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요 약  

 
무선통신시스템의 복잡도와 유저수가 증가함에 따라, 무선통신시스템에서 기계학습(machine learning, ML) 

모델은 무선통신시스템의 복잡도를 감소시키는 중요한 기술 중 하나로 여겨지고 있다. 그러나 높은 정확도를 

위해 필요한 학습 데이터의 양이 증가할수록 계산과정에 소모되는 전력량이 함께 증가하여 전력이 제한된 

환경에서는 ML 모델을 사용하기 쉽지 않다. 그러므로 본 논문에서는 multiple-input single-output(MISO) 비

직교 다중 접속(nonorthogonal multiple access, NOMA) 시스템에서 저전력 신경망 모델 중 하나인 스파이킹 

신경망(spiking neural network, SNN) 기반 복호 기법을 활용하여 저전력으로 총 데이터 전송률을 최대화하

는 방법에 대해 연구한다.  

Ⅰ. 본론 

본 논문에서는 하나의 송신단이 𝑀(= 𝐾)개의 안테나를 

사용하여 하나의 안테나를 갖는 𝐾(= 3)  명의 유저에게 

서비스하는 MISO-NOMA 시스템을 고려한다. 따라서, 

𝑘번째 유저가 수신 받는 신호 𝑦𝑘는 다음과 같다. 

𝑦𝑘 = 𝐡𝑘
†𝐱 +  n𝑘,                                   (1) 

여기서 𝐡𝑘
† ∈  ℂ𝑀×1  는 𝑘번째 유저의 채널을 의미한다. 

이때 각 유저들의 채널 이득은 ||𝐡1||
2 ≥ ⋯ ≥  ||𝐡𝐾||

2 을 

만족한다고 가정한다. 또한 𝑛𝑘  ~𝒞𝒩(0,1)와 𝐱 ∈ ℂ𝑀×1는 

각각 𝑘번째 유저의 평균이 0 이고 분산이 1 인 additive 

white complex Gaussian noise 와 송신신호를 의미한다. 

이때 송신신호는 𝐱 = ∑ 𝐰𝑘𝑥𝑘  
𝐾
𝑘=1 로 구성되며, 𝑥𝑘  와 𝐰𝑘 ∈

ℂ𝑀×1 는 각각 𝑘 번째 유저의 신호와 𝑘 번째 유저의 

빔포밍(beamforming) 벡터를 의미한다. 이때, 송신단은 

maximum ratio transmission(MRT)를 사용하여 유저에게 

송신신호를 전송한다고 가정하므로 𝐰𝑘 = 𝐡𝑘 ||𝐡𝑘||
2⁄  가 

된다. 따라서 𝑘번째 유저의 데이터 전송량 𝑅𝑘는 𝑅𝑘 =

log2 (1 +
||𝐡𝑘||

2𝑝𝑘

∑ |𝐡𝑘
†𝐰𝑖|

2𝑝𝑖+1𝑖≠𝑘
) 가 된다. 여기서, 𝑝𝑘 는 𝑘 번째 

유저의 전력을 의미한다. 이때 본 논문에서는 각 

유저들이 최대로 얻을 수 있는 데이터 전송량이 𝛾 로 

제한된다고 가정한다. 또한 본 논문에서는 총 𝐾 명의 

유저가 존재할 때, 가능한 모든 복호 순서 중 최적의 

복호 순서로 서비스한다고 가정한다. 이때 가능한 총 

복호 순서 S는 2𝐾 − 1개가 된다. 그러므로 𝑠번째 복호 

순서에서 𝑗번째 유저의 데이터 전송량은 다음과 같다. 

𝑅(𝑠,𝑗) = log2

(

 
 
1+

||𝐡(𝑠,𝑗)||
2𝑝(𝑠,𝑗)

∑
|𝐡(𝑠,𝑗)
† 𝐡(𝑠,𝑖)|

2

||𝐡(𝑠,𝑖)||
2 𝑝(𝑠,𝑖) + 1𝑖≠𝑗

)

 
 
.               (1) 

따라서, 본 논문에서 구하고자 하는 총 데이터 전송량 

𝑅𝑠
sum을 최대화하는 최적의 복호 순서는 다음과 같다. 

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒
1≤𝑠≤𝑆

𝑅𝑠
sum .                                  (2) 

그러나 유저수가 증가할 경우, 고려하는 총 복호 순서도 

함께 증가하여 최적의 복호 순서를 찾기 쉽지 않다. 따라 

서, 본 논문은 기계학습 모델을 사용하여 낮은 복잡도로 

최적의 복호 순서를 찾고자 한다. 그러나, 학습 데이터의 

양이 증가할수록 계산과정에 많은 전력이 소모되어 

저전력 환경에서는 기계학습 모델을 사용하여 구하기 

쉽지 않다. 따라서, 본 논문에서는 저전력으로 동작하는 

인공 신경망 중 하나인 스파이킹 신경망(spiking neural 

network, SNN)을 사용하여 낮은 복잡도로 최적의 복호 

순서를 구하고자 한다. 그림 1 은 SNN 을 사용하여 구한 

최적의 복호 순서로부터 얻은 총 데이터 전송량과 

최적의 기법으로 구한 총 데이터 전송량을 서로 

비교하여 제안하는 기법의 성능을 평가한 결과이다.  

 
 

그림 1. 총 데이터 전송률  

Ⅲ. 결론  

본 논문은 MISO-NOMA 시스템에서 SNN 을 활용하여 

저전력과 낮은 복잡도로 최적의 복호 순서를 구하는 

기법을 제안하였으며, 성능평가를 통해 최적의 기법과 

유사한 성능을 가짐을 확인하였다. 
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