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요   약

본 논문에서는 MDT 데이터를 포함한 다양한 물리계층 측정값과 처리량과의 상관관계를 분석하고, 물리계층 측

정값을 이용한 다층 퍼셉트론 기반 처리량 예측기법을 제안한다. 먼저 LTE 네트워크에서 단말에 제공하는 전송 

속도에 영향을 미칠 수 있는 다양한 측정값을 선택하고, 실제 측정된 MDT 데이터 및 물리계층 측정값을 이용하

여 처리량과의 상관관계를 분석한다. 또한, 다층 퍼셉트론 알고리즘을 활용하여 처리량 예측을 위한 모델을 구축

하고, 처리량과 상관관계가 존재하는 물리계층 측정값을 이용하여 처리량 예측 모델을 학습한다. 실험을 통해 다

층 퍼셉트론 기반 처리량 예측 수행 결과, 실제 측정값에 가까운 처리량을 예측하는 것을 확인할 수 있으며, 다른 

예측기법에 비해 예측 정확도가 우수함을 확인할 수 있다.

Key Words : Minimization of Drive Test, physical layer measurements, LTE throughput prediction, multi 

layer perceptron

ABSTRACT

In this paper, we analyze the relationship between various physical layer measurements including MDT data 

and throughput, and propose a multi layer perceptron(MLP) based throughput prediction method using the 

physical layer measurements. First, we analyze and select various physical layer measurements that affect the 

transmission rates to the UE in the LTE network using the actual measurements. In addition, we construct a 

MLP model for throughput prediction and train the prediction model using the physical layer measurements with 

throughput. From the simulation results, it is shown that the throughput prediction model based on the MLP 

shows the similar actual measured throughput, and has the improved results compared to other prediction 

techniques.
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Ⅰ. 서  론

3GPP 표준이 진화함에 따라, 통신 속도를 높이려

는 방안 이외에도 높은 데이터 전송률 요구량 만족, 

커버리지 확장 및 음영 지역에 대한 지원을 위해 무선

망을 최적화시키려는 방안이 논의 중이다
[1]. 일반적으

로 무선망 초기 구축 시 또는 망 최적화 시, 기지국 또

는 기지국 제어국은 자신의 셀 커버리지에 대한 LTE 

품질 (처리량, 트래픽량, 무선링크실패 등)을 측정함으

로써 현재 네트워크의 상태를 파악하는 작업을 수행

한다
[2]. 특히 하향링크 처리량은 네트워크 전반에 걸

친 QoS (quality of service) 성능, 셀 내 음영지역 파

악을 위해 매우 중요한 요소이다
[2]. 

이를 위해 측정자가 자동차에 측정 장비를 싣고 위

치에 따른 하향링크 처리량 및 무선 환경 정보를 수집

해야 하며, 이를 드라이브 테스트 (Drive Test)라고 한

다
[3]. 기존의 드라이브 테스트는 측정자가 반복적인 

측정 업무를 장시간 수행하여야 하는 번거로움이 있

으며, 여러 기지국이 발생시키는 신호를 다수의 지점

에서 직접 측정함에 따른 시간 및 주파수 자원의 낭비

를 야기한다. 이에 따라 무선망 최적화 비용 및 운영 

비용을 증가시키는 문제가 있으므로, 드라이브 테스트

를 최소화하고, 무선 환경의 분석 과정 및 수동설정을 

개선하기 위한 연구가 MDT (Minimization of Drive 

Test) 라는 이름으로 진행되고 있다
[3]. MDT의 핵심은 

기지국이 단말에서 측정된 무선 환경 정보 및 기타 부

가 정보인 MDT 데이터를 수집할 수 있게 허용하는 

것이다. 이러한 MDT 데이터를 이용하여 LTE 네트워

크를 최적화하려는 연구가 활발히 진행되고 있으며
[3,4], MDT 데이터를 포함한 물리계층 측정값을 이용

한 하향링크 처리량 예측기법이 연구되고 있다[5].

기존의 하향링크 처리량 예측기법은 LTE 네트워크 

스캐너에서 측정된 각종 데이터를 이용하여 전체 

OFDM 심볼 중 정보 전송에 사용되는 NRS 

(non-reference signal)의 비율을 계산하여 처리량을 

예측한다
[5]. 하지만 NRS를 계산하기 위한 EPRE 

(energy per resource element)의 비율과 같은 셀 특정 

변수는 LTE 네트워크 스캐너가 아닌 일반 단말은 수

집할 수 없는 측정값이므로, 단말로부터 획득 가능한 

MDT 데이터를 포함한 물리계층 측정값을 활용한 처

리량 예측 기술이 필요하다. 

한편 최근 컴퓨터 하드웨어의 성능이 올라가면서 

복잡한 행렬 연산에 걸리는 시간이 크게 줄어들게 되

어 인공 신경망(neural network) 기반의 심층 학습

(deep learning) 알고리즘들이 주목받기 시작했다
[6]. 

심층 학습 알고리즘은 기계학습의 한 분야로서, 여러 

비선형 변환기법의 조합을 통해 다량의 데이터나 복

잡한 자료들 속에서 핵심적인 내용 또는 기능을 요약

하는 작업을 수행하는 알고리즘이다
[7]. LTE 네트워크 

기지국에서 단말의 MDT 데이터가 1일 100억 건가량 

수집되는 실제 통신 상황을 고려하였을 때, 무선 환경 

정보와 처리량 사이의 관계를 심층 학습 알고리즘을 

이용하여 추정할 수 있다면 무선망 최적화 비용을 줄

이며, 처리량 예측 정확도를 향상할 수 있을 것으로 

예상된다. 

본 논문에서는 국내에서 측정된 MDT 데이터를 포

함한 물리계층 측정값을 이용하여, 각각의 측정값과 

처리량과의 상관관계를 분석하고, 심층 학습의 한 종

류인 다층 퍼셉트론 (multi-layer perceptron, MLP)을 

활용하여 물리계층 측정값으로부터 처리량을 예측할 

수 있는 다층 퍼셉트론 기반 처리량 예측기법을 제안

한다. 이를 위해 Ⅱ장에서는 국내에서 측정된 MDT 

데이터 및 물리계층 측정값을 분석하여 처리량과의 

상관관계를 알아보고, Ⅲ장에서는 물리계층 측정값을 

활용한 다층 퍼셉트론 기반 처리량 예측기법에 관해 

설명하며, 예측 성능을 분석한다. 마지막으로 Ⅳ장에

서는 결론으로 마무리된다. 

Ⅱ. MDT 데이터 및 물리계층 측정값

본 장에서는 LTE 시스템의 무선 채널 상태를 나타

내는 많은 지표 가운데 처리량 예측을 위하여 선정된 

것들에 관해 설명하고, 국내에서 실제 측정된 결과를 

이용하여 각 측정값과 처리량과의 관계를 분석한다. 

2.1 처리량 예측을 위한 MDT 데이터 및 물리계

층 측정값

MDT 데이터는 드라이브 테스트를 최소화하기 위

한 목적으로, 단말에서 측정된 무선 채널 측정 정보 

및 기타 부가 정보를 기지국으로 보고하는 3GPP TS 

37.320에서 정의한 데이터의 규격이며, reference 

signal received power (RSRP), reference signal 

received quality (RSRQ), power headroom (PH), 

data volumn, scheduled IP throughput 등이 있다
[8]. 

또한, 단말로 부터 signal to interference and noise 

ratio (SINR), rank indicator (RI), channel quality 

indicator (CQI), precoding matrix index (PMI), 

modulation and coding scheme (MCS), 하향링크 

ACK/NACK (acknowledgeme nt/not-acknowledge-

ment) 와 같은 물리계층 측정값들도 기지국으로 보고
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그림 1. OFDM 심볼 구조
Fig. 1. OFDM symbol structure

된다.

일반적으로 처리량은 LTE 네트워크에서 단말에 제

공하는 전송 속도와 밀접한 관련이 있으며. 전송 속도

는 전송 신호의 세기와 품질, 하향링크 채널의 상태에 

따라 변화하게 된다
[4]. 본 논문에서는 전송 신호의 세

기와 품질, 하향링크 채널의 상태를 나타내는 많은 지

표들 가운데 LTE 기지국에서 안정적인 확보가 가능

한 RSRP, RSRQ, SINR, RI, CQI, MCS를 처리량 예

측을 위한 측정값으로 선정하였다. 

1) RSRP : 주파수 전 대역에 걸쳐 전송되는 CRS 

(cell-specific reference signal)를 운반하는 모든 RE 

(resource element)의 수신전력을 평균한 값이다. 그림 

1에서와같이 기지국은 정해진 패턴으로 참조 신호 

(reference signal, RS)를 전송하는데 이들 가운데 수

신되는 참조 신호의 세기를 평균하여 구해진다. 그림 

1에서 PRB는 physical resource block의 약자로 LTE 

네트워크의 무선 전송 자원단위이며, DTx 

(discontinuous transmission)는 단말의 전력 소모를 

줄이기 위하여 수신 동작을 중지하고 sleep 모드로 진

입하도록 제어하는 기능을 담당하는 신호이다. 

2) RSRQ : RSRP가 신호의 세기를 나타내기 위한 

지표라면 RSRQ는 신호의 품질을 나타내기 위한 지표

로, 측정 대역폭 또는 서브 밴드에 따른 신호 대 잡음 

간섭비를 의미한다. RSRQ는 RSRP와 RSSI (received 

signal strength indicator)를 통해 구해질 수 있는데 N

을 RSSI를 측정하기 위해 사용된 RB (resource 

block)의 개수라고 했을 때 다음의 식 (1)로 주어진다.




(1)

여기서 RSSI는 신호의 세기를 나타내는 품질 지표로

서 전체 주파수 대역에서 측정된 신호, 간섭, 열잡음

을 모두 포함한 수신전력을 의미한다.

3) SINR : RSRQ와 마찬가지로 수신된 신호의 품

질을 나타내는 지표로, 단말에서 측정된 신호 대비 다

른 셀로부터의 간섭과 잡음의 비로 정의된다. RSRP

나 RSRQ와 같이 기지국으로 보고되지는 않으나 CQI

의 산출을 위해 활용된다. 

4) RI : RI는 데이터 전송에 사용되는 채널의 rank

에 대한 권고 값, 즉 해당 단말로의 하향링크 전송에 

사용되길 바라는 layer의 개수에 대한 정보를 전달하

며, 단말이 네트워크에 제공해주는 CSI (channel state 

information)의 구성 요소이다. 

5) CQI : CQI 역시 CSI의 구성 요소 중 하나로 단

말로의 하향링크 채널의 품질에 대한 정보. 즉 단말이 

권고하는 RI와 PMI (precoder matrix indicator)가 사

용될 때 10% 이하의 블록 오류율 (block error rate, 

BLER)로 수신될 수 있는 PDSCH (physical 

downlink shared channel) 전송에 대한 가능한 가장 

높은 MCS의 추정치이다. CQI는 정숫값으로 표현되

는데 높은 값일수록 채널의 품질이 더 좋음을 나타낸

다.

6) MCS : MCS는 MAC (medium access control)

에서 기지국과 단말 간의 무선 채널 환경을 고려하여 

결정되는 변조 및 코딩 방식에 대한 정보를 제공한다. 

무선 채널 상태가 좋을수록 높은 MCS 인덱스를 할당

하여 단위 PRB당 더 많은 데이터 비트 수를 전송할 

수 있게 하고, 무선 채널 상태가 좋지 않을 때는 낮은 

MCS 인덱스를 할당하여 무선 구간에 발생하는 데이

터 수신 오류를 낮출 수 있게 한다.

2.2 MDT 데이터 및 물리계층 측정값 분석

물리계층 측정값과 처리량과의 상관관계 분석 및 

처리량 예측을 위해 20MHz의 대역폭을 가지며 동시

에 최대 2개의 데이터 스트림을 주고받을 수 있는 환

경에서 실제 측정된 MDT 데이터 및 물리계층 측정값

을 사용한다. 하나의 측정값 샘플은 동일한 시간에 측

정된 대역폭, RI, RSRP, RSRQ, SINR, CQI, MCS, 

처리량을 포함하고 있으며, 총 41,626개의 샘플을 사

용하였다. 그림 2는 측정값의 분포를 나타낸 것이며 

표 1은 각 측정값의 요약, 표 2는 일반적인 LTE 무선 

접속 채널의 품질에 따른 환경의 분류 기준을 나타낸 

것이다
[4].

그림 2의 물리계층 측정값 분포와 표 2에 제시된 

기준값을 비교해보면, RSRP 측면에서 측정값의 55%

www.dbpia.co.kr
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그림 2. 물리계층 측정값의 분포
Fig. 2. Distribution of physical layer measurements

 

Bandwidth 20MHz

# of data 41,626

RSRP (dBm) RSRQ (dB) SINR (dB)

Max -59.3 -3.8 30.0

Min. -133.2 -24.9 -12.0

Avg. -98.6 -10.2 13.8

CQI MCS
Throughput 

(Mbps)

Max 15 28 92.1

Min. 0 0 0

Avg. 10.3 17.2 32.0

표 1. 물리계층 측정값 요약
Table. 1. Summary of the physical layer measurement

 

RSRP 

(dBm)

RSRQ 

(dB)

SINR 

(dB)

Excellent ≧ -80 ≧ -10 ≧ 20

Good -80 to -90 -10 to -15 13 to 20

Mid cell -90 to -100 -15 to -20 0 to 13

Cell Edge ≦ -100 < -20 ≦ 0

표 2. 무선 접속 채널 품질에 따른 측정 환경의 분류
Table. 2. The classification of measurement environments 
per the RF channel quality

가 ‘우수 (Good)’ 또는 ‘보통 (Mid cell)’ 환경에서 측

정된 값이며 나머지 45%의 측정값은 ‘나쁜 (cell 

edge)’ 환경에서의 측정된 결과임을 알 수 있다. 

RSRQ 기준으로는 ‘매우 우수 (Excellent)’ 환경과 

‘우수’한 환경에서의 측정값이 각각 55%와 45%의 비

율을 갖는 것을 알 수 있으며, SINR 기준에서는 ‘매

우우수’와 ‘우수’, ‘보통’, ‘나쁨’ 환경에서 측정된 측

정값의 비율이 각각 20%, 37%, 38%, 5%임을 알 수 

있다. 측정값의 평균 기준으로는 RSRP 측면에서는 

‘보통’, RSRQ 및 SINR 측면에서는 ‘매우 우수’한 환

경에서 측정된 결과임을 알 수 있다.

하나의 측정값 샘플은 동일 시간에 측정된 여러 변

숫값의 집합이므로 서로 연계되어 있다. 따라서 측정

값 샘플 전체를 변수별로 나열하여 각각의 변숫값들

이 변화하는 모양을 비교하면 처리량과의 관계를 유

추할 수 있다. 이를 위해 측정 변수 중 하나를 기준으

로 하여, 기준 변수가 증가하는 순서대로 측정값 샘플

을 정렬하고 변수별로 나열한 결과가 그림 3에 나타

나 있다. 

이때 각 변수의 범위 및 단위가 다르므로, 정규화를 

통해 하나의 범위로 변환한다.   … 라는 

변수에 대해 의 정규화된 값 는 식 (2)와 같다. 

 

  (2)

여기서 와 는 각각 의 최솟값과 

최댓값을 의미한다.

그림 3은 각 그래프 상단에 표기된 기준 변수의 오

름차순으로 모든 변수가 나열된 결과이다. 물리계층 

측정값과 처리량과의 관계는 세 가지 양상으로 관찰

되는데, 첫 번째로 RSRP는 처리량과 상관관계를 갖

지만, 다른 물리계층 측정값과 비교하면 상관도가 높

지 않은 것으로 추정된다. 또한, RSRQ는 처리량과 비

례 관계와 반비례 관계가 교차하는 형태를 보인다. 

RSRP, RSRQ를 제외한 SINR, CQI, MCS는 처리량

과 비례 관계를 갖는 것으로 보이며, 각각의 측정값의 

증가량과 처리량의 증가량이 유사한 것을 확인할 수 

있다. 

이와 같은 결과를 토대로 알 수 있는 것은 각각의 

물리계층 측정값은 처리량과 상관관계가 존재한다는 

것이다. 하지만 물리계층 측정값마다 처리량과의 상관

관계가 다르며, 이는 물리계층 측정값으로 처리량을 

표현할 때, 각각의 측정값에 대한 가중치가 다르다는 

것을 의미한다. 본 논문에서는 다음 장에 소개될 다층 

퍼셉트론을 활용하여, 각 측정값의 가중치를 구하여 

처리량을 추정한다. 
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그림 3. 기준 변수의 오름차순으로 나열된 측정값
Fig. 3. The measurements in ascending order of reference 
variable

그림 4. 퍼셉트론 알고리즘
Fig. 4. Perceptron algorithm

Ⅲ. 다층 퍼셉트론 기반 처리량 예측기법

본 장에서는 처리량 예측을 위한 다층 퍼셉트론 알

고리즘을 소개하고, 다층 퍼셉트론 기반의 처리량 예

측 결과에 대해 분석한다.

3.1 다층 퍼셉트론 (Multi Layer Perceptron)
인공 신경망은 생물학적 뉴런의 구조 및 기능을 단

순화하여 수학적으로 표현한 것으로, 시냅스의 결합으

로 네트워크를 형성한 인공 뉴런(노드)이 학습을 통해 

시냅스의 결합 세기를 변화시켜 문제 해결 능력을 가

지는 모델 전반을 가리킨다. 즉, 인공 신경망은 신경

망의 입력으로부터 가중치를 자동으로 학습하는 능력

을 가지는 모델로, 퍼셉트론은 이러한 인공 신경망을 

구현하는 알고리즘의 한 종류이다
[6]. 그림 4는 퍼셉트

론 알고리즘 개념을 도식화한 것이다. 

퍼셉트론은 다수의 훈련 데이터를 이용하여 지도 

학습을 수행하는 알고리즘으로 그림 4에서처럼 입력

값 x1 ~ xn에 대한 실제 결괏값이 y일 때, 입력값 x1 

~ xn에 가중치 w1 ~ wn를 곱한 값을 모두 더하여 하나

의 값으로 만들고, 시그모이드 (sigmoid), tanh 

(hyperbolic tangent), ReLU (rectified linear unit) 등

의 활성화 함수 (activation function)를 이용하여 변환

한 값이 실제 결괏값 y의 변환 결과와 같아질 때까지 

가중치 w1 ~ wn를 수정한다. 그림 4처럼 중간층이 하

나의 노드로 구성되어 중간층과 출력층의 구분이 없

는 구조를 단층 퍼셉트론이라 하며, 그림 5처럼 은닉

층 (hidden layer)라고도 불리는 중간층을 구성하는 

노드가 여러 개이고, 이러한 중간층이 다수로 구성되

어있는 구조를 다층 퍼셉트론이라 한다. 

다층 퍼셉트론은 학습 단계와 예측 단계로 구분된

다. 학습 단계는 입력 값에 따라 각 뉴런의 입력과 활

성화 함수를 사용하여 출력을 산출하는 전방향처리 

(Feedforward) 과정과 목푯값과 출력값과의 차이를 

역으로 진행하면서 오차가 최소가 되도록 가중치를 

변화, 조절하는 역방향처리 (Feedback) 과정에 의해 

수행된다. 이러한 가중치를 조절하는 대표적인 학습 

방법으로 오류 역전파 알고리즘이 있다
[6]. 예측단계는 

입력이 주어지면 학습 단계에서 최종적으로 획득한 

가중치를 이용하여 출력을 계산한다. 

그림 5. 은닉층이 하나인 다층 퍼셉트론 구조
Fig. 5. The structure of multi layer perceptron with 1 
hidden layer
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Learning target Throughput

Input for MLP
RSRP, RSRQ, SINR, CQI, 

MCS, RI

# of hidden layer 2 or 3

# of neuron per layer 100 or 150

Activation function ReLU

Learning method
Backpropagation method with 

Gradient descent algorithm

Learning number 500,000

Learning rate 0.001

Cost function Mean square error

표 3. 처리량 예측을 위한 다층 퍼셉트론 모델의 설정값
Table. 3. Set values of the multi layer perceptron model 
for throughput prediction

3.2 다층 퍼셉트론 기반의 처리량 예측기법

인공 신경망은 은닉층의 개수에 따라 단층 신경망

과 심층 신경망으로 구분된다. 단층 신경망은 은닉층

과 출력층의 구분이 없는 구조로서 구조가 간단하지

만, 비선형적으로 분리되는 데이터에 대해서는 학습이 

불가능하다는 단점이 있다. 이를 극복하기 위한 방안

으로 입력층과 출력층 사이에 여러개의 은닉층을 두

어 비선형적으로 분리되는 데이터에 대해서도 학습이 

가능하도록 구성한 인공 신경망을 심층 신경망 (deep 

neural network) 이라 하며, 심층 신경망을 학습하기 

위해 고안된 특별한 알고리즘들을 딥러닝 (deep 

learning)이라 한다. 

앞 장에서 살펴본 MDT 데이터 및 물리계층 측정

값과 처리량 사이에는 비선형적 관계가 존재할 것으

로 추정되기 때문에, MDT 데이터 및 물리계층 측정

값을 이용한 처리량 예측을 위해서는 비선형 특성을 

근사 및 추정하는데 특화된 심층 신경망이 적합하다. 

본 논문에서는 처리량 예측을 위해 심층 신경망의 가

장 기초적인 구조 및 알고리즘인 다층 퍼셉트론을 적

용하였다.

다층 퍼셉트론 기반 처리량 예측을 위한 학습 및 

성능평가는 k겹 교차검증 (Stratified k-fold cross 

validation)을 통해 수행된다. k겹 교차검증은 측정값 

샘플을 k개의 세트로 나눈 후 k-1개의 세트는 학습을 

시키고 나머지 1개의 집합으로 성능을 측정하는 방법

이다. 본 논문에서는 k를 4로 설정하였으며, 학습을 

위한 세트와 성능 측정을 위한 세트는 임의 추출을 통

해 선택하였다. 

학습을 위한 측정값 샘플 중에서 RSRP, RSRQ, 

SINR, RI, CQI, MCS는 다층 퍼셉트론의 입력값으로, 

처리량은 가중치 조절을 위한 목푯값으로 사용하였으

며, 은닉층의 출력값 변환을 위한 활성화 함수로는 

ReLU를 사용하였다. 이때 ReLU의 출력은 0과 1 사

이의 값만을 반환하기 때문에, 다층 퍼셉트론의 입력

값들 역시 0과 1 사이의 값을 갖도록 정규화된 값으로 

변환하여 사용하였다. 

다층 퍼셉트론의 은닉층 개수 및 뉴런 수에 따른 

처리량 예측 성능을 평가하기 위해 은닉층의 수와 은

닉층 별 뉴런의 수는 다양하게 고려하였으며, 각 층의 

가중치 갱신은 경사 하강법 (gradient descent) 기반의 

역전파 알고리즘을 적용하였다. 학습 횟수는 500,000

회, 학습률은 0.001로 설정하였으며, 학습 과정에서 

출력 값과 목푯값의 차이는 평균 제곱 오차 (mean 

square error, MSE)를 통해 계산하였다. 이상의 학습 

모델 설정 결과가 표 3에 정리되어 있다. 

학습 단계에서 다층 퍼셉트론은 다음과 같이 동작

한다. 

1) 학습을 위한 다층 퍼셉트론 구조 결정 및 각 층

에서의 가중치와 바이어스 초기화

2) 학습을 위한 데이터에 대해서 각 층에서 순입력 

함숫값(net input function)을 계산하고 최종적으로 활

성화 함수에 의한 출력값을 계산

3) 출력층의 활성화 함수에 의한 결괏값과 목푯값

의 오차를 반영하여 각 층의 가중치를 갱신

학습이 완료된 후 k겹 교차검증으로 나눠진 성능 

측정을 위한 측정값 샘플 세트를 활용하여 처리량을 

예측한다.

3.3 처리량 예측 결과

본 논문에서는 Ⅱ장에서 분석한 측정값 샘플을 사

용하여 처리량 예측을 위한 다층 퍼셉트론 학습 및 다

층 퍼셉트론 기반의 처리량 예측을 수행하였다. 다층 

퍼셉트론 학습 횟수에 따른 학습 단계의 오차가 그림 

6에 나타나 있다. 다층 퍼셉트론 은닉층 수에 따라 학

습 오차가 감소하는 속도가 다른 것을 확인할 수 있으

며, 은닉층의 수가 2개인 다층 퍼셉트론 모델이 3개인 

모델에 비해 학습 오차가 빨리 감소한다. 하지만 은닉

층 뉴런 수에 따른 학습 오차 차이는 관찰되지 않았으

며, 학습 횟수가 증가할수록 모든 경우의 학습 오차가 

같은 값으로 수렴하는 것을 확인할 수 있다. 

그림 7은 은닉층 개수 및 은닉층 뉴런 수에 따른 

처리량 예측 결과를 나타내었다. 표 4는 처리량 예측

의 정확도를 정리한 것이다. 제안 기법의 예측 성능평

가를 위해 실제 측정된 처리량과 통계적 예측에 이용

하는 기법의 하나인 다중 회기 분석
[9] 기반 처리량 예

측 결과도 함께 나타내었다. 처리량 예측 정확도를 평
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그림 6. 학습 횟수에 따른 학습 오차
Fig. 6. The training error according to the number of 
learning

 

그림 7. 처리량 예측 결과
Fig. 7. Throughput prediction results

Throughput prediction scheme
Measure

MSE Pout,15

Multi 

layer 

perceptron

# of hidden layer = 2

# of neuron = 100
17.27 84.34%

# of hidden layer = 2

# of neuron = 150
16.31 83.59%

# of hidden layer = 3

# of neuron = 100
18.54 82.58%

# of hidden layer = 3

# of neuron = 150
18.90 83.08%

Multivariate regression 110.50 30.81%

표 4. 예측 방법에 따른 처리량 예측 정확도
Table. 4. Accuracy of throughput prediction based on 
prediction method

가하기 위한 척도는 평균 제곱 오차와 n% outage 오

차 확률 Pout,n 두 가지를 사용하였다. 평균 제곱 오차

는 각 기법의 예측 결과와 실제 측정값 사이의 오차의 

제곱에 대해 평균을 취한한 값이며, n% outage 오차 

확률 Pout,n은 예측 결과가 실제 측정값 대비 Pout,n의 

확률로 오차범위 n% 안에 발생함을 의미한다. 본 논

문에서는 15% outage 확률을 성능평가 척도로 설정

하였다.

처리량 예측 결과를 보면 다층 퍼셉트론 기반의 처

리량 예측 결과는 은닉층 수 및 뉴런 수에 큰 영향을 

받지 않으며, 다중 회귀 분석 기법에 비해 실제 측정

된 처리량에 가까운 예측 결과를 보이는 것을 알 수 

있다. 또한, 그림 2의 측정된 처리량 분포와 그림 7의 

처리량 예측 결과를 비교하면, 측정된 처리량이 많은 

영역에서는 다층 퍼셉트론 기반 처리량 예측 모델이 

실제 처리량을 정확하게 예측하지만, 측정된 처리량의 

수가 적은 영역에서는 처리량 예측 결과가 실제 측정

된 처리량과 큰 차이가 발생하는 것을 확인할 수 있

다. 처리량 예측 방법에 따른 평균 정확도 차이는 표 

4를 통해 확인할 수 있는데, 다층 퍼셉트론 기반의 처

리량 예측기법은 MSE 측면에서 다중 회귀 분석에 비

해 낮은 예측 오차를 가지며 Pout,15 측면 또한 다중 회

귀 분석에 비해 높은 예측 정확도를 갖는다. 특히 다

층 퍼셉트론 은닉층의 수가 2개이고, 뉴런의 개수가 

100개 일 때 84.34%의 가장 높은 예측 정확도를 보인

다. 이를 통하여 다층 퍼셉트론을 이용한 처리량 예측 

기술이 매우 효율적인 것으로 분석된다. 

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 다층 퍼셉트론을 이용하여, 국내에

서 측정된 물리계층 측정값을 통한 LTE 처리량 예측

기법을 제안하였으며, 예측된 결과를 측정치와 비교하

여 다음과 같은 결론을 도출하였다. 

1) 다층 퍼셉트론 기반 처리량 예측은 다중 회귀 

분석 기반 처리량 예측에 비해 높은 예측 정확도를 보

인다. 

2) MSE 측면의 최적 다층 퍼셉트론 구조와 Pout,15 

측면의 최적 다층 퍼셉트론 구조가 다른 것을 확인할 

수 있다.

3) 처리량 예측을 위한 다층 퍼셉트론 학습에 사용

된 측정값의 분포에 따라 처리량 예측 정확도가 달라

지는 것을 확인할 수 있다. 

이상의 연구를 바탕으로 향후 다층 퍼셉트론의 다

양한 구조에 따른 예측 정확도 분석을 통해 처리량 예

측에 적합한 최적의 구조를 탐색하는 연구가 필요하
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며, 보다 다양한 측정결과를 이용하여 수집한 처리량 

예측 결과에 대한 분석 또한 필요하다. 또한, 처리량 

예측뿐만 아니라 단말에서 간헐적으로 발생하는 

VoLTE drop과 같은 중요한 이벤트를 예측하는 연구

로의 발전도 기대할 수 있다.
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