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ABSTRACT

The reduction of energy consumption at the base station 
(BS) has become more important recently. In this paper, 
we consider the adaptive muting of the antennas based on 
the predicted future traffic load to reduce the energy 
consumption where the number of active antennas is 
adaptively adjusted according to the predicted future traffic 
load. Given that traffic load is sequential data, three 
different RNN structures, namely long-short term memory 
(LSTM), gated recurrent unit (GRU), and bidirectional 
LSTM (Bi-LSTM) are considered for the future traffic load 
prediction. Through the performance evaluation based on 
the actual traffic load collected from the Afghanistan 
telecom company, we confirm that the traffic load can be 
estimated accurately and the overall power consumption 
can also be reduced significantly using the antenna musing.
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Ⅰ. 서  론
 

최근 기후변화에 대한 관심이 높아지면서 탄소 발자

국(Carbon footprint)을 비롯해 환경오염을 줄이기 위한 

다양한 노력들이 진행되고 있다. 이러한 노력에 발맞추

어 통신 시스템에서도 전력소모를 줄이는 그린 통신기

술(Green communication)이 활발하게 연구되고 있다 

[1]. 특히 5G와 같은 차세대 통신망에서는 초고밀도 네

트워크 등의 사용으로 인해 기지국 (Base station, BS)의 

수가 늘어나는데, 이렇게 증가된 기지국 수에 따라서 소

모되는 전력 또한 크게 증가하므로 기지국에서의 전력

소모를 줄이기 위한 다양한 기술들이 개발되었다.
통신망에서는 트래픽 부하 (Traffic load)가 시간에 따

라서 변화하므로 트래픽 부하가 적은 시간에 일부 기지

국들을 수면모드(Sleep mode)로 변경하여 전력소모를 

줄이는 방식이 [1]과 [2]에서 제안되었다. 하지만 이 때 

일부 기지국들이 동작을 하지 않으므로 커버리지 문제

가 발생할 수 있다. 이를 해결하기 위해서 특정 기지국

을 수면모드로 변경하는 대신 트래픽 부하가 낮은 시간

에 활성화된 안테나수를 줄임으로써 기지국의 전반적

인 전력소모를 줄이는 안테나 뮤팅 (Antenna muting) 방
식이 최근 제안되었다 [3], [4]. 안테나 뮤팅에서는 트래

픽 부하에 맞추어 활성화된 안테나 수를 조절하게 되므

로 정확한 트래픽 부하예측이 중요하다. 
기존의 트래픽 부하 예측방안에서는 ARIMA 

(Autoregressive integrated moving average)와 같이 시

계열모델을 주로 사용하여 이루어졌다. 하지만 최근 심

층신경망 (Deep neural network, DNN) 기술이 발전하면

서 다양한 심층신경망을 이용하여 기지국의 트래픽 부

하를 예측하는 방안들이 제안되었다. 다양한 심층 신경

망 구조들 중 특히 연속한 데이터를 처리하는데 효율적

인 재귀 신경망 (Recurrent neural network, RNN)에 기

반을 둔 다양한 트래픽 부하 예측방안들이 제안되었고 

[5], [6], 해당 기술들이 기존의 시계열분석 모형 기반방

안들에 비해서 높은 정확도로 트래픽 부하를 예측할 수 

있음을 보였다.
본 연구에서는 트래픽 부하에 따라서 기지국에서 사

용되는 안테나 수를 적응적으로 조절함으로써 기지국

의 전력소모를 줄이는 방안을 고려하였다. 이를 위해서 
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재귀 신경망을 이용하여 기지국의 미래 트래픽 부하를 

예측하는 방안도 함께 고려하였다. 고려된 방안들은 아

프가니스탄의 수도인 카불 시내에 설치된 기지국에서 

실제 수집된 트래픽 부하 데이터를 이용하여 성능분석

이 이루어졌다. 이를 통해서 재귀 신경망 기반 방안이 

기지국의 트래픽 부하를 정확하게 예측할 수 있음을 확

인하였고, 또한 안테나 뮤팅을 통해 전력 소모를 줄일 

수 있음을 확인하였다.

Ⅱ. 시스템 모델 및 제안 방안

2.1. 시스템 모델

본 연구에서 고려한 시스템모델이 그림 1에 나와 있

다. 본 연구에서는 기지국이 사용자 트래픽 부하를 재귀 

신경망을 이용하여 예측하고, 이를 기반으로 활성화된 

안테나 수를 조절하는 방안을 고려하였다. 제안 방안에

서는 기지국이 과거 10개의 트래픽 부하 정보, 즉 , 

...을 기반으로 시간 t에서의 트래픽 부하인 

를 예측하고, 해당 예측 트래픽 부하를 지원해 줄 수 있

는 최적의 활성 안테나 수를 결정하게 하였다. 또한 각 

안테나가 독립된 파워앰프(Power amplifier, PA)에 연

결되어있어서 활성화된 안테나 수에 비례하여 기지국

의 전력 소모가 증가한다고 가정하였다.

2.2. 고려한 재귀신경망 구조

본 논문에서는 기지국에서의 트래픽 부하를 예측하기 

위해서 LSTM (Long-short term memory), GRU (Gated 
recurrent unit) 및 Bi-LSTM (Bidirectional LSTM)의 3가
지 다른 재귀신경망 구조를 고려하였다. 예측해야 하는 

미래 트래픽 부하가 순차데이터(Sequential data)이기 

때문에 여러 심층신경망 구조 중 재귀신경망 구조를 고

려하였다. 
우선 LSTM의 경우 기본 RNN 구조에서 앞부분 데이

터의 영향력이 점차 줄어드는 장기의존성 (Long-term 
dependency) 문제를 해결하기 위해서 제안된 방식이다. 
LSTM 구조는 망각게이트 (Forget gate), 입력 게이트 

(Input gate) 및 출력게이트 (Output gate)로 이루어진다. 
이를 통해 입력 데이터 값에 따라서 과거의 셀 상태 (Cell 
state)값과 입력 값이 현재의 셀 상태 값을 어떻게 변화시

키는 지 결정하고 이를 통해서 현재 출력 값을 결정한다. 

Fig. 1 Considered system model and RNN structure. 

다음으로 Bi-LSTM의 경우 양방향성을 지닌 LSTM 
으로써 2개의 LSTM 구조를 연결하여 시계열 데이터의 

앞과 뒤의 상태정보를 모두 활용하여 결과를 도출하는 

방식으로, 기존 LSTM 모델의 단방향성 특성을 해결할 

수 있다. 마지막으로 GRU는 간략화 된 LSTM 구조로써 

리셋게이트 (Reset gate)와 업데이트 게이트 (Update 
gate)의 2개 게이트로 심층 신경망을 구성함으로써 3개
의 게이트를 지닌 LSTM에 비해서 더 낮은 복잡도로 비

슷한 성능을 구현할 수 있다. 시스템 모델에서 설명하였

듯이 본 연구에서 고려한 3가지 재귀신경망 구조에서는 

모두 10개의 과거 트래픽 부하 데이터를 기반으로 미래 

트래픽 부하를 예측한다.

2.3. 제안방안

제안 방안에서는 예측된 미래 트래픽 부하 에 따라

서 활성화된 안테나수를 변화시킨다. 가 안테나

수가 K일 때 달성 가능한 기지국의 전송용량 (Capacity)
을 나타내는 함수라고 할 때, 최적의 안테나 수 K*는 다

음의 수식을 이용하여 계산하였다. 

 argmax 

⋅        (1)

(1)의 수식에서 P(ㆍ)는 확률을 나타내고 I(ㆍ)는 지

시 함수 (Indicator function)로 해당 조건이 만족하였을 

때 1의 값을 갖고 나머지 경우에는 0의 값을 갖는 함수

를 의미한다. 마지막으로 Pthr은 허용 가능한 outage 확
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률을 의미하는데 본 연구에서는 이 값을 2%로 설정하였

다. 수식 (1)의 경우 해당 안테나 수가 허용 outage 확률

을 만족할 때만 0이 아닌 값을 갖고, K의 값이 작을수록 

큰 값을 갖기 때문에 해당 수식을 이용하여 단말들에게 

서비스를 해줄 수 있는 최소한의 활성 안테나 수를 구할 

수 있다. 안테나 뮤팅에서는 더 적은 수의 활성안테나를 

사용함으로써 사용전력을 줄일 수 있다.

Ⅲ. 결과분석 

본 논문의 성능분석에서는 기지국의 안테나 개수가 4
이고 전송 전력은 43 dBm이며, 셀 반경이 300m인 환경

을 고려하였다. 또한 경로손실모델로써 손실계수와 지

수가 각각 103.453 및 3.8인 모델을 사용하였으며, 다중 

경로 페이딩 모델로 레일리 모델을 사용하였다. 
더불어 각 재귀 신경망 구조에서의 히든노드의 수를 

100으로 설정하였다. 전체 데이터를 8대2로 나누어 각

각 학습과 성능검증에 사용하였고 확률적 경사 하강법 

(Stochastic gradient descent)기반 학습방안을 사용하였

으며 학습률은 0.0001로 설정하였다. 고려된 재귀 신경

망의 학습 및 성능분석을 위해서 아프가니스탄의 가장 

대표적인 통신사업자 중 하나인 SALAAM Network에
서 수집된 트래픽 부하 데이터를 이용하였다. 구체적으

로 아프가니스탄의 수도인 카불의 도심에 설치되어 있

는 기지국에서 2020년 12월부터 2021년 1월까지 2달 동

안 15분 간격으로 수집된 2976개의 트래픽 부하 데이터

를 사용하였다. 현재 아프가니스탄의 마지막으로 재귀 

신경망의 학습과 성능검증에 각각 80% 및 20%의 데이

터를 사용하였다.

Fig. 2 Illustration of BS located in Kabul, Afghanistan 
which is used for collection of traffic load.

Fig. 3 Sample of collected traffic load data.

그림 2와 3에는 트래픽 부하 데이터를 수집하는데 사

용된 기지국의 실제 모습과 수집된 트래픽 일부를 나타

내었다. 그림 3에서 확인할 수 있듯이 기지국의 트래픽

은 1일을 주기로, 심야에는 트래픽이 크게 감소하였다가 

오후에 최대로 높아지는 모습을 보이는 것을 확인할 수 

있었다. 특히 하루 동안 트래픽 부하가 크게 변하는 것을 

확인할 수 있고 이를 통해 적응적 안테나 뮤팅 방안이 기

지국의 사용전력을 크게 줄일 수 있음을 유추할 수 있다.
다음으로 표 1에는 본 연구에서 고려한 3가지 재귀 신

경망인 LSTM, GRU, 및 Bi-LSTM의 트래픽 부하 예측 

정확도를 나타내었다. 성능분석 지표로는 Mean squared 
error (MSE)와 R2-score를 고려하였다 [7]. 표1의 결과

에서 확인할 수 있듯이 제안 방안의 사용을 통해 기지국

의 트래픽 부하를 매우 정확하게 예측할 수 있음을 확인

할 수 있고, 특히 R2-score의 값이 1에 근접하는 매우 높

은 정확도를 보이는 것을 확인할 수 있다. 더불어 GRU 
기반의 방식이 제일 정확하게 트래픽 부하를 예측할 수 

있음을 확인할 수 있다.

Table. 1 MSE and R2 score of considered scheme.

Algorithm MSE R2-score

LSTM 145.92 0.9877

GRU 120.56 0.9899

Bi-LSTM 130.42 0.9882

다음으로 그림 4에는 실제 측정된 트래픽 부하와 제

안방안을 통해서 예측된 트래픽 부하를 비교하였다. 표 

1에서의 결과와 마찬가지로 고려한 3가지 방안 모두 정

확하게 트래픽 부하를 예측할 수 있음을 확인할 수 있다. 
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Fig. 4 Predicted traffic load vs. actual traffic load.

마지막으로 표2에는 제안방안과 안테나 뮤팅을 사용

하지 않은 기존 방안의 전력 소모를 나타내었다. 앞의 결

과에서 GRU기반 방식이 가장 정확하게 부하를 예측하는 

것을 확인하였으므로, 표 2에서는 GRU 기반 트래픽 부

하 예측을 이용하여 제안방안의 성능을 도출하였다. 결
과에서 확인할 수 있듯이 제안방안의 사용을 통해 기지국

의 전력소모를 54.8% 줄일 수 있음을 확인할 수 있다.

Table. 2 Power consumption of proposed scheme.

Conventional 
scheme

Proposed 
scheme

Power 
reduction

Power 
consumption 80 W 36.16 W 54.8 %

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 LSTM, GRU 및 Bi-LSTM과 같은 다

양한 재귀 신경망을 이용하여 기지국의 미래 트래픽 부

하를 예측하고 이를 기반으로 사용되는 기지국의 안테

나 수를 적응적으로 조절하여 기지국의 전력소모를 줄

이는 방안을 고려하였다. 아프가니스탄의 통신사업자

인 SALAAM Network에서 수집된 실제 트래픽 데이터

를 기반으로 한 성능분석을 통해 제안한 방안이 기지국

의 미래 트래픽 부하를 매우 정확하게 예측할 수 있음을 

확인하였고, 안테나 뮤팅을 통해서 기지국의 전력 소모

를 크게 줄일 수 있음을 확인하였다.
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