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Ⅰ. 머리말 

기계학습은 1940년대부터 소개된 기술로 인공지능을 

연구를 위해 널리 활용됐다. 특히, 빅데이터로부터 신뢰

성 있는 학습이 가능하고 GPU을 활용한 고속 컴퓨팅의 

등장, 그리고 최적의 솔루션을 찾을 수 있는 다양한 기

계학습 기법 연구로 인해 그동안 학계에서의 연구에 머

물던 기술이 오늘날에는 공공, 개인, 산업에 널리 사용

되게 되었다. 기계학습 기술은 통신 분야에도 다양하게 

쓰이고 있는데 자가망 구성, DDOS공격 등 비정상 접근 

검출, 트래픽 분류, 네트워크 관리 등에 적용되고 있다.  

기계학습에서는 트레이닝 데이터와 검증 데이터를 이

용해 어떤 응용에 적합한 모델을 만들어 내고 만들어진 

모델을 실제 필드에 적용하고 다시 이를 업데이트하는 

과정을 반복하여 정확도를 높이는 과정을 반복한다. 모

델을 생성하기 위해서는 입력데이터로부터 특징을 추출

하는 과정이 필요한데 기존에 널리 사용되어온 

Bayesian Statistics, k-Nearest Neighbors(k-NN), 

Support Vector Machines(SVM) 등의 방법은 사람이 개

입하여 특징을 찾아주는 과정이 필요하다[1]. 하지만, 

딥러닝을 적용하는 경우에는 특징 추출 과정도 자동으

로 진행되어 정확도와 소요시간을 줄여줄 수 있다. 최근 

사진의 분류 성능을 경합하는 이미지넷 도전 대회에서

의 결과를 보면 딥러닝을 적용한 방법이 주로 사용되고 

있음을 알 수 있다. 그러나 기존의 방법들도 데이터가 

부족하고 적은 계산량이 있어야 하는 응용에는 딥러닝

보다 적합할 수 있으므로 딥러닝과 상호 보완적 관계라

고 할 수 있다.  

딥러닝은 1958년 Rosenblatt가 퍼셉트론 연구 이후로 

수학적 한계와 이를 극복하는 역전파 기법 등장, 오류전

파 사라짐 현상을 해결해주는 새로운 활성화 함수와 

Long-Short Term Memory(LSTM) 기법 도입, 

Regularization 방법으로 등장한 Dropout 기법 등의 활

발한 알고리즘 연구와 더불어 Big Data, GPU 병렬처리 

등의 영향으로 컴퓨터비젼, 음성인식, 자연어처리, 음성

/신호처리 등의 분야에서 놀라운 성능 향상을 보여주고 

있다.  

통신 분야에서도 신호처리, 음성인식 분야보다는 활

성화되어 있지 않지만, 이러한 딥러닝을 포함한 기계학

습 기법을 도입하려는 시도가 최근에 많아지고 있다. 

2020년경 상용화될 것으로 예상되는 5G 통신은 ‘언제 

어디서나 환경의 제약없이 사람과 사물을 포함한 모든 

사용자에게 지연없이 Gbps급 서비스를 비용/에너지 효

율적으로 제공하는 통신’을 의미한다[2]. 이러한 5G 통

신은 전례 없는 다양한 서비스와 단말을 아우를 것으로 

예상되어, 최근 놀라운 성능을 보여주고 있는 기계학습

이 이전 통신 방식에 비해 보다 적극적으로 사용될 것으

로 예상된다.  

본고에서는 이러한 기계학습 기법이 5G를 포함한 통

신 분야에 어떻게 활용되고 있는지를 파악해 보고자 한

다. 본고는 II장에서는 기계학습 관련 5G통신 기술 동

향, III장에서는 기계학습 관련 통신 연구그룹 동향을 소

개하고, 맺음말로 마무리한다.  

Ⅱ. 기계학습 관련 5G통신 기술 동향  

1. 무선전송접속 기술 

무선통신의 물리계층 및 다중접속계층에 적용된 기계

학습의 대표적인 사례는 하향링크에서 링크적응(link 

adaptation)이다. 링크적응은 사용자들의 채널상태 변

화에 따라 적응 변조 및 부호화(adaptive modulation 

and coding)를 수행하여 수신 품질을 유지하면서 시스

템 전송효율을 최대화하는 기술이다. 하지만, 다중안테

나 채널의 상태변화 및 다양한 시스템 손실 상황에 따른 

각 단말의 수신오류를 정확히 예측하여 상위계층에서 

요구되는 프레임 오류율을 만족시키는 변조 및 부호 레

벨 및 스트림수를 정하는 것은 매우 어려운 작업이다. 

종래 링크적응 방식은 이러한 링크적응 오류를 줄이기 
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위해 별도의 외부루프 링크적응(outer loop link 

adaptation)을 수행해야 한다.  

상기 링크적응을 지도학습(supervised learning) 틀에

서 수행하는 시도가 있다. [3]은 학습자료를 통해 

MIMO-OFDM 채널상태 정보와 최적의 변조 및 부호 

레벨 간의 맵핑을 feature 공간의 형태로 추출하는 지도

학습 방식을 제안한다. 이 과정에서 k-NN (k-nearest 

neighbor) 알고리즘을 통해 후처리 신호대잡음비 

(postprocessing signal-to-noise) feature를 추출하여 

변조 및 부호 레벨로 맵핑한다. 또한, 제안한 지도학습 

기반 방식의 링크적응이 IEEE 802.11n에서 종래의 유

효 신호대잡음비 방식 대비 더 나은 성능을 나타냄을 보

였다. 한편, SVM 기반 지도학습을 이용한 링크적응 방

식이 제안되기도 하였다[4]. 다중사용자 MIMO통신에

서 링크적응은 단일사용자 MIMO통신에 비해 사용자간 

간섭의 불확실성으로 인해 매우 어려운 문제에 해당하

고 외부루프 링크적응을 포함한 종래 방식은 좋은 품질

의 링크적응에 한계가 있다. 이러한 문제를 해결하고자 

지도학습 기반의 링크적응은[5]에서 다중사용자 MIMO-

OFDM으로 확장되었다. 제안 링크적응 방식은 다중사

용자, 단일/다중 MIMO 모드, 프리코딩, 변조 및 부호 

레벨, 제한적인 피드백 모드에 대한 선택을 기계학습을 

통해 수행한다.  

기계학습을 물리계층에 적용한 다른 사례로 비면허대

역을 공유하는 서로 다른 무선접속 규격을 갖는 신호를 

추정하고 분리하여 간섭을 제거하여 자기 신호의 신호

대잡음비를 높이는 연구가 있다. 일례로, [6]의 연구그

룹은 자유도(Degrees of Freedom)라는 무선랜, Zigbee, 

블루투스 등이 섞인 무선통신 신호를 SVM을 사용하여 

분류하는 알고리즘을 제시하였다. 또한, Convolutional 

Neural Network(CNN)과 딥러닝을 이용하여 비면허대

역 무선통신 신호를 추정하고 예측하는 방법도 연구되

고 있다[7]. 한편, least mean square 필터를 이용한 적

응간섭제거와 같은 종래 간섭 추정 및 제거 방식은 간섭

의 파일럿 신호를 수신하여 간섭채널을 추정할 수 있어

야 동작하는 방식이다. 반면, CNN 타입의 딥러닝 간섭

제거 방식은 학습과정에서 feature 추출이 완료되면 간

섭신호의 채널정보 필요없이 간섭 예측이 가능하다는 

장점이 있고 간섭제거 성능도 종래 방식에 비해 뛰어남

을 보였다. 

2. 이종망 기술 

폭증하는 트래픽과 다양한 서비스 요구사항으로 인해 

통신 사업자의 망은 커버리지, 전송전력, 동작방식 등에 

따라, 다양한 종류의 망이 섞여있는 이종망(Heterogeneous 

Networks)으로 진화 중이다. 이종망은 본격적인 동작 

전 스스로 셀을 구성하는 자기 설정(Self-Configuration), 

오동작을 발견하고 스스로 복구하는 자기 복구(Self-

Healing), 네트워크 상황을 측정하여 스스로 설정을 최

적화하는 자기 최적화(Self-Optimizaiton)의 세 가지 특

성이 필요한 자기 구성망(Self-Organization Networks) 

기술을 통해 인간의 개입을 최소화하여 비용 절감을 달

성할 수 있다. 이러한 이종망은 복잡하게 얽혀있어 망 

구성/관리/최적화가 쉽지 않기 때문에, 성능 향상을 위

해 기계학습 등 인공지능을 적용한 통신기술이 다양하

게 연구되고 있다[8]. 

기계학습 중에서 행동심리학에서 영향을 받은 강화학

습(Reinforcement Learning)이라는 것은 각 개체가 특

정 시간 동안 관측된 이득/보상을 최대화하는 방식을 

찾는 것으로 무선접속 및 전송 전력 할당 등에 자주 사

용되고 있다[8]. 제한된 정보하에서 각 사용자가 자신의 

최적이득과 최적전략을 동시에 학습하는 강화학습 성능

분석과 게임역학(Game Dynamics)이 제시되었고, 불완

전하고, 잡음 및 지연이 있는 측정값에서 이득이 있는 

것이 확인되고 있다[9]. 또한, 강화학습은 이종망에서 

맥락(context) 인지 이동성 관리[10] 및 자율 적응 재설

정[11]에 효율적으로 적용될 수 있다.  

강화학습의 한 예로 주어진 마코프 결정 과정(Markov 
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Decision Process)에 대해 행동결정방식의 최적 가치 값

(Q-Value)을 찾는 Q-Learning이 있다. 이 Q-Learning은 

이종망에서 대부분의 자기최적화 방식에 적용할 수 있

다. 예를 들면, 반송파 집성시 위치정보를 활용하여 동

적자원할당에 사용될 수 있다[12][13]. 이종망에는 다양

한 형태의 많은 단말들로 인해 발생하는 간섭 관리를 위

해 각각의 셀이 협력하여 시간 영역 적응 셀 간 간섭 조

율을 하는 분산 Q-Learning을 이용할 수 있다[14]. 비

슷한 접근 방식이 기지국이 위치 정보를 필요로 하지 않

는 이종망에서 안테나 틸팅의 주파수/에너지 효율 향상

을 위해 적용되었다[15]. 셀이 공동으로 자신의 효용성

을 예측하고, 분산 방식으로 전략을 학습하는 폐쇄 루프 

공간다중화 다중입력 다중출력 이종망에서 간섭 조율을 

향상시키기 위한 regret-learning 기반 알고리즘도 연

구되었다[16]. Orthogonal Frequency Division Multiple 

Access(OFDMA) 기반 이종망 배치시 계층 간 간섭 완

화를 위한 분산 fuzzy Q-learning 연구[17] 및 이종망

에서 부분 전력 제어를 통한 동적 자원 관리에 대한 최

적화를 위한 fuzzy 강화학습[18]도 연구되었다. 

인간 두뇌의 신경망을 본 딴 인공신경망(Artificial 

Neural Networks)을 적용한 연구도 있다. 인공신경망

은 입력에 비중이 다른 값을 곱하여 뉴런들을 연결시킨

것으로 함수값을 예측하거나, 분류하는 경우 등에 적용

할 수 있다. 강화학습 기반 fuzzy 신경망 최적화를 이용

하여 안테나 틸팅과 전력의 자기 최적화 방식이 제안되

었다[19]. 제안된 방식은 빠르게 수렴하기 때문에 동적 

환경에서 자기 최적화를 위한 실용적인 방안이 될 것으

로 기대된다. 인공신경망은 또한 사용자 Quality of 

Service(QoS) 향상 및 이종망 성능 향상을 위해 동적 파라

미터 조정 알고리즘을 통해 사용자 최적 파라미터를 결정

하여 이종망간 핸드오버 문제에 적용되기도 하였다[20]. 

기계학습 이외에 세포를 모방한 Genetic 알고리즘, 군

집 지성의 대표적인 알고리즘인 개미 군락 최적화 (Ant 

Colony Optimization), fuzzy 시스템 등 인공지능을 활

용한 이종망 성능 향상 기술도 연구되고 있다[8].  

3. 네트워크 기술 

오래전부터 유/무선 통신사업자들은 QoS 제공, 비정

상 탐지, 침입 탐지 등을 위해 자신들의 네트워크를 통

해 전송되는 트래픽들을 감지/분류했으며, 그 방법으로

는 포트 번호 감지, 패킷의 앱 종류 감지, Deep Packet 

Inspection(DPI) 등을 사용하였다. 하지만 앱 또는 사용

자가 포트 번호를 임의로 변경하여 사용하는 경우 감지

가 어렵고, 암호화 트래픽의 비율이 점점 올라가고 있어 

패킷의 앱 종류를 감지하기 어려우며, 인터넷 사용량 증

가와 스마트폰의 보급 등으로 인터넷 트래픽이 매달 증

가하고 있어 많은 패킷을 대상으로 DPI를 수행하기에는 

무리가 있을 것이다. 이러한 이유로, 5G 네트워크에서 

기계학습 기법을 이용한다면 임의 포트 변경/암호화에

도 불구하고 트래픽 감지/분류를 수행할 수 있을 것이

고, 또한 모든 패킷에 대해 DPI를 수행할 필요없이 트래

픽 플로우의 통계적 특성을 이용하여 플로우를 분류하

고 애플리케이션을 인식할 수 있다. 

트래픽 분류 및 앱 인식 방법으로 비감독형 기계학습

을 이용한 방안이 제안되었다[21]. Feature 선택 기법을 

사용하였으며, feature 선택이 성능에 미치는 영향을 분

석하였다. 또한, 분산 QoS 관리를 위한 기계학습 기반

의 트래픽 분류 기법이 제안되었다[22]. 컴퓨터 여러 대

를 이용하여 분산적으로 트래픽 분류를 처리하기 때문

에 시스템 규모를 키울 수 있다는 장점이 있다. 한 플로

우 전체가 아닌 서브플로우 (sub-flow)의 통계를 이용

하는 기계학습 기반 트래픽 분류 기법도 제안되었다

[23]. 서브플로우는 트래픽의 주기 내에서 추출한 몇 개

의 패킷들로, 이를 바탕으로 기계학습 분류자(Classifier)

가 학습된다. [24]에서는 기계학습을 이용하여 트래픽 

추적을 ‘트래픽 클러스터’로 나누는 방법을 제안하였다. 

각 클러스터는 서로 다른 트래픽 특성을 가지며, 클러스

터의 예시로는 ‘벌크 전송 / 1~3회 교환 / 쌍방향 트래
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픽’ 등이 있을 수 있다.  

[25]에서는 위와 같이 IP 트래픽 분류에 기계학습을 

사용하는 연구들에 대해 정리하였다. 2004~2007년에 

발표된 18개의 논문을 대해 조사하였으며, 기계학습 기

반 트래픽 분류 도입에 필요한 요구사항에 관해 서술하

고 각 연구들이 요구사항을 만족하는지 분석하였다. 

네트워크 분야에 기계 학습 적용에서 그래프 이론 기

반 분산 학습 알고리즘을 발전시키고 있다[26]. 목적 병

렬의 자유도(Degree of Parallelization)를 얻기 위하여 

적용하는 교차 방향 승산 기법(Alternating Direction 

Method of Multipliers)은 일반 기계학습 문제를 병렬 

처리 문제(separable form)로 변환시기는 반복적 최소

화 기법이다. 이 기법은 분산 훈련 세트의 요소에 대한 

교환 없이 허용 범위 내에서 노드 간 통신을 유지하면

서, 지역(per-node) 학습자(learners)는 네트워크 전체

의 훈련 세트를 가지고 추론하는 중앙집중식의 목표값

을 찾도록 하는 것이다. 현대 무선 통신 및 네트워킹 분

야 적용을 위한 분산 학습 프레임워크는 무선 센서 네트

워크 관리, 인터넷 이상 트래픽 추적, 전력 시스템 상태 

추정뿐만 아니라, 인지 무선 네트워크에 대한 스펙트럼 

지도 제작 등에도 응용될 것이다. 

4. 보안 기술 

현재 많은 네트워크에서는 보안을 위해 침입 탐지를 

시행하고 있고, 그 방법으로는 시그니처 기반 네트워크 

공격 탐지를 주로 사용하고 있다. 하지만 이는 다각적인 

침입에는 효과적이지 않다고 알려져 있고, 제로데이 공

격, 예고없는 공격은 감지할 수 없다[27]. 이와 같은 문

제점을 극복하기 위해, 특히 예고없는 공격을 감지하기 

위해 기계학습을 이용한 침입 탐지에서의 데이터 셋을 

업데이트하는 방법을 제안하고 기존 방법과의 성능을 

비교/분석하였다. 

침입 탐지에 기계학습을 사용하면서 한 가지의 기계

학습 기법을 사용하는 것보다는 여러 가지의 기계학습 

기법을 사용하는 hybrid learning/ensemble learning이 

더 좋은 성능을 낸다는 것에 착안하여, Triangle Area 

Based Nearest Neighbors(TANN) 기반의 hybrid 

learning 모델을 제안하였다[28]. TANN에서는 k-

means clustering 과 k-NN 분류자가 사용되었다. 

[29]에서는 네트워크 침입 탐지에 단일/다중 기계학

습 기법을 사용한 460개의 논문 중에서, 2000~2013년

에 발표된 105개 이상의 논문을 소개하였다. 다양한 연

구들의 디자인, 데이터셋, 실험 설정 등을 비교하고, 연

구들의 성과/한계에 대해 논의한 뒤 향후 연구 방향에 

대해 제안하였다. 

한편, [30]에서는 위와 같이 기계학습 기반의 네트워

크 침입 감지에 대한 연구가 많이 이루어졌음에도 불구

하고 실제 시스템에 널리 도입되지는 못한 것에 주목하

여, 네트워크 침입 탐지 문제를 기계학습이 성공적으로 

도입된 다른 연구분야와 비교하였다. 네트워크 공격을 

감지하는 것은 다른 응용들과는 확연히 달라서 침입 탐

지에 기계학습을 도입하기가 매우 어렵다고 주장하였으

며, 네트워크 침입 탐지에 기계학습을 도입하는 것에 대

해 몇 가지 가이드라인을 제시하였다. 

III. 기계학습 관련 통신 연구그룹 동향 

1. 5G PPP 프로젝트 

5G Infrastructure Public Private Partnership(5G 

PPP) 프로젝트는 유럽에서 진행된 5G 연구 프로젝트로

서 2015년 7월에 19개의 프로젝트를 시작으로 Phase 1

이 진행 중이다. 2016년 6월말 개최된 European 

Conference on Networks and Communications(EuCNC) 

2016 행사에서는 이러한 19개 프로젝트의 연구 현황이 

소개되었다. 이들 프로젝트 중에서 기계학습과 5G를 직

접 연구주제로 진행하는 프로젝트(CogNet)와 세부 연구 

분야에서 기계학습을 응용하고 있는 프로젝트(SPEED-

5G, SELFNET)가 있어 이를 소개하고자 한다.  
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가. CogNet 프로젝트 

CogNet 프로젝트는 19개의 5G-PPP 프로젝트 중 하

나로 기계학습 기반 5G 네트워크 관리 분야를 주요 연

구 주제로 하고 있다.  

특히, CogNet 프로젝트에서는 인지 네트워크 관리, 

5G 네트워크 보안과 무결성, 가상 네트워크 플랫폼과 

소프트웨어 네트워크 분야에 기계학습을 적용하고 있

다. 5G는 네트워크 크기와 연결되는 장치의 수의 증가

로 인해 가용한 라디오 스펙트럼과 QoS를 위한 대역폭

을 최대한 이용할 수 있도록 최적화되는 네트워크가 될 

것이다.  

기계학습기반의 자동 네트워크 관리 기술은 스펙트

럼과 대역폭 최적화 관점에서 자기관리 및 자기 운영 네

트워크를 가능하게 해준다. 또한, 기계학습기반 네트워

크 소프트웨어는 사용량, 오류 조건 인지, 보안 조건, 이

상점 발생을 예측하여 적절한 조치를 할 수 있다. 

CogNet 프로젝트는 이러한 도메인에 기계학습을 적용

하여 네트워크 관리 수준을 높여 5G 요구사항이 용이하

게 해줄 수 있다.  

CogNet에서는 기계학습이 적용될 수 있는 5G use 

case와 시나리오 그리고 이의 실현을 위해 도전해야 할 

기술을 그림 1과 같이 제시하고 있다. 5G use case와 시

나리오 실현을 위해 필요한 요소 기술로서 CogNet에서 

제시하고 있는 6가지 도전 기술은 Big Data 관리, 네트

워크 트래픽 관리, 네트워크 성능 하락 방지 기술, 에너

지 효율 달성 기술, 네트워크 보안 및 복구 기술, 네트워

크 자원 관리 기술이다. 이러한 도전 기술은 상황 맥락 

(Situational Context), 사용자 중심 서비스 등 6가지 
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use case와 Connected Car, 네트워크 공격 방어 및 복

원, 상호작용 보행, 대규모 이벤트 등의 11개의 시나리

오를 구현하는 바탕이 된다.  

나. SPEED-5G 프로젝트 

SPEED-5G 프로젝트는 이종망에서 스펙트럼 효율을 

최적화하는 기술 개발을 목표로 하고 있다. 이러한 목표 

달성을 위해 일부 자원관리 분야에서 기계학습 방법을 

적용하는 연구를 진행하고 있다.  

SPEED-5G 프로젝트에서는 5G서비스 요구사항과 

Key Performance Index(KPI)를 만족시키기 위해 기계

학습 기반 예측을 통해 복잡한 문제를 해결하고자 한다.  

기계학습 기반 무선자원관리 기술은 SPEED-5G에서 

진행하고 있는 연구 중 하나로, 고속 이동 차량에서 주

변 기지국 장치와 차량 통신, 이동 차량 간 통신 등에 요

구되는 무선 자원을 기계학습을 통한 예측 모델을 통해 

효율적인 자원 관리를 제공한다. 또한, 다양한 라이센싱 

기법, 넓은 주파수 대역에서 자동화된 동적 스펙트럼 할

당 기법 등에 기계학습 기법을 도입하고 있다. 

다. SELFNET 프로젝트 

SELFNET 프로젝트는 5G PPP 프로젝트 중 하나로 

Software Defined Network(SDN), Network Function 

Virtualization(NFV), Cloud Computing, 인공지능 등의 

기술을 사용하여 비용 효율적인 실시간 자동 5G 네트워

크 관리를 추구한다. 특히, 현재 네트워크 관리자에 의

해 수동으로 진행되고 있는 일반적인 네트워크 문제를 

자기 구성(self-organizing) 기술을 활용해 운용 비용을 

줄이고 사용자 경험을 향상시키기 위한 지능화 네트워

크 프레임워크 설계 및 구현에 초점을 맞추고 있다.  

SELFNET 프로젝트는 2015년부터 2018년까지 진행

되고 Eurescom(독일), West of Scotland 대학(영국), de 

Murcia 대학(스페인), Portugal Telecom Research & 

Inovacao(포르투갈), Nextworks(이탈리아) 등 12개의 

유럽 연구 단체가 공동으로 진행하고 있다. 

2. 표준관련 그룹 동향 

가. IRTF NMLRG 동향 

Internet Research Task Force(IRTF)는 Internet 

Engineering Task Force(IETF)의 자매 조직으로 인터

넷 프로토콜, 응용, 아키텍처를 다루는 장기 연구그룹이

다. IRTF Network Machine Learning(NML) Research 

Group(RG)은 NMLRG는 기계학습을 통해 네트워크 상

의 복잡한 일을 쉽게 풀어주고 자동화할 수 있도록 연구

하는 그룹이다. 연구 아이템으로 기계학습 기반 플로우 

모니터링, 라우터에서의 이상 트래픽 감지, 광역 네트워

크에서의 기계학습 기반 정책 도출, 기계학습 기반 

DNS 트래픽 분석을 통한 malware 등의 자동 감지, 

HTTPS 트래픽 분류 등이 있다. 현재 Talaia Networks 

(스페인), Inria(프랑스), Huawei(중국) 등 여러 기업에

서 본 연구그룹 내에서 연구를 진행하고 있다.	
나. IETF ANIMA 동향 

Internet Engineering Task Force(IETF) Autonomic 

Networking Integrated Model and Approach(ANIMA) 

WG에서는 self-management(self-configuration, self- 

optimization, self-healing, self-protection 포함)를 목

적으로 연구그룹을 운용하고 있다. ANIMA WG은 자동

화된 네트워크의 인프라스트럭쳐 연구를 목적으로 

IETF에 의해 2014년에 만들어졌다. 주요 연구 주제는 

자동화된 네트워크 정의/갭분석, Use Case, 공통 요구

사항, 문제정의 등이다. 

다. ETSI NGP ISG 동향 

Next Generation Protocol(NGP) Industry Specification 

Group(ISP)는 차세대 통신 프로토콜, 네트워크 아키텍
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처 요구사항을 연구하는 그룹이다.본 그룹에서는 Self-

organizing Control & Management Planes 워크아이템

에 자율결정을 위한 기계학습 도입이 다루어지고 있다. 

3. 산업계 동향 

2014년 이후 컬컴은 Zeroth라는 이름으로 인간의 두

뇌에서 영감을 받은 컴퓨팅 기술과 딥러닝 기술 개발을 

시작하였다[32]. 그동안 딥러닝은 CPU와 GPU를 연결

하는 클라우드 또는 클러스터에서 주로 논의됐다. 컬컴

은 딥러닝이 모바일 SOC인 Snapdragon에서 효율적으

로 동작할 수 있도록 하였으며, 이를 통해 일상 속에서 

스마트폰, 로봇, 자동차, 드론 등에서 딥러닝 활용이 가

능하다. 딥러닝의 학습을 위해서는 많은 데이터로 거대

한 CPU와 GPU의 클러스터가 필요하지만, 학습된 딥러

닝 네트워크는 Snapdragon이 탑재된 단말을 통해, 이

미지 분류, 물체/얼굴 인식 등의 작업을 할 수 있다. 

2015년 말에는 Snapdragon Cargo라는 딥러닝 기반 분

류 기술을 이용한 로봇으로 장난감을 인식/분류/정리하

는 시연을 실시하였다.  

컬컴은 Convolutional Neural Network(CNN)를 통해 

거의 실시간으로 얼굴 인식이 가능한 Snapdragon 

Rover라는 로봇을 선보였으며, 전체 CNN에 대한 재학

습없이 일부의 재학습으로 새로운 얼굴인식이 가능한 

것을 선보였다. 시간 영역 요소를 가진 영상 동작 인식, 

필기 인식, 음성/자연어 처리 등이 가능한 Recurrent 

Neural Network(RNN) 기술도 연구 중이다.  

또한, 컬컴은 2016년 5월 딥러닝 소프트웨어 개발 키

트를 발표했다[33]. 이 개발 키트는 Snapdragon 820 코

어에서 CNN/RNN 실행, Caffe/CudaConvNet 등 상용 

딥러닝 프레임워크 지원, 다양한 Snapdragon 코어 지

원이 가능한 경량 플랫폼을 특징으로 한다.  

컬컴은 Zeroth를 통해 일상생활에서 인간의 인식이 

단말에서 가능해지도록 하는 연구를 진행 중이다. 

노키아는 2020년 기술 비전으로 기계학습을 이용한 

자기인지(self-aware) 네트워크를 제공하는 것을 목표

로 하고 있다[34]. 2000년 대에는 소프트웨어 업그레이

드가 있을 때마다 차량 운전을 통한 시험을 수행하였는

데, 2020년에는 10-100배 가량 많은 셀이 배치될 것으

로 예상되어 인간이 감당하기 어려운 수준에 이를 것으

로 전망된다. 노키아는 이에 대한 해결방안으로 Self-

Organizing Network(SON) 자동화와 더불어 빅데이터 

분석과 기계학습을 활용하여 네트워크가 자기인지 하도

록 학습해야 한다고 제시하고 있다. 

에릭슨은 사용자, 네트워크, 트래픽 데이터를 이해/분

석하고 서비스 부양을 위해 기계학습을 활용하는 것을 

제안하고 있다[35]. 또한, 기계학습을 활용한 사업모델

로 추천, 개인화, 미디어 인식을 제시하고 있다. 데이터 

추출의 경우에 일반적인 기계학습 알고리즘뿐 아니라 

해당 영역 고유의 정보도 중요하기 때문에, 에릭슨은 보

유한 고객 정보 등을 활용할 수 있어서 기계학습에 강점

이 있다고 주장한다.  

Ⅳ. 맺음말 

본고에서는 기계학습을 통신에 접목하여 진행하고 있

는 기술 연구, 관련 그룹 동향에 대해 살펴보았다. 기계

학습은 유럽의 5G 연구그룹과 IETF 등과 같은 통신관

련 국제 표준화 단체에서도 연구 및 표준화 테마로 선정

하여 활발한 활동을 해오고 있다. 또한 컬컴을 비롯한 

기업에서도 기계학습을 도입하기 위한 연구를 진행하고 

있다.  

기계학습은 무선전송접속기술, 이종망 기술 등의 각 

요소에 적용 시 연구초기단계임에도 불구하고 효율적임

을 알 수 있으며, 네트워크 자가 진단, 사이버 공격 인지 

등 다양한 응용 분야에 활용 할 수 있다. 또한, 빅데이터

를 이용하여 트래픽 분류, 서비스 분류, 응용 분류를 효

율적으로 가능하게 하여 사용자 맞춤형 가상 네트워크
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의 실현에 기여할 수 있다. 기계학습은 추가적인 연구를 

통해 통신 분야 기술을 크게 개선할 여지가 있으며 통신

에 유연성을 부여하여 활용도를 높여줄 수 있을 것으로 

기대된다. 

다양한 서비스와 단말을 아우를 것으로 예상되는 5G

통신은 최대 10–50 Gbps 전송율, 100Mbps–1Gbps사용

자당 체감 전송율, 500km/h의 이동성 지원, 무선구간 

1ms 이내 전송지연, 제곱 킬로미터 당 백만개의 연결 

밀도 지원 등 어려운 요구사항을 에너지 효율적이고 주

파수 효율적으로 만족해야 한다. 이러한 복잡하고 다양

한 요구사항을 충족하기 위해 기계학습은 필수적 도구

가 될 것으로 예상된다. 

약어 정리 

5G PPP 5G Infrastructure Public Private 

Partnership 

CNN Convolutional Neural Network 

CPU Central Processing Unit 

DPI Deep Packet Inspection 

EuCNC European Conference on Networks and 

Communications 

GPU Graphic Processing Unit 

k-NN k-Nearest Neighbors 

KPI Key Performance Index 

NFV Network Function Virtualization 

OFDMA Orthogonal Frequency Division Multiple 

Access 

RNN Recurrent Neural Network 

SDN Software Defined Network 

SON Self-Organizing Network 

SVM Support Vector Machine 

QoS Quality of Service 
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