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            Abstract
          
        

        
          최근에 심층신경망(DNN)을 활용하여 채널 추정, 채널 양자화, 피드백, 프리코딩 과정을 통합하여 모델링하는 연구가 진행되었다. 해당연구는 기존에 이론적으로 어렵던 통합 최적화를 deep learning (DL)을 기반으로 수행하여 기존의 실제 codebook을 활용하는 프리코딩기법에 비해 높은 잠재력이 있음을 보였다. 하지만 기존의 기법은 랜덤하게 정해진 소수의 사용자만을 대상으로하며, 기존의 기법과 다르게 스케줄링이 포함된 환경에는 적응이 어렵다. 따라서 본 연구에서는 심층신경망기반의 프리코딩기법이 활용가능한 스케줄링 방식을 연구하여 기존의 결과와 비교한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, a joint channel estimation, channel quantization, feedback, and precoding system based on deep-neural network (DNN) was proposed. The corresponding system achieved a joint optimization based on deep learning such that it achieved a higher sum rate than the existing codebook-based precoding systems. However, this DNN-based procoding system is not directly applicable for the environments with many users such that a specific user selection can potentially increase the sum rate of the system. Thus, in this letter, we study an appropriate user selection method suitable for DNN-based precoding.
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      Ⅰ. 서 론
      다중사용자 다중안테나(MU-MIMO) 환경에서는 복수의 안테나를 통한 신호의 다중화(multiplexing)이 가능하기 때문에 같은 시간-주파수 자원내에서 전송가능한 데이터율을 증가시킬 수 있다. 하지만 MU-MIMO 환경에서 효과적인 신호의 다중화를 수행하기 위해서는 송신부가 비교적 정확한 채널의 정보를 알아야 하며, 기존의 통신시스템에서는 제한된 피드백을 통해 이 문제를 주로 해결하였다[1]. 하향링크를 예로 들면, 각 사용자는 자신의 채널을 추정하고, 추정된 채널을 사전에 정해진 코드북을 통해 양자화하여 송신부에 피드백하고, 송신부는 피드백 받은 정보를 활용하여 적절한 프리코딩을 통해 신호를 다중화한다. 이러한 시스템의 전체 과정을 한번에 통합하여 최적화하는 것은 어렵기 때문에 기존의 시스템은 채널 추정, 채널 양자화, 피드백, 프리 코딩 등의 과정을 개별적으로 최적화하여 사용해 왔다.

      최근의 연구에서는 deep learning (DL)을 기반으로 상기한 과정들을 일괄적으로 포괄하여 최적화하는 방식이 제안된 바 있다[2]. 해당 시스템은 송수신부에 이와 같은 과정을 내포하는 심층신경망(DNN)을 각각 활용하며, DNN들은 시스템의 sum rate가 최대화 되도록 오프라인 학습을 통해 스스로를 최적화하며, 그 결과 기존의 시스템에 비해, 특히 피드백 정확도가 떨어지는 환경에서, 높은 잠재력을 가짐이 실험을 통해 확인되었다. 하지만 해당 연구는 미리 준비된 동등한 사용자를 대상으로 프리코딩을 수행하고 있기 때문에, 실제 환경과 같이 많은 사용자들 중 상황에 적합한 사용자를 스케줄링 하는 경우에는 그대로 적용하기 어렵다. 해당 시스템을 많은 사용자가 존재하는 상황에 그대로 적용하려면 학습이 필요한 전체 네트워크의 사이즈가 지나치게 비대해져서 실용성이 떨어지기 때문이다. 따라서 본 연구에서는 기존에 제안된 DNN 기반의 프리코딩기법을 활용한 실용적인 사용자 스케줄링 기법을 제안하고자 하며, 해당 기법이 기존의 코드북 기반의 기법에 비해 얼마나 높은 잠재력을 가지는지 확인해보고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 시스템 모델
      하나의 기지국이 M개의 송신안테나를 통해 K명의 유저와 동시에 통신하는 시스템을 고려한다. 각 유저는 1개의 수신 안테나를 가지며, 따라서 각 유저의 수신신호는

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

      로 주어지고, 여기서 hk는 유저 k와 기지국 사이의 채널 행렬이며, 각 원소가 독립적인 평균 0, 분산 1의 complex Gaussian분포를 가진다. nk는 평균 0, 분산 1을 가지는 complex additive Gaussian 잡음이다. 송신 벡터 x는 
로 주어진다. vi는 각 사용자를 위한 프리코딩 벡터이며, si는 유저 i를 위해 준비된 송신 신호이다. 송신 파워는 E{ x∥2}=P로 제한되고, 각 유저에게 동일하게 분배된다. 각 유저는 자신의 채널을 2B사이즈의 코드북을 통해 양자화하여 피드백한다. 본 논문에서는 [2]에서 제안된 DNN 기반의 프리코딩을 활용해 각 사용자가 B비트의 implicit한 피드백을 송신부로 보내는 방식을 사용한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 다수의 사용자가 존재하는 상황에서 적합한 스케줄링 기법
      본 절에서는 [2]에서 제안된 DNN-기반의 프리코딩구조를 활용하여 효율적으로 잠재력이 높은 사용자를 선택하는 기법을 제안한다. 통상적으로 송신 안테나 수보다 많은 수의 사용자가 존재하는 환경에서는 기대치가 높은 사용자의 조합을 송신 안테나의 수만큼 스케줄링한 후에 프리코딩을 진행하며, MU-MIMO 시스템의 구성은 순서대로 채널의 양자화, 피드백, 스케줄링, 프리코딩의 순서로 모듈화하여 동작한다. 이러한 모든 과정을 지도학습을 통해 동시에 학습하는 것이 최적의 방법이지만 사용자 수가 많은 환경에서는 복잡도 등의 이슈로 인해 실현가능성이 굉장히 낮다. 스케줄링이 없는 상황이라면 기존의 연구[2]에서 보여주듯이 전체 과정을 학습하는 것이 가능하다. 게다가 이러한 과정은 주어진 송신 안테나의 수로 크기가 정해지는 MIMO 채널의 정보를 주어진 DNN을 사용하여 압축하는 것과 유사하게 해석할 수 있다. 이러한 관점에서 주어진 MU-MIMO 채널의 정보를 적절하게 압축하는 과정은 기존의 연구 결과[2]와 동일하게 진행하고, 이러한 압출결과에 적합한 새로운 스케줄링 기법을 제안하는 것이 본 연구의 핵심 목표이다.

      DNN을 통한 MIMO채널의 압축과정은 채널 정보를 양자화한 결과이므로, 각 사용자가 피드백하는 양자화 비트열은 채널의 정보를 내포하고 있다. 하지만 이러한 비트열은 채널의 형태와는 표면적으로 무관하기 때문에 송신부 DNN에 블라인드 형태로 입력하여 적절한 프리코딩 행렬을 얻을 수는 있지만, 그 자체로는 채널에 관한 정보로써 사용할 수 없다(이러한 정보를 implicit 채널 정보라고 칭한다). 따라서 송신부에서 사용자의 피드백 비트를 모두 모은 후, 해당 비트 자체를 관찰하여 적절한 사용자를 선택하는 것은 불가능하다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 스케줄링 과정에서 송신부와 사용자들이 서로 handshaking 과정을 거치는 기회적(opportunistic)방법(기회적 방법의 기본 개념에 관해서는 [3]와 [3]에서 참조한 관련 논문을 참고할 수 있다)을 활용한다. 요컨대, 본 연구에서 제안하는 알고리즘은 다음과 같은 multi-stage handshaking 구조를 가진다. 프리코딩 및 스케줄링에 활용되는 송수신부 DNN들은 [2]와 동일한 과정으로 K = M을 가정하고 사전에 학습한다. 송신부 DNN은 MB의 길이를 가지는 비트 열의 조합을 입력받으며, 조합된 비트열에 상응하는 프리코딩 행렬을 lookup 테이블의 형태로 출력한다. 본 연구에서 제안하는 스케줄링 기법은 단계적 handshaking 구조를 활용하므로, 송신부 DNN의 lookup 테이블을 계층구조로 구성하는 것을 선행 조건으로 한다. 송신부 DNN의 입력은 MB길이의 비트열이므로 총 2MB개의 서로 다른 입력이 존재한다. 따라서 제안하는 lookup 테이블은 2MB개의 행으로 입력 비트열을 구분하고, 각 행은 MB길이의 비트열로 구성된다. 또한, 각 행을 M개의 부비트열로 나누며, 각 부비트열은 B의 길이를 가진다. 제안하는 스케줄링은 M개의 stage를 통해 각 stage에서 단계적, 기회적으로 사용자를 한 명씩 선택하며, 그 과정에서 선택된 사용자에게 가장 적합한 부비트열을 정한다. 즉, 제안하는 방법은 M개의 stage를 사용하여, 순서대로 M개의 부비트열을 결정하는 과정으로 해석할 수 있다.

      이를 위해, 제안하는 lookup 테이블도 M개의 stage로 나뉜 계층구조를 통해 재배치된다. 첫 번째 stage는 2MB개 의 행을 2B개의 블록으로 나누되, 각 블록의 첫 번째 부 비트열은 모두 동일하도록 분류한다(그림 1). 두 번째 stage에서 는 첫 번째 스테이지에서 나눈 각 블록을 다시 2B개의 블록으로 나누되, 두 번째 stage의 각 블록은 2번째 부비트열이 동일하도록 분류한다. 동일한 방법으로 i번째 stage에서는 i-1번째 stage에서 분류된 블록을 다시 2B개의 블록으로 나누되, i번째 stage의 각 블록은 i번째 부비트열이 동일하도록 분류한다. 즉, i번째 stage의 각 블록은 동일한 2MB/2iB개의 부비트열의 묶음이 차례로 나열된다.

      
        
        

        그림 1. 
				
        

        
          송신부 DNN에 대한 입력 비트열
          Fig. 1. Input sequence design to the TX DNN

        
        

        

      

      이와 같이 계층적으로 구성된 lookup 테이블을 모든 DNN이 공유하는 것으로 가정하고 스케줄링 알고리즘은 다음과 같이 구성된다. 스케줄링의 첫 번째 stage에서는 각 사용자가 자신이 단독으로 선택되었다고 가정하였을 때, 가장 SINR이 높은 블록을 첫 번째 부비트열로 결정한다. 첫 번째 부비트열이 결정되면 이어지는 stage에서는 해당 부비트열을 포함하는 블록을 제외한 나머지 행은 최종 후보군에서 제외한다. 두 번째 stage에서는 본인이 첫 번째 사용자로 뽑혔다고 가정한 상태에서, 총 두 명의 사용자가 뽑혔다고 가정하고 SINR을 계산 후, 자신의 SINR이 가장 높은 프리코딩 행렬에 해당하는 두 번째 stage의 블록을(첫 번째 stage에서 선택된 첫 번째 부비트열을 포함하지 않는 후보들은 제외되었기 때문에, 고려대상인 후보들은 첫 번째 부비트열이 모두 동일한 상황) 두 번째 부비트열로 결정한다. 이와 같은 방식으로 M개의 부비트열을 모두 결정하면, 각 사용자는 자신이 원하는 MB개의 비트열을 각각 독립적으로 결정할 수 있다. 또한, 각 사용자는 1명이 뽑혔을때부터, M명이 뽑혔을때까지 M개의 서로 다른 SINR 값을 자신의 CQI로 사용한다. 기회적 피드백 및 스케줄링의 첫 번째 단계에서는 이렇게 결정된 MB개의 비트열과 M개의 CQI를 각 사용자가 피드백한다. 이 경우, 전체 피드백 비트의 양이 CQI를 무시할 경우에도 MBK로 K에 선형 비례하여 증가하므로, 사용자 수에 따라서는 막대한 양의 피드백 비트가 발생하게 된다. 따라서 실제 환경에서는 [3]에서 연구된 바와 같이 적절한 임계값을 CQI값에 적용하여 실질적으로 피드백을 수행하는 사용자의 수를 제한한다. 즉, 첫 번째 stage에서는 첫 번째 CQI가 임계값보다 큰 사용자들로부터만 피드백을 받게 되며, 그 중 첫 번째 CQI가 가장 큰 사용자를 첫 번째 사용자로 선택한다. 선택된 사용자는 이미 MB개의 비트열을 피드백하였기 때문에, 기지국에서는 lookup 테이블을 통해 상응하는 프리코딩 행렬을 바로 계산할 수 있다. 송신부는 이렇게 첫 번째로 선택된 사용자의 M개의 프리코딩행렬과 M개의 CQI를 사용자에게 브로드캐스트하고, 이후 2번째부터 M번째 사용자의 선택은 공유된 프리코딩 행렬과 CQI들을 확인하여 순차적으로 결정된다. 첫 번째 사용자가 공유한 M개의 CQI를 편의상 γ11,γ12, ... , γ1M로 표기하며, γ1j는 j명이 최종적으로 스케줄링 되었다고 가정하였을 때, 첫 번째 사용자가 제공하는 SINR값에 해당한다. 이어서 두 번째 stage에서는 브로드캐스트된 프리코딩 행렬을 통해 본인이 두 번째 사용자로 선택되었을 때 확보가능한 SINR값을 최종 선택된 유저가 2명인 경우부터 M명인 경우까지 M-1개의 경우에 대해 각각 계산하여 M-1개의 CQI를 피드백한다. 이 때, 두번째 유저의 CQI를 편의상 γ22,γ23, ... , γ2M로 표기하며 γ2j는 j명이 최종적으로 스케줄링 되었다고 가정하였을 때, 두 번째 유저가 제공하는 SINR값에 해당한다. 동일한 요령으로 M명의 사용자를 연속적으로 선택하며, M번째 사용자는 본인이 마지막 사용자이므로 하나의 CQI γMM를 피드백한다. 이와같은 M단계의 피드백 및 스케줄링이 마무리되면, 송신부는 log2(1+γij)를 i,j번째 원소로 가지는 upper triangular 행렬을 구성할 수 있으며, 이 행렬의 각 열벡터가 하나의 스케줄링 조합에 상응한다. 즉, 총 M개의 스케줄링 조합이 있으며, 그 중 sum rate 기대치(각 열벡터 별로 자신의 원소들을 총합한 것)가 가장 높은 조합을 제공하는 사용자들을 선택하여 스케줄링을 마무리한다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 시뮬레이션 결과 및 결론
      그림 2는 파라미터가 M=8, B=3, K=200일 때, 제안하는 DNN기반의 스케줄링과 기존의 코드북 기반의 프리코딩 기법의 성능을 비교하고 있다. 채널추정에는 [2]에서 사용된 것과 같은 방식을 사용하며, 추정을 위한 training sequence의 길이는 L=6으로 설정되엇다. 제안하는 스케줄링 기법이 기존대비 높은 성능을 보이는 이유는 크게 두 가지로 요약할 수 있다. 첫째는 [2]에서 논의된 바와 같이 채널 추정, 양자화, 피드백, 프리코딩과정의 통합최적화가 반영되었기 때문이다. 두 번째는 DNN기반의 방식이 orthogonal한 프리코더를 활용하지 않음에도 불구하고 lookup 테이블의 결과를 공유함으로써 현재채널 대비 기대되는 sum rate의 값을 정량적으로 측정할 수 있기 때문이다.

      
        
        

        그림 2. 
				
        

        
          송신 파워 vs. Sum rate
          Fig. 2. Transmit power vs. Sum rate
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