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요 약  

 
본 논문은 셀프리(cell-free) 모바일 엣지 컴퓨팅(MEC) 환경에서 마감시간 제약 하의 작업 오프로딩, 연결, 빔포밍, 연산 

자원할당을 통합적으로 최적화하는 프레임워크를 바탕으로, 사용자 전력 상한 변화가 드롭아웃 비율과 활성 사용자 평균 

지연에 미치는 영향을 정량적으로 분석한다. 우리는 가중계수를 통해 드롭아웃 최소화와 지연 최소화 간의 상충관계를 동

시에 조절하며, 업링크 무선·연산·오버헤드 요소를 동시에 반영한다. 시뮬레이션 결과, 사용자 전력이 15 dBm 으로 낮아지

는 저전력 구간에서도 제안 기법은 두 기준 기법 대비 더 낮은 평균 지연과 드롭아웃 비율을 달성함을 확인하였다. 

 

 

ⅠⅠ..  서서  론론  

지연 민감형 애플리케이션(실시간 인식, 몰입형 서비스 

등)의 확산은 사용자의 한정된 연산 능력과 변동성이 큰 

무선 링크를 동시에 고려하는 통합 설계를 요구한다. 

단일 셀 기반 또는 고정 연결 규칙은 마감시간 

초과(드롭아웃)을 빈번히 유발할 수 있다 [1]. 특히, 

분산형 엣지 인프라에서 발생하는 불균형한 무선 링크 

품질은 단순한 오프로딩 정책 [2]만으로는 저전력의 

사용자로는 충분히 대응하기 어렵다. 본 연구는 셀프리 

구조와 가중합 목적을 결합해 드롭아웃과 지연을 함께 

멀티에이전트 강화학습을 적용하여 최적화하고, 사용자 

전력 상한 변화에 대한 성능 민감도를 실험적으로 

규명한다. 

 

ⅡⅡ..  본본론론  

네트워크는 𝑁𝑁𝑁𝑁개의 다중안테나 기지국(각각 안테나 수 

𝑁𝑁𝑁𝑁B, RF 체인 수 𝑁𝑁𝑁𝑁RF와 𝐾𝐾𝐾𝐾개의 단일안테나 사용자로 

구성되며 업링크만 고려한다. 각 슬롯 시작에 사용자 𝑘𝑘𝑘𝑘의 

작업 크기 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑘𝑘𝑘𝑘bit가 주어지고, 슬롯 길이이자 마감시간은 

τ이다. 마감시간을 초과하면 드롭아웃으로 처리한다. 

오버헤드는 파일럿·피드백·요청 시간의 합으로,  

ν =  
𝑇𝑇𝑇𝑇1 + 𝑇𝑇𝑇𝑇2 + 𝑇𝑇𝑇𝑇3

 𝑊𝑊𝑊𝑊 (𝑠𝑠𝑠𝑠), 

파일럿은 이진 위상 편이 변조 심볼을 가정하였으며,𝑇𝑇𝑇𝑇1 =
𝐿𝐿𝐿𝐿𝑝𝑝𝑝𝑝𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠),𝑇𝑇𝑇𝑇2 = ζ𝑁𝑁𝑁𝑁𝐵𝐵𝐵𝐵𝑁𝑁𝑁𝑁𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠),𝑇𝑇𝑇𝑇3 = ζ𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠)이며, 𝑊𝑊𝑊𝑊(𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻)는 

대역폭, 𝐿𝐿𝐿𝐿𝑝𝑝𝑝𝑝는 파일럿 심볼 수, 𝜁𝜁𝜁𝜁는 스칼라 표현 비트 

수이다.  

하이브리드 결합기에서는 이산푸리에변환 코드북을 

적용하며, 이 때 사용자 𝑘𝑘𝑘𝑘–기지국 𝑏𝑏𝑏𝑏 링크의 

신호대간섭및잡음비 (SINR)은 

 Γ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘 =  
|𝑃𝑃𝑃𝑃𝑘𝑘𝑘𝑘�𝐰𝐰𝐰𝐰𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘�ᴴ �𝐖𝐖𝐖𝐖𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑖𝑖�ᴴ 𝐡𝐡𝐡𝐡𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘 |2

𝛴𝛴𝛴𝛴ℓ≠𝑘𝑘𝑘𝑘𝑃𝑃𝑃𝑃ℓ��𝐰𝐰𝐰𝐰𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘�ᴴ�𝐖𝐖𝐖𝐖𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑖𝑖�ᴴ𝐡𝐡𝐡𝐡𝑖𝑖𝑖𝑖,ℓ�
2
+𝜎𝜎𝜎𝜎2��𝐰𝐰𝐰𝐰𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘�ᴴ �𝐖𝐖𝐖𝐖𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑖𝑖�ᴴ �

2이고,  

링크의 전송률은 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘  =  𝑊𝑊𝑊𝑊 log2�1 +  Γ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘�(𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑠𝑠𝑠𝑠/𝑠𝑠𝑠𝑠) 이고, 

사용자 전력 상한은 0 ≤  𝑃𝑃𝑃𝑃𝑘𝑘𝑘𝑘 ≤  𝑃𝑃𝑃𝑃𝑘𝑘𝑘𝑘𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 이다. 로컬 작업과 

오프로딩 작업은 분할비  𝜆𝜆𝜆𝜆𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈  [0,1]  로 나누어 병렬 

처리한다. 표준 큐빅 전력 모델에서 로컬 클록과 로컬 

지연은 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙,𝑘𝑘𝑘𝑘 =  �𝑃𝑃𝑃𝑃𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚− 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑘𝑘𝑘𝑘

𝜅𝜅𝜅𝜅
�
1
3 (𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻),  𝐷𝐷𝐷𝐷𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙  = 𝜂𝜂𝜂𝜂·𝜆𝜆𝜆𝜆𝑘𝑘𝑘𝑘·𝐴𝐴𝐴𝐴𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑓𝑓𝑓𝑓𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙,𝑘𝑘𝑘𝑘

(𝑠𝑠𝑠𝑠) 이고, 

오프로딩 지연은 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 = (1 − 𝜆𝜆𝜆𝜆𝑘𝑘𝑘𝑘)·𝐴𝐴𝐴𝐴𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘

(s) 이다. 병렬 

구조에서 총 실행 지연은 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑘𝑘𝑘𝑘 = 𝜈𝜈𝜈𝜈 + max�𝐷𝐷𝐷𝐷𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 ,∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘𝑁𝑁𝑁𝑁

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 ·
� 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙��(𝑠𝑠𝑠𝑠)이다 [3]. 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘는 사용자 𝑘𝑘𝑘𝑘–기지국  𝑏𝑏𝑏𝑏 
링크가 존재할 시 1, 아닐 시 0 으로 정의된다. 드롭아웃 

정의와 활성 사용자 집합은 각각 아래와 같으며, 
1
𝐾𝐾𝐾𝐾 ·  𝛴𝛴𝛴𝛴𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝐾𝐾𝐾𝐾  𝕀𝕀𝕀𝕀( 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑘𝑘𝑘𝑘 +  𝜈𝜈𝜈𝜈 ≥  𝜏𝜏𝜏𝜏 ),    
 𝐾𝐾𝐾𝐾𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  =   {𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘| 𝐷𝐷𝐷𝐷k +  ν  <  τ} , 

𝕀𝕀𝕀𝕀(⋅)은 참일 경우 1, 거짓일 경우 0을 출력한다. 목표는 

활성 사용자 평균 지연 시간과 드롭아웃 비율의 가중합 

최소화이다. 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑏𝑏𝑏𝑏𝑚𝑚𝑚𝑚𝑏𝑏𝑏𝑏𝑚𝑚𝑚𝑚𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑒𝑒𝑒𝑒𝐰𝐰𝐰𝐰𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘 ,𝐖𝐖𝐖𝐖𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖𝑖𝑖 ,𝑟𝑟𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘,
𝜆𝜆𝜆𝜆𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑓𝑓𝑓𝑓𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑘𝑘𝑘𝑘    

   (1 −  𝜔𝜔𝜔𝜔) ·  �
1

|𝐾𝐾𝐾𝐾𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚|
� ·  𝛴𝛴𝛴𝛴𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡𝑡𝑡𝐷𝐷𝐷𝐷𝑘𝑘𝑘𝑘   

subject to �|𝐖𝐖𝐖𝐖n|�𝐹𝐹𝐹𝐹
2 ≤ 𝑃𝑃𝑃𝑃, 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑛𝑛𝑛𝑛 ≥ Γ𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑛𝑛𝑛𝑛. 

여기서, Γ𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑛𝑛𝑛𝑛는 최소 센싱 SINR 성능 제약 조건으로 가

정하였으며 다음으로 모델을 학습하기 위한 손실 함수

는 다음과 같이 정의를 할 수 있다. 

L𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐶𝐶𝐶𝐶𝐵𝐵𝐵𝐵−𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑡𝑡𝑡𝑡 = − 1
𝐵𝐵𝐵𝐵
∑ ∑ log2 �1 +

�𝐡𝐡𝐡𝐡𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑛𝑛𝑛𝑛
H 𝐰𝐰𝐰𝐰𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑛𝑛𝑛𝑛

(𝑗𝑗𝑗𝑗) �
2

∑ �𝐡𝐡𝐡𝐡𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑛𝑛𝑛𝑛
H 𝐰𝐰𝐰𝐰𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑛𝑛𝑛𝑛

(𝑗𝑗𝑗𝑗)�
2𝐾𝐾𝐾𝐾

𝑖𝑖𝑖𝑖≠𝑘𝑘𝑘𝑘 +𝜎𝜎𝜎𝜎𝐶𝐶𝐶𝐶
2
�𝐾𝐾𝐾𝐾

𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
𝐵𝐵𝐵𝐵
𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗 +

𝜆𝜆𝜆𝜆1 �min�0,
𝜙𝜙𝜙𝜙2�𝛽𝛽𝛽𝛽𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑛𝑛𝑛𝑛𝐛𝐛𝐛𝐛H�𝜃𝜃𝜃𝜃𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 �𝐛𝐛𝐛𝐛�𝜃𝜃𝜃𝜃𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 �𝐚𝐚𝐚𝐚H�𝜃𝜃𝜃𝜃𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑛𝑛𝑛𝑛

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑟𝑟𝑟𝑟 �𝐰𝐰𝐰𝐰𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑛𝑛𝑛𝑛
(𝑗𝑗𝑗𝑗) �

2

∑ 𝜙𝜙𝜙𝜙2�𝛽𝛽𝛽𝛽𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑛𝑛𝑛𝑛𝐛𝐛𝐛𝐛H�𝜃𝜃𝜃𝜃𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑛𝑛𝑛𝑛
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여기서, B 는 batch size, 𝜆𝜆𝜆𝜆1과 𝜆𝜆𝜆𝜆2는 각각 제약함수와 관

련한 penalty 상수라고 가정하였다. 

목적함수는 통신 성능을 나타내는 SINR 을 최대화하

면서 최소 센싱 달성 SINR 을 만족하도록 하는 빔포머

를 형성하는 것을 목표로 한다. 비볼록(Non-convex)한 

문제를 해결하기 위해 딥러닝 기법 CNN 및 

transformer 구조를 활용하고자 한다. 높은 컴퓨팅을 

가진 수신 기지국이 에코 신호 처리를 통해 예측 빔포

머를 생성하여 송신 기지국에게 전달하여 통신 및 센싱

을 수행 한다. 제안한 알고리즘은 off-line training, 

off-line validation, on-line prediction 으로 모델을 학

습하여 우수한 레이더 에코 시그널을 통해서 예측 빔포

밍을 하고자 한다. 

  시뮬레이션 환경은 송수신 안테나 16 개, 통신유저수 

4 명, 캐리어 주파수 30GHz, 안테나 aperture 7.5cm, 

레이더 SINR threshold 15 dB 로 두었다. 비교군으로 

Random beamforming (BF), Maximum ratio 

transmission (MRT), LSTM-based Net 

(CLCCNet)[2]으로 비교하였다. 

그림 1 에서, 최대 송신전력에 대한 평균 합 SE 와 

레이더 SINR 를 패널티 제약 λ1 변화에 따라 나타낸다. 

도시하였다. 그림에서 확인할 수 있듯이, 제안하는 B-

ECTNet 알고리즘은 다른 기준 방법들과 비교했을 때 

레이더 SINR 제약을 만족하면서 가장 높은 성능을 

달성한다. LSTM 기반 CLCCNet 은 기존 Random BF, 

MRT 방법보다 우수한 성능을 보이지만, 그 모델링은 

단기 시계열 패턴에 제한된다. 반면, 제안한 

알고리즘의 글로벌 셀프 어텐션 메커니즘은 전체 에코 

시퀀스에 걸친 장기 시공간 종속성을 포착할 수 있어 

더 우수한 성능을 달성한다. 

 

  

ⅢⅢ..  결결론론  

본 논문에서는 바이스태틱 ISAC 차량 네트워크를 

위한 트랜스포머 기반 예측 빔포밍 기법과, 기지국이 

CSI 나 과거 채널 데이터를 획득할 필요 없이 신호 

부하를 줄일 수 있는 전송 프로토콜을 제안하였다. 

또한 통신 합산율을 최대화하기 위한 최적화 문제를 

정식화하고, 이를 패널티 기법을 통해 무제약 문제로 

변환하였다. 지역적 에코 특징과 전역적 에코 특징을 

동시에 추출하기 위해 합성곱 기반 전처리 모듈과 

글로벌 셀프 어텐션 모듈을 결합한 B-ECTNet 을 

설계하였다. 시뮬레이션 결과, 제안된 접근법은 최신 

빔포밍 기법들과 비교하여 통신 및 레이더 성능 

모두에서 일관되게 우수함을 입증하였다. 
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그림 1. 최대 송신 전력에 대한 통신 주파수 효율 
및 센싱 SINR 
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+   𝜔𝜔𝜔𝜔 ·  
1
𝐾𝐾𝐾𝐾 ·  𝛴𝛴𝛴𝛴𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝐾𝐾𝐾𝐾  𝛿𝛿𝛿𝛿 ·  𝕀𝕀𝕀𝕀( 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑘𝑘𝑘𝑘 +  𝜈𝜈𝜈𝜈 ≥  𝜏𝜏𝜏𝜏 ) 

 
    𝑠𝑠𝑠𝑠. 𝑡𝑡𝑡𝑡.   𝜆𝜆𝜆𝜆𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈  [0,1],   𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘 ∈  {0,1},   𝛴𝛴𝛴𝛴𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘 ≤  1, 

𝛴𝛴𝛴𝛴𝑘𝑘𝑘𝑘𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘 ≤  𝑁𝑁𝑁𝑁𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 ,    𝛴𝛴𝛴𝛴𝑘𝑘𝑘𝑘𝑓𝑓𝑓𝑓𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘 ≤  𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ,          
0 ≤  𝑃𝑃𝑃𝑃𝑘𝑘𝑘𝑘 ≤  𝑃𝑃𝑃𝑃𝑘𝑘𝑘𝑘𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,   ∀ 𝑏𝑏𝑏𝑏, 𝑘𝑘𝑘𝑘. 

여기서 𝛿𝛿𝛿𝛿는 단위 보정 팩터, 𝜔𝜔𝜔𝜔 𝜔 [0,1]는 서비스 정책의 

우선순위를 나타내며,  𝜔𝜔𝜔𝜔가 클수록 드롭아웃 억제를 더 

중시한다. 구현에서는 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙와  𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙의 

균형점을 이용해  𝜆𝜆𝜆𝜆𝑘𝑘𝑘𝑘를 최적화하며, 전력 상한 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑘𝑘𝑘𝑘𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚에 

대한 민감도 분석을 수행한다. 

위 문제의 최적화 방법으로 다중 기지국이 분산 

실행·중앙 평가 형태의 다중에이전트 

강화학습(MADRL)으로 상태(작업·채널 요약)에서 

행동( 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑘𝑘𝑘𝑘 ,𝑓𝑓𝑓𝑓𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑘𝑘 )을 산출하고, 보상은 상기 가중합 목적의 

음의 값을 반영한다. 구체적으로, 각 기지국이 

독립적으로 상태(작업 크기, 채널 품질, 자원 점유도)를 

관측하고 분산적으로 행동 후보(송신 전력, 연산 

할당량)를 산출한 뒤, 중앙 평가자가 이를 집계하여 

기지국 별로 목표함수의 음의 값을 보상으로 부여한다. 

연결·빔포밍은 코드북 기반 비용행렬로 추정 지연을 

평가해 헝가리안 알고리즘으로 사용자 별로 최적의 

기지국을 할당하며, RF 체인 제약은 사후 보정한다. 또한 

전력 제약은 정책 신경망 출력에 제약함수 형태로 

반영되며 그 밖의 자세한 절차는 [4]에서 다룬다. 

이러한 설계는 통신·연산 자원을 동시에 고려하면서도, 

분산형 아키텍처 특성상 확장성이 우수하다는 장점이 

있다. 본 논문의 환경은 무선 전송률과 로컬 연산 클록 

속도가 사용자 전력 상한에 직접적으로 연동되므로, 전력 

제약은 곧 통신·연산 병목을 동시에 유발하는 핵심 

요인이다. 따라서, 사용자 전력 상한에 따른 실험 결과를 

요약한다. 

시뮬레이션 환경은 셀프리 구조에서 9 개의 기지국과 

12 개의 사용자 장치가 동일한 영역에 균일 분포로 

배치된 상황을 가정하였다. 중심 주파수와 대역폭은 

100GHz, 200 MHz 로 설정하였고, 각 사용자 장치의 

작업 크기는 [0.1Mbits,0.3Mbits] 내에서 균일하게 

랜덤추출하고,  기지국의 최대 연산 클록은 𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 =  2 ×
1010 cycle/s 으로 정하였으며, 슬롯 길이이자 마감시간은 

τ = 20 ms 이다. 로컬 클록 주파수는 
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚− 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑘𝑘𝑘𝑘

𝜅𝜅𝜅𝜅
으로 

결정된다. 비교 대상으로는 GA 기반 최적화 기법 [1]과 

최근접 기지국 연결을 사용하는 규칙 기반 기법 [2]을 

고려하였다. 

사용자 전력 상한은 15dBm 에서 40dBm 까지 

스윕하였다. 동일 스윕에서의 평균 지연을 비교하면, 

제안 기법이 연결·연산 자원을 공동으로 조정하여 지연의 

상승폭을 억제한다. 저전력 구간에서 평균 지연 우위가 

유지되며, 그림 1 에서 다른 기법 대비 낮게 관찰된다.  

그림 2 로부터, 사용자의 전력 상한이 낮아질수록 모든 

기법에서 드롭아웃이 증가하지만, 제안 기법은 전송률 

저하와 로컬 클록 저하가 동시 발생하는 저전력 

구간에서도 비교 기법 [1],[2] 대비 낮은 드롭아웃을 

유지한다. 요약하면, 사용자 전력 상한이 낮아지는 

구간에서도 제안 기법은 두 기준 기법 대비 드롭아웃과 

평균 지연을 동시에 더 낮게 유지한다. 이는 제안 기법이 

열악한 채널 환경에서도 안정적으로 낮은 지연 시간과 

드롭아웃 비율을 유지할 수 있음을 시사한다. 

 
그림 1: 사용자 전력 상한 대비 활성 사용자 평균 

지연 시간 

 
그림 2: 사용자 전력 상한 대비 드롭아웃 비율 

ⅢⅢ..  결결론론  

마감시간 제약 하의 셀프리 MEC 에서 사용자 전력 

상한 변화가 시스템 성능에 미치는 영향을 분석한 결과, 

제안 프레임워크는 저전력 구간에서도 강건한 성능을 

보였다. 향후에는 전력 상한과 파일럿 오버헤드의 

상관관계를 분석하여 더욱 정교한 자원 최적화 방안을 

모색할 예정이다.   

AACCKKNNOOWWLLEEDDGGMMEENNTT  

이 논문은 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 

정보통신기획평가원-대학 ICT 연구센터(ITRC)의 

지원을 받아 수행된 연구임(IITP-2025-RS-2023-

00259991). 

참참  고고  문문  헌헌  

[1] H. Song et al., “Joint optimization of edge computing 

server deployment and user offloading associations via a 

genetic algorithm,” IEEE Transactions on Network 

Science and Engineering, 2022. 

[2] W. Feng et al., “Joint optimization of computation 

offloading and bandwidth allocation for delay 

minimization,” IEEE Communications Letters, 2021. 

[3] G. Femenias et al., “Mobile edge computing in cell-free 

networks,” IEEE Transactions on Mobile Computing, 

2024. 

[4] N. Hong et al., “Deadline-Aware Joint Optimization of 

Task Offloading and Resource Allocation for Cell-Free 

Mobile Edge Computing Networks”, in preparation. 

2025년도 한국통신학회 추계종합학술발표회

0004


