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요 약

본 논문에서는 동적인변화가 많은무선 통신 시스템에서 효율적인 빔포밍이 가능하도록 카메라 이미지데이터와 GPS 데이
터를 모두 사용해최적의빔을예측하는 모델을제안한다. 기존 연구에서는 카메라이미지데이터와 GPS 데이터각각을 사용
하는 싱글모달 모델을 설계하여성능의 한계를보였다. 본 논문에서는이러한 한계를극복하기위해두 가지 데이터를 융합해
데이터 간의 정보를 고려할 수 있는 새로운 멀티모달 빔 예측 모델을 제안한다.

Ⅰ. 서론

밀리미터파(mmWave) 통신 시스템은 대형 안테나 어레이와 함께 빔포

밍 기술을 활용하여 탁월한 데이터 전송 속도를 달성한다. 빔포밍에 좁은

빔을 사용하면 노드 간 간섭이 최소화되고 대상 수신 전력이 최대화된다.

그러나 좁은 빔을 최적으로 관리하려면 특히 고속 이동 환경에서 상당한

오버헤드가 필요하므로빔 관리에 상당한 어려움이 따른다 [1]. 이 문제를

극복하기 위한 효과적인 접근 방식 중 하나는 대역 내 무선 신호 대신 멀

티모달 센싱 데이터를 사용하여 최적의 빔을 예측하는 것이다.

본 논문에서는동적인 변화가많은무선통신 시스템에서 효율적인 빔포

밍이 가능하도록 이미지 데이터와 GPS 데이터를 이용해 최적의 빔을 예

측하는 모델을 제안한다. 기존 논문 [2]에서는 각각의 데이터만 사용하여

성능을 비교했다. 하지만 GPS 데이터만 사용한다면 정확한 위치가 아닐

때 발생하는 오류에 치명적일 수 있고, 이미지 데이터만 사용한다면 조명

과 날씨 등 여러 조건에 민감할 수 있다. 이를 극복하기 위해 [3]에서는

4가지센서에서 수집한 데이터를 트랜스포머 기반의 블록 [4]으로 융합해

빔을 예측하는 모델을 제안하였다. 본 논문에서는 각 데이터의 특징뿐만

아니라 [3]에서 제안된 모델을 활용해 2가지 센서 데이터 간의 정보를 고

려하는 새로운 빔 예측 모델을 제안한다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서 사용한 데이터 셋은 DeepSense 6G [5]에서 제공하는 시나

리오 23으로, 이 데이터 셋은 실제 무선 환경에서 드론과 고정 기지국을

이용해 측정하였다. 기지국에서 측정한 전력 값 중 가장 큰 값을 갖는 빔

의인덱스값과카메라이미지데이터, 드론의실시간위치를측정한 GPS

데이터 등으로 구성된다. ResNet50를 적용하여 이미지 데이터의 특징을

추출하였고, GPS 데이터는 min-max 정규화를적용한 뒤, 트랜스포머 블

록의 임베딩 크기와 맞추기 위해 Fully Connected (FC) Layer를 적용하

였다.

이미지 데이터와 GPS 데이터는 각각 ResNet 블록과 FC Layer를 통과

해 Embedding Layer를 거쳐 크기가 변환된 후합쳐진다. 이후, 시퀀스정

보를 고려하기위한 Positional Embedding 벡터와더해져 8개의 Layer로

구성된 트랜스포머 블록으로 전달되고, 이를 통해 데이터 간의 관계를 학

습하게 된다. 합쳐진 데이터를 다시 나누고, 크기를 변환하여 다음

ResNet 블록 및 FC Layer로 전달하는데, 이때 각데이터의출력값과이

전입력값을더해서전달한다. 이 과정은트랜스포머블록의임베딩크기

를 각각 64, 128, 256, 512로, Interp. Layer에서 사용하는 Scale Factor를

각각 8, 4, 2, 1로 변경하여 진행한다. 마지막으로, 이미지 데이터는

그림 1. 트랜스포머 기반의 멀티모달 빔 예측 모델.



Pooling Layer와 Reshape Layer를 거친후, GPS 데이터와 합쳐지고 3개

의 FC Layer로 구성된 Multi-layer Perceptron (MLP)을 통해 최적의 빔

인덱스를 예측하게 된다. 본 논문에서 제안하는 빔 예측 모델과 트랜스포

머 블록은 각각 그림 1과 그림 2에 나타나 있다.

본 논문에서는 제안하는 모델의 성능을 확인하기 위해 각각 32개, 64개

빔을예측하는 2가지 실험을진행하였고, 기존 연구 [2]에서 더나은 성능

을 갖는 이미지 데이터 기반 빔 예측 모델과 성능을 비교하였다. 이때,

epoch는 40, batch size는 32, learning rate는 0.0001로 시작해 epoch 10,

20, 30에서 0.1씩곱해지는 스케줄링을적용하여 실험을 진행하였다. 또한,

성능 지표로는 Top-k Accuracy를 사용하였는데, 이는 예측된 상위 k개

빔 내에 있는샘플중, 실제 정답값을나타내는 빔에 해당하는샘플의 비

율을의미한다. 즉, 본 논문에서 평가하는 Top-3 정확도는 상위 3개 예측

빔에 해당하는 샘플 중 정답 빔에 해당하는 샘플의 비율을 나타낸다.

먼저 32개의 빔으로 다운 샘플링 하여 최적의 빔을 예측한 실험 결과는

표 1에 나타나 있다. 실험 결과, 트랜스포머 블록을 적용한 제안 모델이

기존 모델 대비 Top-1, 2, 3 정확도 모두에서 향상된 성능을 보였다.

Top-1 Top-2 Top-3
기존 모델 [2] 0.8653 0.9710 0.9903
제안 모델 0.8841 0.9894 0.9964

표 1. 32개 빔에 대한 예측 성능 비교.

다음으로. 64개 빔에 대해서 최적의 빔을 예측한 결과, 32개 빔과 마찬가

지로 Top-1, 2, 3 정확도 모두에서 기존 모델 대비 제안 모델의 성능이

높은 것을 확인할 수 있었다. 또한, 이 경우는 32개 빔을 사용하는 경우보

다레이블의수가 많아져예측하기까다로워지므로모델 성능이전체적으

로 낮아진 것을 확인할 수 있다. 그럼에도 불구하고 제안 모델의 Top-3

성능은 약 99%의 높은 성능을 보였다. 64개 빔에 대해 예측한 실험 결과

는 표 2에 나타나 있다.

Top-1 Top-2 Top-3
기존 모델 [2] 0.7647 0.9376 0.9850
제안 모델 0.7750 0.9438 0.9903

표 2. 64개 빔에 대한 예측 성능 비교.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 한 가지 센서 데이터만을 사용하는 기존의 딥러닝 기반

빔예측 모델을 개선하기 위해, 8개의 Layer로 구성된 트랜스포머 블록을

통해 두 가지 데이터를 융합하여각 데이터 간의 관계까지 고려하는 새로

운빔예측 모델을제안하였다. 32개빔과 64개빔을예측하는 2가지실험

에서제안모델이기존모델대비 Top-1, 2, 3 정확도모두에서높은성능

을 보이는 것을 확인하였다. 특히 제안 모델의 Top-3 정확도는 두 가지

실험모두에서거의 100%에가까운정확도를보였다. 이러한결과를바탕

으로 추후 LiDAR 및 Radar 같은 다양한 센서 데이터를 추가로 활용한다

면더욱높은정확도를 갖는 빔예측모델을구축할 수있고, 다양한시나

리오에서 수집된 실측 데이터를 활용하여 학습하면 실제 통신 환경에서

효과적으로 사용될 수 있을 것으로 기대된다.
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그림 2. 트랜스포머 블록 구조.
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