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요  약

본 논문은 전력선 통신의 성능을 하락시키는 임펄스 잡음을 효과적으로 완화하는 시스템 

모델을 제안한다. 최근 딥 러닝이 다양한 분야에 적용되어 효과적인 성능개선을 보이고 있

다. 효과적인 임펄스 잡음 완화를 위해 딥 러닝 알고리즘 중 하나인 컨볼루션 뉴럴 네트워크

를 기존의 시스템에 적용한다. 또한 다수의 사용자가 존재할 경우를 고려하여 연속적 간섭 

제거 기법을 사용하여 다수의 사용자로부터 발생하는 임펄스 잡음을 완화시킨다. 제안한 시

스템 모델을 전력선 통신에 적용하여 시뮬레이션을 하였고 비트 오류 확률 대 SNR 그래프

를 통해 제안한 시스템 모델의 성능을 확인한다. 또한, 연속적 간섭 제거 기법 중 ZF와 

MMSE 연속적 간섭 제거 기법, 최적의 순서를 가지는 연속적 간섭 제거 기법과 최적의 순서

를 가지지 않는 연속적 간섭 제거 기법을 각각 비교하여 어떠한 기법이 더 우수한 성능을 가

지는지를 확인한다.
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ABSTRACT

In this paper, we propose a system model which effectively mitigates impulsive noise that 

degrades the performance of power line communication. Recently, deep learning have shown 

effective performance improvement in various fields. In order to mitigate effective impulsive noise, 

we applied a convolution neural network which is one of deep learning algorithm to conventional 

system. Also, we used a successive interference cancellation scheme to mitigate impulsive noise 

generated from multi-users. We simulate the proposed model which can be applied to the power 

line communication in the Section V. The performance of the proposed system model is verified 

through bit error probability versus SNR graph. In addition, we compare ZF and MMSE successive 

interference cancellation scheme, successive interference cancellation with optimal ordering, and 

successive interference cancellation without optimal ordering. Then we confirm which schemes 

have better performance.

Key words : Deep Learning, Convolution Neural Network, Impulsive Noise, Power Line Communication, 

Successive Interference Cancellation 
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Ⅰ. 서  론

오래도록 방치되어 있는 전력 인프라를 4차 산업혁명을 맞이한 시대에 맞게 바꾸어 보려고 전력 회사, 정

부 기관, 대학교 그리고 표준화 기관 등이 노력해오고 있다. 기존의 전력망과 달리 최근의 전력망은 인구의 

증가와 다양한 기기의 개발로 인한 전기기기 사용의 증가, 사람의 생활패턴변화 등으로 전력 수요가 급증했

다. 이러한 현상으로 비추어 볼 때 전력 시스템의 신뢰성 확보와 효율적인 작동이 고려되면서 ‘스마트 그리

드’가 나오게 되었다. 스마트 그리드는 진보된 정보 통신 기술을 이용하여 신뢰성과 유연성을 높이고 전력망

을 효율적으로 작동시키며 추가적으로 전기 설비 인프라를 구축해야하는 상황을 줄이는 것으로 목적으로 한

다(Prasanna et al., 2009). 또한, 지능형 전력망인 스마트 그리드는 다양한 정보 통신 기술의 응용분야에 적용

할 수 있고 소비자와 전력 공급업체 간의 전력 사용량을 실시간으로 상호 교환할 수 있도록 기존의 전력망

을 지원한다. 스마트 그리드의 구현을 위해 여러 정보 통신 기술의 적용이 고려되고 있으며 그 중 하나로 전

력선 통신 기술이 있다. 전력선 통신은 기존의 설치된 전력선망을 이용하여 데이터를 송수신하는 기술로 기

존의 전력선망을 이용하기 때문에 통신 선로의 설치가 불필요하여 추가 설치비용이 적다는 장점이 있지만 

높은 부하 간섭과 잡음, 제한된 전송 능력, 가변하는 신호 감쇠 및 임피던스 특성, 주파수 선택적 특성이라는 

단점을 가지고 있다. 

전력선 통신 기술의 단점 중 하나는 전력선과 연결되어 있는 전기 장치의 무작위적인 on/off 패턴과 임피

던스 불일치로 인해 발생하는 임펄스 잡음이다. 임펄스 잡음의 전력 스펙트럼 밀도는 배경 잡음의 스펙트럼

보다 50dB 정도 높게 나타날 수 있다. 따라서 데이터 전송 중에 데이터 심볼의 손실을 가지고 올 수 있다. 

전력선 통신의 안정적인 동작을 위해서는 임펄스 잡음을 효율적으로 완화해야한다는 점을 고려해야한다.

딥 러닝 기술은 과적합의 문제와 긴 학습 시간으로 인해 탁월한 성능을 보임에도 현실에 적용하기에는 실

용적이지 않은 것으로 간주되었으나 하드웨어 기술의 발전과 효율적인 학습 알고리즘의 개발로 드랍 아웃, 

프리트레이닝 등 과적합 문제를 해결할 수 있는 알고리즘이 개발되면서 최근 각광받고 있으면서 다양한 분

야에 적용되어 효과적인 성능개선을 보이고 있다. 통신 분야에서도 딥 러닝 기술을 적용하여 통신 성능을 개

선하는 연구가 활발히 진행 되고 있으며(Ha and Song, 2018; Li et al., 2017) 전력선 통신에 딥 러닝 기술이 

이용된 사례가 흔하지 않다.  본 논문에서 전력선 통신의 문제점을 해결하고자 딥 러닝 알고리즘을 적용하여 

임펄스 잡음 신호를 효율적으로 완화시키는 시스템 모델을 제안한다. 본 논문에서 이용하는 딥 러닝 알고리

즘은 컨볼루션 뉴럴 네트워크로 이미지 및 영상 인식 분야에서 탁월한 성능을 보여주고 있으며 입력되는 데

이터의 특징을 추출하여 결과를 예측한다. 임펄스 잡음이 추가된 신호의 경우 임펄스 잡음의 특징이 나타나

므로 컨볼루션 뉴럴 네트워크를 이용하여 임펄스 잡음을 예측할 수 있다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어있다. 2장에서는 임펄스 잡음 모델을 소개하고 3장에서는 딥 러닝 알고리

즘에 대해 설명한다. 4장에서는 제안하는 시스템 모델에 대해 설명하고 5장에서는 시뮬레이션 결과를 제시

한다. 마지막으로 결론을 6장에서 제공한다.

Ⅱ. 임펄스 잡음 채널 모델

<Fig. 1>에 전력선 통신의 채널의 다양한 잡음 모델이 나타나있다. 임펄스 응답 h(t)와 함께 신호 s(t)는 전

력선 채널을 통해 전송되고 채널을 통과하는 신호에 다양한 잡음이 추가된다. 그러고 나면 수신된 신호 r(t)

는 수신기에 도달한다. 전력선 통신에서 채널 잡음은 배경 잡음, 협 대역 잡음, 주된 주파수 (50 ~ 60Hz)의 

비동기 또는 동기식 주기성 임펄스 잡음, 비동기 비주기성 임펄스 잡음 이렇게 5가지로 분류 할 수 있다.
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이들 중 일부 잡음은 백색 가우시안 잡음과 유사한 특성을 갖는 경우가 거의 없어 수신기에서 쉽게 분석 

할 수가 없다. 배경, 협 대역, 주기적성 비동기 잡음은 일반적으로 초와 분 또는 때때로 몇 시간 동안 고정되어 

있기 때문에 배경 잡음으로 요약될 수 있지만 비동기성 임펄스 잡음과 주기성 동기성 임펄스 잡음은 마이크로 

초에서 밀리 초 동안 급속히 변하여 배경 잡음으로 요약할 수 없다. 따라서 임펄스 잡음 모델을 설정해야한다.

<Fig. 1> Impulse noise channel model

임펄스 잡음 모델을 수립하기 위해 Middleton의 Class A 잡음 방식을 고려한다(Cortes et al., 2016). Class A 

잡음 모델의 경우 관찰된 프로세스는 두 개의 독립적인 구성 요소로 가정한다.
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 ,은 고정 배경 잡음인 가우시안 잡음 성분이다. 두 번째 항,  ,은 간섭의 임펄스 잡음 

성분이며 다음과 같이 나타낼 수 있습니다(Cortes et al., 2016).
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여기서 은 간섭 발생원로부터의 l번째 파형을 나타내고, θ는 파형의 스케일과 구조를 묘사하는 랜덤 파

라미터들의 집합을 나타낸다. 관찰자의 입장에서 이러한 독립적인 임펄스 사건의 도착 시간은 포아송 프로

세스에 의해 결정되는 것으로 가정된다. 게다가 이 파형들은 시간 영역에서 중복될 때 비간섭적으로 추가된

다. 이러한 가정 하에서, Class A 잡음의 확률 밀도 함수는 다음과 같이 주어진다(Cortes et al., 2016).
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여기서 m은 임펄스 잡음 발생의 수를 나타내고 A는 임펄스 지수라고 불리며, 이는 발생하는 임펄스 잡음

의 평균 비율과 일반적인 임펄스의 평균 지속 시간의 곱입니다.

식 (3)에서, 분산 
 은 다음과 같이 정의된다(Cortes et al., 2016).
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는 각각 배경 잡음의 전력과 임펄스 잡음의 전력을 나타낸다. 파라미터 Γ는 배경 잡음 

대 임펄스 잡음 비율이다. 
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Ⅲ. 딥 러닝 알고리즘

1. 컨볼루션 뉴럴 네트워크 

컨볼루션 뉴럴 네트워크는 어느 정도의 시프트 및 왜곡 불변성을 보장하기 위해 기존의 다층 퍼셉트론과 

다르다(LeCun and Bengio, 1995). 컨볼루션 뉴럴 네트워크는 지역수신필드, 공유 가중치, 공간적과 시간적 서

브 샘플링 이 세 가지 아키텍처 아이디어를 결합한다. <Fig. 2> Nair et al.(2010)에서 전형적인 컨볼루션 뉴럴 

네트워크 아키텍처를 생각해 보자.

<Fig. 2> Example of convolution neural network.

컨볼루션 뉴럴 네트워크는 각 단계가 여러 개의 층으로 구성된 훈련 가능한 다단계 아키텍처이다

(Bhandare et al., 2016). 각 단계의 입력 및 출력은 특징 지도라고 하는 배열 집합이다. 출력 단계는 입력의 

모든 위치에서 추출된 특징을 나타낸다. 각 단계는 일반적으로 컨볼루션 계층, 비선형성 및 풀링 계층으로 

구성된다. 하나 또는 여러 개의 완전 연결된 층이 몇몇의 컨볼루션과 풀링 계층 뒤에 있다.

1) 컨볼루션 계층

이 계층은 컨볼루션 뉴럴 네트워크의 핵심 구성 요소입니다(Bhandare et al., 2016). 계층의 매개 변수는 입

력의 전체 깊이를 통해 확장되고 학습 가능한 커널 또는 필터로 구성된다. 이 계층의 각 유닛은 이전 계층의 

작은 이웃에 위치한 유닛 세트로부터 입력을 받는다. 그러한 이웃은 이전 계층에서 뉴런의 수용 영역으로 불

린다. 순방향 통과 동안 각 필터는 지도를 생성하는 입력과 컨벌루션 연산된다. 다중 필터로부터 생성된 다

수의 특징 지도들이 쌓일 때, 이들은 컨볼루션 계층의 출력을 형성한다. 특징 지도를 생성하는 가중치 벡터

가 공유되어 모델의 복잡성을 줄인다.

2) 비선현성 계층

이 계층은 다양한 활성화 함수를 적용하는 뉴런 층이다(Bhandare et al., 2016). 이 함수들은 다중 계층 네트

워크에 적절한 비선형성을 도입한 것이다. 활성화 함수는 일반적으로 sigmoid, tanh, ReLU 등이 있다. 다른 

함수들과 비교할 때, Rectangular Linear Units (ReLU)을 사용할 때 뉴럴 네트워크가 몇 배 더 빠르게 훈련되

기 때문에 주로 ReLU 함수를 사용한다.

3) 풀링 계층

컨볼루션 계층 다음에는 컨볼루션 계층에서 작은 직사각형 블록을 가져 와서 블록을 서브 샘플링하여 블

록의 단일 최대 출력을 생성하는 풀링 계층이 있을 수 있다(Boureau et al., 2010). 풀링 계층은 점진적으로 표
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현의 공간 크기를 줄여 계산할 매개 변수를 줄인다. 또한 과적합을 제어한다. 

4) 완전 연결된 계층

이전 계층의 모든 뉴런을 가져 와서 현재 계층의 모든 단일 뉴런에 연결하여 전역 의미 정보를 생성함으

로써 높은 수준의 추론을 수행하는 하나 이상의 완전 연결 계층이 있을 수 있다(Bhandare et al., 2016).

2. 손실함수

달성하려는 목적에 따라 적절한 손실 함수를 선택하는 것이 중요하다. 이번 파트에서는 손실 함수로 사용

되는 대표적인 4가지 함수를 소개한다(Gu et al., 2017).

1) Hinge 손실함수

Hinge 손실 함수는 일반적으로 서포트 벡터 머신과 같은 큰 여백 분류기를 학습하는데 사용된다. Hinge 

손실 함수는 다음과 같이 정의할 수 있다(Gu et al., 2017). 

 




  




  



max  
 (6)

여기서 w는 분류기의 가중치 벡터이고 ∈는 K 클래스 사이에 올바른 클래스 레이블을 나타낸

다. 만약   이면   이고 그렇지 않으면  이다. p=1인 경우 Hinge 손실함수, p=2인 

경우 제곱된 Hinge 손실함수라고 한다. 제곱된 Hinge 손실함수는 미분가능하고 Hinge 손실함수와 비교하여 

마진을 위반하는 점에서 더 큰 손실이 부과된다.

2) 소프트맥스 손실함수

소프트맥스 손실 함수는 소프트맥스와 다항적 로지스틱 함수의 결합으로 이루어지며 일반적으로 사용되

는 손실함수이다. 훈련 셋이 {∈∈}로 주어진다. 여기서 는 i번째 입력 는 

K 클래스 중 타깃 클래스 레이블이다. i번째 입력의 j번째 클래스의 예측은 다음과 같은 소프트맥스 함수로 

표현할 수 있다(Gu et al., 2017).


  

 



  




 


 (7)

여기서 


는 대게 조밀하게 연결된 계층의 활성화를 나타내며 다음과 같이 쓸 수 있다.


  

  (8)

소프트맥스는 예측을 음수가 아닌 값으로 변환하고 정규화하여 클래스에 대한 확률 분포를 얻는다. 이러

한 확률적인 예측은 다항적 로지스틱 손실을 계산하기 위해 사용한다. 소프트맥스 손실 함수는 다음과 같이 

표현할 수 있다(Gu et al., 2017).

 




  




  



{  }log
 (9)

최근 소프트맥스 손실 함수를 응용하여 다양한 소프트맥스 손실 함수가 개발되고 있다. 본 논문에서 손실 
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함수로 소프트맥스 손실 함수를 사용한다. 

3) 대조적 손실함수

대조적 손실 함수는 일반적으로 Siamese 네트워크를 훈련시키는데 사용되며 이는 일치 또는 일치하지 않

음으로 레이블된 데이터 인스턴스 쌍으로부터 유사성 척도를 학습하기 위한 약한 지도 학습 기법이다. 

i번째 데이터의 쌍이 


로 주어진다면 이에 대응하는 l번째(∈ ) 출력 쌍은 


이다. 

대조적 손실 함수는 다음과 같이 표현할 수 있다(Gu et al., 2017).

 




  



 max  (10)

여기서   



이고 m은 일치하지 않는 쌍에 영향을 미치는 마진 파라미터이다. 만약 




이 일치하는 쌍이면 y=1이고 그렇지 않으면 y=0이다.

소프트맥스 손실 함수와 마찬가지로 대조적 손실 함수도 이를 응용하여 다양한 대조적 손실 함수가 개발

되고 있다.

4) 트리플렛 손실함수

트리플렛 손실 함수는 인스턴스가 3개인 경우에 사용하는 손실 함수이다. 트리플렛 유닛 



은 

보통 앵커 인스턴스 
와 포지티브 인스턴스 

와 네거티브 인스턴스 
으로 이루어져있다. 트리플렛 유닛의 

특징 표현이 



이라 한다면 트리플렛 손실 함수는 다음과 같이 표현할 수 있다(Gu et al., 2017).

 




  



max{
   

  }, (11)

여기서 
  




이고 
  




이다. 트리플렛 손실 함수의 목적은 앵커 인스턴스와 

포지티브 인스턴스와의 거리를 최소화하고 네거티브 인스턴스와 앵커 인스턴스의 거리를 최대화하는 것

이다. 그러나 무작위로 선택된 앵커 샘플은 몇몇의 특별한 경우에서 잘못 판단할지도 모른다. 예를 들어 


 

 
 일 경우, 트리플렛 손실 함수는 계속 0을 유지할 것이다.

3. 최적화 방법

1) 가중치 초기화

컨볼루션 뉴럴 네트워크는 많은 양의 매개 변수를 가지며 그 손실 함수는 학습을 어렵게 만드는 비볼록함

수이다. 학습에서 빠른 수렴을 달성하고 기울기 소멸 문제를 피하기 위해 적절한 네트워크 초기화가 가장 중

요한 전제 조건 중 하나이다(Mishkin and Matas, 2016). 바이어스 파라미터는 0으로 초기화 할 수 있지만 동

일한 계층의 숨겨진 유닛 사이의 대칭성을 깨기 위해 가중치 파라미터를 조심스럽게 초기화해야한다. 네트

워크가 올바르게 초기화되지 않은 경우, 예를 들어 각 계층의 입력이 k로 조정된다면, 최종 출력은 원래의 

입력 로 될 것이다, 여기서 L은 계층의 수이다. 이 경우, k>1의 값은 매우 큰 출력 계층 값을 유도하며, k 

<1의 값은 감소하는 출력 값과 그래디언트를 유도한다. Mishkin and Matas(2016)에서 표준 편차 0.01과 평균 

0을 가지는 가우시안 분포로부터 네트워크의 가중치를 초기화하고 완전 연결된 계층뿐만 아니라 두 번째, 
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네 번째와 다섯 번째 컨벌루션 계층의 바이어스 조건을 모두 상수로 설정한다. 본 논문에서도 다음과 같은 

가중치 초기화 방법을 사용한다.

2) 확률적인 그레디언트 하강법

역전파 알고리즘은 파라미터를 갱신하기 위해 그래디언트 하강법을 사용하는 기본 학습 방법이다. 많은 

그래디언트 하강법 최적화 알고리즘이 제안되었다(Kingma and Ba, 2015). 일반적인 그레디언트 하강 알고리

즘은   ∇를 통해 표현되는 손실 함수 에서 파라미터 를 갱신한다. 여기서 

는 모든 훈련 데이터 셋에서 의 기댓값이고 는 학습 비율이다. 을 계산하는 것 대신 

확률적인 그레디언트 하강법은 훈련 데이터 셋으로부터 무작위로 선택한 예를 기준으로 그레디언

트를 예측한다(Wijnhoven and With, 2010). 

    ∇
    (12)

실제로 확률적인 그레디언트 하강법의 각 파라미터 갱신은 단일 예와 달리 미니 배치와 관련하여 계산된

다. 이는 파라미터 갱신의 분산을 줄이는데 도움이 될 수 있으며 보다 안정적인 수렴으로 이어질 수 있다. 

수렴 속도는 학습 속도 에 의해 제어된다. 그러나 미니 배치 확률적인 그레디언트 하강법은 양호한 수렴을 

보장하지 못하고 해결해야 할 몇 가지 문제가 여전히 있다. 첫째, 적절한 학습 속도를 선택하는 것은 쉽지 

않다. 하나의 일반적인 방법은 초기 단계에서 안정적인 수렴을 제공하는 일정한 학습 속도를 사용하는 것이

고 그 후 수렴 속도가 느려지게 학습 속도를 줄이는 것이다. 또한, 훈련 중 학습 속도를 조정하기 위한 다양

한 학습 속도 스케줄 방식이 개발되어 지고 있다. 

확률적 그레디언트 하강법은 수렴을 유발하지 않을 수도 있다. 성능이 향상되지 않을 때 학습과정이 종료 

될 수 있다. 과다 훈련에 대한 보편적인 해결책은 조기 정지(Yao et al., 2007)를 사용하는 것인데, 여기서 최

적화는 학습 중 유효성 검증 셋의 성능을 기반으로 중단된다. 학습 과정의 지속 기간을 제어하기 위해 다양

한 중지 기준을 고려할 수 있다. 예를 들어, 훈련은 고정된 수의 에포크에 대해, 또는 사전정의 된 학습 오류

에 도달 할 때까지 수행 될 수 있다(Prechelt, 2012). 정지 전략은 주의 깊게 수행되어야한다. 적당한 정지 전

략은 네트워크 일반화 능력이 향상되고 과적합을 회피하는 학습 과정을 계속해야한다.

3) 배치 정규화

데이터 정규화는 일반적으로 데이터 전처리의 첫 번째 단계이다. 전역 데이터 정규화는 모든 데이터를 평

균 0과 단위 분산을 가지게 변환시킨다(Ioffea and Szegedy, 2015). 그러나 데이터가 네트워크를 통해 흐를수

록 내부 계층에 대한 입력의 분포가 변경될 것이고 네트워크의 학습 용량과 정확성을 잃어버리게 된다. 

(Ioffea and Szegedy, 2015)에서 이러한 현상을 부분적으로 완화하기 위해 배치 정규화라고 불리는 효율적인 

방법을 제안한다. 평균과 분산의 추정치가 전체 훈련 세트보다는 각 미니 배치 이후에 계산되는 계층 입력의 

평균과 분산을 고정하는 정규화 단계에 의해 소위 공변량 이동 문제를 달성한다. 정규화 할 계층이 d차원 입

력, 즉 x=   
를 갖는다고 가정한다. 먼저 k 번째 차원을 다음과 같이 정규화한다(Ioffea and 

Szegedy, 2015).

 





   (13)

여기서 

와 



 는 각각 미니 배치의 평균과 분산이고 는 상수이다. 표현 능력을 높이기 위해 정규화 입
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력 는 다음과 같이 변환된다(Ioffea and Szegedy, 2015).

      (14)

여기서 와 는 학습된 파라미터들이다. 배치 정규화는 전역 데이터 정규화와 비교할 때 많은 장점이 있

다. 첫째, 내부 공변량 이동을 줄인다. 둘째, 배치 정규화는 파라미터의 크기 또는 초기 값에 대한 그래디언

트의 의존성을 줄여 네트워크를 통한 그래디언트 흐름에 유익한 영향을 준다. 이를 통해 발산의 위험 없이 

높은 학습 속도를 사용할 수 있다. 더욱이, 배치 정규화는 모델을 일반화하여 드롭 아웃의 필요성을 줄인다. 

마지막으로, 배치 정규화는 포화된 모델에 달라붙지 않고 포화 비선형 활성화 함수를 사용할 수 있게 한다.

Ⅳ. 제안하는 시스템 모델

기존에 존재하는 임펄스 잡음 완화 기법들은 통신 성능 개선이 있었으나 크게 효과적이지 못하였다. 이러한 

문제점을 해결하기 위해 현재 다양한 분야에서 효과적인 성능 개선을 보이는 딥 러닝 알고리즘과 다수의 사용

자로 인해 발생하는 간섭문제를 해결하기 위한 연속적 간섭 제거(SIC : Successive Interference cancelation)  기법

을 적용하여 효과적으로 통신 성능을 개선하려 한다. 본 논문에서 제안하는 시스템 모델은 <Fig. 3>에 표현되

어 있는 바와 같이 수신단에 딥 러닝 알고리즘을 적용시켜 임펄스 잡음을 완화시킨다. 수신기를 통해 임펄스 

잡음이 추가된 신호가 수신된다. 수신된 신호가 딥 러닝 블록으로 들어가게 되면 딥 러닝 블록에서 신호가 

입력되면 해당 신호의 임펄스 잡음이 예측되게 학습시킨 컨볼루션 뉴럴 네트워크를 예측된 임펄스 잡음이 나

와 딥 러닝 블록의 입력된 신호에서 예측된 임펄스 잡음을 뺀다. 이러한 과정을 거처 딥 러닝 블록을 나오게 

된 신호는 임펄스 잡음이 완화된 신호가 되어 임펄스 잡음으로 인해 통신성능을 저하를 방지할 수 있게 된다. 

또한, 다수의 사용자가 존재할 수 있기 때문에 연속적 간섭 제거 기법을 이용하여 다수의 사용자로부터 오는 

간섭을 최소화한다.

<Fig. 3> Proposed system model
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1. 딥 러닝 알고리즘 구조

일반적인 컨볼루션 뉴럴 네트워크는 컨볼루션 계층과 풀링 계층이 많아질수록 더 좋은 성능을 가진다

(Zhang et al., 2017). 하지만 계층이 많아질수록 처리해야 될 연산량도 많아지므로 시간지연 없이 전송이 되

어야하는 통신의 특성을 고려하여 최소의 연상량으로 효과적인 성능을 보이는 컨볼루션 뉴럴 네트워크를 구

성해야한다. 적용되는 시스템에 따라 최적의 컨볼루션 뉴럴 네트워크의 구조가 다르며 최적의 컨볼루션 뉴

럴 네트워크의 구조는 경험적 및 실험적인 방법을 통해 찾을 수밖에 없다. 본 논문에서 이용하는 알고리즘은 

컨볼루션 뉴럴 네트워크이고 구조는 <Fig. 4>와 같다. 

<Fig. 4> CNN structure applied 

컨볼루션 계층과 풀링 계층을 2번 반복하여 사용하며 손실함수로서 소프트맥스 손실함수를 사용한다. 수

신된 신호와 그에 해당되는 임펄스 잡음의 데이터 셋을 가지고 있다면 컨볼루션 뉴럴 네트워크를 학습시킬 

수 있다. 이렇게 학습된 컨볼루션 뉴럴 네트워크가 시스템에 적용되어 임펄스 잡음을 완화시킨다. 보다 정확

한 임펄스 잡음을 예측하기 위해서는 많은 데이터와 반복적인 학습을 통해 최적의 가중치를 찾아야한다. 하

지만 현실적으로 임펄스 잡음의 데이터를 확보하는 것은 힘들다. 컨볼루션 뉴럴 네트워크를 학습시키기 위

해 이용되는 데이터 셋은 직접 만든 데이터 셋이다. 직접 만든 데이터 셋은 현실에서 발생할 수 있는 임펄스 

잡음의 모든 경우를 포함할 수 있으며 컨볼루션 뉴럴 네트워크의 경우 데이터의 특징을 추출하며 추출된 특

징을 기반으로 결과를 예측한다. 직접 만든 데이터 셋과 실제 임펄스 잡음의 데이터 셋의 특징은 유사성을 

가지므로 직접 만든 데이터 셋으로 학습시킨 컨볼루션 뉴럴 네트워크에 실제 환경에서의 신호가 입력으로 

들어와도 특징을 추출하여 해당 신호의 임펄스 잡음을 예측한다.   

2. 연속적 간섭 제거 기법

만약 ZF(Zero-forcing) 또는 MMSE(Minimum Mean Square Error) 디코딩 프로세스가 완료되면 연속적 간섭 

제거 기법을 사용하여 다른 사용자로부터 오는 간섭을 최소화할 수 있다(Kumar and Kumar, 2011). 수신기에

서 다수의 사용자로 인해 본래 수신되어야 할 수신 신호이외의 신호가 수신된다. 수신 신호에서 본래의 수신 

신호이외의 신호의 영향을 줄이기 위해 제거해야 될 신호를 추정한다. 종래의 연속적 간섭 제거에서는 수신 

신호로부터 그 효과를 제거 할 필요가 있는 추정 신호를 무작위하게 선택한다. 그런데 처음 무작위한 선택이 

잘못되고 오류가 발생하면 다음 결정도 잘못되어 오류가 확산될 수 있다. 이러한 오류 확산 문제를 해결하기 

위해 최적의 순서를 갖는 연속적 간섭 제거 기법을 채택하였다. 추정 신호를 선택하기 위해서, 수신기에서 

더 높은 신호 대 임펄스 잡음비에서 오는 전송 신호를 찾아 선택하여 이 신호를 디코딩한다. 그 다음, 디코

딩된 신호를 수신된 신호에서 제거한다. 그리고 이 절차는 마지막 하나의 신호가 남아있을 때까지 반복된다. 
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최적의 순서로 연속적 간섭 제거를 실행하는 것은 먼저 디코딩된 신호의 신뢰성이 다른 신호보다 낮은 오류 

확률을 갖도록 보장하게 한다. 이로 인해 잘못된 선택의 기회가 줄어들어 잘못된 간섭이 제거된다. 따라서 

최적의 순서를 갖는 연속적 간섭 제거는 종래의 연속적 간섭 제거보다 낮은 오차율을 제공한다.

Ⅴ. 시뮬레이션 결과

제안된 시스템 모델을 <Table 1>에 표시된 환경 전력선 통신에 적용하여 시뮬레이션을 진행하였다.

Parameters Value

Data mapping BPSK

Channel model PLC channel model

Noise model Impulsive noise model

Synchronization Scheme ROKSB

Interference mitigation scheme ZF, MMES and SIC with optimal ordering

<Table 1> Simulation parameters. 

 

<Fig. 5> Results of applying successive 

interference cancellation

<Fig. 6> Results of applying SIC and deep 

learning

<Fig. 5> 연속적 간섭 제거 기법만을 적용한 경우의 시뮬레이션 결과이며 <Fig. 6>은 연속적 간섭 제거 기

법과 딥 러닝 알고리즘을 적용한 경우의 시뮬레이션 결과이다. 시뮬레이션 결과는 비트 오류 확률 대 SNR 

성능을 보여준다. <Fig. 5>에서 연속적 간섭 제거 기법에서는 ZF 연속적 간섭 제거 기법보다는 MMSE 연속

적 간섭 제거 기법이 같은 비트 오류 확률에 대해 약 2~3dB 정도 우수하다는 것을 알 수 있으며 최적의 순

서를 가지는 연속적 간섭 제거 기법이 연속적 간섭 제거 기법보다 SNR이 증가함에 이득을 제공한다는 것을 

확인할 수 있다. <Fig. 6>에서는 <Fig. 5>과 달리 딥 러닝 알고리즘을 적용한 것으로 비트 오류 확률 대 SNR 

성능이 모든 경우에서 월등히 좋아졌다는 것을 확인할 수 있다. Kim(2011)에서는 수신측에서 수신한 신호의 

크기가 미리 결정된 기준보다 높은 경우 신호의 크기를 잘라버리는 클립핑(clipping) 기법을 사용하여 임펄스 

잡음을 완화시키는 방법을 제안하여 전력선 통신 환경에서 시뮬레이션을 진행하였다. Kim(2011)의 결과와 

비교하면 본 논문에서 제안한 시스템 모델이 같은 비트 오류 확률에 대해 약 5~20dB정도 우수하다는 것을 



딥 러닝 기반의 임펄스 잡음 완화 기법

148   한국ITS학회논문지 제17권, 제4호(2018년 8월)

확인할 수 있다. 그러므로 딥 러닝 알고리즘이 적용이 전력선 통신에서 임펄스 잡음을 완화하는데 강력하며 

다수의 사용자가 있을 경우 최적의 순서를 가지는 MMSE 연속적 간섭 제거 기법 다른 사용자로부터 오는 

간섭을 최소화하는데 우수하다는 것을 증명하였다.

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 임펄스 잡음 모델과 딥 러닝 알고리즘에 대해 설명하고 전력선 통신에서 발생하는 임펄스 

잡음을 완화하기 위해 연속적 간섭 제거 기법을 사용하고 있는 시스템에 더욱 임펄스 잡음을 완화시키기 위

해 딥 러닝 알고리즘을 적용한 시스템 모델을 제안하였다. 제안한 시스템 모델을 전력선 통신에서 시뮬레이

션을 진행하였고 결과를 비트 오류 확률 대 SNR 그래프로 나타내어 비트 오류 성능이 우수해진다는 것을 

확인하였다. 또한, 다수의 사용자가 존재할 경우 임펄스 잡음 완화를 위해 연속적 간섭 제거 기법을 사용하

며 ZF와 MMSE 연속적 간섭 제거 기법을 비교하여 MMSE 연속적 간섭 제거 기법이 더 우수한 비트 오류 

성능을 가진다는 것을 증명하였으며 연속적 간섭 제거 기법과 최적의 순서를 가지는 연속적 간섭 제거 기법

을 비교하여 최적의 순서를 가지는 연속적 간섭 제거 기법이 더 우수한 비트 오류 성능을 가지는 것을 시뮬

레이션 결과를 통해 확인하였다. 그러므로 최적의 순서를 가지는 MMSE 연속 간섭 제거 기법을 사용하며 딥 

러닝 알고리즘을 적용시킨 시스템 모델이 임펄스 잡음을 효과적으로 완화시켰다. 그러나 현실에서의 구현 

관점에서는 현재로서는 한계점이 있다. 제안한 시스템 모델을 실제로 구현하기 위해서는 딥 러닝 블록에서

의 많은 연산량을 시간지연 없이 처리할 수 있는 초고속 처리장치 및 딥 러닝 모델의 많은 파라미터를 저장

하고 있을 저장장치가 필요하다. 하지만 현재의 하드웨어 기술로 저장장치는 구현 가능할지 모르나 시간지

연 없이 처리할 수 있는 초고속 처리장치를 구현하는 것은 한계가 있어 현실적으로 당장의 적용은 무리이며 

향후 하드웨어의 기술이 발전된다면 구현이 가능해질 것이다. 그러므로 현실의 적용을 위해 적은 연산량으

로 임펄스 잡음을 효과적으로 제거할 수 있는 딥 러닝 알고리즘의 연구가 진행될 계획이다.  
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