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요 약

5G 이동 통신 네트워크에서 데이터 전송 속도를 높이기 위해 밀리미터파가 사용됨에 따라 네트워크 밀집화가

이루어지고 있다. 하지만 네트워크 밀집화는 기기 설치 및 운영 등에서 기존의 네트워크 대비 추가적인 비용 부담

을 야기한다. 이에 따라 비용 효율성이 높은 통합 엑세스 백홀 네트워크에 대한 관심이 높아지고 있다. 통합 엑세

스 백홀 네트워크는 기존의 유선 백홀 링크를 무선으로 대체하여 비용적인 부담을 완화한다. 하지만 엑세스 링크

와 백홀 링크가 동일한 주파수 대역을 공유함에 따라 링크 간 간섭이 심화되는 문제가 생긴다. 이에 효율적인 네

트워크 운영을 위한 기지국의 대역 할당 최적화가 요구된다. 본 논문에서는 엑세스 대역이 사용자에게 균일하게

할당되는 통합 엑세스 백홀 네트워크에서 네트워크 용량을 최대화하는 백홀 대역 할당 문제를 공식화 한다. 이를

해결하기 위한 심층강화학습 기반의 백홀 대역 할당 기법을 제안한다.

키워드 : 밀리미터파, 통합 엑세스 백홀, 강화학습, 이중 심층 Q-망, 대역 할당

Key Words : mmWave, Integrated Access and Backhaul, Reinforcement Learning, Double Deep Q-Network,
Spectrum Allocation

ABSTRACT

As mmWave has been utilized on fifth-generation mobile communication networks for a high data rate,

network densification is in progress. Under the circumstances, interest in an integrated access and backhaul

network is increasing. The integrated access and backhaul network replaces a traditional wired backhaul link

with a wireless backhaul link reducing financial burden. However, inter-link interference gets harsher as access

and backhaul link shares the same bandwidth. Consequently, spectrum allocation optimization is required for

network efficiency. In this paper, we formulate a problem maximizing network capacity through backhaul

spectrum allocation when the access spectrum is allocated uniformly to users. Then, propose deep

reinforcement learning-based backhaul spectrum strategy which can solve the problem.
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Ⅰ. 서 론

최근 이동 통신 디바이스 기반의 다양한 서비스에
대한수요가기하급수적으로증가하고있다. 이에따라
급증한사용자의수요를감하기위해높은데이터전송

속도가요구된다. 이러한상황에서광대역을제공하는
6GHz 이상의밀리미터파기술은 fifth-generation(5G)

New-Radio(NR)의핵심기술로자리잡고있다. 하지

만밀리미터파는높은전파손실로인한전파가능거리
제한및강한직진성으로인한신호음영지역을발생과
같은한계를가진다. 이러한문제를해결하기위해기지

국들이밀집하게배치되어야한다. 기존의네트워크의
백홀링크에서는유선광섬유통신이사용되고, 이러한
백홀 링크 설치 비용은 기지국 설치 및 운영 비용의

85%를 차지한다[1].

3rd Generation Partnership Project (3GPP) 에서개
발한 5G New Radio (NR)에서는이러한비용적인한

계를 극복하기 위해 통합 엑세스 백홀(Integrated

Access and Backhaul, IAB) 네트워크의사용을고려한
다[2],[3]. [그림 1] IAB 네트워크는 5G 네트워크기지국

인 gNB와다수의 IAB-node들로구성된다. 기존네트
워크처럼 gNB는핵심망에유선백홀링크로연결된다.

반면에 IAB-node(자식 node)는 Core network(핵심망)

대신 gNB 또는다른 IAB-node(부모 node)에의해무
선백홀링된다(다중홉구조). IAB-node는기존기지
국과같이네트워크사용자들에게엑세스링크를제공

할수있다. IAB 네트워크와기존무선백홀네트워크
사이의 차이점은 공유된 주파수 대역 내에서 엑세스,

백홀전송이이루어진다는점이다(In-band 백홀). 이에

하프듀플렉스제약이존재한다[4]. IAB 네트워크는낮
은운용비용, 높은주파수대역폭사용률등의장점을

가진다. 하지만무선링크간간섭이심화된다는단점도
가진다[5].

무선링크간간섭이심한 IAB 네트워크의효율적인

운용을위해서는동적대역할당알고리즘이필요하다.

IAB 네트워크에서대역할당문제는엑세스대역할당
문제와백홀대역할당문제로구분될수있다. 엑세스

대역할당문제는기지국이셀안에분포하는유저에게
할당할엑세스대역의크기를정하는문제이다. 엑세스
대역 할당 문제의 경우 사용 가능한 전체 대역 혹은

전체대역중일부분을사용자에게동등배분하는정적
인기법이존재한다. 백홀대역할당문제는부모 node

가자식 node에게백홀 링크를 제공하기위해사용할

대역의크기를정하는문제이다. 백홀대역할당문제를
해결하는방법에는각각의자식 node들이서비스하는
사용자수에비례하게백홀자원을할당하는정적인기

법이존재한다. 하지만위와같은정적인백홀대역할
당기법은밀리미터파를사용함에따라발생하는신호
차폐에대한민감도, 높은전파손실및시변적인변수

를고려하지못하며, 이는네트워크성능저하로이어질
수있다. 따라서네트워크의전반적인링크상태를고려
한동적인백홀대역할당기법이필요하다. 대역할당

문제는주로정적인상황에서의최적화문제를푸는것
으로해결되어왔지만, 환경의시변성및계산복잡도를
고려하였을때 IAB 네트워크에적용하기는힘들다. 따

라서저자는강화학습기반의백홀대역할당기법을
제안한다.

본논문에서는각기지국이사용가능한전체엑세스

대역내에서사용자에게대역을동등배분하는엑세스
대역할당방식을사용할때, 하프듀플렉스제약아래
네트워크용량을최대화하는심층신경망기반의백홀

자원할당기법을제안한다. 심층신경망을학습시키기
위하여 강화학습을 사용했으며, 이중 심층 Q 신경망
(Double Deep Q Network, DDQN) 구조를사용했다.

시뮬레이션을통해제안한백홀대역할당기법을사용
함으로써정적백홀대역할당기법대비더높은네트
워크 용량을 얻을 수 있음을 볼 수 있다.

본논문의이후내용은다음과같이구성된다. 먼저
Ⅱ에서 IAB 네트워크 시스템 모델을 설명하고, 백홀
대역할당문제를공식화한다. 그리고강화학습기반

접근에대해설명한다. Ⅲ에서는시뮬레이션을통해제
안한 대역 할당 기법과 정적 기법의 성능을 비교 및
분석한다. 마지막으로 Ⅳ에서 논문을 마무리 한다.

그림 1. 다중 홉 IAB 네트워크 구조 및 백홀 자원할당
Fig. 1. Multi-hop IAB network architecture and backhaul
spectrum allocation
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Ⅱ. 본 론

2.1 IAB 네트워크 시스템 모델 및 문제 공식화
본논문에서는 2계층(단일홉) IAB 네트워크의하향

링크통신을고려한다. 백홀링크와엑세스링크는주파

수분할듀플렉스(FDD)된다. 네트워크는하나의 gNB,

개의 IAB-node, 명의사용자로구성된다. 본논문

에서는 gNB를 ,    번째 IAB-node를 으로표

기한다. ∈. 그리고 번째 사용자를 

로표기한다. ∈. 각기지국이사용할수
있는대역은 개의직교하는부-채널로나뉘어져있다

고가정한다. 모든부-채널의집합을 

라한다. 번째 IAB-node를위한백홀링크에사용되는
부-채널집합을 , 번째사용자를위한엑세스링크

에 사용되는 부-채널 집합을 라 표기한다.

2.1.1 위치 설정 및 사용자 연결

gNB는네트워크정중앙에위치하며, IAB-node들과
사용자들은커버리지영역내에서무작위로위치한다.

사용자는평균수신신호세기를최대로제공하는기지

국에연결된다. 즉 이 를서비스한다면 (1)을만족

한다. 는 을서비스하는기지국의인덱스다.  는

기지국 의송신전력, , 은각각 과  사이

의 유효 안테나 이득, 경로 손실이다. (1)에 따라 에

연결된 사용자들의 인덱스 집합을 이라 한다.

∈
    argmax  (1)

2.1.2 신호 대 간섭 및 잡음비 모델

기지국의송신전력은 각부-채널에균일하게 사용
된다고가정한다. 간섭은한링크에사용하는부채널을

동시에다른링크도사용할경우발생한다. 을사용

하는백홀링크와 를사용하는엑세스링크가겪는

간섭신호의세기는각각 (2), (3)와같다. 링크가 번
째부-채널을사용할때, 는 과 사이의, 



는 와 

사이의 레일리 페이딩을 반영한다.

∼ .

  
∈


∈ ∩  




 (2)

  
∈


∈  ∩ 






 

∈


∈

 
∩ 













(3)

(2)와같이본논문에서고려된 2계층 IAB 네트워크에
서백홀링크는동일계층(첫번째계층) 간섭에자유롭

다. 즉 두 번째 계층 IAB-node의 엑세스 링크로부터
발생하는간섭에만영향을받는다. 백홀, 엑세스링크의

신호대간섭및잡음비는각각 (4), (5)와같다. 는
잡음 신호 세기다.

 







 (4)

 







 (5)

2.1.3 IAB 네트워크 사용 합 용량

gNB와핵심망을잇는유선백홀링크의용량이무

한대라고가정할때, IAB 네트워크의용량 은 (6)과
같다.  은엑세스, 백홀링크에 할당된대역

이다.

  
 



  (6)

   
∈

× (7)

  min× log


∈

× log   
(8)

(7)은 gNB가서비스하는사용자들의합용량이다. 번

째 IAB-node는백홀링크를통해수신한데이터를  
에게릴레이하기때문에, (8)와같이백홀링크의용량

과  의합용량중에작은값으로결정된다. 하프듀플

렉스제약아래에서각기지국이사용가능한엑세스대

역폭전체를사용자에게동등배분할때, 네트워크용량
을최대화하는백홀대역할당을찾는문제는 (P1)으로
공식화 된다.
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(P1)
    

max 

∪
∈

 

for ∈ (9)


∈

∪
 



  (10)

∩  ∅
for ∈ ∈ (11)

∩  ∅
for ∈ ∈ (12)

(9), (10)은각기지국이사용가능한엑세스대역폭전

체를활용한다는조건을반영한다. 그리고 (11), (12)은
하프듀플렉스제약조건및주파수대역에서백홀링크
와 엑세스 링크가 구분됨을 나타낸다.

2.2 DDQN 기반 강화학습 프레임 워크
강화학습에서 에이전트는 동적인 환경과 상호작용

하며, 시행착오를통해좋은정책을찾는다. 에이전트와
환경의상호작용은다음과같이이루어진다. 이산시간

에서 에이전트는 환경이 제공한 상태  를바탕으로

정책  에 따라 행동 을 취한다. 이때 정책

  는제공된상태가 일때, 행동 를취할조건
부확률이다. 환경은기존상태  와에이전트가취한

행동 에따라다음상태  와보상 을제공한

다. 일련의과정은마르코프결정과정을따른다. 에이전
트의목표는누적보상 의기댓값을최대화하는정책

 을찾는것이다. 여기서 는아래와같이정의

된다.

  
 



 (13)

∈는미래보상을얼마나중요시여길지를제어
하는감쇠계수다. Q-함수로도불리는상태-행동가치
함수        는 상태  에서 행동

을취한후정책 을따를때, 누적보상의기댓값으

로정의된다. Q-학습에서에이전트는최적의정책을찾

기위하여 (14)와같이 Q-값을갱신한다. 는학습률이
다.

   ←  
× 

′
max ′ ′   (14)

에이전트의 행동 선택을 위한 정책으로는 일반적으로
-탐욕정책이활용된다. -탐욕정책을사용할시에이
전트는 의 확률로 무작위 행동을 선택하며, 의
확률로가장높은 Q-값을가지는행동을선택한다. 무
작위행동선택확률은에이전트에게환경탐색의기회

를 제공하는 의미를 가진다.

심층 Q-학습은심층신경망을통해모방된 Q-함수를

사용한다.   ≈   . 는심층신경망의

가중치이다. 심층 Q-신경망의학습은손실 을최
소화 하는 방향으로 을 조정함으로써 이루어지며,
은 아래와 같다.


 ×


′

max ′  ′   (15)

Q-학습을활용하는에이전트는실제상태-행동가치보
다 더 높게 상태-행동 가치를 예측하는 최대화 편향
(Maximization bias)현상에취약하다는문제를가지는

데, 이중 Q-학습을활용함으로써이를해결할수있다.

이중 Q-학습과심층 Q-학습을동시에활용하는 DDQN

은학습 Q-신경망과목표 Q-신경망으로이루어져있다
[6]. 가중치 로정의되는학습 Q-신경망은에이전트의

행동선택에사용되는반면, 가중치 로정의되는목
표 Q-신경망은학습 Q-신경망을학습시키기위한목표

값을정하기위해사용된다. 이중심층 Q-신경망을사
용할 시, 손실은 아래와 같다.그림 2. 마르코프 결정과정 및 DDQN 에이전트

Fig. 2. Markov decision process and DDQN agent
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

 × ′

′

argmax ′  ′ 

   

(16)

학습과정은 [그림 2]와같다. 학습 Q-신경망을나타
내는 DQN은주어진상태에서취할수있는행동들의

가치( )를 예상한다. 에이전트는 예상된 행동-가치들

을기반으로 -탐욕정책에따라행동을취하며, 환경으
로부터 보상과 다음 상태를 제공받는다. 보상과 목표

-DQN이예상한행동들의 가치(

)는 (16)과같이,

DQN을학습시키기위한손실을계산하기위해사용된

다. DQN의가중치는손실을최소화하는방향으로학
습된다. 위학습과정은단위시간마다이루어지며, 효
율적인학습을위해주기적으로목표 Q-신경망의가중

치를 학습 Q-신경망의 가중치와 동일하게 갱신한다.

DDQN을활용하여 (P1)를해결하기위해아래와같
이상태, 행동, 보상을정의하였다. 은 을위한백홀

링크의스펙트럼효율이고, 은 번째기지국에의해

서비스되는 유저들의 평균 스펙트럼 효율이다.

상태   
 (17)

행동  
 (18)

보상   (19)

  log (20)

 


∈

log
(21)

Ⅲ. 모의실험

시뮬레이션에 사용된 변수를 [표 1]에 나타내었다.

경로손실모델은 5GCM-UMa와 UMi-Street Canyon

을사용하였다[7]. 두경로손실모델을통해신호전파

거리에따른신호차폐확률을반영했다. 새로운에피소
드가 시작될 때 마다 IAB-node와 사용자의 위치는

200m×200m 평면 내에서 무작위로 배치된다. gNB,
IAB-node, 사용자의높이는각각 25m, 10m, 2m이다.

본논문에서는단일홉 IAB 네트워크를다루므로, 모든
IAB-node는 gNB로부터백홀링된다. 반면에사용자는

(1)에따라최대평균수신세기를제공하는기지국에
연결된다.

DDQN에서 DQN과 목표 DQN은 두 개의 전결합
(Fully-connected) 은닉층을가지며, 첫번째은닉층은
256개, 두번째은닉층은 512개의뉴런을가진다. 모든

활성화 함수로 ReLU 함수를사용하였다. 감쇠계수는
  이고, 학습시간에따라최대값 max  부터

최소값 min 까지 값이감소하는 -탐욕정책을

활용하였다. 학습률은   이다. DDQN의학습은
총 10000개의에피소드를통해진행되었으며, 한에피

소드는 1000개의시간단계동안진행된다. 시뮬레이션
되는 IAB 네트워크 환경에서 달성 가능한 사용자 합
용량은 IAB-node, 사용자의위치등의변수에따라크

게 다르기 때문에 많은 수의 에피소드를 통해 학습을
진행하였다.

DDQN 에이전트는에피소드시작과함께, (17)으로

설정된 IAB 네트워크전반적인링크스펙트럼효율에

관한상태를제공받고, (18)으로설정된백홀스펙트럼
할당행동을취한다. 에이전트의성능은에피소드내에

서얻은보상 (19)의평균으로평가될수있다. DDQN

에이전트의 대조군으로 정적인 규칙 기반 에이전트를
사용하였다. 정적인 규칙 기반 에이전트는 gNB와 각

IAB-node가서비스하는사용자수에비례하게대역을
할당한다.

[그림 3]은학습초기전형적인에피소드내에서시간

단계대사용자합용량이다. 학습이진행됨에따라사
용자 합 용량이 증가하다가 최대에 수렴한다. 약 300

시간단계이후로 DDQN 에이전트의성능이규칙기반

에이전트의성능을앞섬을확인할수있다. 시간단계에

Parameter Value

 3 nodes

 10 users

 10 channels

 30GHz

Total bandwidth 200MHz

 40dBm

 33dBm

 8dB



 16dB

Spectral noise -174dBm/Hz

표 1. 시뮬레이션 변수
Table 1. Simulation parameters
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따른합용량의변동성은  -탐욕정책및 IAB 네트워크

환경의시변성에의한것이다. 에피소드별로달성가능
한사용자합용량이다름을고려하여, 다수의에피소드
를진행하였을때에피소드평균사용자합용량분포

비교를 통한 성능 평가도 진행하였다.

[그림 4]는학습단계를마친후서로다른 100개의
에피소드에서 DDQN 기반의동적백홀대역할당기법

과사용자수기반정적백홀대역할당기법을사용했
을때, 각각의에피소드평균사용자합용량의분포를
나타내는 상자 그림이다. DDQN 기반의 동적인 대역

할당을통해정적으로대역을할당할때보다평균약
10% 더높은사용자합용량을가질수있음을확인할
수있다. 상위 25%에해당하는사용자합용량과하위

25% 에해당하는사용자합용량의경우, DDQN 에이
전트를사용하였을때, 정적백홀대역할당기법대비
각각 9.3%, 17.4% 상승하였다. 상위 25%의사용자합

용량보다하위 25%의사용자합용량의상승폭이더
크다는 점에서, 네트워크 링크 스펙트럼 효율이 좋지
못한상황에서두기법간성능차이가클것으로예상

할 수 있다.

Ⅳ. 결 론

본논문에서는링크간간섭이심한 IAB 네트워크에
서사용자합용량을최대화하는 DDQN 기반동적백
홀대역할당알고리즘을제안했다. 그리고시간에따라

변화하는 환경 내에서 동적인 백홀 대역 할당을 통해
평균사용자합용량을 10% 가량증가시킬수있음을
보였다. 하지만, 제안한에이전트는기지국이고정된엑

세스스펙트럼할당방식을사용한다는가정아래백홀
스펙트럼할당을최적화하는한계를가진다. 즉, 최적
의엑세스스펙트럼할당방식이적용될경우, 더높은

사용자합용량을얻을수있을것으로기대된다. 결합
된백홀, 엑세스스펙트럼할당최적화는추후연구할
주제이다.
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