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요 약

본 논문에서는 인접 위상 선택을 통한 deep reinforcement learning (DRL) 기반 하이브리드 빔포밍 기법을 연구한다. 제안된 기법은 DRL 알고리즘을
수행할 때 인접한 위상 중에서 채널 용량이 가장 큰 인접 위상을 선택한다. 이때 fully 디지털 빔포밍 기법과 제안된 DRL 기반 하이브리드 빔포밍
기법의 채널 용량 차이를 감소시키는, 최적의 송신안테나 위상을 선택하여 채널 용량 최대화를 수행한다. 제안된 기법은 기존 기법보다 모든 SNR

구간에서 향상된 채널 용량을 달성한다.

Ⅰ. 서 론

기존의 디지털 빔포밍은 디지털 코드북 기반으로 여러 개의 데이터 스

트림 전송이 가능하여 높은 채널 용량을 가진다. 하지만 고가의 radio

frequency (RF) chain을 안테나별로 사용하여 많은 안테나 수를 가진

massive Multiple-Input Multiple-Output (MIMO) 무선 시스템에서는

많은 비용이 발생한다. 이를 완화하기 위한 아날로그 빔포밍 기술은 여러

개의 phase shifter를 사용하여 하나의 RF chain 당 한 개의 데이터 스트

림을 전송한다. 아날로그 빔포밍은 디지털 빔포밍에 비해 비용이 적게 들

지만데이터 스트림한개를전송하므로 채널용량성능열화가 발생한다.

두 기술의 장점을 결합한 하이브리드 빔포밍을 최적화하기 위해 여러 연

구 들이 진행되었다 [1].

하이브리드빔포밍을최적화하기위한 연구중에 채널용량최대화를위

해 deep neural network based reinforcement learning (DRL) 기법을 이

용한연구가수행되었다 [2]. 기존의 DRL 기반 하이브리드빔포밍 최적화

연구는 agent가 송신안테나 위상을 전체 사용 가능한 코드북에서 하나의

코드를 선택하여 채널 용량 최대화를 수행했다. 하지만 기존 기법은 fully

디지털 빔포밍 기법에 비해 낮은 채널 용량을 가진다 [2]. 본 논문에서는

이를 개선하기 위해인접 위상선택을통한 DRL 기반 하이브리드 빔포밍

기법의 채널 용량 최대화를 수행한다.

Ⅱ. 본론

2.1 시스템 모델

본 논문에서는 그림 1과 같은 DRL 기반 하이브리드 빔포밍 시스템 모

델을 사용한다. 그림 1에서  는 번째 데이터 스트림을 통해 전송되
는 송신신호이다.        는각각디지털프리코더와 아날
로그프리코더, 디지털콤바이너를의미한다.   은각각송신안테나
의 수와 수신안테나의 수를 나타낸다.  는 송신단의 RF chain 개수

를의미한다. 여기서송신단과수신단사이의 채널을 로정의하고 다음
과 같은 Saleh-Valenzuela 채널 모델을 고려한다 [3].

그림 1. DRL 기반 하이브리드 빔포밍 시스템

    
   
   

    
            (1)

여기서 은 cluster 수,  는 번째 cluster의 ray 수,  는 번
째 ray, 번째 cluster의 complex path gain이다.    은 각각 수신,
송신안테나의 uniform linear array (ULA) response이다.      는
각각 번째 ray, 번째 cluster의 angle of arrival과 angle of departure이
다. 이때 normalized 된 수신 ULA response     는 다음과 같다.
         sin   …     sin     (2)
여기서 은안테나 수, 는 안테나 spacing, 는 carrier wavelength이
다.    은 각각 DRL agent의 state와 action, reward
이다. 여기서 은 DRL 알고리즘의수행 iteration의 수를의미한다. 송신
단과 수신단 사이의 채널 를 통과한 수신 신호 는 다음과 같다.

        (3)

여기서 은 부가 백색 가우시안 잡음으로 평균 0, 분산 을 가지는 정
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규분포를 따른다.

본 논문에서는 하이브리드 빔포밍 시스템에서 DRL 알고리즘을 통해 식

(3)에서         계산하고 채널 용량을 최대화한다.
2.2 인접 위상 선택 DRL 알고리즘

본 절에서는 하이브리드 빔포밍 시스템에서 DRL 알고리즘을 통해 채

널 용량을 최대화하는 방식을 서술한다. 먼저 채널 에 대해 perfect
channel state information을 가정하고 아날로그 프리코더  는 0으로
초기값을 설정한다. 이후 와  로 low-order effective channel   를 정의한다. 정의된 에 singular value decomposition
을 적용하여 디지털 프리코더  와 디지털 콤바이너 를결정한
다. 결정된        로 채널 용량을 계산하고 이를 state으로 정의한다. 결정된 state와 action에 따른 reward 은
iteration에 따라 채널 용량 차이 이 감소하도록 다음과 같이 정의
된다.

  if      (4)

채널 용량 차이는      으로 정의된다.
이때 와 는각각 fully 디지털 빔포밍 기법의 채널 용량과
제안된 DRL 기반 하이브리드 빔포밍 기법의 채널 용량이다. 이후 DRL

agent는 계산된 state와 action을 이용하여 Q-update를 진행한다.

←    max ′  (5)

Q-update는 reward를 최대화하는 최적의 action을 결정한다. 는 현재
iteration의 action, ′은 다음 iteration의 action, 는 learning rate, 는
discount factor를 의미한다.

제안하는인접위상선택방식은송신안테나의위상       
4개 중에서 이전 iteration과 가까운 인접 위상을 action으로 선택하고 ∊   을 정의한다. Action의 집합은송신안테나의 위상 수, 송신안테나의 수와 RF chain 개수의 곱
으로 구성되고  개의 성분을 갖는다. 기존 기법의 경우 action

집합은  ∊    으로 정의되어 
개의성분을갖는다. 따라서 제안기법은 action 집합의 성분의 수를 25%

감소시킨다.

최적의 action을 결정하는 Q-update가 한번 진행되고 현재 iteration이

종료된다. 이후 제안하는 DRL 기반 하이브리드 빔포밍 기법은 iteration

을 반복하며 채널 용량 최대화를 수행한다.

2.3 시뮬레이션 결과

기존 DRL 기반 하이브리드 빔포밍 기법과 제안된 기법을 동등하게 비

교하기위해송신안테나위상을       와같이 4개로설정했
다. 송신안테나 는 25개, 수신안테나 은 4개로설정했다. 데이터스
트림 개수 와 송신단의 RF chain 수  는 모두 2개로 설정했다.

Saleh-Valenzuela 채널 설정을 위해 cluster 수 과 ray 수 는

그림 2. 채널 용량

각각 8개와 10개로 설정했다. Hidden layer 뉴런 개수는 200개로 설정했

으며, activation function은 ReLU function으로 설정했다. Optimizer는

Adam optimizer를 설정했으며, learning rate 와 discount factor 는
각각 0.3, 1로 설정했다. 시뮬레이션을 진행해본 결과 그림 2와 같이 제안

하는 DRL 기반 하이브리드 빔포밍 기법이 기존의 DRL 기반 하이브리드

빔포밍 기법 [2] 보다 모든 SNR 구간에서 채널 용량이 증가한 것을 볼

수 있다.

Ⅲ. 결론

본논문에서는 인접위상 선택을통한 DRL 기반하이브리드 빔포밍기

술을제안했다. 제안된 기법은송신안테나의위상중에서 이전 iteration과

가까운 위상을 선택하여 채널 용량 최대화를 하는 DRL 알고리즘을 사용

했다. 그리고제안된기법은기존기법보다 fully 디지털빔포밍기법의채

널 용량에 가까운 성능을 보인다. 또한, 제안된 기법은 기존 기법보다 모

든 SNR 구간에서 채널 용량이 증가했다.
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