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요 약 

본 논문에서는 밀리미터파 차량-기지국 간 통신 상향링크 SIMO 채널에서 심층 강화 학습 기반 빔 추적 
알고리즘을 제안한다. 밀리미터파 V2I 통신은 고속 이동성을 가진 차량 환경을 고려하며, 이 때, 차량-
기지국 간 통신 링크를 유지하기 위한 실시간 빔 추적이 필수적이다. 하지만 기존 필터 기반 빔 추적 
알고리즘은 높은 계산 복잡도로 인해 고속 이동 차량 환경에 적합하지 않다. 이를 해결하기 위해 매시간 
수신 신호를 관측, 심층 강화 학습을 통해 실시간으로 차량 이동성을 따라 빔을 추적하는 알고리즘을 
제안하며 시뮬레이션을 통해 추적 성능을 비교 분석한다. 

 

Ⅰ. 서 론 

다중 안테나 기술은 5G 요구사항을 충족하는 기술 중 

하나이며, 고 지향성을 위해 안테나 수가 증가하는 

추세이다[1]. 안테나 수가 증가하면 빔 폭이 좁아지며, 

이는 이동 통신 시스템에서 더욱 정확하고, 빈번한 빔 

정렬을 요구한다. 기존 필터 기반 빔 추적 알고리즘은 

차량 이동성을 고려하나[2], 높은 계산 복잡도로 인해 

실시간 빔 추적에 적합하지 않다. 

본 논문에서는 차량-기지국(vehicle-to-infrastructure, 

V2I) 통신 상향링크 SIMO(single-input-multiple-output) 

채널에서 심층 강화 학습 기반 실시간 빔 추적 

알고리즘을 제안한다. 특히 매우 빠른 액션이 가능하여 

실시간 빔 추적에 적합한 DQN(deep Q-network)[3]을 

사용하는 빔 추적 알고리즘을 설계, 성능을 확인한다. 
 

Ⅱ. V2I 통신 심층 강화 학습 기반 빔 추적 알고리즘 

본 논문에서는 2 차원 평면에서 차량의 움직임을 

고려한다. 시간 𝑡𝑘 은 𝑡𝑘 = 𝑡0 + 𝑘∆𝑡이며, 𝑘은 타임 슬롯 

인덱스, ∆𝑡 는 타임 슬롯 간격이다. 이동성 상태 벡터 

𝐦𝑘는 다음과 같다. 

𝐦𝑘 = [𝑥𝑘 , 𝑥̇𝑘 , 𝑥̈𝑘 , 𝑦𝑘 , 𝑦̇𝑘 , 𝑦̈𝑘]𝑇 , (1) 

𝑥𝑘 , 𝑥̇𝑘 , 𝑥̈𝑘 , 𝑦𝑘 , 𝑦̇𝑘 , 𝑦̈𝑘 는 각각 𝑥 - 𝑦 평면에서 차량의 위치, 

속도 및 가속도를 나타낸다. 차량의 이동성 모델은 명령 

프로세스 𝐮𝑘 = [𝑢𝑥,𝑘 , 𝑢𝑦,𝑘]
𝑇

및 가속도 잡음 𝐯𝑘 =

[𝑣𝑥,𝑘 , 𝑣𝑦,𝑘]
𝑇
으로 구성된다. 𝐮𝑘 는 마르코프 체인으로 

결정되며, 가속도 잡음 𝐯𝑘 는 평균  0 , 표준편차 𝜎𝑣 을 

가진다. 이때 이동성 모델은 다음과 같다[4]. 

𝐦𝑘+1 = 𝐀(Δ𝑡, 𝛽)𝐦𝑘 + 𝐁𝑢(Δ𝑡)𝐮𝑘 + 𝐁𝑣(Δ𝑡)𝐯𝑘, (2) 

𝐀(Δ𝑡, 𝛽) = [
𝐀̃ 𝟎3×3

𝟎3×3 𝐀̃
] ,  𝐁𝑖(Δ𝑡) = [

𝐁̃𝑖 𝟎3×1

𝟎3×1 𝐁̃𝑖

], (3) 

𝐀̃ =

[
 
 
 
 1 Δ𝑡

Δ𝑡2

2

0 1 Δ𝑡

0 0 𝛽 ]
 
 
 
 

, 𝐁̃𝑢 =

[
 
 
 
 Δ𝑡2

2

Δ𝑡

0 ]
 
 
 
 

, 𝐁̃𝑣 =

[
 
 
 
 Δ𝑡2

2

Δ𝑡

1 ]
 
 
 
 

, (4) 

𝛽는 연속적인 타임 슬롯 간의 가속 상관도이며, 인덱스 

𝑖는 𝑢또는 𝑣이다. 

채널 상태 벡터 𝐱𝑘는 다음과 같다.  

𝐱𝑘 = [Real(𝛼𝑘), Imag(𝛼𝑘), 𝜃𝑘]𝑇 , (5) 

𝛼𝑘 과 𝜃𝑘 은 각각 채널 이득과 도래각(angle of arrival, 

AoA)이며, 𝛼𝑘은 아래 식과 같이 1 차원 마르코프 모델을 

따른다. 
𝛼𝑘+1 = 𝜌𝛼𝑘 + 𝜁𝑘 , (6) 

𝜌 는 상관 계수이며, 𝜁𝑘 는 𝜁𝑘~𝒞𝒩(0, 1 − 𝜌2) 을 따른다. 

도래각 𝜃𝑘 는 이동성 모델에서 차량의 기지국에 대한 

상대적 각도로 표현되며 식은 다음과 같다. 

𝜃𝑘 = tan−1 (
𝑦𝑘

𝑥𝑘
). (7) 

본 논문에서는 단일 안테나를 가진 차량과 𝑁개의 선형 

배열 안테나(uniform linear array, ULA)를 가진 기지국 

간 단일 경로 SIMO 채널을 고려하며 기지국 빔포밍 

벡터 𝐰𝑘와 채널 모델 𝐡𝑘은 다음과 같다. 

𝐰𝑘 = 𝐚(𝜃𝑘), 

𝐡𝑘 = 𝛼𝑘𝐚(𝜃𝑘), 

(8) 

(9) 

𝜃𝑘 는 기지국 빔 조향 각도이며, 어레이 벡터 𝐚(𝜃𝑘) 은 

다음과 같다. 

𝐚(𝜃𝑘) =
1

√𝑁
[1, 𝑒𝑗𝜋 cos 𝜃𝑘 , … , 𝑒𝑗𝜋(𝑁−1) cos 𝜃𝑘]

𝑇
. (10) 

심층 강화 학습 중 하나인 DQN 은 에이전트(agent)가 

매 시간 상태(state) 𝐬𝑘를 관측해 기대 보상 (cumulative 

future reward)을 최대화하는 동작(action) 𝑎𝑘 를 

수행하고, 보상(reward) λ𝑘 를 받아 신경망(network)을 

학습한다. DQN 의 액션 이전/이후 관측 

모델(measurement model) 𝑟𝑘
bf, 𝑟𝑘

af은 다음과 같다. 

𝑟𝑘
bf = 𝐰𝑘−1

H 𝐡𝑘 + 𝑛𝑘
bf, 

𝑟𝑘
af = 𝐰𝑘

H𝐡𝑘 + 𝑛𝑘
af, 

(11) 

(12) 



노이즈 𝑛𝑘
bf, 𝑛𝑘

af 는 𝑛𝑘
bf, 𝑛𝑘

af~𝒞𝒩(0, 𝜎𝑛
2)을 따르며, DQN 의 

𝐬𝑘는 아래와 같다. 

𝐬𝑘 = [real (
𝑟𝑘

bf

𝑟𝑘−1
af

) , imag (
𝑟𝑘

bf

𝑟𝑘−1
af

) , 𝜃𝑘−1]

𝑇

. (13) 

DQN 의 𝑎𝑘는 집합 {0, 1, 2}원소 중 하나이며, 다음의 

동작을 취한다. 

𝜃𝑘 = 𝜃𝑘−1 + (𝑎𝑘 − 1)𝛥𝜃, (14) 

𝛥𝜃는 액션의 각도 변화량이다. DQN 의 λ𝑘은 다음과 같이 

정의한다.  

λ𝑘 = {

1,             if |𝑟𝑘
af/𝑟𝑘

bf| > 𝑐𝑢

−1, if |𝑟𝑘
af/𝑟𝑘

bf| < 𝑐𝑙

0,                      otherwise.

 (15) 

Ⅲ. 시뮬레이션 결과 

본 논문에서는 신호 대 잡음 비 SNR 및 기지국 안테나 

개수에 따른 빔 추적 성능을 비교 분석한다. 송신 

전력이 1 일 때, SNR [dB]은 다음과 같다. 

SNR = 10 log
10

(
1

𝜎𝑛
2). (16) 

차량은 최대 20m/s 의 속도를 가지며, 매 사건(episode) 

x 좌표 [-100m, 100m], y 좌표 [0m, 200m]범위 내 

무작위 위치에서 이동성 모델을 따라 움직인다. 기지국의 

좌표는 (0m, 0m)이며, 차량은 기지국과 최소 10m 

거리를 유지한다. 차량의 최대 속도와 차량-기지국 간 

최소 거리를 이용해 타임 슬롯 간 도래각 변화량 𝛥𝜃의 

상한값은 다음과 같이 구할 수 있다. 

𝛥𝜃 ≤
20[m/s]

10[m]
∙ 10[ms] = 0.02 [rad]. (17) 

매 사건 초기 빔 정렬이 되어 있다고 가정하고 빔 

추적을 수행한다. 동작 각도 변화량 𝛥𝜃은 최대 도래각 

변화량보다 크거나 같다. 200 번의 사건 동안 타임 

슬롯에 따라 실제 도래각과 추적한 도래각의 MSE(mean 

squared error)를 측정하여 성능을 비교한다. 시뮬레이션 

파라미터는 표 1 과 같다. 

그림 1 에서 𝑁을 32 로 고정하고, 다양한 SNR에서 

타임 슬롯에 따른 빔 추적 성능을 비교한다. SNR 이 

증가하면, 노이즈의 영향이 줄어들어 보다 정확한 빔 

추적이 가능하다. 그림 2 에서 SNR을 30dB로 고정하고, 

다양한 𝑁 에서 타임 슬롯에 따른 빔 추적 성능을 

비교한다. 𝑁 이 증가하면 빔 폭이 줄어들고, 지향하는 

방향에 대한 안테나 이득이 커지며. 𝑁이 증가함에 따라 

추적 성능이 향상된다. 

 

표 1. 시뮬레이션 및 DQN 파라미터 

Parameter Value 

기지국 안테나 원소 개수 𝑁 8, 16, 32 

타임 슬롯 간격 ∆𝑡 10 [ms] 

채널 이득 상관 계수 𝜌 0.995 

타임 슬롯 가속도 상관도 𝛽 0.9 

동작 도래각 변화량 𝛥𝜃 0.02 [rad] 

상한 임계 값 𝑐𝑢 1.01 

하한 임계 값 𝑐𝑙 0.99 

노이즈 분산 𝜎𝑛
2 10−1, 10−2, 10−3 

Ⅳ. 결 론 

본 논문에서는 차량-기지국 간 상향링크 SIMO 

채널에서 심층 강화 학습 기반 실시간 빔 추적 

알고리즘을 제안한다. 기존의 필터 기반 빔 추적에서 

발생하는 연산 시간 문제를 해결하기 위해 DQN 을 

도입한다. 먼저, 다양한 SNR에 대한 DQN 의 추적 성능을 

비교하고, 두번째로 다양한 𝑁 에 대한 추적 성능을 

비교한다. 시뮬레이션 결과 SNR이 클수록, 그리고 𝑁이 

증가할수록 빔 추적 성능이 향상됨을 확인하였다. 
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그림 1. 다양한 SNR에서 타임 슬롯 𝑘에 따른 도래각 

(AoA) 추적 성능 비교 (𝑁 = 32) 

그림 2. 다양한 𝑁에서 타임 슬롯 𝑘에 따른 도래각

(AoA) 추적 성능 비교 (SNR = 30dB) 


