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요 약  

 
본 논문은 무선통신 단말 안테나의 주파수 튜닝 문제에 강화학습을 적용하여 실시간 주파수 튜닝 

방안을 제안하였다. 뉴럴 네트워크 기반 강화학습 에이전트를 설계하고 실제 단말 상황을 모사한  

강화학습 환경을 구성하여 훈련을 진행하였다. 성능 검증 결과 강화학습 에이전트는 5 가지 개구면 

 튜닝용 코드 중 현재 주파수 및 단말 상황에 맞는 최적의 코드를 89.54%의 정확도로 예측하여 

강화학습을 이용한 실시간 단말 개구면 튜닝 가능성을 확인하였다.  

 

 

Ⅰ. 서 론  

무선통신 기술의 발전에 따라 한정된 단말 폼팩터 

내에서 다양한 주파수를 지원하는 안테나를 구현해야 

한다. 주파수별 안테나를 모두 실장하기 어려우므로 

주파수 튜닝 기술을 활용한다. 

안테나의 전기적 길이를 조정하여 방사 성능을 

제어하는 기술을 안테나 개구면 튜닝이라고 하며 

안테나와 접지부 사이에 캐패시터와 인덕터를 삽입하는 

방식으로 구현된다. 실시간 개구면 튜닝을 위해서 

Programmable Array Capacitor(PAC) 및 sp4t(single-

pole four throw switch) 등 재구성 가능한 수동 

소자를를 활용하여 안테나와 접지부 사이에 연결되는 

lumped element 를 실시간 변화시킬 수 있다[1]. 단말의 

실시간 동작 상황에서 안테나 및 주변 환경에 따라 

최적의 방사 성능을 유지할 수 있는 튜닝 상태를 

유지하는 것은 통신 성능을 결정짓는 매우 중요한 

요소이다.  

한편, 강화학습은 일련의 의사결정이 당장에 효과는 알 

수 없지만 먼 미래에 효과를 나타내는 문제를 해결할 

때에 최적화된 학습 방식으로 로봇제어, 차량 자율주행 

등의 분야에서 많이 연구되고 있다 [2]. 안테나 개구면 

튜닝의 경우 튜너의 설정값 변화에 따라 즉각적인 통신 

품질 변화가 있으므로 강화학습의 강점을 활용하는 것은 

어려우나 주어진 환경에 대해 최적의 의사결정을 하는 

에이전트를 훈련시킨다는 점에서 실시간 단말 안테나 

튜닝에 적용될 가능성이 있다고 판단하였다. 

본 연구에서는 강화학습을 이용하여 현재 단말이 

사용중인 주파수에서 최적의 개구면 튜닝 조합을 

찾아내는 방법을 제안하고 시뮬레이션을 통해 성능을 

검증하였다. 

Ⅱ. 본론  

실시간 단말 안테나 튜닝은 일정 주기마다 안테나 

임피던스를 관찰하고 주파수 및 튜너 설정값 등의 

정보와 함께 현재의 무선통신 환경을 유추하여 최적의 

튜너 설정값을 도출하는 문제이다. 따라서 해당 문제를 

해결하기 위해 강화학습 구조를 차용하였다. 

그림 1 은 본 연구에서 가정한 시스템 모델이다. 

안테나와 접지면 사이에 실시간 조작 가능한 개구면 

튜너를 실장하고 일정 주기마다 튜너를 포함한 안테나의 

반사계수를 측정할 수 있는 무선통신 단말 시스템이다.  

 
그림 1 개구면 튜너를 포함한 무선 통신 단말 

 

 단말은 매 주기마다 안테나 반사계수를 실시간 측

정하여 현재 안테나의 상태를 판별하고 그에 맞는 

최적 튜너 셋팅을 적용한다.  

 

 
그림 2 실시간 개구면 튜닝을 위한 강화학습 구조 

 

그림 2 는 본 연구에서 사용한 강화학습 구조이다. 

강화학습 에이전트는 현재 단말의 상태, 즉 개구면 튜너 

셋팅값, 주파수 정보, 안테나 반사계수 정보를 입력으로 

받아 현 상태에서 안테나 반사계수의 크기를 최소화할 

수 있는 튜너 셋팅을 최적 동작으로 출력한다. 강화학습 

환경은 출력된 최적 동작, 즉 최적 튜너 세팅값을 적용한 

후 안테나 반사계수와 튜너 세팅값, 그리고 현재 



사용하는 주파수 정보 등 현재 상태를 업데이트하여 

에이전트에게 넘겨주도록 설계하였다. 강화학습 환경은 

또한 에이전트가 출력한 동작에 대한 리워드를 

에이전트에게 피드백한다. 안테나 반사계수를 최소화해야 

하므로 리워드는 수식 (1)과 같이 안테나 반사계수에 

반비례하도록 설계하였다.  

 
강화학습 에이전트는 Deep-Q Network 로 

구성하였으며 그림 3 과 같이 5 개의 입력을 받아 2 개의 

컨벌루셔널 레이어를 거쳐 각 개구면 튜너 셋팅값에 

대한 Q-value 5 개를 출력하는 구조[3]이며 

PyTorch 에서 Stable Baseline 3 라이브러리[4]를 

이용하여 구현하였다. 강화학습 에이전트는 출력된 Q-

value 를 기반으로 주어진 상태에 대하여 가장 Q-value 

가 높은 동작을 선택한다. 

 

 
그림 3 Deep Q-Network 구조 

 

HFSS 시뮬레이션을 통해 Inverted-F 안테나 

구조에 Lf=1nH, Cf=1.5pF, Cr=0.5pF~2.5pF 을 적용하여 

5 가지 안테나 임피던스 커브를 데이터셋으로 사용하였다.  

  
그림 4 Inverted-F 안테나 시뮬레이션 데이터 

 

강화학습 환경은 주어진 데이터셋을 이용하여 단말 

실시간 동작을 모사하였으며 현재 사용하는 주파수 및 

현재 설정된 캐패시터 값에 따른 안테나 반사계수를 

현재 상태에 업데이트 한다. Gymnasium 

라이브러리[5]를 활용하여 커스텀 환경을 구현하였다.  

에이전트 훈련 시 experience replay, ε (엡실론)-

greedy, gradient clipping 기법 등을 적용하였다. 엡실론 

ε  값의 경우 훈련이 진행됨에 따라 선형적으로 

감소하도록 설계하였다. 에이전트는 다양한 경험을 하기 

위해 훈련 초기에는 높은 확률로 랜덤 동작을 선정하며 

훈련이 마무리되어 갈수록 낮은 확률로 랜덤 동작을 

선정하며 높은 확률로 Q-value 가 높은 최적 동작은 

선정한다. 또한 DQN 의 learning rate 도 훈련이 

진행될수록 선형적으로 감소하도록 설계하였다.  

 

표 1 강화학습 에이전트 훈련 파라미터 

Hyper parameter Value 

Episode 개수 8000 

훈련 시작 에피소드 256 

시작 Learning rate 0.0004 

최종 Learning rate 0.00005 

시작 ε (엡실론) 0.8 

최종 ε (엡실론) 0.5 

Gradient clipping 레벨 8 

 

 제안한 강화학습 에이전트는 무선단말 실시간 상황을 

모사한 시뮬레이션에서 89.54%의 정확도로 안테나 

반사계수의 크기가 최소가 되는 캐패시터 인덱스를 

출력하였다. 본 연구를 통해 실시간 단말 안테나 

개구면 튜닝에 강화학습을 적용할 수 있는 가능성을 

보였다.  

Ⅲ. 결론  

본 연구에서는 고정된 단말 상황에서 다양한 병렬 

캐패시터값 및 주파수에 따른 반사계수 시뮬레이션 

데이터를 이용하여 주파수별 최적 개구면 튜닝용 

캐패시터값을 출력하는 강화학습 에이전트를 설계하고 

성능을 검증하였다. 향후 다양한 단말 상황에서 동작할 

수 있도록 모델 확장이 필요하며 시뮬레이션이 아닌 

실제 단말 상황에서의 성능 검증이 필요하다.   
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