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요 약

사설 5G망을 구축하기 위해서 정확한 요구 대역폭을 알아야 한다. 요구 대역폭을 계산하려면 5G 트래픽 소요량을 알아야 한다. 기존의 확률기반 생성
모델은 다양한 패턴이있는 트래픽을 생성하기 힘들다. 본 논문은 신뢰도 높은 5G 트래픽 생성을 위해 generative adversarial networks (GAN)모델을
사용하여 실제 5G 트래픽과 유사한 트래픽을생성했다. 본 논문에서는 생성자로 순환신경망 (LSTM: long short-term memory)을 사용했고, 판별자로
인과확장합성곱 (DCCNN: dilated causal convolution neural network)을 사용했다. 모델의성능평가 지표로는 JSD (Jensen-Shannon Divergence)와
MMD (Maximum Mean Discrepancy)를 사용했다. 본 연구는 5G 트래픽 생성을 통해 정확한 사설 5G망 요구 대역폭을 산출할 수 있는 모델 설계를

목표로 하고 있으며, 인공 신경망 기반 5G 트래픽 생성기가 실제 트래픽과 유사한 트래픽을 생성할 수 있다는 것을 확인하였다.

Ⅰ. 서 론

사설 5G망 (Private 5G Network)이란 기업이나 대학 등 특정 주체가 5G

망을 직접 구축하여 사용하는 배타적 목적의 사설망으로 MNO (Mobile

Network Operator)들이 구축하는 공중 5G망 (Public 5G Network)과 상

반되는 개념이다. 사설 5G망을 구축하면 기존 LAN의 제약 (짧은 커버리

지와 망 안정성, 보안 취약성)에서 벗어날 수 있고, 5G의 대용량, 초저지

연, 초연결성을 활용하여 다양한 기업용 응용들을 새로이 구축하거나, 기

존의응용들을 최적화시킬 수 있는큰 장점이 있다. 사설 5G 망을 구축하

기위해정확한요구주파수소요량예측이필요하다. 주파수소요량예측

에 5G 트래픽데이터가 사용되는데, 현재 사용되는 확률기반 생성 모델이

생성한트래픽은다양한형태의실제트래픽의모습과차이가있다. 본 연

구에서는 시계열 데이터인 5G 트래픽을 실제 트래픽의 모양과 유사하게

생성할 수 있는 딥러닝 기반 모델을 설계한다.

Ⅱ. 본론

가. 데이터 수집

본 연구에서 사용한 5G 트래픽 데이터셋은 모바일 모니터링 앱

(G-NetTrack Pro)를 사용하여 수집한 시계열 데이터로 github에 공개되

어 있다 [1]. 데이터셋에비디오스트리밍 트래픽이 포함되어있으며이중

Netflix와 Amazon Prime 트래픽을 사용했으며 이동하는 차량에서 초당

수집한 데이터 36,000개와 정지한 상태에서 초당 수집한 데이터 36,000개

를 합쳐 총 72,000개의 데이터를 사용하였다. 데이터의 표준편차가 크면

모델의 학습 속도가 떨어지는 문제가 발생한다. 이를 해결하기 위해서 데

이터값을일정범위내로변환하는정규화과정이필요하다. 최대값과최

소값을 이용하여 –1에서 1사이 값으로 정규화 시키는 MIN-MAX

Normalization을 사용하였으며 식 (1)과 같다.

 max  min
   min

  

(a)

(b)

그림 1. (a) 설계한 모델 구조, (b) Temporal Block 내부 구조

나. GAN 구조

설계 모델은 생성자와 판별자 모델을 적대적으로 경쟁시키면서 발전시

키는 모델이다. 생성자는 랜덤정규분포인 latent vector를 입력으로사용

하여 가짜 5G 트래픽을 만들어서 판별자를 속이고 판별자는 생성자가 만

들어낸 가짜 5G 트래픽과실제 5G 트래픽을구분하면서학습을 진행한다.

식 (2)는 GAN의 손실 함수이다.


min


max

  ∼  log  ∼  log−   
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그림 2. (a) Netflix 트래픽 생성 결과,
(b) Amazon Prime 트래픽 생성 결과

 ∼는 실제트래픽을 판별자의 입력으로 한 손실이고  ∼는
생성자가 만들어낸 트래픽을 판별자의 입력으로 한 손실이다. 생성자는
 ∼을 최소화 할 수 있도록 파라미터를 수정하고 판별자는
 ∼을 최대화 할 수 있도록 파라미터를 수정한다.
설계한 모델의 생성자는 시계열 데이터 예측에 유리한 LSTM (long

short-term memory) [2]을 사용하여 구성했고 판별자는 시계열 데이터

특징 추출에 유리한 DCCNN (dilated causal convolution neura network)

[3]을 사용하여 구성했다. 생성자는 256개의 은닉층을 가진 LSTM 층을

통과한 후 선형층과 tanh 활성화 함수를 통과하여 실제 데이터와 마찬가

지로 –1에서 1 사이값으로 정규화시킨다. 판별자는 총 8개의 Temporal

Block을 사용하였고 판별자의 Temporal Block이 1층늘어날수록 dilation

이 2의 제곱으로 늘어나며 수용장을 넓힌다. dilation의 범위는 1부터 128

까지이다. Temporal Block을 구성하고 있는 1D-CNN 층은 합성곱 연산

을통해 시계열데이터의특징을추출해 내고 Chomp 층은 합성곱연산과

정에서패딩에 의해늘어난데이터의길이를 일정하게유지시켜주는역할

을 한다. 모든 블록을 통과하고 선형층과 sigmoid 활성화 함수를 통과해

서 손실을 구한다.

다. 실험 결과

본 연구에서는 4가지 모델을 사용하여 5G 트래픽 생성 실험을 진행하였

다. 모델 성능 평가지표로 JSD와 MMD [4]를 사용했다. JSD는

KL-Divergence [5]를 사용해 거리를계산할 수없어 새로 고안된 지표이

며 식 (3)과 같다.

  


    

여기서   이다. 분포 P와 Q의 평균값인 M을 사용하여

KL-Divergence와 달리 대칭적인 특징을 가진다. MMD는 두 분포 사이

의 차이를 계산하는 방법이다. 본 연구에서는 고정된 time step (3,600초)

에서  를 사용했고 식 (4)와 같다.
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식 (4)의 는가우시안커널을의미하고식 (5)와 같다. LSTM 기반생성

자와 DCCNN 기반 판별자로 설계한 모델은 데이터의 분포, 시계열 특징

과 패턴을 효과적으로 학습하였다. LSTM 층을 늘려가며 실험을 진행하

였을때데이터의패턴을더욱잘학습하는모습을보였지만, 연산에 사용

되는 파라미터 개수가 많아져 학습 시간이 증가하고 데이터의 분포를 잘

학습하지 못하는 문제가 발생하였다. 생성자와 판별자를 DCCNN으로 구

성한 모델은데이터 패턴 학습이이루어진것에반해 시계열 특징은 학습

하지 못하였다. WGAN-GP [6,7]를 사용한 모델은 데이터의 시간축 특징

과 패턴을 잘 학습하지만 분포학습에서 LSTM-DCCNN 모델에 비해 상

대적으로 낮은 성능을 보였다. 그림 2는 630 epoch 동안 학습된

LSTM-DCCNN모델의 5G 트래픽 생성 결과이다.

Ⅲ. 결론

본논문에서는 LSTM과 DCCNN으로 구성한 GAN을 사용하여 5G 트래

픽 생성 모델을 제안했고 실제 트래픽와 생성된 트래픽 비교를 진행하였

다. 또한 시계열 데이터 생성에 관련 있는 다른 모델들과 성능 비교를 진

행하였다. 실험 결과 분석을 통해 CNN 보다 LSTM 기반 생성기가 시계

열정보의유지가뛰어나기때문에실제 5G 트래픽과유사한트래픽을생

성했고, 평가지표에서도 좋은 성능을 나타내었다. WGAN-GP 모델이 생

성한 트래픽보다 LSTM을 이용해 생성한 트래픽의 평가 결과가 실제 5G

트래픽과 더 비슷하다는 것을 확인하였다.
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모델 JSD MMD
DCCNN-DCCNN (amazon) 0.006753 0.123564
DCCNN-DCCNN (netflix) 0.015946 0.164307
1LSTM-DCCNN (amazon) 0.000499 0.067060
1LSTM-DCCNN (netflix) 0.000163 0.030687
2LSTM-DCCNN (amazon) 0.006547 0.028672
2LSTM-DCCNN (netflix) 0.002708 0.012222
WGAN-GP (amazon) 0.000086 0.169899
WGAN-GP (netflix) 0.000046 0.015154

표 1. 각 모델별 JSD, MMD 점수
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