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요 약

본 논문은 이동 무선 통신환경에서 순환신경망(Recurrent Neural Networks, RNN)을 기반으로 다중안테나 중 하나의 최
적 송신안테나를 선택하는 기술을 제안한다. 다수의 안테나에서 수신 시 신호 대 잡음비(Signal to Noise Ratio, SNR)를
측정하고 기록한다. 이렇게 기록된 수신 SNR 값을 RNN의 입력으로 사용하여 미래 송신 시점에서 최적의 송신 안테나를
선택한다. 수신 SNR 기록 시 특정 시간에 수신 신호가 존재하지 않아 SNR을 기록할 수 없을 때에는 보간기법을 이용하여
채운다. 수신 SNR이 기록되는 비율은 10%에서 100%사이에서 가변되는 상황을 가정한다. 모의실험 결과 제안하는 RNN
방법이 기존 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN)방법보다 정확도(Accuracy)가 약 1.3% 우수하다.

Ⅰ. 서 론

다중안테나를사용하는MIMO (Multiple Input Multiple Output) 기법은

다중 경로 페이딩 환경에서 통신성능을 개선할 수 있는 기법으로 이동통

신에서 널리 사용하는 기법이다. 그러나 다수의 안테나를 동시에 사용해

높은전력을소모하는단점과계산이복잡한문제가있다. 특히 다수의안

테나로송신하는경우전력증폭기로 인한 전력소모, 가격, 무게에 대한부

담이 있다. 한 가지 대안으로 다수의 안테나 중 한 개의 안테나만 선택하

여 송신하는 안테나 선택에 대한 연구도 많이 이루어졌다.[1-3]. 이 방식

은 다수의 안테나를 이용하여 전송할 때 발생하는 위에서 언급한 단점을

해결할 수 있다.

본 연구에서는 차량용 지향성 다중안테나를 사용하는 이동 환경에서 과

거 수신된 신호의 신호 대 잡음비(Signal to Noise Ratio, SNR)을 기반으

로 순환신경망(Recurrent Neural Networks, RNN)을 통해 송신안테나를

선택하는 것을 제안한다. 고려하는 통신 시스템은 동일한 무선 주파수 대

역을 사용하여 송수신을 하는 시분할 이중화(Time Division Duplexing,

TDD) 방식을 사용하며, 수신 시 모든안테나를 사용하고 송신 시 하나의

최적 안테나를 선택하는 것을 가정한다. 전송방식으로는 다중 경로에 대

해 통신성능이 우수한 OFDM(Orthogonal Frequency Division

Multiplexing)방식을 사용한다. 제안하는 방식은 다수의 안테나에서 수신

시 SNR을 측정하여 기록한다. 만약 수신신호가존재하지않아 SNR을 기

록할 수 없을 때는 보간기법을 통해 SNR 값을 채운다. 이러한 방법으로

일정 시간 윈도우에서 측정하여기록한 SNR 값을 RNN의 입력으로사용

하고 RNN은 미래 송신시점에서 가장 최적의 송신안테나를 선택한다.

RNN의 구성 모듈로 LSTM (Loing Short Term Memory)과 GRU

(Gated Recurrent Unit)를 사용하는 두 가지 구조를 제안한다.

제안하는기법의 성능은 컴퓨터 모의실험을통해 확인한다. 모의실험 결

과에따르면 기존방식은 0km/h일 경우 95.465%의 정확도를보이나제안

하는 LSTM 모델과 GRU 모델의경우 0km/h에서 각각 96.625%, 96.82%

를 보여 제안하는 기법이 더 우수한 것을 확인할 수 있다.

Ⅱ. 시스템 모델

그림 1은 제안하는 시스템모델이다. 통신 차량 등에여러개의 지향성안

테나를 부착해 수신 받은 SNR값을 저장하고 인공지능 모델에 학습할 수

있게 데이터전처리를거쳐변환한다. 변환한안테나별 SNR 입력 데이터

는  개의수신안테나와  개의시간으로이루어지며  × 구조이
다. 그러나 실제 상황에서 특정 시간에 수신신호가 존재하지 않는 경우가

발생할 수 있다. 본 연구에서는 SNR이 기록되는 확률은 10%에서 100%

사이로 무작위로 설정한다. 이때, 수신 받지 못하는 경우의 SNR 값을 기

록할 수 없는데, 이 때 SNR 값을 기록하기 위해 선형 보간법(Linear

Interpolation) 방법과 제로 보간법(Zero Interpolation)을 결합한 선형 제

로 보간법(Linear & Zero Interpolation)을 사용한다. [1].

Ⅲ. RNN 디자인 및 학습

RNN의 종류 중기억셀(Memory Cell)과 게이트(Gate)라고불리는컨트

롤러를 사용하여 이전 상태의 정보를 유지하고 패턴을 인식하는 데 우수

하고 긴시퀀스에서도 일관된 성능을 보이는장단기 메모리(LSTM)와 더

간단하며 학습 속도가 빠르며, 작은 데이터 셋에서도 좋은 성능을 보이는

게이트 순환 유닛(GRU)을 사용하여 신경망을 디자인 하고 학습한다.

Fig. 1. Transmit Antenna Selection System Model



그림 2의 (a)는 LSTM 모델의 구조이다. 제안하는 LSTM 구조는 32,

32, 32, 16 개의 LSTM 모듈을 각각 사용하는 총 4층의 LSTM 계층과 1

개의완전연결계층으로설계하였다. (b)는 GRU 모델의구조이다. GRU

모듈을 각 층마다 8, 8, 16, 32, 64 개를 사용하여 5층 GRU계층과 1개의

완전 연결 계층으로 구성한다. 그 다음 송신 안테나를 모델의 예측 값과

정답이 얼마나같은지 확인하기위해 정확도(Accuracy)를 비교한다. 간단

하게 설명하면 올바르게 선택된 샘플 수 에서 전체 데이터 수로 나누고

100을 곱해준 것이 최종적인안테나 선택 정확도며이 값이 100에 가까울

수록 모델의 예측이 실제 값과 일치한다.

Ⅳ. 모의실험 결과

통신환경은 다음과 같다. 송신 안테나는 1개, 수신 안테나는 4개로 설정

하고, 대역폭은 2MHz, 반송파 주파수(Carrier Frequency)는 512MHz으

로 설정한다. 채널 모델은 Rayleigh와 Rician을 사용하며 동일한 비율로

생성하고 Rician 채널의 경우 K-factor은 10dB로 설정한다.

입력데이터의 행 길이는 100으로 설정하며 활성화 함수(Activation

Function)는 Tanh(Hyperbolic Tangent)을 사용한다. 손실 함수(Loss

Function)은 평균제곱오차(Mean Squared Error, MSE)를 사용한다.

SNR 범위는 채널 모델에서 가변하는데 0 ~ 30dB 사이에서 랜덤하게 생

성하고 Speed는 0km/h ~ 100km/h까지 10km 간격으로 생성한다. 학습

데이터는 200,000개, 테스트데이터는 20,000개, 검증데이터는 20,000개로

설정하고, Epochs 값은 100, 최적화 기법은 Adam을 사용한다. 배치 사이

즈(Batch Size)는 128, 학습률(Learning Rate)은 LSTM의 경우 0.001,

GRU의 경우 0.0003을 사용한다.

그림 3은 기존 CNN 모델과 제안하는 RNN 모델의 정확도를 비교하는

그래프이다. 초록색 아래화살표 마커 그래프는 기존 CNN 모델의 정확도

며, 0km/h에서 95.465%의 정확도를 보이며 100km/h에서 89.455%의 정

확도를 보인다. 파란색 그래프 원형 마커그래프는 제안하는 LSTM 모델

이며 0km/h에서 96.625%의 정확도를 보이며 100km/h에서 91.475%의 정

확도를 보인다. 핑크색 정사각형 마커 그래프는 제안하는 GRU 모델이며

0km/h에서 96.82%의 정확도를 보이고 100km/h에서 91.41%의 정확도를

보인다. 모두 방식 모두 속도가 빠를수록 정확도가낮아지며, 모든 속도에

서 CNN 모델보다 RNN 모델의성능이우수한것을확인할수있다. 제안

하는 LSTM과 GRU 기법의 성능은 유사한 것을 확인할 수 있다.

Fig. 3. Comparison of Conventional Method and Proposed

Method

Ⅴ. 결론

본논문에서는이동 무선통신 환경에서 다수의안테나를이용해수신 받

은 SNR을 바탕으로 최적의 송신안테나를 선택하는 RNN 모델을 제안하

였다. 통신 차량 등에 여러 개의 지향성 안테나를 부착해 수신 받은 SNR

값을 저장하고 인공지능 모델에학습할 수있게데이터 전처리를 거쳐 변

환한다. 제안하는 RNN 모델은 GRU와 LSTM에 기반하여 제안하였다.

모의실험 결과에 따르면 0km/h에서 CNN 모델의 정확도는 95.465%,

LSTM 모델의 정확도는 96.625%, GRU 모델의 정확도는 96.82%로 기존

모델보다 제안하는 모델을 선택하는 것이 더 높은 정확도를 가진다. 후속

연구에서는 이를 통해 안테나를 선택하고, 변조와 부호화를 결합하여 사

용하는 방식인 MCS(Modulation Coding Scheme)를 선택하는 문제까지

정하여통신신뢰성을 높이면서전송속도를높이는연구를 진행할계획이

다.
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Fig. 2. (a) LSTM Neural Network Architecture

(b) GRU Neural Network Architecture


