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Ⅰ. 서론

2G부터 세대를 거듭하면서 이동통신망의 복잡

성 증가로 망 구성, 최적화 및 문제 해결의 망 관

리가 더욱 어려워져서 자본 투자 및 운영 지출 모

두에 더 높은 비용을 초래하고 있다. 이 복잡한 

문제 해결을 위해 초기에는 전통적 분석과 시뮬

레이션 모델 기반의 자가 조직화 네트워크(SON: 

Self-Organizing Network) 연구에 많은 노력을 기

울였으나, 최근에는 이동통신망에서 수집되는 

빅 데이터 기반으로 자원 할당, 공유, 활용 등 기

존 트레이드 오프 문제 등 해결을 위해 기계학습

(ML: Machine Learning)이 적용 연구되고 있다. 즉, 

망의 노드가 장애를 자동 검출·진단·복구를 네

트워크 정책에 따라 자율적으로 안정된 동작을 

하도록 조정하는 데 ML을 적용하는 것이다. 그

리고 5G와 Beyond 5G에서는 사용자의 행동을 추

적하고 고객 위치, 이동성(움직임 속도) 및 데이터 
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ABSTRACT

Several studies on machine learning (ML) based self-organizing networks (SONs) have been conducted, 

specifically for LTE, since studies to apply ML to optimize mobile communication systems started with 2G. 

However, they are still in the infancy stage. Owing to the complicated KPIs and stringent user requirements of 

5G, it is necessary to design the 5G SON engine with intelligence to enable users to seamlessly and unlimitedly 

achieve connectivity regardless of the state of the mobile communication network. Therefore, in this study, 

we analyze and summarize the current state of machine learning studies applied to SONs as solutions to the 

complicated optimization problems that are caused by the unpredictable context of mobile communication 

scenarios.   
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요구 사항에 따라 제공할 수 있는 최상의 리소스

를 제공할 수 있도록 더욱더 지능화 될 것으로 전

망한다. 이를 위해서 이동통신망은 최종 사용자와 

관련된 많은 파라미터를 추적·예측할 수 있어야 

한다.

특히 전 세계적으로 대규모로 설치·운용 서비

스되는 LTE 망에 SON(자가 구성, 자가 최적화, 자

가 치유)에 다양한 ML 알고리즘 적용 연구가 진행

되어 왔다. 본 고의 Ⅱ~Ⅳ장에서는 2G부터 5G 표

준에서 자가 구성, 자가 최적화와 자가 치유에 적

용된 ML 기술 연구 동향을 간략하게 분석 정리하

였고, Ⅴ장에서는 2019년 말부터 상용화되는 5G

와 Beyond 5G를 위한 ML 기반 SON 기술 전망을 

하였다.

Ⅱ. 자가 구성에서 기계학습

자가 구성은 BS, 중계기, 펨토셀의 초기 설치 시 

동작 파라미터를 자동 구성하는 프로세스로서 동

작 파라미터 구성, 이웃 셀 리스트(NCL: Neighbor 

Cell List) 생성, 나머지 무선 관련 파라미터 구성과 

토폴로지 조정으로 구성된다. 

Binzer 등은 특정 지역에 설치할 CDMA BS 수

와 위치 등 파라미터뿐만 아니라 안테나의 최대 

송신 전력, 빔 패턴 등 무선 파라미터를 최적화시

키는 Self-Organizing Map(SOM) 솔루션을 개발

했다[1].

Peng 등은 LTE-A HetNet 환경에서 Physical Cell 

Identifier(PCI)와 커버리지 관련 파라미터 자가 구

성을 위해 Grouping 기반 알고리즘을 제안했다[5]. 

PCI 구성 시, PCI 자원과 BS를 클러스터로 나누

고, 그들을 다시 서브그룹으로 세그먼트화한 후, 

각 BS는 특정 서브그룹에 할당되는데, 도메인 BS

는 첫 번째 PCI로 할당되고 다른 BS는 동일한 하

위 그룹의 임의 PCI로 할당한다. 이 알고리즘은 

다른 BS가 사용하는 PCI를 모니터링해서 망이 

PCI 재사용 거리를 최대화하여 다중화 간섭을 효

과적으로 피할 수 있게 했다.

새로운 BS가 시스템에 추가될 때마다 Hand-

Over(HO)와 같은 기본 기능이 활성화되도록 가장 

가까운 이웃을 감지하고 연결해야 한다. 이 자율 

NCL 알고리즘은 우선 새로 배치된 이웃 BS를 발

견하고, 다음에는 새로운 BS를 자신의 목록에 추

가할 수 있도록 이웃에게 알려야 한다. 이러한 솔

루션의 대부분은 NCL 구성 수행을 위해 피드백 

컨트롤러를 사용했다.

무선 파라미터 구성은 송신 전력, 안테나 방위

각과 down-tilt 각도, 파일럿 송신 전력, HO 파라

미터[히스테리시스, TTT(Time To Trigger) 같은]와 

토폴로지 재구성 조정이 포함될 수 있다. 일반적

으로 인접 셀로부터 수집한 측정값과 데이터를 기

반으로 무선 파라미터를 조정하는 연구들이 있었

으나, 피드백 컨트롤러, 강화학습, Heuristic의 기

계학습 적용 연구도 있다.

Mwanje 등은 LTE에서 최상의 HO 파라미터 결

정을 위해 Radio Link Failure(RLF) 비율, HO 비

율과 Ping-Pong 비율에 의존하는 HOAP(Hand 

Over Aggregate Performance) 메트릭을 정의하고, 이 

HOAP를 측정 피드백에 따라 조정하는 피드백 컨

트롤러 기반 자가 구성 알고리즘을 제안했다[2]. 

Claussen 등은 HetNets에서 펨토셀의 파일럿 전력

의 자동 조절을 위해 매크로셀의 전력 측정값 혹

은 추정값 기반 피드백 루프 알고리즘을 제안했다

[3].

Razavi 등은 LTE에서 커버리지와 용량 조정을 

위해 분산 Fuzzy Q-Learning(FQL) 알고리즘 기반

으로 down-tilt 구성을 위해 학습 속도와 수렴 속

도를 검토하였고, 스펙트럼 효율 성능을 평가하였
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다[4].

자가 설치와 자가 구성망 솔루션으로 Mullany 

등은 BS가 망에 추가되거나 제거될 때마다 그들

의 송신 전력을 재구성하면서 BS 파일럿 송신 전

력을 자동 재구성하는 Genetic Algorithm(GA)을 제

안했다[5]. 설치 시, BS는 그 전력을 조정함으로써 

이웃 BS를 찾고 그들의 거리를 근사화하는 단계에 

진입한 후 BS는 셀 크기 미세 조정과 망에 존재할 

수 있는 간격을 메우기 위해 사용자로부터의 피드

백 측정을 사용하여 자신들을 계속 업데이트하게 

했다.

Ⅲ. 자가 최적화에서 기계학습

자가 최적화는 망이 효율적으로 작동하도록 망 

파라미터와 환경을 지속적으로 모니터링하고 그

에 따라 파라미터를 업데이트하는 기능이다. 망 

동작 환경은 사용자 이동 패턴의 변화에 기인한 

트래픽 변동이 동적이므로, 자가 구성 단계에서 

구성된 일부 초기 파라미터는 더 이상 적합하지 

않을 수 있으므로 망 성능 최적화를 위해 변경이 

필요하다. 그러나 최적화 대상 파라미터가 많고, 

또한 망 운영 중에도 많은 데이터를 수집하므로 

망 최적화에 지능형 솔루션을 적용할 수 있으나, 

수집된 엄청난 데이터 양에도 불구하고 많은 파라

미터가 서로 의존적이라서 그들 중 하나를 변경하

면 망 동작이 전체적으로 변경될 수 있으므로 자

가 최적화는 여전히 어려운 작업이다.

1. 커버리지와 용량

커버리지와 용량 간 최상의 균형 달성은 망 스

스로 최적화할 대상 파라미터가 많고, 서로 상호 

종속적 특징 등으로 매우 어려운 문제다. 더 나은 

커버리지 확보를 위해 클러스터 내의 셀 수와 안

테나 파라미터 최적화에 SOM 알고리즘을, 망 커

버리지와 용량 최적화를 위해 피드백 컨트롤러를, 

LTE에서 공정성과 수율(Throughput) 측면에서 주

어진 셀의 사용자 성능 최대화를 위해 새로운 다

중 목표 최적화(Multi-Objective Optimization) 모델

을, 커버리지 최적화 수행을 위해 메타 Heuristic 

알고리즘을 적용한 연구가 있다. 여기서는 커버리

지와 용량 최적화 파라미터 중 특히 안테나 파라

미터와 간섭 제어가 두 가지 연구 동향을 정리하

였다.

안테나 down-tilt 각도, 방위각, 송신 전력의 안

테나 파라미터는 최적화 수행을 위해 전문가뿐만 

아니라 높은 정밀도를 필요로 해서 여러 논문에

서 이 파라미터 자동 최적화 연구를 했다. Joyce 등

은 HetNets 환경에서 매크로셀에서 용량 오프로

드 최대화 혹은 마이크로셀의 커버리지 최대화를 

위해 피드백 루프 메커니즘으로 수집된 측정에 따

라 안테나 down-tilt 각도와 송신 전력을 변경하였

다[6]. Gerdenitsch 등은 BS 안테나 down-tilt 각도

와 공통 파일럿 채널 전력에 대한 최상의 설정값

을 찾기 위해 망 평가로 얻은 결과를 분석 후, 허

용 레벨에 도달할 때까지 특정 규칙에 따라 파라

미터를 변경하는 제어 루프에 의해 형성된 반복 

프로세스를 제안했다[7]. LTE에서 더 좋은 커버

리지 달성을 위해 안테나 down-tilt 각도 최적화에 

FQL을 적용한 연구도 있다[4]. Eckhardt 등은 LTE

에서 사용자 스펙트럼 효율 최적화를 위해 안테나 

down-tilt 각도 최적화에 Heuristic 기반 알고리즘

을 적용했다[8].

간섭은 항상 통신 성능에 영향을 미치는 문제로

서 이를 제어하기 위한 ML 기법들이 연구되었다. 

Yun 등은 HetNets에서 펨토셀과 매크로셀 간 상향 

링크 간섭 완화를 위해 다중 피드백 컨트롤러 기
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반의 분산 Self-Organizing(SO) 펨토셀 관리 구조

를 연구했다[9]. 인접셀 간섭 조정(ICIC: Inter-Cell 

Interference Coordination) 수행을 위해 LTE에 적용

된 분산 알고리즘으로 피드백 컨트롤러를 적용

한 연구도 있다[10]. Mehta 등은 HetNets에서 펨토

셀 사용자들에게 최소 데이터 속도와 형평성을 보

장하도록 인접 이웃 간 동일 계층 간섭 문제 해결

을 위해 자원 할당과 간섭 관리를 피드백 컨트롤

러 기반의 SO 자원 할당 솔루션을 제안했다[11]. 

Zhao 등은 HetNets에서 펨토셀 망에 대한 자가 구

성과 최적화 체계를 제안했다[12]. 이 알고리즘

은 펨토셀 송신 전력을 자동 구성하고, 매크로셀

과 펨토셀 간 간섭을 줄이기 위해 펨토셀을 언제 

켜고 끌지를 자동 제어하는 피드백 컨트롤러 기

반 자가 최적화이다. M. Bennis 등은 HetNets에서 

펨토셀이 매크로셀에 주는 간섭 완화를 위해 반

송파 할당 문제는 QL(Q-Learning)을, 전력 할당은 

Gradient 방법의 분산 알고리즘을 제안 연구하였

다[13]. Dirani 등은 OFDMA 시스템 하향링크에

서 ICIC 문제 해결 솔루션으로 적응형 소프트 주

파수 재사용 기반으로 대상 문제를 협력적 다중 

에이전트 제어로 설정하고, QL을 사용하여 최적

화되는 퍼지 추론 시스템(FIS: Fuzzy Inference Sys-

tem)을 제안했다[14]. ICIC 개념이 강화 학습(RL: 

Reinforcement Learning) 시스템으로 모델링되도록 

시스템 상태는 송신 전력, 평균 스펙트럼 효율과 

수집된 스펙트럼 효율로, 제어 동작은 송신 전력

의 일정량 감소로 하고, 보상은 수율의 조화로운 

평균으로 했다.

2. 이동성 관리

이동성 관리는 망이 사용자가 현재 어느 셀에서 

있는지 식별하는 프로세스로서, 이동통신시스템

에서 자원을 보다 잘 관리하고 HO와 같은 망 기

능의 비용을 줄이기 위해 사용자의 움직임 예측 

능력이 중요하다. 현 위치 기술로 사용자의 위치

를   Data Base(DB)에 저장하고 위치 변경 시 업데이

트하는 방법은 비효율적이므로 망이 사용자의 다

음 셀 또는 이동 경로를 예측하는 어려운 문제에 

ML 솔루션이 적용되고 있다.

사용자가 다음에 어느 셀에 있을까를 예측하기 

위해 Back Propagation(BP) Neural Network(NN)을 

사용한 연구들이 있다. 기본 아이디어는 NN을 

사용하여 망의 모든 사용자에 대한 이동성 기반 

모델을 학습한 후, 사용자가 다음에 어느 셀로 

이동 가능성이 가장 높은지를 예측하는 것이다. 

그런데, 분류 업무 수행과 사용자의 다음 셀 예

측을 위해 Bayesian 학습과 NN을 결합한 연구도 

있다.

Chen 등은 Support Vector Machine(SVM)으로 

채널 상태 정보(CSI: Channel State Information)와 

HO 기록만 사용하여 통과한 이전 셀과 다음 셀

을 기반으로 사용자 궤적, 즉 사용자 이동 패턴 모

델을 만들면, 주어진 입력 데이터(이전 셀과 CSI 

시퀀스)로부터 다음 셀을 예측하는 연구를 했다

[15].

이동성 예측과 자원 예약 알고리즘에 Markov 

Model을 적용한 연구로 Mohamed 등은 셀 이동과 

사용자의 경로 결정을 위해 훈련이 필요 없으며, 

온라인 최적화되는 이산 시간 Markov Chain(MC)

을 사용하여 발생한 각 HO에 대해 천이 행렬이 

업데이트되고 다음 예측을 했다[16]. Si 등은 망을 

상태 천이 그래프로 모델링하고, 그 문제를 확률

론적 문제로 변환한 다음 이동성 파라미터를 학

습하고 나중에 예측하도록 Hidden Markov Mod-

el(HMM)을 적용했다[17]. Fazio 등은 이동성 예측

은 분산 MC로, 자원 예약은 통계적인 방식 알고
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리즘을 적용했다[18].

Sas 등은 높은 이동성으로 빈번한 HO를 경험하

는 사용자 문제 해결을 위해 궤적 분류기, 궤적 식

별자와 트래픽 조정기로 구성된 알고리즘을 제안

했다[19]. 알고리즘 목표는 사용자의 현 궤적을 

DB에 저장된 이전 궤적과 분류하고 일치시키고, 

조정기에서 사용자를 현 셀에 유지하는 것이 더 

나은지 또는 HO를 수행하는 것이 더 나은지를 결

정하는 것이다.

Yu 등은 사용자의 다음 위치를 직접 예측하는 

대신 먼저 사용자의 다음 활동이 무엇인지 추론하

고 나중에 위치를 예측하는 활동 패턴에 기초한 

새로운 위치 예측 솔루션을 제안했다[20]. 첫 번째 

단계는 사용자가 수행 중인 현재 활동을 추론하

려고 시도하고, 두 번째 단계는 다음 활동을 추론

하려고 시도한 후 세 번째 단계에서 위치를 예측

한다. 제안 알고리즘은 지도 모델을 사용하여 활

동 천이 확률 그래프를 만들고, 하루 중 다른 시간

에 모델이 예측한 활동이 원래와 다를 수 있으므

로 시간 변화를 고려했다. 사용자의 다음 활동과 

위치 예측을 위해 지도에 활동에 매핑하는 Google 

Places Application Programming Interface(API)를 사용

하여 위치 후보 집합을 결정했고, 모델 결과 기반

으로 확률이 가장 높은 위치가 가장 가능성이 높

은 위치로 선택했다. 

Chakraborty 등은 위치 예측을 위해 레이블 데이

터 수집 노력을 줄이고자 세미-지도 혹은 비지도 

학습을 적용했다[21]. 우선 이산 모델을 구축하고 

모든 위치마다 사용자의 수신 신호 강도를 모델링

하기 위해 가우시안 분포를 할당하고, 데이터의 

일부에만 레이블을 지정하여 세미-지도 모델을 

만들거나, 레이블이 없는 데이터 세트를 고려했

다. 그 후, 모델을 학습하고 이를 사용하여 각 테

스트 샘플의 위치 추정치를 계산했다. 

3. 핸드오버 파라미터 최적화

HO 파라미터 최적화는 이동성뿐만 아니라 커

버리지, 용량, 부하 밸런싱, 간섭 관리와 에너지 

소비에도 영향을 줄 수 있다. 그리고 HO 파라미

터 튜닝은 망이 잘 작동하고 있는지 결정에 중요

한 ping-pong 속도, 호 dropping 확률, 호 차단 확

률과 조기 혹은 지연 HO 같은 메트릭에 영향을 

준다. 따라서 이 HO 파라미터 최적화 분야에 다

양한 ML이 적용 연구되었다.

Peng 등은 HO 절차에서 A3 오프셋과 TTT 파

라미터 변경 또는 허가된 라이센스 이동성 추정 

또는 Cell Range Extension(CRE) 등 기술이 미치는 

영향을 설명하고, Mobility Robustness Optimiza-

tion(MRO) 케이스에서 솔루션을 제안하고 Het-

Nets에서 CRE 성능 향상을 보여주었다[5].

HO 파라미터 최적화에 NN 적용 연구로 Nara-

simhan 등은 확률적 NN 기반의 새로운 HO 알고

리즘을 개발했고[22], Bhattacharya 등은 HO 절차

를 최적화하고 사용자에게 HO가 필요한 시점을 

보다 잘 결정하게 하는 알고리즘을 제안했다[23]. 

Ali 등은 HO 관리에서 성공적 다운로드와 평균 다

운로드 시간 관점에서 사용자가 인지한 QoE 기반

으로 사용자가 어느 셀로 HO 해야 하는지 결정을 

위해 2개 NN을 사용했다[24].

Sinclair 등은 두 개의 HO 파라미터 히스테리

시스와 TTT 최적화에 SOM을 적용하여 불필요

한 HO와 호 drop rate 간 균형을 달성했다고 했다

[25]. 제안 알고리즘은 파라미터 조정이 아니라 어

느 셀 파라미터를 조정하는가에 중점을 두었다.

Stoyanova 등은 Vertical Handover 최적화를 위해 

각 단말의 HO에 대한 찬성 혹은 반대 투표를 하

기 위해서 신호 강도, BER, 지연과 전송속도와 

같은 특정 메트릭을 측정하고 이를 기반으로 한 
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Fuzzy Logic Controller(FLC) 알고리즘을 제안했다

[26]. 그리고 HO 최적화에 적용된 FLC 알고리즘

은 망이 더 나은 HO 결정을 내릴 수 있도록 HO 

마진, 임계값, 히스테리시스, TTT 또는 기타 속

성 최적화를 위해 특정 망 관련 메트릭을 수집하

고 이들을 Fuzzifying한 후 결정한 연구들이 많다. 

한편, Bouali 등은 5G 다중 RAT 환경에서 사용자

의 응용 프로그램과 요구사항에 따라 사용자가 어

떤 망에 연결해야 하는지 선택하기 위해 퍼지 다

중 속성 의사결정 방법론과 결합된 FLC 기반 알고

리즘을 제안했다[27].

HO 최적화에 적용된 피드백 컨트롤러는 성능 

메트릭 측정값과 그것이 최적으로부터 얼마나 다

른가를 기반으로 히스테리시스, TTT, A3-오프

셋, HO 마진, 셀 오프셋 또는 안정성 기간과 같은 

HO 파라미터 변경을 목표로 한 연구들이 많다.

RL 기반 HO 파라미터 최적화 연구는 다음과 

같다. Mwanje 등은 MRO 유스 케이스를 적용한 

분산 QL 솔루션으로 망에서 이동성 변화에 따라 

HO 설정(히스테리시스와 TTT)을 조정했는데, 각 

셀에서 관찰되는 이동성에 따라 알고리즘은 특정 

동작을 적용하고 페널티 또는 보상을 받게 했다. 

그리고 MRO와 Mobility Load Balancing(MLB) 유스 

케이스에 QL을 적용하여 MRO 솔루션에서 기본 

목표는 최적의 HO 설정을 결정하고, MLB 목표

는 셀 간 부하를 재분배하는 것이다[28].

HO 최적화 문제에 GA 적용 연구로 Capdevielle 

등은 호 drop과 불필요한 HO 최소화를 위해 LTE

의 모든 셀에서 HO 파라미터(HO 마진, A3-오프

셋, TTT)를 조정할 수 있는 GA 솔루션을 제안했

다[29].

Dhahri 등은 펨토셀 망 내 모든 사용자에 대한 

용량을 최대화하고 HO 수가 최소화되도록 사용

자가 어떤 셀 연결해야 하는지 결정하는 셀 선택 

방법으로 분산 솔루션, 통계적 솔루션, 게임 이론, 

QL과 FQL을 적용했다[30]. QL과 FQL은 이전 데

이터 기반으로 시스템의 각 사용자에 대해 미래에 

가장 성능이 우수한 셀을 최적화하려고 했다.

4. 부하 밸런싱

트래픽 수요의 비균일 분포에 대처하고 비용 효

율적이고 유연한 망 구축을 위해 이동통신시스템

은 지능적으로 부하 밸런싱을 유지해야 할 것으로 

예상된다. 이를 위해 ML을 적용한 연구 사례는 

다음과 같다.

LTE HetNets에서 매크로셀과 펨토셀 간 부하 밸

런싱을 위해 회귀 분석법 기반으로 파라미터를 학

습시킨 모델로 트래픽 조건에 따라 소형셀의 CRE 

오프셋을 동적으로 조정했다[31].

부하 밸런싱을 위해 피드백 컨트롤러를 사용한 

HO 파라미터 조정한 연구는 다음과 같다. Viering 

등은 망 파라미터 분석을 하고 부하 밸런싱 유스 

케이스에서 예시하는 수학적 프레임워크를 만들

고, 피드백 컨트롤러 알고리즘으로 과부하 셀의 

서비스 영역을 줄이고 저부하 셀 영역을 증가시켜

서 부하 밸런싱을 달성하고자 HO 임계값을 수정

했다[32]. 

Munoz 등은 2G에서 부하 밸런싱을 달성하기 

위해 FLC와 QL 개념을 결합해서 HO 파라미터 

최적화했다[33]. Rodriguez 등은 LTE에서 부하 밸

런싱 달성을 위해 Fuzzy Controller를, 또한 트래

픽 밸런싱을 잡고 차단 호 수를 줄이기 위해 HO 

마진을 자동 조정하기 위해서 FLC를 적용했다

[34]. Munoz 등은 LTE 펨토셀의 지속적인 혼잡 

문제를 해결하고자 FLC와 QL을 결합한 FLC 기

반 솔루션으로 송신 전력 또는 HO 마진을 조정

했다[35].
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Mwanje 등은 소스 셀과 모든 인접 셀 간 셀 개별 

오프셋을 고정 조정값으로 설정한 후 QL을 적용

하여 모든 상황에서 최적 조정값을 결정하는 알고

리즘을 연구했다[28]. Kudo 등은 outage 횟수를 줄

이고 부하 밸런싱 달성을 위해 모든 사용자가 서

비스 요청을 어느 셀로 보내야 하는지 학습에 QL

을 적용했다[36].

Hu 등은 LTE 시스템 성능을 개선하고 HO 수

를 최소화하면서 비균일 트래픽 부하 밸런싱을 맞

추는 알고리즘으로 Greedy 분산 솔루션을 제안했

다[37]. Zimmermann 등은 부하 밸런싱을 위해 중

앙형과 분산형 Heuristic 두 방법으로 클러스터를 

동적 생성 방법을 제안했다[38]. Rawi는 사용자의 

수신 신호값에 CRE 오프셋을 추가해서 펨토셀이 

매크로셀로부터 사용자를 가져오게 하는 알고리

즘을 연구했다[39]. Du 등은 시스템 용량 최대화

하면서 부하 밸런싱 달성을 위해 GA를 사용하여 

셀 크기와 모양 모두를 변경하도록 섹터 안테나 

down-tilting 최적화하는 동적 섹터 down-tilting 

제어 방식을 제안했다[40]. Tomforde 등은 어느 BS

가 처리할 트래픽을 가질 필요가 있는지 분석하고 

결정한 후 어느 인접 BS로 그 트래픽을 전환해야 

하는지 결정하는 알고리즘으로 인접 셀들 간 부하 

밸런싱을 달성하고자 했다[41]. 그 알고리즘은 수

집된 지난 데이터(사용 가능한 경우)를 분석하고 

어느 이웃 BS의 안테나 down-tilt 각도를 변경해

야 하는지와 얼마나 변경해야 하는지를 예측하고, 

사용 가능한 데이터가 없으면 최상의 이웃을 찾는 

Heuristic 검색을 수행했다.

최근 Bassoy 등은 제어와 데이터 평면 분리 상황

에서 비지도 클러스터링 알고리즘으로 고부하 셀

로부터 인접 셀로 트래픽을 오프로드할 수 있고, 

고밀도 셀 시나리오에서 잘 동작된다는 것으로 보

여주었다[42].

5. 자원 최적화

망 자원 최적화를 위해 NN 적용 연구는 다음과 

같다. Sandhir 등은 시스템이 매 10회 측정 후 셀 

수요 예측 방법으로 각각의 예측 간격에서 각 셀

에서 예측된 자원 사용량을 이용 가능한 채널 수

와 비교하여, 더 많은 채널을 갖는 셀은 더 적은 

채널을 갖는 셀에 채널을 주는 식으로 셀 간 채널

을 재할당했다[43]. P. Fazio 등은 사전 자원 예약

을 위해 두 개의 NN 모델로 사용자 이동성을 예

측했다[44]. Adeel 등은 사용자의 수율 분석으로 

최상의 무선 파라미터를 제시하는 랜덤 NN 기반 

인지 엔진을 제시했다[45]. Zang 등은 셀당 트래

픽 크기를 예측하고 그에 상응하는 무선자원 할당

을 위해 K-means 클러스터링, NN과 wavelet 분해

를 사용한 트래픽 플로우의 시공간 정보에 기반

한 방법을 제안했다[46]. Binzer 등은 BS 위치와 안

테나 파라미터 최적화를 위한 자가 최적화 기술

로 BS를 적절하게 이동시키고 망에서 공급 부족

과 공급 과잉 지점의 총 수를 최소화하는 방법으

로 SOM을 제안했다[1]. 이 프레임워크에서 SOM

은 BS 송신 전력, 안테나 down-tilt 각도와 이득을 

최적화했다.

Kumar 등은 LTE에서 무선자원 블록의 사용 최

적화를 위해 harmonized QL 개념을 사용하여 BS 

간 무선자원 블록을 공유하는 게임 이론적 방법을 

제안했다[47]. Savazzi 등은 K-means 클러스터링 

알고리즘 기반으로 하향링크 공간 필터링 방법을 

제안했다[48]. Galindo-Serrano 등은 특정 한계 내

에서 간섭 수준을 유지하면서 용량 최대화를 위해 

펨토셀 전력 조정에 QL을 적용하였고, 매크로셀

과 펨토셀 간에 Transfer Learning(TL)으로 매크로셀

은 향후 예정된 스케줄링 정책을 펨토셀에 전달하

면, 펨토셀은 특정 작업에 대해 이 지식을 재사용
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하여 향후 작업에 적용했다[49]. 

Fan 등은 전체 수율 증대를 위한 대역폭 할당

에 사용자와 망 데이터를 탐색하는 클러스터와 피

드백 루프 알고리즘을 적용했다[50]. Kiran 등은 

LTE-A와 5G RAN에서 대역폭 할당 솔루션을 찾

기 위해 빅 데이터와 결합된 퍼지 컨트롤러를 개

발했다[51].

Liakopoulus 등은 망 성능 향상을 위해 셀 간 서

로 상호작용하는 셀들의 특정 파라미터를 분산 모

니터링하고 피드백 컨트롤러 기반의 자가 최적화 

작업 수행을 제안했다[52].

Dirani 등은 LTE 상향 링크에서 Fractional Power 

Control에서 블로킹률과 파일 전송 시간을 줄이기 

위해 QL과 결합한 FLC를 사용했다[53].

Alexandri 등은 호 dropping과 호 블로킹률을 제

한하는 동시에 무선자원 활용 최대화 방법으로 

QL을 개발했는데, 이 방법은 Markov 솔루션처럼 

상태 천이 확률에 대한 명시적 지식이 필요하지 

않다는 점이다[54].

호 수락 제어(CAC: Call Admission Control)는 특

정 시간에 얼마나 많은 호를 관리하는가를 의미한

다. 기본적으로, 새로운 호가 망에 들어오면 이 기

능은 현재 가용한 자원이 얼마인가에 따라 시스템

으로 해당 호의 수락 여부를 결정한다. 즉 CAC는 

망에 대한 액세스를 통제하고, drop된 호와 블로

킹된 호를 최소화하면서 통화 수와 제공되는 전체 

QoS 간 밸런싱을 찾으려고 한다. 따라서 이 과정

에 ML을 적용할 수 있다. Lee 등은 시스템 자원에 

대한 정보뿐만 아니라 시스템 활용도와 호 드롭 

확률에 관한 예측에 의존하는 이 파라미터를 지속

적으로 모니터링하고 피드백 컨트롤러를 사용하

여 호 수락 여부를 예측하는 CAC 기능을 제안했

다[55]. CAC 알고리즘에 FLC 적용 연구들은 대부

분이 유효 대역폭과 이동성 정보, CPU 부하, 큐 

부하 같은 파라미터 집합을 추정한 것이다. San-

tamaria 등은 능동과 수동 요청에 대해 CAC 수행

을 위해 임계값 기반 통계적 대역폭 다중화 방식

과 결합된 Markov 기반 generic 예측기를 제안했다

[56]. Liu 등은 CDMA망에서 CAC 문제 해결로 RL 

솔루션을 개발했는데, 우선은 사용 가능한 CAC 

기반으로 호 수락되거나 거부되며, 데이터를 만들

고, RL 망을 훈련시키고, 훈련된 망을 시뮬레이션

된 시나리오에 적용한 후 페널티와 보상 메커니즘

으로 망을 업데이트한다[57].

6. SON 기능 조정

SON 출현으로 제기된 중요한 문제는 두 개 이

상의 고유 기능이 서로 간섭하지 않고 동일 파라

미터를 동시에 최적화 또는 조정하려는 시도를 어

떻게 조정하고 보장하는가이다. 간단한 예로 망은 

간섭 수준을 최소화하려고 하지만 동시에 커버리

지를 최대화하려는 시나리오이다. 이 유형의 상황

을 피하려면 망의 충돌 없는 동작과 안정성 보장

을 위해 SON 기능을 조정해야 한다.

Lateef 등은 가능한 SON 충돌을 Key Performance 

Indicator(KPI) 충돌, 파라미터 충돌, 망 토폴로지 

변이, 논리적 종속성 충돌과 측정 충돌의 5가지 

주요 범주로 분류하고, MLB와 MRO의 이동성 기

능과 관련 충돌을 피하기 위해 Decision Trees(DT)

와 정책에 기반 프레임워크를 개발했다[58].

Tall 등은 SON 충돌 관리 해결을 위해 LTE에서 

SON 기능 간 분산 조정 시나리오로 각 SON 기능

을 피드백 루프로 보고 확률적 프로세스로 모델링

했다[59].

피드백 컨트롤러 적용 연구는 다음과 같다. 

Lateef 등은 LTE-A에서 많은 SON 충돌이 하나 이

상의 범주에 속할 수 있으므로 하이브리드 방식
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이 더 우수하다. 이를 위해 Fuzzy 분류를 제안했

고, SON 충돌의 일부 유스 케이스를 평가하고 측

정값을 수집하고 평가하며 그에 따라 파라미터를 

변경하는 피드백 컨트롤러를 기반으로 분산 솔루

션을 제시했다[60]. Karla 등은 이동통신에 미치는 

영향 기반으로 SON 파라미터를 분류했고, 개념 

검증 시나리오로 간소화된 LTE-A에서 먼저 시스

템에서 좋은 구성 파라미터를 찾기 위해 오프라인 

계산을 수행한 다음 온라인으로 파라미터를 업데

이트하기 위해 피드백 컨트롤러를 사용했다[61].

Ⅳ. 자가 치유에서 기계학습

자가 치유 기능은 발생할 수 있는 장애 해결뿐

만 아니라 결함 검출, 진단과 해당 보상 메커니즘

을 자동 작동시키는 것이다. 미래 이동통신은 결

함과 비정상을 예측할 수 있어서 실제 상황이 발

생하기 전에 필요한 조치를 취하는 사전 대응 시

나리오로 전환될 것으로 예상된다. 그러나 현 이

동통신에서 이 패러다임 변화에 대한 자가 치유 

솔루션은 매우 도전적이며, 모델을 만들고 망에서 

결함 발생 예측을 시도하기 위해서는 이전에 수집

된 데이터에 크게 의존해야 한다. 학습 관점에서 

보면 운영자가 보유한 데이터와 특성에 따라 여러 

ML 알고리즘을 적용할 수 있다는 것이다.

일부 시나리오에서는 결함 분류와 같은 특정 유

형의 데이터에 레이블을 붙이기가 쉽지만, outage 

측정은 정상으로 보이거나 정상에서 약간만 벗어

난 케이스에서는 데이터에 레이블을 지정하지 않

는 것이 적합하고, 비지도 알고리즘으로 작업할 

수 있다.

Barco 등은 자가 치유 기술에 대한 통합 프레임

워크로 정보 수집, 결함 검출, 진단, 결함 복구와 

결함 보상의 5가지 핵심 기능으로 구성된 자가 치

유 참조 모델을 제시했다[62].

1. 결함 검출

자가 치유 기능에서 가장 먼저 할 일은 망에서 

결함 발생 시점과 위치를 자동 검출하는 것으로 

특정 KPI를 측정하거나 향후 값을 추정해서 망 결

함이 발생할 시기를 예측한다. 

Coluccia 등은 3G에서 장애 발생 시기를 예측하

기 위해 특정 KPI 값을 추정하고, Bayes 추정기 기

반 솔루션을 제안했다[63]. Ciocarlie 등은 망에서 

셀 성능 상태를 모델링하고 결정하는 적응형 앙상

블 방법을 개발했는데, 프레임워크로는 특정 KPI

를 사용하여 셀 상태를 결정하고, 새로운 관측된 

데이터 포인트 분류를 위해 다른 SVM 분류기들

의 조합을 사용했다[64].

이동통신 데이터의 클러스터화와 분석을 위해 

SOM 알고리즘 적용 연구는 다음과 같다. Raivio 

등은 3G에서 셀 상태와 성능 모니터링을 위해 

SOM 기술을 사용했는데, 우선 셀들을 성능 레벨

에 따라 클러스터링한 후, 각 셀은 특정 범주에 따

라 분류되고, 성능이 수용 가능한지 혹은 일부 결

함으로 인해 성능이 저하되는지를 결정했다[65]. 

Sukkhawatchani 등은 이동통신 코어망에서 비정상 

검출 메커니즘으로 SOM 알고리즘을 적용했는데, 

먼저 모니터링할 특정 KPI를 선택하고, SOM을 

적용하고 기지국의 가중치 벡터와 새로운 상태 벡

터 간 거리 관점에서 비정상을 검출했다[66].

망에서 비정상 검출을 위해 통계적 분석과 유

사성 기반 방법을 사용한 연구는 다음과 같다. 

Szilágyi 등은 이동통신망에서 비정상 검출과 진

단 통합 프레임워크로서 검출은 무선 측정과 기타 

KPI를 모니터링한 것들을 통상 동작값과 비교하

는 반면, 진단은 이전 결함 사례에 대한 보고를 기
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반으로 하며, 다른 KPI로의 영향을 학습했다[67]. 

Nováczki 등은 [67] 모델을 개선한 새 프레임워크

로 동일 목적의 비정상 검출과 진단 수행을 위해 

비정상 분류의 새로운 프로파일 학습 기술을 연구

했다[68]. D’Alconzo 등은 3G에서 통계 기반 비정

상 검출 알고리즘으로 트래픽 데이터를 수집하고 

그 분포에서 편차를 식별하고, 측정된 분포와 저

장된 값의 유사성을 측정해서 결함이 망에서 발생

할 때 검출하고 인지하는 것을 제안했다[69].

Tcholtchev 등은 사업자 관점에서 검출 문제 접

근으로 운영 요원이 망 결함을 운영자에게 보고 

여부 추정 시 사용되는 자동 결함 관리 피드백 루

프와 기준을 어떻게 제어할 수 있는지 고려 사항

을 분석했다[70].

Liao 등은 망 비정상 판단을 위해 차원 축소와 

Fuzzy 분류 기반의 새로운 프레임워크로 Principal 

Component Analysis(PCA)로 입력 차원을 줄이고 

커널 기반의 세미-지도 Fuzzy 클러스터링을 사용

하여 분류했다[71]. 다른 클래스에 샘플을 할당하

고 샘플 시퀀스의 궤적을 분석해서 비정상을 예측

했다. 실험 결과 제안 솔루션이 LTE에서 잘 작동

하고 다양한 결함 클래스와 관련된 비정상을 사전

에 검출할 수 있었다.

Farooq 등은 망 결함이 언제 발생할지 예측하기 

위해 이동통신에서 BS 신뢰성 행동 모델링에 지수 

분포와 함께 연속 시간 MC를 사용했다[72]. MC 

모델은 건강, 준 최적과 outage 셀의 세 가지 상태

를 고려했고, 장애는 사소한 것과 심각한 것으로 

분류했다. 

Hashmi 등은 망 결함 검출을 위해 다섯 가지 

비지도 학습 알고리즘(K-means, Fuzzy C-means, 

SOM, local outlier factor, local outlier probabilities)

의 성능 비교를 통해 SOM이 K-means과 Fuzzy 

C-means을 능가한다는 것을 보여주었다[73].

Gómez-Andrades 등은 망 결함이 발생할 때마다 

검출하기 위해 Minimization of Drive Test(MDT) 측

정을 SOM과 결합한 솔루션을 제안했는데, 두 개

의 다른 LTE 망에서 평가한 결과 망 내 결함을 어

느 정도까지 진단하고 찾을 수 있음을 입증했다

[74].

2. 결함 분류

결함 분류는 올바른 솔루션이 적용되도록 문제 

원인을 판별하는 것으로 현재 대부분의 문제 진단

과 분류는 전문가의 수행 수작업에 의존한다. 그

러나 이것은 최적이 아니며 분류가 잘못되어 잘못

된 솔루션이 적용되어 운영자에게 시간과 비용 낭

비를 초래한다.

Barco 등은 결함 분류를 위해 간단한 naive Bayes-

ian 분류기 기반의 시스템을 제안했는데, 그 프레

임워크는 2G RAN 문제 해결에 중점을 두지만 문

제를 어떻게 풀어야 하는지의 문제도 해결했다. 

구체적으로 첫 단계로 알람과 KPI 기반으로 성능

이 저하된 셀을 식별하고, 둘째 단계에서 문제 원

인을 찾고, 마지막 단계는 특정 조치를 실행하여 

문제 해결을 시도한다.

Khanafer 등은 3G에서 모델과 추론 방법으로 구

성된 자동 진단 메커니즘을 제안했는데, 모델은 

naive Bayesian 분류기를, 추론 방법으로는 Percen-

tile-Based Discretization(PBD)과 Entropy Minimiza-

tion Discretization(EMD)의 성능평가를 하는 EMD

를 제안했다[75].

Puttonen 등은 커버리지, HO 또는 간섭 관련 문

제 식별을 위해 이전에 수집된 정보 기반으로 RLF 

보고를 DT를 사용하여 분류했다[76]. 그 분류 과

정에서 중간 부하와 높은 부하의 망 두 가지 유스 

케이스에 대해 각 셀이 가질 수 있는 문제 유형을 
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밝혀서, 운영자가 개별 셀 문제 검출에 효율적으

로 도움을 준다고 했다.

망 결함 진단을 위해 통계적 분석 기반의 비정

상 검출 연구가 있다. Szilágyi 등은 측정된 KPI 값

을 이전 결함 케이스의 보고와 비교하여 분류했다

[67]. Nováczki는 과거에 기록된 KPI 데이터를 검

사하고 정상 작동 상태를 식별한 후 현재 KPI 값에 

대해 증상 패턴을 분석하고, 저장된 데이터와 가

장 유사한 패턴을 찾으면 결함을 분류하는 새로운 

프로파일 학습 기법을 제안했다[68].

Wang 등은 펨토셀 문제 진단을 위해 TL에 의존

하는 프레임워크를 제안했다[77]. 전통적 진단 방

법은 데이터 부족 문제로 펨토셀 망에는 적용할 

수 없으므로 TL을 사용하여 다른 펨토셀의 과거 

데이터를 활용하여 문제를 해결하자는 것이다. 또

한 일반적인 TL 기술이 정확하지 않으므로 새로

운 모델인 CAT(Cell-Aware Transfer)을 제안했다. 

이 기법은 두 개의 분류기가 훈련된 후, 각 분류

기를 진단 모델에서 유권자로 취급하고, 최종 진

단은 가장 많은 표를 얻은 분류기로 한다. SVM과 

TL-SVM과 제안 기법을 비교하고 CAT이 다른 

방법보다 높은 정확도를 달성함을 보여주었다.

3. 셀 Outage 관리

최근 많은 관심을 끄는 SON 유스 케이즈 중 하

나는 outage 상태에 있는 셀 자동 검출이다. 자가 

치유 솔루션은 outage 시나리오를 극복하고, 망에

서 발생하는 disruption 최소화를 위해 보상 메커니

즘을 수행해야 한다. 그러나 현 방법은 셀 outage

의 수동 검출이므로 검출에 수 일 또는 수 주일이 

걸린다. 향후 이동통신의 규모와 복잡성 증가에 

따라 수동 절차는 충분하지 않으며 검출과 보상

을 포함한 자율 관리에 SON을 적용해야 한다. 이 

outage 문제 해결을 위한 지능형 솔루션이 연구되

어 왔다.

Mueller 등은 단말기의 NCL 보고에 기초한 셀 

outage 검출 알고리즘을 제안했다. 셀 간 visibility 

관계 그래프를 만들기 위해 NCL 보고를 사용했

고, 이 visibility 그래프 변화를 모니터링하여 outage 

검출을 수행했다. 또한 수동 설계된 시스템, DT

와 선형 판별 분석의 분류 기술을 적용하여 비교 

분석한 결과 outage 검출 품질이 분류 알고리즘 성

능에 크게 좌우됨을 보여주었다[78].

Feng 등은 셀 성능 저하 수준에 따라 셀을 건강, 

열화, 손상과 outage 4가지 상태로 분류하고, 3개 

레이어의 BP NN을 설계하고 모델 훈련을 위해 차

동 GA를 사용한 결과 개선된 NN이 표준 BP NN

보다 우수함을 보여주었다[79].

Onireti 등은 제어와 데이터 평면을 가진 망에서 

두 개 평면에서 셀 outage 검출 프레임워크로 제어 

셀에서는 k-Nearest Neighbor(k-NN)을, 데이터 셀

에서는 Heuristic 방식을 적용했다[80]. 또한 입력 

데이터 크기에 대처하기 위해 Multi-Dimensional 

Scaling(MDS)을 사용하여 차원 축소를 했다. out-

age 셀로 인한 커버리지와 용량 열화 보상을 위해 

안테나 이득과 송신 전력을 조정하기 위해 RL을 

사용했다. Xue 등은 HetNets에서 k-NN 기반의 검

출 메커니즘으로 outage 셀(성능이 저하되거나, 서

비스 불가 셀)과 인접 셀 간 협력으로 outage 검출 

방법을 제안했다[81].

Zoha 등은 MDT 보고에 기초한 outage 검출 프

레임워크로 우선 프로파일링 단계에서 MDT 측

정값 수집과 데이터 차원 축소 후 MDS를 적용

하여 정상적인 무결함 망 시나리오에서 참조 DB

를 구축하고, 두 번째 검출 단계에서는 망 측정값

을 분류하고, 셀 outage 결정을 위해 Local Outlier 

Factor based Anomaly Detector(LOFAD)와 One Class 
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Support Vector Machine based Detector(OCSVMD)의 

두 가지 알고리즘을 적용 평가했다[82].

펨토셀 망에서 outage 관리 솔루션 연구로 Wang 

등은 트리거링 단계와 협력 단계라는 두 단계로 

구성된 검출 메커니즘을 개발했는데, 트리거링 단

계는 Collaborative Filtering을 적용하고, 협력 단계

는 최종 결정을 위해 모든 펨토셀 BS가 매크로셀 

BS에 보고하는 것을 포함했다[83].

통계 분석에 의한 outage 관리 연구는 다음과 같

다. Bandera 등은 HO 통계 분석에 의한 outage 검

출을 제안했다[84]. Muñoz 등은 시간 진화 메트릭 

분석으로 열화된 셀 검출 솔루션을 제안했는데, 

측정된 메트릭을 생성된 가상의 저하된 패턴과 비

교하여 충분하게 상관되어 있으면 outage를 검출

하는 것이다[85]. Liao 등은 outage 검출 수행을 위

한 3가지 가설 시험의 가중치 조합에 기반한 알고

리즘을 제안했다[86].

Outage 관리에서 매우 인기 있는 알고리즘으

로 피드백 컨트롤러가 있다. 대부분 제안 방법은 

인접 셀의 커버리지를 조정하고 시스템 내 outage 

셀의 영향을 최소화하는 특정 메커니즘을 트리

거하여 outage 보상 문제를 해결하는 것을 목표로 

송신 전력과 안테나 down-tilt 각도 조정에 의존

한다. 

FQL을 적용하여 안테나의 down-tilt 각도를 변

경하는 솔루션은 주로 자가 구성과 자가 최적화에 

중점을 두었지만, outage 셀의 영향을 완화하기 위

해 안테나 파라미터 변경 프로세스에 사용할 수 

있으므로 자가 치유에서도 작동할 수 있다고 주장

했다[4,87]. 

Zoha 등은 MDT 측정 보고를 사용하여 셀 out-

age 검출과 보상 해결 프레임워크로 먼저 MDT 

측정값을 수집하고 MDS를 사용하여 차원을 줄

이고, LOFAD와 OCSVMD를 적용하여 outage 검

출 후, 보상 메커니즘으로 안테나 down-tilt와 송

신 전력을 조정하고 outage 셀의 영향을 최소화하

기 위해 RL과 결합된 Fuzzy 컨트롤러를 제안했다

[88]. Saeed 등도 셀 outage 보상 수행을 위해 RL과 

결합된 Fuzzy 컨트롤러로 안테나 down-tilt만 혹은 

송신 전력만 조정하거나 또는 둘 다 조정하는 방

법을 연구했다[89].

Moysen 등은 LTE에서 커버리지와 용량 제공

을 위해 셀 outage 보상에 RL 접근법 기반으로 송

신 전력과 안테나 down-tilt 각도를 자동 조정했다

[90].

Alias 등은 BS를 건강, 열하, 절름발이 또는 긴장

의 4가지 상태로 분류하기 위해 HMM 기반 솔루

션을 개발했다[91]. 시스템이 BS 상태 추정을 위

해 사용자가 보고한 일련의 측정값을 수집해서 상

태 확률을 생성했다. 제안 솔루션은 약 80% 정확

도로 BS 상태를 예측할 수 있음을 보여주었다.

Outage 관리를 위해 GA를 사용한 연구는 다음

과 같다. Jiang 등은 전체 망 커버리지와 품질 유지

를 위해 인접 셀에서 상향링크 목표 수신 전력을 

조정하기 위해 면역 알고리즘 기반의 방법을 제안

했다[92]. Li 등은 LTE 망에서 중단으로 인한 품질

과 커버리지 문제 해결을 위해 셀 outage 관리로 5

단계 분산 구조를 제안했고, outage 보상을 위해 

커버리지 중첩을 최소화하면서 커버리지 최대화

를 위해 기준 신호 전력을 증가시키는 최상의 파

라미터 결정을 위해 GA 유형인 particle swarm을 구

현했다[93].

Bandera 등은 상관 혹은 델타 검출(임계 값 기반)

에 기초하여 데이터를 분석하고 outage 보상을 수

행하는 방법을 제안했다[94].

Sleeping 셀은 사용자에게 모바일 서비스를 제공

할 수 없는 특수한 outage 케이스이지만 운영자 관

점에서는 셀이 여전히 완벽하게 작동하는 것으로 
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보이는 문제를 유발한다. 즉 sleeping 셀은 여전히   

트래픽을 전달할 수 있지만, 특정 성능 메트릭은 

예상보다 약간 낮은 손상된 셀, 셀 용량에서 심각

한 열화가 보이는 절름발이 셀과 셀이 완전히 작

동하지 않는 카타토닉 셀로 분류할 수 있다[95].

Imran 등은 망 모니터링과 관찰을 통해 k-NN 

기반 비정상 검출을 기반으로 하고 차원 감소를 

수행하기 위해 MDS를 사용한 모델을 생성하고, 

이를 사용하여 sleeping 셀 행동을 예측으로 sleeping 

셀 검출 연구를 했다[96].

Turkka 등은 sleeping 셀, 네트워크 outage와 서비

스 영역 변화를 검출할 수 있는 데이터 마이닝 프

레임워크로 주기적 네트워크 측정과 이전에 알

려진 outage 데이터 간 유사점 찾는 것을 제안했

다[97]. 먼저 MDT 데이터 세트를 수집하고 참조 

DB를 만든 다음, 새로 얻은 샘플 분류를 위해 새 

테스트 DB를 만든다. 그리고 두 세트 모두 비선형 

DM 프로세스를 거쳐 차원을 줄이고 k-NN과 유

사한 지도 학습인 Nearest Neighbor Search(NNS)로 

데이터 분류했다.

Chernov 등도 Random Access Channel 실패로 인

한 sleeping 셀 탐지에 중점을 둔 데이터 마이닝 프

레임워크를 제시했다[95]. 사용자 데이터를 수집

하고 처리하며, PCA와 Minor Component Analy-

sis(MCA)로 차원 축소를 한다. 그리고 우선 k-NN 

비정상 검출 알고리즘을 적용하여 데이터 세트에

서 outlier sub-call을 추출하고, 알고리즘으로 각 

셀에 sleeping 셀 점수를 할당한다. 점수가 높을수

록 셀이 sleeping 상태에 있을 가능성이 높다. 

Chernov 등은 sleeping 셀 검출을 위해 MDT 보

고와 데이터 마이닝 기술을 기반으로 솔루션을 제

시했다. 먼저 일반적인 망 시나리오 기반으로 모

델을 구축한 다음 특정 비정상 검출 알고리즘을 

적용하여 샘플을 비정상적이거나 아닌 것으로 분

류했다[98]. 우선 MCA를 적용하여 데이터 차원

을 줄이고, K-means 비지도 기술을 적용하여 분

류한다. 

Zoha 등은 sleeping 셀 자동 검출을 위해 일반

적인 망 시나리오에서 MDT 측정값을 수집하고 

MDS로 데이터 차원을 줄인 후 기본 프로파일을 

학습했다[99]. 그리고 sleeping 셀 검출로 k-NN 비

정상 검출과 LOFAD 두 가지 솔루션을 제안했다. 

모델 예측 후, 어느 셀이 sleeping 셀 시나리오를 트

리거했는지 분류를 위해 sleeping 셀 위치 파악한 

결과 셀이 정확하게 국소화했고 k-NN이 LOFAD

를 능가함을 보여주었다.

Chernogorov 등은 DM을 차원 축소 기술이 아

니라 비정상 검출을 위한 분류 도구로 사용했다

[100]. DM이 새로운 임베디드 공간에서 비선형 

데이터 세트를 선형으로 변환할 수 있으므로 분류 

도구로도 사용될 수 있다고 주장했다. 비정상 검

출 후, 모든 셀의 서비스 지도를 결정함으로써 그

들의 위치를   결정하는 방법을 개발했다. 그리고 

생성된 서비스 맵에 따라 비정상이 매핑되고 문제

가 있는 셀이 식별됨을 보여주었다. 

Ⅴ. 기계학습 기반 SON 기술 전망

SON에서 성숙도와 견고성이 향상된 더 많은 

다양한 ML 알고리즘이 여러 상황에서 연구 적용

됨에도 불구하고 가까운 미래에 완전한 지능 망 

실현을 위해 해결해야 할 오픈 이슈와 도전 과제

는 다음과 같다.

1. 자가 구성

자가 구성에 ML 적용은 지금까지 연구가 상대

적으로 가장 적은 영역이다. 그런데 BS 밀집화가 
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미래 이동통신망의 중요한 요소이므로 ML 알고

리즘으로 매우 조밀하고 복잡한 망을 구성할 수 

있는 모델을 만들고 그 기반의 지능형 BS를 확보

해야 한다. 그리고 현재 덜 연구된 시나리오로 시

골 또는 노매딕 환경에서 망 자가 구성이 있다. 

BS가 고밀도로 배치될 필요가 없고 용량과 커버

리지 요구사항이 덜 엄격한 농촌과 빽빽하지 않

은 환경에서 셀 배치는 전혀 다른 자가 구성 솔루

션이 필요하다.

NCL 관련 대부분 연구는 새로 배치된 BS가 이

웃을 발견하는 솔루션 개발에 중점을 두었으나, 

연구가 필요한 사항은 새로운 BS가 망의 다른 BS

들에게 알려서, 그들의 NCL도 업데이트된다는 

사실이다. 따라서 망 운영자 제어가 없는 시나리

오에서 새로운 BS가 시스템에 추가될 때 플러그 

앤 플레이 기능뿐만 아니라 망 토폴로지의 자율 

재구성이 가능한 지능형 솔루션이 필요하다.

현재 연구가 필요한 영역으로 자연 재해 발생으

로 망이 심각하게 중단된 상황, 즉 비정상 상황에

서 망 자동 구성이다. 이미 망 구성이 되었으므로 

각 BS의 동작 파라미터 구성은 필요하지 않지만, 

NCL과 무선 파라미터 재구성을 위해 새로운 환경 

조건을 자동 학습하고 새로운 모델을 즉시 생성함

으로써 나머지 BS가 스스로 재구성하게 하는 ML 

솔루션 연구가 필요하다.

2. 자가 최적화

자가 치유와 더불어 자가 최적화는 많은 연구자

가 큰 관심을 가진 영역이다. 이동성 관리, HO 최

적화, 부하 밸런싱과 자원 최적화 등에 유망한 솔

루션이 제안되었지만, 여전히 해결해야 할 오픈 

이슈가 있다. 

BS와 코어망 간 백홀 연결 최적화는 향후 망에

서 필수적이지만, 백홀 최적화 프로세스를 다룬 

연구는 많지 않다. 향후 엄청난 수의 사용자가 서

로 다른 유형의 응용으로 이동통신망에 동시에 액

세스할 것이므로 이에 최적 대응하는 백홀 자원 

관리 연구가 필요하다.

매우 흥미로운 연구 분야는 여러 SON 솔루션

의 관리 및 상호 운용을 위한 SON 기능 간 조정

이다. SON은 최적 성능을 얻기 위해 파라미터 값

을 자율 변경하는 것인데, 하나의 SON 기능의 파

라미터 변경이 다른 SON 기능에 영향을 주는 파

라미터를 변경하여 망 전체 구성에 영향을 주므로 

이러한 기능 간 조정은 매우 중요하다. ML 알고

리즘은 각 기능이 어떤 파라미터를 변경하고 얼마

만큼 변경하는지 학습하기 위해 각 SON 기능에 

개별적으로 적용되므로, 적용 전에 서로 영향을 

주는 파라미터 변경을 초래하는 서로 다른 모델들

을 통합하여 조정할 수 있어야 한다.

3. 자가 치유

자가 치유는 망 결함이 미칠 수 있는 영향을 감

지하고 완화하는 중요한 역할을 담당해서 자가 최

적화와 함께 가장 많이 연구된 분야 중 하나임에

도 불구하고 여전히 개선의 여지가 있다. 

한 가지 뜨거운 주제는 자가 치유의 패러다임을 

반응형에서 능동형으로 바꾸는 것이다. 능동적 자

가 치유 솔루션은 과거 데이터를 분석하고 미래에 

망 동작을 예측할 수 있는 지능형 솔루션이므로 

ML은 자가 치유에 큰 역할을 할 수 있다. 과거 동

작과 정상적인 망 시나리오에서 만들어진 모델에

서 ML 솔루션은 일반적인 망 동작과 각 BS의 파

라미터를 학습한다. 그런 후에 현재와 이전 데이

터를 기반으로 망에서 오류가 발생할 가능성이 가

장 높은 시기와 위치를 정확하게 예측해야 한다. 
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4. 데이터 분석

미래 이동통신의 SON을 촉진시키는 것은 데

이터 분석이다. 대부분의 이동통신 운영자가 매

일 가입자로부터 대량의 데이터를 수집함에도 불

구하고 대부분의 데이터는 여전히 사용되지 않는 

Dark 데이터이다. 미래 SON 솔루션의 잠재력을 

완전하게 활용하려면 이 Dark 데이터를 활용하여 

보다 강력한 SON 모델을 만들고, 이를 기반으로 

이동통신시스템에 지능을 완전히 실현해야 한다.

미래 이동통신망 구성, 최적화와 치유를 완전히 

자율적으로 하기 위해서 수집된 데이터 내에서 모

델을 만들고, 패턴을 탐색·결정하는 것이 매우 중

요하다. 사람의 행동은 무작위가 아니며, 이동성 

또는 일일 교통 수요와 같은 패턴은 이미 사용자 

데이터에서 식별될 수 있으므로, 더 나은 QoS와 

QoE 제공과 동시에 비용 최소화를 위해 사용자와 

망 동작 모두를 학습에 데이터 분석 기술과 함께 

ML 알고리즘이 활용될 수 있다.

SON 솔루션에 고려해야 할 다른 중요한 주제

는 망 동작에서 발생하는 변경사항이다. 대부분 

연구는 ML 알고리즘에 대해 하나의 데이터세트

를 고려하고 그 데이터가 정적인 것으로 가정한

다. 그러나 이미 알려진 바와 같이, 망에서 관찰

된 데이터세트는 몇 가지 패턴이 있으며 앞으로 

SON을 완전히 활성화하기 위해서 입력 데이터 

세트의 변경 사항을 고려하여 특정 상황을 잘못 

분류하거나 잘못 해석하지 않아야 한다. 예를 들

어, 망 트래픽 수준은 밤 시간보다 낮 시간에 훨씬 

더 높은 것으로 알려져 있으므로, 이 변화에 대처

할 수 있는 ML 알고리즘을 연구 개발하여 망 모델

을 만들어야 한다.

5. 5G와 Beyond 5G에서 기계학습

5G는 무엇이든 연결함으로써 세상을 변화시

키는 것을 목표로 하여 이전 세대와 달리 모든 응

용 프로그램의 이해 관계자가 관심을 가지고 있

다. 운영자 관점에서 KPI는 용량, QoS, CAPEX와 

OPEX, 사용자 관점에서 KPI는 완벽한 연결성, 시

공간적 서비스 균일성, 거의 무한한 용량에 대한 

인식 또는 대기 시간 제로, 마지막으로 서비스 비

용이다. 따라서 이 모든 것을 실현하기 위해 보다 

논리적 접근으로 5G SON 엔진을 종단 간 망 동

작을 시키는 인텔리전스로 완전히 자체 구성되도

록 설계하기 위해 응용 프로그램 상황 인식을 활

용하는 것이 필요하다. 이동통신망 상태뿐만 아니

라 필요할 때 언제 어디서나 적절한 양의 망 자원

을 전환·집중하여 사용자가 원활하고 무제한 연

결을 할 수 있게 해야 한다. 또한 5G 용량 증가는 

대부분 즉흥적 밀집화와 네트워크 레벨의 효율 향

상에 의존하므로 5G의 기술적 실행 가능성에 5G 

SON이 중요한 역할을 담당하므로 5G에서 SON

은 인텔리전스 패러다임으로 진화해야 한다[93].

그동안 SON의 여러 기능에 ML 적용 연구가 진

행되었지만, 아직도 특정 SON 기능에 적용되지 

않은 ML 기술이 많다. 모든 SON 기능에 모든 알

고리즘을 적용하는 연구가 필요한 것은 아니지만, 

ML의 실제 동작 여부 판단을 위해서 다양한 ML

에 대한 추가 연구는 여전히 필요하다. 5G에서 물

리계층 관리, 자동 RAT 선택, 종단 간 연결성, 하

이브리드 망 구조, 연결된 머신으로부터 학습, 제

어와 데이터 평면 분리, 네트워크 기능 가상화 등

에 적용되는 기계학습 전망은 다음과 같다. 

우선 ML 알고리즘은 네트워크와 사용자 행동
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뿐만 아니라 무선채널의 보다 일반적 특징을 학습

하고, 특정 응용과 환경에 더 적합한 변조 방식과 

부호화 방법의 자동 선택 모델 생성에 사용할 수 

있으므로 체계적 연구가 필요하다.

5G는 다양한 요구와 요구사항을 가진 최종 사

용자에게 가장 적합한 RAT를 제공하기 위해 ML 

솔루션은 개별 사용자 행동과 요구사항을 학습해

서 각 사용자에게 최적의 RAT를 결정해야 한다.

현 이동통신 연결은 BS의 연결 파라미터 기반으

로 연결할 셀을 결정하는 RAN 측면에서 연결이

지만, 미래의 이동통신에서 버티컬 서비스 실현을 

위해 RAN 관점에서 최적 연결만으로는 부족하므

로 종단 간 연결 관점에서 연결 최적화를 위한 ML 

알고리즘 연구가 필요하다.

미래 이동통신은 중앙집중식 구조와 분산 구조

가 결합되는 하이브리드 구조로 된다는 전제하

에 SON에 적용할 ML 연구가 필요하다. 한 예로

는 하이브리드 네트워크 파라미터 최적화를 위해 

ML 알고리즘을 현 중앙집중식 네트워크에서 모

델 학습하고 구축한 다음, 이 모델을 하이브리드 

네트워크로 전송하여 사용케 하는 TL을 적용하는 

것이다.

점점 더 복잡하고 밀도가 높아질 것으로 예상되

는 미래 네트워크에서 제어와 데이터 평면의 분리

는 추가적인 복잡성에도 불구하고 가속화되고 있

다. 한편, 이 분리에도 불구하고 ML 솔루션은 여

전히   두 평면에 독립적으로 적용되고 있지만, 제

어와 데이터 평면에 독립적으로 학습함으로써 망

에 대한 보다 일반적인 특징을 얻기 위해 각각의 

평면에서 더욱 강력한 모델 연구가 필요하다. 특

정 하드웨어 구성 요소에서 망 기능을 분리하여 

훨씬 유연한 망을 구현하는 망 기능 가상화에서 

ML 모델은 하드웨어에서 기능을 분리함으로써 

하드웨어와 독립적으로 망 파라미터를 직접 학습

하고 훨씬 더 일반적이고 강력한 솔루션을 제공할 

수 있어야 한다.

약어 정리 

BP Back-Propagation

BS  Base Station

CAC Call Admission Control

CRE Cell Range Extension

CSI Channel State Information

DB Data Base

DT Decision Trees

FLC Fuzzy Logic Controller

GA Genetic Algorithm

HetNets Heterogeneous Networks

HMM Hidden Markov Model

HO Hand-Over

ICIC  Inter-Cell Interference Coordination

k-NN k-Nearest Neighbor

KPI  Key Performance Indicator

LOFAD Local Outlier Factor based Anomaly  

 Detector

MC Markov Chain

MCA Minor Component Analysis

MDS Multi-Dimensional Scaling

MDT Minimization of Drive Test

ML Machine Learning

MLB  Mobility Load Balancing

MRO  Mobility Robustness Optimization

NCL  Neighbor Cell List

NN Neural Network

OCSVMD One Class Support Vector Machine  

 based Detector

PCA Principal Component Analysis

PCI Physical Cell Identi�er
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QL Q-Learning

RL Reinforcement Learning

RLF Radio Link Failure

SO Self-Organizing

SOM Self-Organizing Map

SON Self-Organizing Network

SVM Support Vector Machine

TL Transfer Learning

TTT Time-To-Trigger
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