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あらまし 近年，IoTやM2M通信の発展に伴い，LoRaWANを代表とする省電力広域ネットワークが注目を集めて
いる．省電力広域ネットワークでは，端末の低コスト化のため簡易な ALOHAプロトコルがMAC層アクセス方式と
して一般的に採用されている．そのため，無線端末が環境の異常検知などを行い，その検知結果を情報収集局 (FC:
Fusion Center)に送信する場合，複数端末の同時通信に起因する干渉により，通信品質が低下すると考えられる．そ
こで，本稿では，強化学習により各無線端末が送信開始遅延時間を自律分散的に設定し，更にその送信開始遅延時間
に基づき送信確率を制御することで，パケット衝突を回避する方法を提案する．計算機シミュレーションにより提案
手法を用いることで従来 ALOHAプロトコル，さらに各端末がランダムに送信遅延を決定する方法と比較して，イベ
ントパケットの平均パケット配信率 (Packet Delivery Rate)をそれぞれ 32%，8%程度改善できることを示す．
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Abstract In recent years, long-range wide area network (LoRaWAN) have been attracting attention. LPWA
generally adopts the pure ALOHA protocol as the MAC layer access method. Therefore, when a wireless device
detects anomalies in the environment data and sends the data to the fusion center (FC), the communication quality
will be degraded due to the interference caused by the simultaneous communication of multiple devices. Therefore,
in this paper, we propose a method to avoid packet collisions by autonomous distributed transmit start delay time
setting by reinforcement learning and controlling the transmission probability based on the transmission start delay
time. We show that the proposed scheme can improve the average packet delivery rate of event packets by 32%
compared to the conventional ALOHA protocol.
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1. は じ め に
近年，モノのインターネット（IoT: Internet of Things）や
機械（M2M: Machine to Machine）通信などの普及が進んで
いる [1]．IoTの代表的な適用先であるセンサネットワークは，
通常のセルラーネットワークとは異なる特徴を持つ [2]．センサ
ネットワークの特徴として，無線端末の配置が高密度・広範囲
かつ半定常的になることや，各無線端末がセンシングしたデー
タを情報集約局 (FC: Fusion Center) に送信するため上りリン
クトラフィック (UL: Uplink) が支配的になることなどが挙げ
られる．さらに無線端末は一般的にバッテリー駆動であるため，
電力面での制約が存在する．これに伴い，低消費電力，長距離通
信，多接続の用件を満たす無線規格として，LoRaWAN (Long
Range Wide Area Network) に代表される省電力広域ネット
ワーク（LPWAN: Low Power Wide Area Network）が注目
を集めている [3]．その中でも LoRaWANは無認可帯域を使用
するため導入コストが低く近年注目を集めている．LoRaWAN
は変調方式にチャープスペクトラム拡散（CSS: Chirp Spread
Spectrum）を用いている [4]．CSSにより生成される信号は拡
散率が異なる場合，擬似的な直交性を持つため [5]，単一のチャ
ネルで複数の無線端末の接続が可能である．LoRaWAN にお
いては，無線端末の低消費電力化のために，純 ALOHA プロ
トコルなどの非同期型ランダムアクセスプロトコルが MAC
(Medium Access Control) 層に採用されている．
しかし，このような単純なアクセス方式を使用しているた
め，多数の無線端末が無線リソースを使用した場合，パケット
衝突などにより通信品質が低下する可能性がある．このパケッ
ト衝突の原因の一つとして，イベント観測により，多数の無
線端末が同時にパケットの送信を行うバーストトラフィック
が指摘されている [2]．この問題を回避するために，衝突回避
機能付きキャリアセンス多元接続（CSMA/CA: Carrier Sense
Multiple Access/Collision Avoidance）の適用や適切な拡散率
（SF: Spreading Factor）の割当が提案されている [6] [7]．しか
し，これらの手法は，CS（CS: Carrier Sense）によるバッテ
リー消費，隠れ端末問題の発生，制御信号によるオーバーヘッ
ドの発生などの問題が存在する．また，無線リソースの割り当
てに関する研究の多くが静的な環境を仮定しており，また定式
化された数学モデルに依存している [8]．そのため，システム環
境のモデルに依存しない強化学習を用いる手法などが提案され
ている [9]．Q-learning を代表とする強化学習は，学習主体が
経験を積む事により学習する手法であるため，動的な環境への
適応が容易である．
そこで，本稿ではイベント発生時における通信品質低下を抑
制するために，バーストトラフィック時のパケット衝突を回避
する無線端末側における送信制御を提案する．複数端末が同時
にパケットを生起した場合，パケットを送信するタイミングを
無線端末毎に変化させる事により，パケットの衝突確率を軽減
する事が可能である．また，同じイベントを検知した場合，各無
線端末は相関の高いデータを送信するので，全ての無線端末が
通信を行う必要性は低い．そのため重複するデータの送信を無
線端末側で中止することができれば，バーストトラフィック時
に同時通信を行う端末数が減少し，パケット衝突確率を減少さ
せる事ができる．本稿では，各無線端末において，機械学習を用

いて送信遅延時間を適応的に選択し，更にその選択された送信
遅延時間に基づいてイベントパケットの送信確率を制御する方
法を提案する．まず，機械学習のひとつであるQ-learningを用
いて，各無線端末の最大送信遅延時間幅 (DW: Delay window)
を適応的に選択する．各無線端末はイベントの発生を検知した
場合，選択された DW内でランダムに送信を待機する．また，
送信遅延時間に基づいてイベントパケットの送信確率を決定す
ることにより，不要なイベントパケット送信を回避し，パケッ
ト衝突率の低減を可能とする．

LoRaWAN システム内でイベントが発生する環境を想定し
た計算機シミュレーションにより，提案手法を用いることで，
純 ALOHA プロトコルと比較してイベントパケットの配信率
（PDR: Packet Delivery Rate）をおよそ 32%向上，FCでのイ
ベント検知時間を 22%減少，FCでのイベント検知確率を 6%，
改善できることを示す．
本稿は以下の構成になっている．第 2 節で本稿で想定したシ

ミュレーションのシステムモデルについて説明し，第 3 節で提
案方式である Q-learningを用いた DWの適応的な割り当てお
よび，イベントパケット送信確率による制御について説明する．
第 4 節で計算機シミュレーションの結果について説明し，第 5
節で本論文のまとめを行う．

2. システムモデル
本稿では，D×D [km2]の通信エリア内にN 台の LoRaWAN

端末が一様ランダムに配置されている環境を想定する．また，通
信エリアの中心に 1台の FCが固定配置されているものとする．
ここで LoRaWAN端末の集合を，N = {n0, n1, · · · , nN−1}と
し，共通の SFを用いて通信を行うものとする．

2. 1 伝搬路モデル
本稿では，伝搬路モデルとして伝搬距離に依存するパスロス

とシャドウイングを考慮する．FC における LoRaWAN 端末
n ∈ N の受信信号電力 Pr,n [dBm]は次式で与えられる．

Pr,n = Pt − Ppl(dn)− ψ (1)

ここで，Pt は全端末で共通の送信電力 [dBm]，ψは対数正規分
布に従うシャドウィング損失 [dB]である．Ppl(dn)はパスロス
[dB]を表し，以下で与えられる [10]．

Ppl(dn)＝ 10a log10 dn + b+ 10c log10 fc (2)

ここで，dn は FC と LoRaWAN 端末の距離 [km]，fc は搬送
波周波数 [MHz]である．また a, b, cはそれぞれ伝搬係数，伝搬
損失オフセット，周波数係数を表す．
受信信号は，FC における信号電力対雑音電力比（SNR:

Signal-to-Noise power Ratio）および信号電力対干渉電力比
（SIR: Signal-to-Interference power Ratio）がそれぞれ閾値
ΓSNR，ΓSIR を上回った場合，正しく受信されるものとする [9]．

2. 2 イベントの発生および検知
イベントはランダムな時刻で 1回発生するものとする．また

発生位置は最初にイベントが発生する際にランダムに決定され，
以降その位置で発生するものとする．イベントは発生位置から
円状に一定の速度 V [m/s]で伝搬するものとし，LoRaWAN端
末は確率的にイベントを検知する．LoRaWAN 端末 n でのイ
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ベント検知確率 δn は発生位置からの距離に依存する次式で与
えられる [2]．

δn = e−αde,n (3)

ここで αはイベント伝搬係数，de,n はイベント発生地点と端末
の距離 [m] である．LoRaWAN 端末でのイベント検知はイベ
ント検知確率 δn のみに依存するものとする．
イベントは LoRaWAN端末が検知可能な一定の範囲内の数
値データを伴うものと仮定し，この数値データをイベント真値
データ x ∈ [xmin, xmax] とする．ここで xmin はイベント真値
データの最小値，xmax はイベント真値データの最大値を表す．
イベントを検知した LoRaWAN端末はイベントの数値データ
を取得する．その際，センシングデータには標準正規分布に従
う誤差が付加されるものとする．LoRaWAN 端末 n でセンシ
ングされる観測データ xsens

n は次式で与えられるものとする．

xsens
n = x+ en (4)

ここで，en ∼ N (0, 1)は標準正規分布に従う乱数を表す．
2. 3 パ ケ ッ ト
本稿では，パケットは LoRaWAN端末の識別情報などの基本
データとセンシングにより得られたデータから構成されるもの
とする．またセンシングにより得られたデータは，量子化され
た後に送信される．各 LoRaWAN端末はパケット長が等しい 2
種類のパケットを生起するものとする．一種類目のパケットは，
あらかじめ設定された一定周期 Gp[sec]に従い生起する定期パ
ケットである．なお LoRaWAN端末 nにおいて最初に生起す
る定期パケットの時刻 Toffset,n は，U(0, Gp)に従い発生する乱
数から決定される．二種類目のパケットはイベントを検知した
際に生起するイベントパケットである．LoRaWAN端末 nが検
知した観測データ xsens

n は，あらかじめ定められた量子化 bit数
Zで線形量子化を行い，イベント送信データ x̂nに変換後送信さ
れる．量子化レベル数 I は I = 2Z で与えられる．量子化を行
う区間 [xmin, xmax]を I 階調に分割し，量子化ステップ幅∆xZ

および，量子化代表値集合 Z = {xZ,0, xZ,1, xZ,2, · · · , xZ,I−1}
を得る．なお量子化代表値集合 Z の要素 xZ,i は，次式で与え
られる．

　 xZ,i =

{
xmin + ∆xZ (i = 0)

xZ,i−1 + ∆xZ (otherwise)
(5)

LoRaWAN 端末 n のイベント送信データ x̂n は次式で与えら
れる．

x̂n = xZ,i⋆ (6)

ここで
i⋆ = arg min

0≤i<I

|xsens
n − xZ,i| (7)

2. 4 パケット送信
本稿では，無符号化を仮定した LoRa変調によるパケット送
信を行う．パケットサイズ PL [bit]は次式で与えられる．

PL = BL + Z (8)

ここで，BL は基本データ長 [bit]を表す．使用する拡散率を S

とした場合，1シンボルあたり Sbit送信可能である．よって 1

パケットあたりに必要なシンボル数 NS は以下で与えられる．

NS = ⌈PL/S⌉ (9)

ここで，⌈x⌉ は x 以上となる最小の整数値を表す関数である．
また，シンボル長 TS [sec]は次式で与えられる．

TS = Wb

2S
(10)

ここで，Wb は帯域幅 [Hz]を表す．
本稿では，パケットの送信処理開始からパケットの送信完了

または破棄までを送信フェーズと定義する．送信フェーズ中に
新たなパケットを生起した場合，LoRaWAN端末は新たに生起
したパケットをバッファに保持し，送信フェーズ終了後，TDC

秒後に新たに送信フェーズを開始する．TDC は，次式で与えら
れる．

TDC =
(1−Dc

Dc

)
NSTS (11)

ここで，Dc ∈ (0, 1]は Duty比を表す．また，定期パケットは
FCからの受信完了通知 (ACK: Acknowledgment)を要求しな
い Unconfirmedメッセージとして LoRaWAN端末から送信さ
れるものとする．イベントパケットは FCに ACKを要求する
Confirmedメッセージとして LoRaWAN端末から送信される
ものとする．FC がイベントパケットの受信に成功した場合，
イベントパケットを送信した LoRaWAN端末は理想的に ACK
を受信可能とする．また，全てのパケットにおいて再送はしな
いものとする．

3. 提 案 手 法
本節では，強化学習を用いた送信遅延時間の適応的な割り当

て，ならびにイベントパケット送信確率による送信端末数の削
減について説明する．

3. 1 Q-learningによるDWの適応的な割り当て
3. 1. 1 送信遅延時間 tback

本提案では，LoRaWAN端末 n ∈ N に，イベントパケット
の送信を待機する送信遅延時間 tback,n ∼ U(0,W )[sec]を導入
する．ここで，W は DWのサイズを表す．イベントを検知し
た LoRaWAN端末 nは，DWを元にランダムに送信遅延時間
tback,n を決定し，tback,n 待機したのちにイベントパケットを送
信する．送信開始のタイミングをランダムに遅延させる事によ
りイベントパケットの衝突確率を減少させる事が可能である．

3. 1. 2 学習モデル
各端末における DW の選択には，強化学習の一つである

Q-learning を用いる．全 LoRaWAN 端末に学習機を導入し，
各端末は独立に学習を行うものとする．LoRaWAN 端末の学
習機をエージェントとし，エージェントは自身の現在の DWサ
イズなどを観測し，その観測情報から DW サイズの維持また
は変更を行動として行う．以下に示す 1 ∼ 5のサイクルを 1エ
ポックと定義する．
（ 1） 全 LoRaWAN端末において DWサイズを決定．
（ 2） イベント発生および検知．
（ 3） tback 待機後，イベントパケット送信．
（ 4） FCでのイベントパケットの受信判定．
（ 5） イベントパケット送信端末での報酬値計算および
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　　 Q値の更新．
Q-learningに用いる状態集合W，行動集合 Aを以下のように
定義する．

• 状態集合Wn：LoRaWAN端末 nのとりうる DWサイ
ズの集合．また LoRaWAN端末が選択可能な DWサイズの候
補数を J とした時，要素をWn = {Wn,0,Wn,1, . . . ,Wn,J−1}
とする．

• 行動集合A：DWサイズの遷移の集合．DWサイズを大
きくする場合を 1,維持する場合を 0，小さくする場合を −1と
し，A = {1, 0,−1}と定義する．
次に LoRaWAN 端末 n のエージェントに用いる状態，行動，
報酬，Q値を以下のように定義する．

• 状態 sn,t ∈ Wn：エージェントが観測するエポック tに
おける LoRaWAN端末 nの DWサイズWn,t ∈ Wn．

• 行動 an,t ∈ A：エージェントが行なったエポック tにお
ける DWサイズの遷移．

• 報酬 rn,t：エポック tにおけるイベント ACKの有無．
• Q値 Q (sn,t, an,t)：エポック tにおける状態 sn,t での行

動 an,t の価値．
Q値の更新式は以下で与えられる．

ETD,n,t = rn,t+1 + γ max
a′∈A(st+1)

Q(sn,t+1, a
′)−Q (sn,t, an,t)

(12)
Q (sn,t, an,t)← Q (sn,t, an,t) +　ηETD,n,t (13)

ここで，ETD,n,tはTD（TD: Temporal Difference）誤差，γは
割引率，η は学習率を表す．探索アルゴリズムとして ϵ-greedy
アルゴリズムを使用する．ϵはエポック毎に変化し以下の式で
与えられる．

ϵ = 1− t

T
(14)

ここで T は最大エポック数を表す．
3. 1. 3 報酬値の設計
Q-learning では報酬和の最大化を行うため，報酬の設計に
より学習の振る舞いが変化する．本提案ではイベントパケッ
トのパケット配信率を改善することが目的である．そこで，パ
ケットの衝突を評価するために，FCからの ACKを使用する．
ACKは FCでパケットの受信に成功した時のみ送られるため，
送信したパケットの衝突の有無を判定する事が可能である．こ
れより，イベントパケットの ACKの有無に基づいた報酬 rack

n,t

は次式で計算される．

rack
n,t =

{
1 if ACK is received

−1 otherwise
(15)

また，イベント発生から FC でのイベント検知までの遅延は，
できる限り短い事が望ましい．しかし，式 (15) の報酬の設計
では，パケットの送信遅延が考慮されていない．そのため，式
(15) を報酬に用いた場合，パケットの衝突率が下がる最大の
DWサイズを各端末が選択する事になり，FCでのイベント検
知に大きな遅延が発生する可能性が高くなると考えられる．そ
こでイベントパケットの送信遅延を考慮した報酬を以下に提案
する．

図 1 イベントパケット送信確率 ps,n による送信端末の削減

図 2 イベントパケット送信確率 ps,n の変化

rdelay
n,t =

{
1− tback,n

maxW ∈W W
if ACK is received

−1 otherwise
(16)

rmore delay
n,t =

{
1− tback,n

maxW ∈W W
if ACK is received

− tback,n

maxW ∈W W
otherwise

(17)

式 (16)および式 (17)により，送信遅延時間を考慮した DWの
割り当てを行うことが可能である．また，LoRaWAN端末は各
DW サイズにおける送信失敗回数を観測することが可能であ
る．そこで，DWサイズWn,j における送信失敗回数 N fail

n,j を
考慮した報酬を以下に提案する．

rfail
n,t =

1 if ACK is received

−
Nfail

n,j

Nfail
all,n

otherwise
(18)

rfail&delay
n,t =

1− tback,n

maxW ∈W W
if ACK is received

−
Nfail

n,j

Nfail
all,n

otherwise
(19)

ここで，N fail
all,n は LoRaWAN端末 nのイベントパケットの総

送信失敗回数を表す．
3. 2 イベント送信確率による送信端末数の削減
複数の端末が同一イベントを観測しパケットを送信した場

合，パケット送信のタイミングが近くなることにより，パケッ
ト衝突が発生する可能性が高くなる．そこで，LoRaWAN端末
n ∈ N に，イベント送信確率 ps,n ∈ (0, 1]を導入する．図 1に
示すように，ps,n による制御を行う事で，イベントパケットを
送信しない LoRaWAN端末が発生する．これにより同時にパ
ケットを送信する端末数を減少させることができ，イベントパ
ケットの衝突確率を低下させることが可能となる． DWを元
に決定した送信遅延時間 tback,n を使用して，イベントパケッ
ト送信確率 ps,n を動的に制御する．本稿では，次式で与えられ
るイベントパケット送信確率 ps,n を用いる．
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表 1 シミュレーションパラメータ
シミュレーションエリア 3× 3 [km2]
シミュレーション時間 30 [min]
無線端末数 N 1000
送信電力 Pt 13 [dBm]
搬送波周波数 fc 923 [MHz]
帯域幅Wb 125 [kHz]

SF 10
雑音電力スペクトラム密度 N0 −174 [dBm/Hz]

パスロス指数 a 4.0
伝搬損失オフセット b 9.5
伝搬周波数係数 c 4.5
基本データ長 BL 64 [bit]
量子化 bit数 Z 7, 8, 16 [bit]
SNR閾値 ΓSNR −20.0 [dBm]
SIR閾値 ΓSIR −6.0 [dBm]

パケット生成間隔 Gp 10 [min]
イベント伝搬係数 α 0.005
イベント伝搬速度 V 1000 [m/s]

xmin -50
xmax 50

表 2 学習パラメータ
epoch数 T 1500
学習率 η 0.3
割引率 γ 0.95
状態集合W {128, 256, 512, 1024, 2048, 4096}

ps,n = − log
(
tback,n

Wn,t

)
(20)

図 2に示すようにバックオフ時間が短い場合，イベントパケッ
ト送信確率 ps,n が高くなり，バックオフ時間が長い場合は ps,n

が低下する．

4. シミュレーション結果
LoRaWANパラメータは日本におけるパラメータ規程AS923
を用いた [11]．伝搬パラメータ，イベントパラメータを表 1に示
す．また Q-learningで使用する学習パラメータを表 2に示す．

4. 1 評 価 指 標
まず，イベントパケットの PDRは，受信に成功した総イベ
ントパケット数を送信された総イベントパケット数で割ったも
のと定義する．FCで受信に成功したイベントデータ x̂n は，受
信データ yR としての受信データ集合 D(D = {x̂0, x̂1, · · · , x̂R}
の要素となる．受信データ集合の平均値をイベントデータの推
定値とし，イベント真値データ xと推定値の二乗誤差を評価す
る．量子化ビット数 Zにおける二乗誤差 EZ は，次式で与えら
れる．

EZ =

(
1
R

R−1∑
k=0

yk − x

)2

(21)

rackn, t rdelayn, t rmore delay
n, t rfailn, t rfail&delay

n, t
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

PD
R

Z=7
Z=8
Z=16

(a) PDR (b) 最短検知時間

図 3 報酬設計による影響

FCでのイベント検知までの遅延を評価するためにの最短検知
時間 tm を用いる．LoRaWAN 端末 n の送信したイベントパ
ケットの FCへの到着遅延 tRn は，次式で与えられる．

tRn = de,n

V
+ TSNS (22)

本稿では簡単のため，イベントの検知からパケット生成までの
時間遅延はないものと仮定するこれより，FCでのイベント最
短検知時間 tm は，次式で与えられる．

tm = min
n∈N

tRn − to (23)

ここで to はイベント発生時刻を表す．また FC でのイベント
検知確率は，シミュレーション内で発生した全イベント発生回
数で，FCでイベントを検知した回数を割ったものとする．な
お，FCでのイベント検知はイベントパケットを１つでも復調
に成功した場合，検知成功とする．

4. 2 報酬設計による影響
図 3に Z = 8における報酬式 (15) ∼ (19)を用いた PDRお

よび最短検知時間を示す．図 3(a) より，PDR は式 (15) が最
も高い値となった．また，式 (17)が最も PDRが低い値となっ
た．図 3(b)より，最短検知時間 tm は，式 (19)が，最も短い値
となった．また，式 (15)が，最も長い値となった．以上より，
報酬の設計において遅延に対する罰則を付加すると最短検知時
間は減少させることが可能であることがわかる．また，最短検
知時間と PDR はトレードオフであることがわかる．さらに，
DWサイズWn,j における送信失敗回数 N fail

n,j を考慮した場合，
PDRの低下を抑えつつ，最短検知時間を減少可能であること
がわかる．これより本稿では，トレードオフのバランスが良い
報酬式 (19) を用いた場合を Proposedとし，特性を評価する．

4. 3 各手法との比較
本稿では，純 ALOHAプロコトルを使用した ALOHAモデ

ル，イベント送信確率による制御を行うが DWサイズをランダ
ムに割り当てた Random モデル，イベント送信確率による制
御を行わないが，報酬式 (19)を用いた Q-learningによる DW
の適応的な割り当てを行う No Prob モデルと提案手法を比較
し，提案手法の有効性を示す．

4. 3. 1 PDRとMSE
図 4 に，各手法における PDR および平均二乗誤差（MSE:

Mean Squared Error）特性を示す．図 5 に，Z = 8, 16 にお
ける，各手法の PDR の CDF 特性を示す．量子化ビット数
Z = 7, 8 は同じシンボル数のため PDR は同様の特性となる．
図 4(a)，図 5より，量子化ビット数によらず提案手法はALOHA
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ALOHA Random No Prob Proposed0.0
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図 4 各手法の特性
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(a) Z = 8

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
PDR

0.0

0.2

0.4
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Z=16 ALOHA
Z=16 Random
Z=16 No Prob
Z=16 Proposed

(b) Z = 16

図 5 各手法の PDR

(a) 最短検知時間 tm (b) FC でのイベント検知確率

図 6 最短検知時間と FC でのイベント検知確率の特性

手法と比較して，平均 PDRを大幅に改善が可能であることが
わかる．また，量子化ビット数 Z = 8の場合提案手法は PDR
を，Random手法と比較して 8%，No Prob手法と比較して 4%
改善が可能であることがわかる．これより，Q-learningによる
DWの適応的な割り当てと送信確率による送信端末数の削減を
行う事で PDRを改善できる事がわかる．図 4(b)より，どの手
法においても量子化ビット数 Z = 8の時，MSEが最も減少す
ることがわかる．これは，量子化ビット数を増やすことによる
量子化誤差の減少よりも，PDRの低下による収集データの減
少の方が大きく影響しているためだと考えられる．量子化ビッ
ト数 Z = 8の時，ALOHA手法と比較してMSEを，提案手法
は 57% 減少，No Prob 手法は 70% 減少可能である事が示さ
れた．

4. 3. 2 最短検知時間と FCでのイベント検知確率
図 6に各手法における FCでの最短検知時間 tm の特性を示
す．図 6(a)より，提案手法は ALOHA手法と比較して，最短
検知時間を 22%減少可能である事がわかる．提案手法は，遅延
を考慮した DWサイズの割り当てを行っているため，Random
手法と比較して最短検知時間を 12%改善が可能であることが
わかる．また，図 6(b)より提案手法は，量子化ビット数 Z = 8
の場合，FCでのイベント検知確率が 99%以上となっている事
がわかる．

5. 終 わ り に
本稿では，イベント検知によるバーストトラフィック発生時

における通信品質改善ためのパケット送信制御法を提案した．
本手法は，Q-learningを用いた適応的なDWサイズの選択，お
よび送信遅延時間に基づいて決定されるイベントパケット送信
確率による送信端末数の削減を行った．送信遅延時間による送
信タイミングの変動と送信端末数の削減を行うことで，パケッ
トの衝突確率を減少させることが可能である．シミュレーショ
ン結果より，提案手法は純 ALOHA手法と比較して量子化ビッ
ト数 Z = 8の場合，平均 PDRを 32%改善，イベント最短検
知時間を 22%減少，FCでのイベント検知確率を 6%向上が可
能であり，PDRと最短検知時間のトレードオフを考慮した通
信品質の改善が可能である事が示された．

謝辞 本研究開発は総務省 SCOPE(受付番号 175104004) の
委託によるものである．
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