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요 약  

 
본 논문은 6G 네트워크 슬라이싱 연구를 위한 합성 트래픽 데이터셋 생성 방법을 제안한다. AI 기반 네트워크 관리 

연구에는 학습용 트래픽 데이터셋이 필수적이나, 실제 6G 트래픽 데이터 획득은 현실적으로 어렵다. 본 논문에서는 

Poisson 기반 세션 도착, Heavy-tail ON/OFF 분포, Superimposed Periodicity, Event-driven Abrupt Changes 등 실제 

셀룰러 트래픽의 핵심 특성을 반영하고, C-V2X, eMBB, IoT 슬라이스별로 차별화된 패턴을 적용한 합성 데이터셋 생성 

방법을 제시한다. LSTM 기반 트래픽 예측 모델 학습을 통해 생성된 데이터셋의 활용 가능성을 검증하였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

6G 네트워크는 C-V2X(Cellular Vehicle-to-

Everything), eMBB(enhanced Mobile Broadband), 

mMTC(massive Machine Type Communications) 등 이
질적인 서비스 요구사항을 네트워크 슬라이싱 기술을 통

해 단일 물리 인프라에서 동시에 지원한다[1].  

각 슬라이스는 서비스 특성에 따라 상이한 트래픽 패

턴을 보이며, 이러한 동적 트래픽 변화에 대응하기 위해 
AI 기반 트래픽 예측 및 자원 관리 연구가 활발히 진행

되고 있다[2].  

AI 기반 네트워크 관리 연구에는 대규모 학습 데이터

셋이 필수적이다. 그러나 실제 6G 네트워크 트래픽 데이
터는 상용 서비스 전 단계로 인해 획득이 어렵고, 기존 

LTE/5G 데이터는 보안 및 프라이버시 문제로 공개가 제

한적이다. 기존 합성 트래픽 생성 연구는 단순 정규분포 

기반 패턴을 사용하거나 슬라이스별 서비스 특성을 충분
히 반영하지 못하는 한계가 있다[3].  

따라서, 본 논문에서는 실제 셀룰러 트래픽의 핵심 통

계적 특성을 반영하고 슬라이스별로 차별화된 패턴을 적

용한 합성 트래픽 데이터셋 생성 방법을 제안한다. 생성
된 데이터셋을 LSTM 기반 예측 모델 학습에 활용하여 

AI 연구용 데이터셋으로서의 활용 가능성을 검증한다.  

 

Ⅱ. 본론  

그림 1 은 제안하는 합성 트래픽 데이터셋 생성 파이프
라인을 보여준다. 파이프라인은 트래픽 특성 모델링, 슬

라이스별 패턴 적용, 노이즈 추가 단계로 구성된다. 

 
그림 1. 합성 트래픽 데이터셋 생성 파이프라인 

 

생성된 트래픽 데이터는 실제 셀룰러 트래픽의 네 

가지 핵심 특성을 반영한다. 첫째, Poisson 기반 세션 
도착 패턴을 적용하여 모바일 사용자 세션의 무작위 

발생을 모사한다[3]. 둘째, Heavy-tail ON/OFF 분포

를 적용하여 세션 지속시간의 Burstiness 와 Long-

range dependence 를 반영한다[4]. 셋째, 24 시간 일
중 패턴, 교통신호 기반 단기 주기 등 여러 시간 주기

가 중첩된 Superimposed Periodicity 패턴을 적용한다

[5]. 넷째, 날씨, 사고, 지역 이벤트 등으로 인한 급증 

및 급감 패턴을 Event-driven Abrupt Changes 로 모
델링한다[5].  

각 슬라이스별로 서비스 특성에 맞는 트래픽 패턴을 

차별화하여 생성한다. C-V2X 슬라이스는 Rush-hour 

집중 패턴과 이동성 기반 변동, 신호등 및 주행 경로에 
따른 단기 주기적 특성을 반영한다. eMBB 슬라이스는 

스트리밍 및 대용량 전송에 해당하는 고대역폭 기반 

트래픽으로, 단기 burst 와 함께 평균 throughput 이 

높은 패턴을 적용한다. IoT 슬라이스는 주기적이고 저
변동량의 대규모 소량 패킷 패턴을 반영한다. 

 

III. 실험 

생성된 데이터셋은 1 달 분량으로 구성되며, 1 초 단
위 리샘플링을 통해 총 2,592,000 개의 샘플을 확보하

였다. 현실적인 미세 변동을 포함시키기 위해 각 슬라

이스별로 신호의 표준편차 대비 3%에 해당하는 가우

시안 노이즈를 추가하였다.  



 

그림 2 는 제안한 방법으로 생성된 7 일간의 슬라이스

별 트래픽 패턴을 보여준다. C-V2X 슬라이스는 출퇴근 
시간대(Rush-hour)에 명확한 피크를 보이며, eMBB 슬

라이스는 저녁 시간대에 스트리밍 트래픽 증가로 인한 

피크가 나타난다. IoT 슬라이스는 낮은 변동성과 안정적

인 패턴을 유지하여 각 슬라이스의 서비스 특성이 반영
되었음을 확인할 수 있다.  

 
그림 2. 생성된 슬라이스별 합성 트래픽 (7일)  

 

표 1. 실험 환경 

Component Specification 

CPU Intel i7-12700K 

RAM DDR4 32GB 

Python 3.10 

TensorFlow 2.20.0 

 

표 1 은 생성된 데이터셋의 활용 가능성을 검증하기 위
해 사용한 하드웨어와 소프트웨어의 스펙을 보여준다. 트

래픽 예측 모델은 LSTM 기반으로 학습 하였다. 모델은 

2-layer LSTM(128→64 units)으로 구성하였으며, 지난 

60 초 데이터를 입력으로 미래 20 초 트래픽을 예측하는 
구조이다. 데이터셋은 Train 70%, Validation 15%, Test 

15%로 분할하였다. 

 

Slice Accuracy 

IoT 97.31% 

eMBB 91.84% 

C-V2X 90.46% 

 

표 2 는 슬라이스별 예측 성능을 보여준다. IoT 슬라이

스는 규칙적인 트래픽 패턴으로 인해 97.31%의 가장 높

은 예측 정확도를 달성하였다. eMBB 슬라이스는 중간 
수준의 변동성을 가지며 91.84%의 안정적인 예측 정확

도를 보였다. C-V2X 슬라이스는 높은 변동성과 노이즈

로 인해 상대적으로 낮은 90.46%의 정확도를 보였으나, 

추세 판단 및 자원 증설 의사결정에는 충분한 예측 품질

을 확보하였다. 

 

IV. 결론  

본 논문에서는 6G 네트워크 슬라이싱 연구를 위한 합

성 트래픽 데이터셋 생성 방법을 제안하였다. 실제 셀룰

러 트래픽의 통계적 특성을 반영하고 슬라이스별 차별화
된 패턴을 적용하여 현실적인 데이터셋을 생성하였으며, 

LSTM 기반 예측 모델 학습을 통해 AI 연구용 데이터셋

으로서의 활용 가능성을 확인하였다.  

향후 연구에서는 실제 네트워크 트래픽 데이터와의 통
계적 유사성 비교 분석 및 다양한 AI 모델에 대한 범용

성 검증을 진행할 예정이다. 
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