
The Journal of The Institute of Internet, Broadcasting and Communication (IIBC)

Vol. 18, No. 4, pp.55-60, Aug. 31, 2018. pISSN 2289-0238, eISSN 2289-0246

- 55 -

* 회원, 운 학교 공학과
**정회원, 운 학교 공학과, 교신 자

수일자: 2018년 6월 27일, 수정완료: 2018년 7월 27일  

게재확정일자: 2018년 8월 10일

Received: 27 June, 2018 / Revised: 27 July, 2018 /
Accepted: 10 August, 2018 
**Corresponding Author: jinyoung@kw.ac.kr
Dept of Wireless Communications Engineering, Kwangwoon Univ,
Seoul, Korea

https://doi.org/10.7236/JIIBC.2018.18.4.55

JIIBC 2018-4-8

딥 러닝 기반의 잡음 모델링을 이용한 전력선 통신에서의 

잡음 제거

De-noising in Power Line Communication Using Noise Modeling 
Based on Deep Learning

선영규*, 황유민*, 심이삭*, 김진영**

Young-Ghyu Sun*, Yu-Min Hwang*, Issac Sim*, Jin-Young Kim**

요  약  본 논문은 력선 통신에서 딥 러닝 기술 용시킨 연구의 기 결과를 보여 다. 본 논문에서는 력선 통신

의 성능을 감소시키는 원인인 잡음을 제거하기 해 딥 러닝 기술을 용시켜 효과 인 잡음 제거를 목표로 하고 수신 

단에서 딥 러닝 모델을 추가하여 잡음을 효과 으로 제거하는 시스템을 제안한다. 딥 러닝 모델을 학습시키기 해서

는 데이터가 필요하므로 기존의 데이터들을 장하고 있다고 가정하고 제안하는 시스템에 해 시뮬 이션을 진행하여 

부가 백색 가우시안 잡음 채 의 이론  결과와 비트 에러률을 비교하여 제안하는 시스템 모델이 잡음을 제거하여 통

신 성능을 향상시킨 것을 확인한다. 

Abstract  This paper shows the initial results of a study applying deep learning technology in power line 
communication. In this paper, we propose a system that effectively removes noise by applying a deep learning 
technique to eliminate noise, which is a cause of reduced power line communication performance, by adding a 
deep learning model at the receive part. To train the deep learning model, it is necessary to store the data. 
Therefore, it is assumed that the existing data is stored, and the proposed system is simulated. we compare the 
theoretical result of the additive white Gaussian noise channel with the bit error rate and confirm that the proposed 
system model improves the communication performance by removing the noise.

Key Words : deep learning, de-noising, power line communication system, additive white Gaussian noise channel, 
multi-layer perceptron

Ⅰ. 서  론

력선 통신 기술은 기존의 력선망을 이용하여 통

신이 가능하기 때문에 별도의 통신 선로의 설치가 불필

요하고 콘센트를 이용하여 간편하게 근이 가능하다는 

장 을 가지고 있어 어떤 솔루션보다도 가격 경쟁력을 

가진다[1]. 하지만 높은 부하 간섭과 잡음, 제한된 송 능

력, 가변하는 신호 감쇄  임피던스 특성, 주 수 선택  

특성이라는 단 [1]을 가지고 있어 데이터 통신에는 어울

리지 않는다는 다양한 실험 결과가 발표되었었다. 
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최근 4차 산업 명을 맞이하여 IoT, 인공지능, 빅 데이

터 등 기술의 발 으로 인해 력선통신이 갖는 한계가 

극복 가능한 상되었고 특히 IoT 기술의 응용분야로써 

스마트 홈 네트워크, 스마트 그리드 등에 력선 통신 기

술을 용시키는 연구들이 진행되면서 력선 통신 기술

의 표 화와 상용화를 통해 력선 통신의 부활이 생각

되어진다.

인공지능의 딥 러닝 기술도 력선 통신 기술과 마찬

가지로 이 에 활발히 연구가 진행되었으나 과 합의 문

제와 긴 학습시간으로 인해 탁월한 성능을 보임에도 

실에 용하기에는 실용 이지 않은 것으로 간주되었다
[2]. 그러나 시간이 흘러 하드웨어 기술의 발달과 효율

인 학습 방법에 한 알고리즘의 개발로 학습시간이 짧

아지게 되었고 리트 이닝, 드랍 아웃 등 과 합 문제

를 방지할 수 있는 알고리즘들이 개발되면서 이 에 가

지고 있던 문제 들의 해결로 4차 산업 명의 핵심기술

로 자리매김하게 되었다[2].

력선 통신의 성능을 하시키는 주요한 원인으로서 

잡음문제가 있다. 력선 통신 상황에서 발생하는 잡음

은 크게 주기성 잡음과 비주기성 잡음으로 분류할 수 있

고 주기성 잡음은 규칙성이 존재하므로 다양한 모델링을 

통해 제가할 수 있는 방법들이 존재하지만 비주기성 잡

음은 불규칙하게 발생하기 때문에 하나의 모델로 모델링

할 수 없어 통신성능을 하시킨다. 이러한 문제를 해결

하기 해 본 논문에서는 딥 러닝 기술을 이용해 잡음을 

모델링하고 모델링한 잡음을 통해 통신 신호의 잡음을 

제거하여 통신 성능 향상시키는 시스템 모델을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 력선통

신의 기존 시스템 모델에 해 살펴보고 Ⅲ장에서는 딥 

러닝 기술에 해 설명한다. Ⅳ장에서는 력선 통신 신

호의 잡음 모델링에 해 알아본 후 Ⅴ장에서 딥 러닝 기

술을 이용하여 잡음을 제거하는 시스템 모델을 제안한다. 

Ⅵ장에서는 제안한 시스템의 시뮬 이션 결과를 확인하

고 장에서 결론을 통해 마무리 짓는다.

Ⅱ. 전력선 통신의 기존 시스템 모델

국내에서 사용되는 력은 60Hz의 교류 신호로 가

기기는 력변환기를 통해 직류로 바꿔 사용하며 력선 

통신에서의 정보신호는 고주 와 출력의 신호이므로 

가 기기 작동에 어떠한 향도 미치지 않는다. 력선 

통신의 정보신호를 송신할 때는 력을 보내기 해 이

용되는 60Hz의 주 수에 고주  신호를 실어 송하고 

수신할 때는 고주  필터를 이용해 정보신호를 분리한다. 

이러한 부분을 구 하기 해 커패시터와 인덕터를 이용

하는 라인 커 러가 사용된다. 라인 커 러는 송신 시에

는 고주 의 정보신호가 커패시터를 통과하여 력선에 

실리게 되며 인덕터 쪽으로는 출되지 않고 수신시에는 

고주 의 정보신호만 커패시터를 통과하는 구조로 이루

어져있다. 이후의 과정은 일반 인 디지털통신 시스템과 

같이 모뎀을 통해 변복조를 하여 데이터를 얻는 과정이

다. 력선통신의 기존 시스템 모델은 그림1
[1]과 같이 표

된다.

Ⅲ. 딥 러닝

딥 러닝 기술은 컴퓨터 비 [3], 자연어 처리[4], 음성 인

식[5] 등 많은 분야에서 상당한 성능향상을 보여 다. 포

인 딥 러닝 기술은 [6]에 설명이 되어있다.

1. 다층 퍼셉트론 

그림2[7]는 다층 퍼셉트론(Multi-layer perceptron)의 

구조이다. 일반 으로 신경망(neural network) 구조에서 

은닉 층(hidden layer)이 하나인 구조를 인공신경망

(artificial neural network)이라 하고 은닉 층이 2개 이상

의 경우 다층 퍼셉트론 는 딥 뉴럴 네트워크(deep 

neural network)라 한다. 딥 뉴럴 네트워크에서 은닉 층

의 수를 증가시키면 표 이나 인식 능력을 향상시킬 수 

있고 뉴럴 네트워크의 각 계층은 여러 개의 뉴런으로 구

성되며, 각 뉴런은 그림2와 같이 이  계층의 뉴런들의 

가 치 합의 비선형 함수인 출력을 가진다.

그림 1. 전력선 통신의 기존 시스템 모델.

Fig. 1. The existing system model of power line 

communication.
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그림 2. 다층 퍼셉트론의 구조.

Fig. 2. Structure of multi-layer perceptron.

비선형함수는 활성화함수라고 부르며 다양한 비선형

함수들이 이용되며 뉴럴 네트워크의 학습과정에서의 문

제 을 해결하기 해 주로 Relu 함수를 사용한다.

2. 손실함수

뉴럴 네트워크의 학습과정에서 최소화시키려는 값을 

말하고 목 함수라고도 한다. MSE(Mean Square Error), 

crossentropy 등이 있으며 손실함수는 가 치를 정의역

으로 가지는 함수이다. 손실함수가 최솟값을 가지는 가

치의 값이 해당 뉴럴 네트워크의 최 의 가 치이며 

다양한 최 화 알고리즘이 사용하여 손실함수의 최소값

을 구할 수 있다. 본 논문에서는 아담 최 화알고리즘

(Adam optimizer)[8]을 사용하여 최 의 가 치를 구한다.

Ⅳ. 전력선 통신 신호의 잡음

력선 통신의 잡음 채 은 다른 통신 채 들과 다르

게 부가 백색 가우시안 잡음(AWGN : Additive White 

Gaussian Noise) 모델로 묘사할 수 없다[9]. 그래서 력

선 통신의 잡음은 크게 주기성 잡음과 비주기성 잡음으

로 나  수 있으며 비주기성 잡음으로 인해 하나의 모델

로 묘사하기가 어렵다. 그래서 주기성 잡음에 해 모델

링을 하고 력선 통신선로에서 주기성 잡음의 로 충

동 인 잡음(impulsive noise)가 있다.

본 논문에서는 수신 신호의 잡음 채 이 배경소음

(background noise)와 충동 인 잡음만이 존재한다고 가

정하므로 수신 신호는 다음과 같이 표 할 수 있다. 

    (1)

    (2)

여기서 는 송신신호, 는 수신신호, 는 잡

음신호, 는 배경소음, 는 충동 인 잡음이다.

Ⅴ. 제안하는 시스템 모델

제안하는 시스템 모델은 그림3과 같다. 수신 단에서 

력선에서 정보신호만을 추출하는 라인커 러와 복조

기 사이에 데이터를 장할 수 있는 메모리 부분과 딥러

닝 모델이 추가된다. 제안하는 시스템 모델은 그림4와 같

이 잡음을 모델링하는 모드와 그림5와 같이 모델링된 잡

음을 이용하여 잡음을 제거하여 복조를 진행하여 데이터

를 수신하는 모드가 있다. 먼  잡음을 모델링하는 모드

에서는 송신 단에서 일럿(pilot) 신호를 송신하고 수신 

단에서 일럿 신호에 잡음이 추가된 신호를 수신하고 

수신된 신호가 학습된 딥 러닝 모델의 입력으로 들어가

서 출력으로 측된 잡음이 나와 메모리에 장되어진다. 

데이터를 수신하는 모드에서는 데이터를 가지고 있는 신

호를 송신하면 수신 단에서는 잡음이 추가된 신호를 수

신하게 되고 수신된 신호를 복조하기 에 메모리에 

장되어 있던 측한 잡음 신호를 수신된 신호에서 뺌으

로서 잡음을 제거하여 복조를 한다. 만약 학습된 딥 러닝 

모델을 통해 잡음 신호가 정확히 잡음을 모델링하 다면 

복조를 통해 나온 데이터는 손실이 존재하지 않을 것이다.

그림 3. 제안하는 시스템 모델.

Fig. 3. The proposed system model.

그림 4. 잡음을 모델링하는 모드.

Fig. 4. Noise modeling mode. 
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그림 5. 모델링된 잡음을 이용하여 잡음 제거 모드.

Fig. 5. Noise elimination mode using the modeling 

noise.

그림 6. 입력과 타겟 데이터를 얻는 과정.

Fig. 6. The process of obtaining input and target 

data.

1. 딥 러닝 모델 학습

딥 러닝 모델을 학습하기 해서는 입력 데이터와 타

겟 데이터의 데이터 셋이 있어야 한다. 본 논문에서는 입

력 데이터로 이럿 신호에 잡음이 추가된 신호를 타겟 

데이터로 잡음 신호를 사용한다. 타겟 데이터로 사용되

는 잡음 신호는 일럿 신호를 송신하여 수신하고 수신 

단에서 일럿 신호를 발생시켜 수신한 신호에서 빼면 

구할 수 있다. 그림6은 이러한 과정을 나타낸다. 앞의 과

정을 통해 입력 데이터와 타겟 데이터를 장하여 데이

터 셋을 만들어 딥 러닝 모델을 데이터 셋에 해 반복

으로 학습시키면 잡음이 섞인 일럿 신호에 한 입력

을 통해 측한 잡음 신호를 출력이 나온다. 데이터 셋을 

장하고 있다는 가정 하에 제안하는 시스템 모델을 사

용한다.

Ⅵ. 시뮬레이션 및 결과

데이터 셋은 컴퓨터를 이용하여 랜덤하게 발생시킨 

10만개의 데이터를 사용하고 딥러닝 모델은 490개의 뉴

런으로 이루어진 1개의 은닉 층을 가지는 모델을 사용하

다. 딥 러닝 모델에서 최 의 은닉 층의 개수와 은닉 

층을 구성하는 뉴런의 개수를 명확히 구하는 방법은 없

고 경험 으로 구하는 방법 밖에 없어 여러 번을 시뮬

이션을 통해 최 의 모델을 구하 다. 변복조 방식으로는 

BPSK(Binary Phase Shift Keying)와 QPSK(Quadrature 

Phase Shift Keying)에 해 시뮬 이션을 진행하 다. 

그림7은 딥 러닝 모델의 학습 정확도를 나타낸다. 데이터 

셋을 반복 으로 학습시키면  정확도가 증가하고 약 

98%에 수렴하는 것을 확인할 수 있다. 그림8은 잡음을 

모델링한 그림이다. 의 그림은 타겟 신호이고 아래의 

그림은 학습된 딥러닝 모델을 통해 측된 잡음 신호이

다. 형으로 비교해보았을 때 잡음이 잘 측되었다는 

것을 확인할 수 있다.

그림 7. 딥러닝 모델의 학습 정학도.

Fig. 7. train accuracy of deep learning model. 

그림 8. 타겟 잡음과 모델링한 잡음.

Fig. 8. Target noise and modeling noise.

그림 9. BPSK 변복조 방식에 대한 시뮬레이션 결과.

Fig. 9. Simulation result for BPSK.
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그림 10. QPSK 변복조 방식에 대한 시뮬레이션 결과.

Fig. 10. Simulation result for QPSK. 

그림9는 BPSK 변복조 방식에 해 제안한 시스템 모

델을 용시켜 시뮬 이션을 진행하여 얻은 BER(Bit 

Error Rate) 그래 이다. 이론 인 BER 그래 와 비교해

봤을 때 잡음 비 신호의 세기가 작을 경우 잡음이 많이 

제거되어 제안한 시스템 모델의 성능이 좋다는 것을 확

인할 수 있다. 잡음 비 신호의 세기가 큰 경우는 오히려 

성능이 좋지 않은 것을 확인할 수 있다. 이러한 상이 

발생한 이유는 딥러닝 모델의 학습 정확도가 100%가 아

니기 때문에 잡음 측에서 에러가 발생할 수 있으며 잡

음 비 신호의 세기가 큰 경우에는 잡음의 세기가 작으

므로 값을 측하기 어려워 측한 잡음이 오히려 에러

를 발생하는 원인이 된 것으로 생각된다.

그림10은 QPSK 변복조 방식에 해 제안한 시스템 

모델을 용시켜 시뮬 이션을 진행하여 얻은 BER 그래

이다. BPSK의 경우와 같은 성능을 보이는 것을 확인

할 수 있다.

Ⅶ. 결  론

본 논문은 력선 통신에서 딥 러닝 기술을 이용하여 

잡음을 모델링하고 모델링된 잡음을 이용하여 신호에 추

가된 잡음을 제거하여 통신 성능을 향상시키는 시스템 

모델을 제안하 다. 한, 제안한 시스템 모델을 용시

켜 변복조방식에 따라 시뮬 이션을 진행해보고 통신 성

능을 확인하 다. 성능은 기존의 잡음이 있을 때의 이론

인 결과보다 좋게 나왔다. 다만, 잡음 비 신호의 세기

가 큰 경우 측한 잡음이 통신성능을 감소시키는 원인

이 되었고 이러한 문제를 없애기 해서 보다 많은 데이

터를 수집하고 딥 러닝 모델을 변경하여 학습 정확도를 

100%로 한다면 해결할 수 있을 것으로 생각된다. 만약 

학습 정확도를 100%로 만든다면 잡음 비 신호의 세기

가 작은 경우에서도 성능이 더욱 좋아질 것이다. 제안한 

시스템 모델은 력선 통신뿐만 아니라 일반 인 통신시

스템에서도 용이 가능하여 력선 통신이외의 통신시

스템에서도 통신성능을 향상시키는 방법이 될 수 있다. 

제안하는 시스템 모델을 이용하기 해서는 데이터의 확

보가 필수 이므로 앞으로의 연구는 데이터의 확보 방법

과 학습 정확도를 100%로 만드는 방법에 해 연구하는 

방향으로 진행될 것이다.
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