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요   약

차량 통신에 다양한 서비스가 등장하면서 차량에서 멀티미디어 스트리밍과 같은 높은 전송 용량을 요구하는 서

비스가 증가하고 있다. 이를 해결하기 위해 MIMO (Multiple-Input Multiple-Output) - NOMA (Non-Orthogonal 

Multiple Access) 기법이 필요하다. 차량 통신에서 기지국 역할을 하는 RSU (Road Side Unit)는 접속된 차량의 

무선 채널 환경에 따라 송신 전력을 할당한다. 종래 NOMA 기법에서는 전체 시스템의 수율을 최대화하는 것을 

목적으로 송신 전력을 할당하였다. 그러나 종래의 송신 전력 할당 기법들은 RSU가 무선 채널 정보를 완벽히 알

고 있다고 가정하여, 실제 환경의 불완전한 채널에 적용하기 어렵다는 문제점이 있다. 본 논문은 MIMO-NOMA 

기반의 V2I (Vehicle to Infrastructure) 통신과 OMA (Orthogonal Multiple Access) 기반의 V2V (Vehicle to 

Vehicle) 통신이 혼재되어 있는 환경에서 RSU가 채널 정보를 완벽히 알 수 없을 때의 전력 할당을 모델링하였다. 

그리고 기계 학습 방식의 Q-learning 알고리듬을 MIMO-NOMA에 적용하여 송신 전력 할당을 수행하였으며, 그 

결과 빠른 시간 내에 전체 시스템 수율이 수렴할 수 있음을 확인하였다. 
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ABSTRACT

As various services such as multimedia streaming are increasing in the vehicle networks, the demand for 

high-capacity of wireless communications is increasing. The multiple-input and multiple-output (MIMO) - 

non-orthogonal multiple access (NOMA) scheme is one of candidates that solve the problem. The road side unit 

(RSU), which operates as a base station in the vehicle network, allocates the transmission power to the vehicles 

according to the channel state of the vehicles. The conventional NOMA schemes have allocated the transmission 

power to the vehicles under the assumption that the RSU perfectly knows all the channel state of the vehicles. 

However, in the practical environments, it is impossible for the RSU to know all the channel state without error. 

In this paper, we develop a power allocation scheme under the assumption that a RSU imperfectly knows the 

channel state of the vehicles in the heterogeneous vehicle networks with the MIMO-NOMA based V2I 
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communications and the orthogonal multiple access (OMA) based V2V communications. Moreover, we apply the 

Q-learning algorithm of the machine learning to the MIMO-NOMA scheme in order to allocate the transmit 

power. The proposed Q-learning based power allocation shows that the overall system throughput can converge 

within a short time.

Ⅰ. 서  론

최근 ICT 기술의 발전에 따라 차량과 외부 네트워

크를 연결하여 양방향 통신이 가능하도록 하는 커넥

티드 카와 자율주행 차량에 대한 관심이 상용 자동차 

업계를 중심으로 크게 증가하고 있다. 미국, 유럽, 일

본 등 여러 국가에서 협력 지능형 교통 시스템 

(Cooperative Intelligent Transportation system; 

C-ITS)에 대한 프로젝트가 활발히 진행되고 있다
[1]. 

그리고 차량의 충돌 방지, 커브길 안전 서비스 등 차

량의 안전성 향상을 위한 교통 정보 전달 서비스와 인

터넷 접속, 인포테인먼트 서비스, 멀티미디어 스트리

밍과 같은 사용자 편의 서비스 등 5G를 이용한 다양

한 서비스가 등장하고 있다. 교통 정보 전달 서비스는 

네트워크 안정성 확보가 중요하고, 사용자 편의를 위

한 서비스는 다양한 정보를 제공하게 되면서 높은 전

송량과 서비스 시간을 필요로 한다
[2].

차량 통신은 크게 두 가지 방식으로 나뉠 수 있다. 

하나는 도로 혹은 도로 옆에 설치된 기지국을 통하여 

다른 차량의 정보 혹은 백홀 망의 연결을 구축하는 

V2I (Vehicle to Infrastructure) 통신이며, 다른 방식

은 차량 간의 통신을 이용하여 차량 간 충돌방지 및 

위급상황 알림 등의 차량 안전 서비스를 받을 수 있는 

V2V (Vehicle to Vehicle) 통신이다. V2I 통신에서는 

시스템 전체 수율 증가를 위해 MIMO 

(Multiple-Input Multiple-Output)를 도입한 연구가 많

이 진행되었다
[3]. MIMO는 여러 개의 안테나를 이용

하여 주파수 효율을 향상시킬 수 있는 기술이다. 그러

나 MIMO 기술만으로는 차량 통신의 QoS를 만족시

키기에는 부족하다
[4]. 따라서  5G 통신 시스템에서 높

은 전송 용량 증대를 위한 다중 접속 기술로 NOMA 

(Non-Orthogonal Multiple Access)에 대한 연구가 함

께 주목을 받고 있다. NOMA는 기지국에서는 중첩 

코딩으로 신호를 전송하고, 수신자는 SIC (Successive 

Interference Cancellation) 기반으로 자신의 신호만을 

추출한다. NOMA는 동일한 주파수 대역을 여러 사용

자가 동시 접속을 가능하게 하는 기술로 기존 OMA 

(Orthogonal Multiple Access) 보다 높은 주파수 효율

을 가진다. OMA는 시간이나 주파수 영역에서 다중화 

되지만, NOMA는 시간, 주파수, 전력 영역에서 다중

화 된다. 그렇기 때문에 여러 사용자들이 동일한 시간

과 주파수 영역을 동시에 사용 가능하다
[5].

차량 통신의 수율 증가를 위해 MIMO-NOMA 기

반의 V2I 통신에 대한 연구가 다양하게 이루어지고 

있다. 그러나 기존의 연구들은 대부분 기지국이 채널 

정보를 완벽히 알고 있다고 가정하고 시스템 모델을 

수립하였다. NOMA 기반의 V2I 통신과 OMA 기반

의 V2V 통신이 혼재된 환경의 경우 기지국은 채널 

정보를 완벽히 알기 어렵기 때문에, 기존의 연구들은 

실제 환경에서 적용하기 어려운 문제점이 있다. 

본 논문에서는 NOMA 기반의 V2I 통신과  OMA 

기반의 V2V 통신이 혼재된 차량 통신 환경을 고려하

여, 불완전한 채널 정보로 발생하는 프리코딩 행렬의 

오류를 수학적으로 모델링하고, 시스템 수율을 최적화

하는 전력 할당 방식을 제안하였다. 그러나 NOMA 

기반의 V2I와 OMA 기반의 V2V가 혼재되어 있는 네

트워크 환경에서 불완전한 채널 정보를 고려한 전력 

할당 방식은 NP hard 문제이다. 본 논문은 NP hard 

문제를 풀기 위해 기계 학습 중 강화 학습 

(Reinforcement learning) 방식의 Q-learning 알고리

듬을 적용하였다. Q-learning은 주어진 환경과 상태로

부터 비지도 학습을 통해 최적값을 찾아가는 알고리

듬으로 본 논문에서는 Q-learning 기반 전력 할당 기

법을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서 관련 연구

와 기존 연구들의 한계를 분석하고, Ⅲ장에서는 차량 

통신의 일반적인 모델과 불완전한 채널 추정 방식의 

시스템 모델을 제시한다. Ⅳ장에서는 Q-learning 기반

의 전력 할당 기법을 제시하며, Ⅴ장에서는 모의실험 

환경과 결과를 제시한다. 마지막으로 Ⅵ장에서 결론을 

맺고 논문을 마친다.

Ⅱ. 관련 연구

본 장에서는 기존에 연구된 다중 사용자 MIMO, 

NOMA 전력 할당 기법, Q-learning 기반 무선 통신 

기법에 대해 소개한다.
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그림 1. 일반적인 NOMA 기법
Fig. 1. Conventional NOMA scheme

2.1 다중 사용자 (Multi-user) MIMO
다중 사용자 MIMO 시스템에서 수신 SINR 

(Signal to Interference Noise Ratio)을 증가시키거나 

오류 확률을 줄이는 방법에 관한 연구가 진행되었다
[3]. 간단한 선형 수신기의 위상 정보를 사용하여 오류 

확률을 부분적으로 개선하거나, 오류 확률을 최소화하

기 위한 기법에 대한 연구들이 진행되었다. 그리고 다

수의 사용자가 존재할 때 사용자간 간섭을 제거하기 

위한 ZF (Zero Forcing) 방식의 프리코딩 기법이나 

MMSE (Minimum Mean Square Error) 기반 프리코

딩 기법들도 연구되었다
[6]. 차량통신과 관련된 MIMO 

기반 기법으로는 방향성을 가지는 안테나를 사용하여 

V2I 통신의 SINR을 최대화 하는 연구가 진행되었다
[7]. 그러나 MIMO 기반의 시스템만으로는 차량 통신

에서 요구하는 높은 QoS를 만족하기 어렵다는 한계

가 있다
[4].

2.2 NOMA 기반 전력 할당 기법

NOMA는 동일 무선 자원으로 동시에 여러 명의 

사용자를 서비스하여 기존의 OMA 기법 대비 높은 

성능을 낼 수 있는 기술이다. NOMA의 핵심은 사용

자가 성공적으로 SIC를 수행할 수 있도록, 전력 할당 

다중화를 수행하여야 한다
[5]. 그림 1은 두 명의 사용

자에게 NOMA를 적용하는 과정을 도식화 하였다. 

NOMA의 전력 할당 기법에 대한 연구도 활발히 진행

되었다. 그러나 NOMA의 전력 할당은 사용자 쌍 구

성, 프리코더 구성 등과 관련한 고려사항이 많고, 

non-convex이기 때문에 최적의 전력 할당 값이 

closed form으로 나타나지 않는 문제점이 있다
[8]. 따

라서 위와 같은 사항들을 해결하기 위해, 

MIMO-NOMA 시스템에서 ZF 빔포밍 및 사용자 페

어링을 적용하여 간섭을 감소시키고 수율을 현저히 

증가시키거나
[9], 상향링크의 NOMA 시스템에서 공정

성 (fairness)을 고려하여 사용자를 선택하는 기법이 

연구되었다[10]. 또한 사전에 정의된 사용자의 QoS를 

만족시키면서 협력적 전송 방식을 사용한 전력 할당 

기법이 제안되기도 했다
[11].

2.3 Q-learning 기반 무선 통신 기법

강화 학습은 동적인 환경에서 시행착오를 거쳐 환

경으로부터 주어지는 보상 (reward)을 최대화하기 위

한 학습 방법이다. Q-learning은 강화 학습 방법들 중 

대표적으로 쓰이는 알고리듬으로서 에이전트 (agent)

가 환경 (environment)에 대한 사전 정보를 알지 못해

도 적용할 수 있는 학습 방식이다. 주어진 유한 

Markov Decision Process (MDP)의 최적의 정책 

(policy)을 찾기 위해 사용할 수 있다. Q-learning은 

학습 환경 내에서 행동의 주체인 에이전트가 특정 상

태 (state)에서 가능한 행동 (action)들 중 하나를 취하

고, 다음 상태로 이동한다. 이때 에이전트는 행동에 

대한 보상을 받게 되며, 보상의 총합을 최대화 하는 

것이 Q-learning의 목표이다
[12]. 에이전트는 각 상태에

서 어떤 행동을 취하는 것이 최적인지 학습해야한다. 

알고리듬이 시작되기 전에 Q-function은 고정된 임의

의 값을 가진다. 각 시간 에서 에이전트는 어떠한 상

태 에서 행동 를 취하고 새로운 상태 로 전이

된다. 이때 보상 가 얻어지며 Q-function이 업데이

트 된다. Q-function을 학습하게 되면 각 상태에서 최

고의 Q-value를 주는 행동을 수행함으로서 최적의 정

책을 유도 할 수 있다. 이를 식 (1)에 나타내었다.

←
  ′  (1)

여기서 는 learning rate로 Q-value에 대한 새로운 

정보가 이전 정보 보다 어느 정도 비중이 있는지 나타

내며, 는 discount factor로서 보상에 대한 중요성을 

나타낸다. 와 는 각각 0보다 크고 1보다 작거나 같

은 값을 가진다
[13].

최근 무선 통신 분야에 기계 학습을 활용한 연구도 

진행 되고 있다. 인지 네트워크 (cognitive network)에

서 일차 사용자의 에너지 효율과 주파수 효율을 고려

한 전력 할당을 하는 연구가 기계 학습을 적용하여 진

행되었다
[14]. 또한 서포트 벡터 머신 (Support Vector 

Machine, SVM)을 이용한 안테나 선택 기법에 대한 

연구, HetNet (Heterogeneous Network) 환경에서 셀 

간 간섭 (Inter-cell interference)을 제어하기 위한 기
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그림 2. 차량 통신 네트워크 모델
Fig. 2. Vehicle communication network model

법, CSI (Channel State Information) 피드백 수립을 

위한 기법 등도 기계 학습을 활용하여 연구되었다
[15-17]. 그러나 차량 통신에서 NOMA 기반 V2I 통신

과 OMA 기반 V2V 통신을 모두 고려한 기계 학습 

기반의 기법은 아직 연구된 바가 없다.

Ⅲ. 시스템 모델

본 장에서는 일반적인 차량 통신 네트워크 모델과 

불완전한 채널 정보 기반의 시스템 모델을 설명한다.

3.1 차량 통신 네트워크 모델

본 논문에서는 MIMO-NOMA 기반의 하향링크 

V2I 통신 네트워크와 SISO (Single-Input Single- 

Output) OMA 기반의 V2V 통신 네트워크가 혼재된 

그림 2와 같은 차량 통신 네트워크를 고려한다. 개

의 송신 안테나를 가진 1개의 RSU는 최대 개의 빔

포밍 벡터를 형성할 수 있다. 각각의 빔은 동시에 1개

의 NOMA 쌍을 서비스 할 수 있다. 각각의 NOMA 

쌍은 대의 차량을 서비스 할 수 있다. 따라서 개

의 송신 안테나를 가진 RSU는 최대 대의 NOMA 

차량을 동시에 서비스 할 수 있다. 또한 1개의 안테나

를 가진 OMA 기반의 V2V 차량은 ROI (Region of 

Interesting) 내에 최대 대가 존재할 수 있다. V2V 

차량들은 2대씩 임의의 그룹을 형성하여 통신이 이루

어진다. 따라서 ROI 내의 V2V 차량이 대 존재한다

면 V2V를 서비스하는 그룹은 개 존재하게 된다. 

RSU의 n번째 빔은 ⋯으로 구성

된 NOMA 차량들을 동일한 무선 자원으로 동시에 서

비스한다. 여기서 는 번째 NOMA 쌍에서 번

째 차량을 의미한다. 을 번째 빔의 전송 신호이라

고 가정하면 K대 NOMA 차량의 중첩 신호는 식 (2)

와 같다.

 




  (2)

여기서 는 NOMA 차량 의 전송 신호이고, 


  을 만족한다. ∙는 기대 함수 

(expectation function)이다. 는  차량의 전력 

할당 계수이고, 




  을 만족한다. 은 번

째 빔의 총 전송 전력이고,  을 만족한다. 

여기서 는 RSU의 총 전송 전력을 의미한다.

MU-MIMO에서 다수의 사용자로 인한 간섭을 최

소화하기 위하여 프리코딩 기법이 적용되는데 개의 

벡터로 구성되는 프리코딩 행렬 는 식 (3)과 같다
[9].

 ⋯ (3)

여기서 ∈× 은 번째 빔을 위한 빔포밍 벡터

이다. NOMA 차량 의 수신 신호 와 V2V 차

량 의 수신 신호 는 각각 식 (4), (5)와 같

다.

  
′



′′

 
′



′  ′
(4) 

  
′



′  ′

 
′



′′ ′
(5)

여기서 는 V2V 차량 의 전송 신호이고, 


  을 만족한다. 는 의 전송 전력

이다. 와 는 각각 RSU와 어떠한 차량 

와의 채널 이득 (channel gain), 번째 V2V 그룹의 

TX 차량과 어떠한 차량 와의 채널 이득을 의미한다. 

각각의 채널은 independent identically distributed 
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그림 3. 신호 및 간섭 채널 모델
Fig. 3. Desired signal and interference channel model

(i.i.d.) complex Gaussian 분포를 따르며, 

 ∼ ,   ∼

  
와 같다[18]. 와 는 각각 

과 의 AWGN (Additive White Gaussian 

Noise)을 의미한다. 수신 신호 및 간섭에 대한 채널 

모델을 그림 3에 나타내었다.

번째 NOMA 빔의 채널 이득은 
  



⋯ 
를 따른다. SIC가 성공적으로 이루어진

다고 가정하면, 식 (4)는 식 (6)으로 나타낼 수 있다[9].

′   
 

′



′ ′

 
′′≠



′′


′



′ ′   ′

(6)

여기서 우측의 첫 번째 항은 의 신호 (desired 

signal), 두 번째 항은 같은 빔 내의 간섭 (intra- beam 

interference), 세 번째 항은 다른 빔 간의 간섭 

(inter-beam interference), 네 번째 항은 V2V 차량으

로 부터의 간섭과 AWGN을 의미한다.

본 논문에서는 빔 간 간섭을 줄이기 위하여 ZF 빔

포밍을 적용한다. 한 개의 NOMA 빔 내에 2대의 차

량이 있다고 가정하면 식 (7)을 만족하는 빔포밍 벡터

를 형성할 수 있다
[9].

 ′      ∀′≠ (7)

식 (7)을 식 (6)에 적용하면 NOMA 빔 내의 차량 2대

의 수신 신호를 식 (8), (9)로 나타낼 수 있다.

′     
   
  

′′≠



′′


′



′ ′   ′

(8)

′    
  

′′≠



′′


′



′ ′   ′

(9)

 

여기서 ZF 빔포밍으로 식 (9)는 식 (8)에 비하여 빔 

간 간섭이 존재하지 않는 것을 확인할 수 있다.

3.2 불완전한 채널 정보 기반 모델

차량 통신에서는 차량 이동에 따라 무선 채널 환경

이 급격하게 변하므로 RSU는 채널 정보를 완벽하게 

알 수 없다. 따라서 RSU와 NOMA 차량 사이에 

채널 오류가 생긴다. 추정된 채널과 실제 채널과의 차

이를 식 (10)과 같이 나타낼 수 있다
[19].

 

     ∀ (10)

 

여기서 ∈×는 채널 오류를 의미한다. 식 

(10)과 같은 채널 정보 오류에 따라 식 (7)의 ZF 빔포

밍은 빔 간 간섭 제거를 성공적으로 수행하지 못하고 

식 (11)과 같이 잔여 항 (residual term)이 남게 된다.

 

 ′    ′≠ ∀′≠ (11)

 

따라서 식 (8), (9)의 n번째 빔의 NOMA 차량 의 

수신 신호에 식 (11)을 적용하여 다시 쓰면 식 (12), 

(13)과 같다.

 

′    
 
 

′′≠



′′


′



′ ′ ′ 

(12)

www.dbpia.co.kr



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '19-08 Vol.44 No.08

1498

′    

′



′ ′   ′ 
(13)

여기서 
  

 ′ 


 ′ ′ , 
   

 ∀을 만족한다. 식 (12)를 이용하여 NOMA 빔의 

첫 번째 차량의 SINR을 나타내면 식 (14) 와 같다. 

 








 


(14)

여기서 


  

 (15)


  

′′≠



′ ′
 (16)


 

′



′′   
 (17)


  

′



′′
 (18)

을 의미한다. 식 (15)는 번째 빔 내의 차량 간 간섭

이고, 식 (16)은 번째 빔을 제외한 다른 빔들의 간섭

을 의미한다. 식 (17)은 모든 V2V 링크에서 오는 간

섭을 의미하고, 식 (18)은 RSU의 불완전한 채널 정보

에 의한 ZF 빔포밍의 오류를 의미한다. 식 (13)을 이

용하여 두 번째 차량의 SINR을 나타내면 식 (19) 와 

같다.

 





 


(19)

여기서


  

′′≠



′ ′
 (20)


 

′



′′   
 (21)

을 의미한다. 식 (20)은 빔 간 간섭에서 RSU의 불완

전한 채널에 의한 ZF 빔포밍의 오류를 의미하고 식 

(21)은 모든 V2V 링크에서 오는 간섭을 의미한다. 다

음으로 식 (5)을 이용하여 번째 V2V 그룹의 SINR

을 구하면 식 (22)와 같다.

 
 







(22)

여기서


  

′′≠



′ 
 (23)


 

′



′′
 (24)

을 의미한다. 식 (23)은 번째 V2V 링크를 제외한 모

든 V2V 링크 링크에서 오는 간섭을 의미하고 식 (24)

는 모든 NOMA 빔의 신호 간섭을 의미한다. 식 (14), 

(19), (22)를 이용하여 시스템 전체의 Shannon 

capacity  을 나타내면 식 (25)와 같다.

  









  




 

(25)

전체 시스템 수율의 총합에 대한 최적화 문제를 나타

내면 다음과 같다.

   (26a)  

 




   ∈  (26b)

  ≥ (26c)

  ≥ (26d)

 ′      ∀′≠ (26e)

여기서 식 (26b)는 각 빔 내 전력 할당 계수의 합이 

1이 됨을 의미한다. 식 (26c), (26d)는 각각 NOMA 

차량과 V2V 차량의 최소 QoS를 의미한다. 식 (26e)
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그림 4. 제안 기법 알고리듬
Fig. 4. Proposed algorithm

는 ZF 빔포밍 벡터의 형성 조건을 의미한다.

Ⅳ. 제안하는 MIMO-NOMA 기법

본 논문은 차량 통신의 실제 무선 채널 환경에서 

Q-learning 기반 전력 할당을 수행하는 

MIMO-NOMA 기법을 제안한다.

무선 채널 환경에서 기지국 전력 할당은 RSU와 이

동하는 차량 사이의 반복되는 상호작용으로 모델링 

할 수 있다. 최적의 전력 할당 기법은 RSU의 매 타임 

슬롯에서 정확한 무선 채널 상태 정보로 결정된다. 하

지만 실제 무선 채널 환경에서는 채널 오류로 인하여 

완벽한 추정이 어렵다. 본 논문은 식 (26)의 NP hard 

문제를 해결하기 위해 기계 학습을 이용한다.

기계 학습은 지도 학습, 비지도 학습, 강화 학습이 

있다. 지도 학습을 수행하기 위해서는 사전에 많은 학

습 데이터가 있어야 하는데, 본 시스템 모델에서는 사

전에 학습 데이터를 구축하기 어려울 뿐만 아니라, 채

널 오류가 있는 무선 채널 환경에서는 최적의 전력 할

당 값을 알기 어려우므로 정확한 학습 데이터를 구축

하기 어려워 지도 학습을 수행하기 어렵다. 또한 종래

의 비지도 학습은 데이터들을 구분 짓거나 통계 분포

를 추정하는 학습으로 전력 할당을 수행하기 어렵다. 

본 논문에서 고려하는 MIMO-NOMA 시스템 모델에

서 RSU의 전력 할당은 MDP로 모델링할 수 있다. 따

라서 그림 2의 MIMO-NOMA 시스템에서 전력 할당

은 Q-learning 기반의 강화 학습을 이용할 수 있다
[18].

제안하는 기법에서 RSU는  강화 학습 기반 전력 

할당을 수행하고, 이때 전력 할당 값은 Q-function에 

의해 결정된다. 에이전트는 RSU, 상태 는 차량의 

수신 SINR인 , 행동 는 각 차량의 전력 할당 

계수인  , 보상은 시스템 전체의 수율인  로 정의

할 수 있다. 매시간 마다 직전 타임 슬롯인 때의 

차량의 수신 SINR인 을   
 ∈ 으로 

설정한다. 는 SINR의 모든 가능한 집합이다. 각 유

저의 수신 SINR을 단순화하기 위하여   level중에 

하나로 샘플링 하여 다음 타임 슬롯에서 RSU에게 전

송한다. 따라서 각 NOMA 빔 내에 대의 차량이 존

재하므로 총 개의 상태를 갖는다. RSU의 행동 집

합 (action set)은 각 차량의 전송 전력 할당 계수인 

를   level 중에 하나로 샘플링 한 값으로 설정한다. 

즉,   
 ∈ 으로 설정하고, 이때 는 전력 

할당 계수의 가능한 모든 집합이다. 이에 따라 대의 

NOMA 차량은 
만큼의 전력 할당을 받게 된다. 

제안하는 기법의 전체 동작 알고리듬을 그림 4에 

나타내었다. 각각의 타임 슬롯에서 RSU는 주어진 상

태에서 대의 차량에 대한 송신 전력을 무작위로 선

택하고 그 결과로 수신된 유틸리티를 관찰하면서 시

작된다.  는 시스템 상태에 대한 Q-function을 

나타내며, RSU에 의해 관찰된 동작 를 선택하여 전

력을 할당한다. 그 후 RSU는 각 타임 슬롯에서 

Q-function의 값을 식 (27)과 같이 업데이트 한다.

 ← 
 ′

(27)

여기서 ∈ 는 learning rate이고, 는 discount 

factor이다. 행동 선택은  -greedy 방식으로서 식 (28)

에 나타내었다.


  

  
  

(28)

여기서 에 따라 Q-function의 최대의 값을 선택하거

나 임의 행동 (random action)을 취한다
[18]. 식 (28)에 

의해 각 상태에서 행동이 선택되면 이에 따라 각 차량

에게 전력을 할당하는데, 이에 따른 유틸리티 함수를 

식 (29)에 나타내었고, 이 유틸리티 값은 각 상태에서

의 보상으로 설정된다.
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Parameter Value

Arrival distribution of the NOMA 

vehicle in th lane, 
 0.1 vehicles/sec

Arrival distribution of the V2V 

vehicle in th lane, 
 0.2 vehicles/sec

Vehicle speed distribution, 


 ,

 Uni(60,80) km/h

Maximum transmitted power of V2I, 


40 dBm

Maximum transmitted power of 

V2V, 
20 dBm

Width of lane 4 m

Number of lanes 4

Thermal noise density -174 dBm

RSU coverage 1.5 km

learning rate,  0.8

discount factor,  0.1

max TTI,  3000 sec

Number of maximum V2V link,  12

Number of vehicles in a beam,  2

Number of NOMA beam,  2

Standard deviation of channel 

information error, 
0.1, 0.2, 0.5 dBm

Standard deviation of channel, 

,
8 dB

discrete level,  10

표 1. 모의실험 파라미터
Table 1. Simulation parameters

    ≥ 
×   ≥  


(29)

여기서 는 지시 함수로서 사건 가 true면 1, 

false면 0을 취한다. 즉 각 차량의 최소 QoS를 만족할 

때, 시스템 전체의 수율  이 보상으로 설정된다. 

Ⅴ. 모의실험

본 장에서는 먼저 제안하는 기법의 성능을 평가하

기 위한 모의실험 환경에 대해서 설명하고, 이어서 모

의실험 결과를 제시하고 분석한다.

5.1 모의실험 환경

Q-learning 기반 MIMO-NOMA 기법의 성능을 평

가하기 위해서 차량은 모두 같은 방향으로 이동하고, 

차선의 폭이 4 m, 4차선 도로의 모의실험 환경을 고

려한다. 도로의 전체 길이는 3 km이고, RSU의 통달 

범위 (coverage)는 1.5 km로 가정한다. V2I 차량의 

최대 전송 전력은 40 dBm, V2V 차량의 최대 전송 전

력은 20 dBm으로 가정한다
[9]. 첫 번째 차선에서 각 

차량의 도착은 
   [vehicles/sec], 


   [vehicles/sec]의 포아송 과정으로 가정하

고, 차량의 차선 이동은 없으며 차선에 도착하는 속도

는 �[km]의 분포를 통해서 선택되며 

차량 이동 중에 속도 변화는 없다고 가정한다. RSU에

서 동시에 발생할 수 있는 V2I 빔의 최대 개수 

이다. 각 NOMA 빔 내에는 대의 차량이 서비스 

된다고 가정한다. ROI내의 V2V 차량은 랜덤하게 

V2V 링크를 형성한다. learning rate   , 

discount factor   을 적용하였다[18]. 모의실험 파

라미터의 세부사항은 표 1에 나타내었다.

5.2 모의실험 결과

시간이 경과함에 따라 차량들의 평균 SINR, 수율

의 합을 성능 지표로 고려하였으며, 전수 조사 방식인 

완전 탐색 (Exhaustive search) 알고리듬을 적용한 

NOMA, Q-learning을 기반으로 한 OMA를 비교 대

상으로 선정하였다. 매 타임 슬롯에서 가능한 전력 할

당 계수를 전수 조사하여 가장 높은 성능을 찾는 방식

이 완전 탐색 알고리듬이다. 그러나 가능한 값 전체를 

조사하기 때문에 그만큼 계산 복잡도가 증가하는 단

점이 있다
[20]. OMA는 현재 LTE 시스템에서 사용되

고 있는 다중 접속 방식이므로 NOMA의 성능을 비교

하기 위해 많이 활용되는 기법이다.

그림 5는 타임 슬롯의 변화에 따른 차량들의 평균 

SINR을 보여 주고, 그림 6은 타임 슬롯의 변화에 따

른 수율의 합을 보여 준다. 그림 5와 그림 6에서 확인 

할 수 있듯이, 제안하는 기법은 학습이 진행될수록 성

능이 좋아진다. 타임 슬롯 1000 sec부터 제안 기법이 

완전 검색 알고리듬의 96% 성능으로 수렴하는 것을 

알 수 있다. 완전 검색 알고리듬은 가능한 전력 할당 

경우를 전수 조사하는 방식으로 복잡도가 매우 크다. 

제안하는 Q-learning 기반 NOMA 기법이 Q-learning 

기반 OMA 기법 보다 약 12.0% 높은 성능을 보인다.

그림 7은 제안 기법의 성능을 채널 정보 오류의 변

화에 따른 차량들의 평균 SINR을 보여 준다. 채널 추

정 오류의 표준 편차가 각각 0.05, 0.1, 0.5dB가 발생

하여도 전체적인 성능은 크게 변화하지 않음을 확인

하였다. 이는 차량 통신에서 채널 오류가 발생하여도 

제안하는 Q-learning 기반 전력 할당 기법이 오류에 

강인한 성능을 제공할 수 있음을 보여준다.
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그림 5. 타임 슬롯 시간 경과에 따른 차량들의 평균 SINR
Fig. 5. Average SINR of vehicles vs. time slot

 

그림 6. 타임 슬롯 시간 경과에 따른 차량들의 수율 합
Fig. 6. Sum throughput of vehicles vs. time slot 

 

그림 7. 채널 추정 오류에 따른 평균 SINR
Fig. 7. Average SINR vs. channel estimation error

Ⅵ. 결  론

본 논문은 MIMO-NOMA 기반 V2I 통신에서 

Q-learning 기반 전력 할당 기법을 제안하였다. 종래

의 NOMA 기법은 채널 정보를 완벽히 안다고 가정하

여 실제 환경의 불완전한 채널에서는 적용하기 어렵

다. 본 논문에서는 NOMA 기반의 V2I 통신과 OMA 

기반의 V2V 통신이 혼재된 환경에서 불완전한 채널

을 모델링하였다. 모의실험을 통해 제안한 시스템 환

경에서 OMA 대비 12.0% 만큼의 성능 향상을 보였

다. 또한 타임 슬롯 1000sec 이후에는 전수 조사 방식

인 완전 탐색 알고리듬의 96% 성능까지 빠른 시간에 

수렴하고 있음을 확인하였다. 제안하는 Q-learning 기

반 MIMO-NOMA 기법은 RSU에서 수신하는 SINR

을 기반으로 한 동적 전력 할당으로 무선 채널 정보 

오류에 강인한 성능을 낼 수 있음을 확인하였다. 그러

나 본 논문에서는 MIMO-NOMA의 빔 개수를 2개, 

빔 당 차량은 2대로 한정지었다. 이는 Q-learning 알

고리듬의 한계로 상태의 수가 차량의 수에 비례해 

× 만큼 기하급수적으로 커지기 때문이다
[18]. 따

라서 상태의 수를 조절하여 더 많은 빔과 차량에 적용 

할 수 있는 알고리듬에 대한 추가 연구가 진행될 필요

가 있다.
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