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요 약

본 논문은 5G에서의 Power Delay Profile (PDP) 입력 길이에 따른 딥러닝 기계학습 기법을 적용한 PRACH 전력 검출 성능을 분석한다. 그 결과
input feature의 크기가 PDP peak를 포함하지 않는다면 상대적으로 높은 SNR 환경에서도 검출 성능이 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 또한 PDP
peak를 충분히 포함한다면 input feauture의 크기가 증가하더라도 검출 성능에 큰 차이가 없는 것을 알 수 있다. input feature의 크기가 증가할수록
계산 복잡도또한증가하기 때문에, PDP peak를 포함하는 최대한작은 input feature의 크기를 설정해야딥러닝모델의 검출 성능을 최적화할수 있다.

Ⅰ. 서 론

최근 5세대 이동통신 무선 액세스 기술은 더 높은 전송 속도와 안정성,

낮은 전력 사용량과 지연 시간을 갖도록 설계되었다. 이러한 특성은

Enhanced Mobile Broadband (eMMB), Ultra-Reliable and Low

Latency Commun ications (URLLC) and Massive Machine-Type

Comm unications (mMTC)의 요구사항을 충족하는 데에 필수적이다.[1]

5G에서의 상향 링크 통신을 위해 사전적으로 수행되어야 할 동기화는

Physical Random Access CHannel (PRACH) 전송을 통한 random

access 과정을 통해 이루어진다. 4G에서와 유사하게, gNodeB (gNB)가

PRACH를 통해 수신한 preamble과 Zadoff-Chu sequence 간 correlation

을 통해 구한 Power Delay Profile(PDP)을 비교하여 Timing

Advance(TA)를 구한다.[2] 그러나 5G에서는 더욱 낮은 Signal to Noise

Ratio (SNR)에서의 검출을 요구하기 때문에 더욱 향상된 PRACH 검출

알고리즘이 필요하다. 이를 만족하기위해 기계학습기반의 PRACH 검출

알고리즘 개선에 대한 시도가 이루어지고 있다.[3] 본 논문에서는 실험을

통해 딥러닝 기법이 적용된 PRACH 전력 검출 알고리즘에서 input

feature의 길이와 PRACH 전력 검출 성능의 상관 관계를 확인한다.

Ⅱ. 본론

1.시스템모델

본 논문에서는 PRACH 전력 검출 성능을 극대화할 수 있는 input

feature 길이를 실험을 통해 알아본다.

5G frame structure에서 1 frame은 10개의 subframe으로 이루어진다.

1 subframe당 slot의 개수는 numerology의 값에 따라 달라지며, 1 slot

은 14 symbol, extended cp의 경우는 12 symbol로 구성된다. gNB가 수

신한  길이의 신호 r[n]은 CP를 제거한 후 Zadoff-Chu root

sequence와 식 (1)과 같이 correlation된다. 이 때 PDP는 식 (2)와 같다.[4]

   
  

  
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    
 (2)

실험에서 preamble의 TA는 cyclic prefix(CP)의 절반인 36 symbol이 되

도록 송신한다. 여기서 딥러닝의 input feature는 도출된 PDP의 입력 길

이이며 딥러닝 입력 계층의 노드 수와 동일하게 설정된다. 수신된

preamble은 위의 과정을 거쳐 첫 번째 symbol부터 input feature의 크기

만큼딥러닝모델에입력된다. 딥러닝모델이학습을마친후수렴되면수

신한 preamble을 4000번 검출하여 검출 성능을 실험하도록 설정한다. 실

험에사용한딥러닝모델은 1개의은닉계층을갖는 3계층모델이다. 출력

계층은 preamble의 유무를 판별하는 두 개의 노드, 은닉 계층은 10개의

노드, 입력 계층은 input feature의 크기만큼 노드를 갖도록 설정한다.

2. 실험을 통한 검출 성능 분석

그림 1. 성능 검증을 위한 실험 환경

실험을 통하여 검출 성능을 분석하기 위해, 그림 1과 같이 실험 환경을

구성하였다. USRP를 Linux PC와 연결하여 각각 gNB와 UE로 이용한다.

downlink는 무선으로, uplink는 attenuator와 함께 유선으로 연결하였다.

이후 기계학습 알고리즘의 input feature의 크기를 42에서 32로 2씩 줄이

며 검출 성능에 변화가 있는지 실험을 통해 관찰한다.

실험 결과 feature의 크기가일정수준이하로감소하자높은 SNR 환경
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에서도 detection probability가 점차 감소하는 것을 확인할수 있다. 그림

1에서 feature가 34와 36일 때의검출성능이큰차이를보인다. 이는 통상

적으로 36 시점에서 peak의 고점이 형성되기 때문이다. (보통 단말이

downlink 동기를 충분히 맞춘 상태에서 PRACH를 전송하기 때문에 특정

시점에서 power의 고점이 발견될 확률이 높다.) PDP의 peak값이 36에서

형성되어 peak의 일부분만을 포함하기 때문에 feature 34 이하로는 검출

성능이 크게 떨어지는 것을 확인할 수 있다.

또한 feature 40 이상으로는검출 성능에큰향상이이루어지지 않는것

을 볼 수 있다. 이는 input feature의 크기가 PDP peak를 포함한다면

input feature의 크기가증가하더라도 검출 성능에 큰영향을미치지않는

것으로 볼 수 있다.

위의 실험 결과를 종합할 때, 최적의 preamble 검출을 위해서는

received signal의 PDP peak 값을온전히 포함하여딥러닝의입력으로넣

을 수 있도록 sample의 범위를 조정해야 한다. PDP peak의 일부분이 포

함되지 않더라도 preamble 검출은 가능하나, 비교적 높은 SNR 환경에서

도 검출 정확성이 점차 감소하는 것을 그래프에서 확인할 수 있다.

3. Input feature에 따른 계산 복잡도

F개의 입력 노드를 갖는 입력 계층, N개의 노드를 갖는 n개의 은닉 계

층, preamble의 유무를 판별하는 2개의 노드를 갖는 출력 계층으로 이루

어진 딥러닝 모델의 1 iteration 당 계산 복잡도(총 곱셈 연산 횟수)는 식

(3)과 같다.

    (3)

위 식에따르면다른변수들의크기가주어져있을때, F의크기가감소할

수록 계산 복잡도가 줄어드는 것을 알 수 있다. 본 논문에서 실험한 딥러

닝 모델은 F = input feature, N = 10, n = 1이며 input feature 크기에

따른 계산 복잡도는 표 1과 같다.

이를 통해 input feature를 줄임으로써 딥러닝 training 과정의 복잡도

를 유의미하게 줄일 수 있다는 것을 확인할 수 있다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서 딥러닝을 기반으로 한 PRACH 전력 검출에 대하여 input

feature의 크기가 PDP의 peak를 포함하지 않을 정도로 줄어든다면 높은

SNR 환경에서도검출성능이줄어드는것을실험을통해확인할수있다.

그러나 input feature의 값이 커질수록 계산 복잡도 또한증가하는 양상을

보인다. 따라서 PDP peak값을 포함하는 한에서 input feature 크기를 작

게 설정해야 계산 복잡도와 검출 성능을 최적화할 수 있다.
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그림 2. input feature에 따른 detection fail probability

input 

feature
42 40 38 36 34 32

계산 복잡도 880 840 800 760 720 680

계산 복잡도  

감소율

(%)

0 4.55 9.09 13.64 18.18 22.73

표 1 . input feature에 따른 계산 복잡도 감소율

그림 3. 도출되는 PDP의 예시
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