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B5G를 위한 공중 통신 플랫폼

Ⅰ. Beyond 5G(B5G)와 공중 통신 플랫폼 개요

 현재 5세대 이동 통신 (5G) 무선 액세스 네트워크의 환경은 다양한 이기종의 사물 
인터넷(Internet of Things, IoT)들을 네트워크로 연결하고 과거 4세대 이동 통신 
(4G) 셀룰러 네트워크와 달리 최소 1000배의 트래픽 볼륨, 1000억 개의 연결된 무선 
장치 및 안정성, 대기 시간, 배터리 수명 등에 대한 다양한 요구에 대해 지원할 수 있
다. 오늘날 IoT의 인기는 다가오는 5G/Beyond 5G(B5G) 기반의 무선 네트워크에 대
한 모바일 데이터 트래픽의 급증을 유발했다. 보고서 [1]에 따르면 전 세계 모바일 트
래픽은 2028년까지 1 zettabyte/mo 에 도달할 것으로 예측된다. 이는 현재 통신 인프
라가 막대한 트래픽 수요에 직면하게 하고 자본 투자 및 운영 비용 증가 측면에서 통
신 사업자에게 큰 부담을 줄 것이다. 이러한 증가하는 수요를 충족하기 위해 초기에는 
Heterogeneous Network(HetNet)와 같은 다양한 소형 셀 구성에 초점이 맞추어져 있
었다 [2].

그러나 통신 수요가 급변하는 지역, 재난 구호 및 서비스 복구가 필요한 긴급 상황에
서 지상 기반 통신 인프라는 높은 운영비용과 효율적이지 못한 통신 서비스를 제공한
다. 해당 문제를 극복하기 위해 무인 항공기(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)를 활용
한 지능형 공중 통신 플랫폼은 미래 무선 네트워크의 세 가지 중요 요구(eMBB, 
URLLC, 그리고 MMTC)를 효과적으로 제공할 수 있는 새로운 패러다임으로 간주되고 
있다 [3]. 예를 들어 공중 통신 플랫폼을 통한 셀룰러 네트워크의 통신 보완을 통해 
경기장, 공연장과 같이 통신 수요가 급격히 과부하 되는 상황에서 eMBB를 만족시킬 
수 있다 [4]. 또한, 공중 통신 플랫폼은 재난이 발생한 지역에서 네트워크 서비스 복구
를 제공할 수 있고, URLLC가 필요한 기타 비상 상황을 처리하는 중심 역할을 담당할 
수 있다 [5]. 결과적으로 공중 통신 플랫폼은 5G/B5G 무선 네트워크에서 중요한 구성 
요소이다. 
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공중 통신 플랫폼은 5G/B5G 네트워크에서 기존 셀룰러 네트워크, Wireless Sensor 
Networks(WSNs) 및 IoT 성능과 효율을 크게 향상 시킬 수 있는 잠재력을 가지고 있다. 
무선 통신 측면의 관점에서 무인 항공기는 일반적으로 높은 트래픽 수요 및 과부하 상
황에서 지상 통신 수요자에게 통신 서비스를 제공/향상하기 위해 통신 장치를 장착하
여 공중 통신 플랫폼(예: 공중 기지국 또는 이동 중계기)으로 사용할 수 있다 [6]–[7]. 
그리고 통신 장치뿐만 아니라 소형 컴퓨팅 장치를 장착하여 무인 항공기와 같은 공중 
플랫폼에서 Multi-Access Edge Computing(MEC)와 같이 사용자들에게 캐싱 및 컴
퓨팅 서비스를 제공할 수 있다 [8]. 이와 같이 목적에 맞게 다양한 장치 또는 센서를 
장착하여 다양한 응용 프로그램 및 목적을 위해 사용될 수 있다. 결과적으로 지상 통
신 셀룰러 네트워크를 대체/보완할 수 있는 공중 통신 플랫폼의 주요 속성을 요약하면 
다음과 같다.

• Line-of-Sight(LoS) 연결
 공중에서 통신을 지원하는 것은 지상 통신에 비해 LoS 연결을 통해 지상 사용자를 
연결할 확률이 높다. 따라서 장거리에도 통신 손실이 작아 매우 안정적인 전송이 가능
하다.

• 동적 배치 능력
 앞서 언급했듯이 공중 통신 플랫폼은 위치가 고정된 지상 통신 인프라와 달리 실시간 
요구에 따라 동적으로 위치를 이동하여 실시간 요구를 효율적으로 대응할 수 있다. 
또한  LoS 연결의 확률을 더 높일 수 있는 지역이나 통신 음역 지역에 배치되어 안정
적이고 넓은 범위에서 통신을 보장할 수 있다.

• 공중 통신 플랫폼 간의 군집 네트워크
 군집화 된 공중 통신 플랫폼은 확장 가능한 다중 네트워크를 형성하고 지상 사용자에
게 유리한 통신 연결 및 서비스를 제공할 수 있습니다. 높은 유연성과 신속한 프로비저닝 
기능을 갖춘 다중 공중 통신 플랫폼 네트워크는 빠르고 효과적인 방식으로 통신을 복구
하고 확장할 수 있는 솔루션이다.
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이러한 장점들을 가지고 있는 공중 통신 플랫폼이지만 실제로 운용을 함에 있어 몇 가
지  제약들이 존재한다. 일반적으로 많이 사용되는 UAV와 같이 배터리와 프로펠러가 
달린 기기부터 열기구 기반의 플랫폼까지 공중 통신 플랫폼에도 다양한 종류의 플랫폼이 
존재한다. 각각 장단점을 가지고 있는데 예를 들어 UAV는 다른 공중 플랫폼들에 비해 
빠르고 정확한 동적 배치가 가능하지만, 배터리 이슈로 인해 장시간 비행이 어렵다. 
반대로 열기구 기반의 플랫폼은 장시간 비행에 특화되어 있지만 UAV와 달리 빠르고 
정확한 동적 배치가 어려운 단점을 가지고 있다 [9]. 따라서 제공하고자 하는 서비스
에 맞게 공중 플랫폼을 선택하는 것도 중요하다. 그리고 각각의 단점을 최대한 보완하
기 위해 다양한 알고리즘들이 접목될 수 있는데 이 때, 사용되는 알고리즘은 빠르고 
정확하게 최적화를 가능하게 해야 한다. 따라서 최근에는 인공지능 (AI) 기반의 방법
을 통해 여러 제약 사항에 대한 최적화를 하는 연구들이 진행되고 있다 [10]. AI 기반
의 방법은 초기 학습에 걸리는 시간은 기존의 수치적 알고리즘보다 오래 걸리지만 한 
번 학습이 완료된 모델은 하드웨어에 따라 입력과 동시에 최적 값을 도출할 수 있는 
장점을 가지고 있다.

또 다른 측면에서 B5G 네트워크는 언제 어디서나 데이터를 효율적으로 수집·통신·분
석해 혁신적이고 지능적인 서비스를 구축하기 위해 첨단화된 인공지능 기반 기능을 포
함할 것으로 예상된다. 하지만 모든 데이터를 한 곳에 모아 학습하는 중앙형 서버 기
반의 전통적인 기계학습으로는 개인 보안, 하드웨어 과부하 등으로 인해 불가능하다. 
따라서 학계와 연구소, 그리고 각 AI기업의 학습모델 생성 관련 연구방향은 로컬 데이
터를 전송할 필요 없는 분산형 기계학습 프레임워크로 점차적으로 이동하고 있다 
[11]. 이러한 분산형 기계학습에서도 공중 통신 플랫폼은 이동형 엣지 컴퓨터로써 사
용자와 가까운 곳에서 학습된 모델을 수집하고 군집 간 모델 교환/학습을 통해 학습 
효율을 극대화할 수 있다.

다음으로 본 이슈 보고서에서는 인공지능과 공중 통신 플랫폼 간의 상호보완적인 
시스템 모델에 대해 다루고자 한다. 먼저 인공지능 기반의 공중 통신 플랫폼 최
적화에서는 공중 통신 플랫폼을 운용함에 있어 발생하는 최적화 문제와 그것을 
해결하기 위한 인공지능 기반의 방법을 소개한다. 그리고 인공지능을 위한 통신 
플랫폼 구조에서는 다수의 기기들의 로컬 데이터들의 전송 없이 학습 모델을 교
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환하며 학습을 하는 분산형 기계학습에 대해 소개하며 그것을 효율적으로 가능
케 하는 통신 플랫폼 구조에 대해 소개한다. 마지막으로 본 이슈 보고서에서 다
루지 않은 B5G를 위한 공중 통신 플랫폼의 발전 방향 및 연구 토픽에 대해서 
다룬다.

Ⅱ. 인공지능 기반의 공중 통신 플랫폼 최적화

공중 플랫폼 기반의 네트워크는 지상 무선 네트워크와 비교하여 매우 동적인 네트워크 
토폴로지, 궤도 또는 위치, 약한 연결 통신 노드와 같은 많은 고려 사항들을 가지고 있
다. 또한, 전력 공급이 제한되기 때문에 비행시간을 연장하기 위해서 효율적인 경로 계
획 및 배터리 일정과 관련하여 항공 시스템의 에너지 효율적인 설계가 필요하다. 일반
적으로 이동성 및 도플러 편이가 증가하면 데이터 전송에서 서비스 품질(QoS)이 상대
적으로 감소할 수 있다 [12]. 따라서 안정적으로 원하는 성능 메트릭을 달성하기 위해
서는 공중 통신 플랫폼의 통신 조건을 데이터 전송 속도와 품질에 맞게 조정해야 한
다. 그러나 기존 통신 네트워크 최적화에 사용되었던 수치 기반 또는 Heuristic 기반의 
최적화 기술은 동적으로 변하는 공중 플랫폼 기반의 통신 환경에서 대응할 수 있도록 
최적화를 할 수 없는 한계를 가진다. 결과적으로 인공지능은 다른 기존의 최적화 방법
과 달리 빠르고 정확한 의사 결정을 통해 적절한 통신 자원 최적화를 할 수 있는 핵심 
기술이다.

2.1 인공지능 기반의 최적화 기법

 AI는 인간을 대신하여 작업을 수행하기 위해 기계를 프로그래밍하는 과학 기술이다. 
자율 주행 차량, 음성 인식, 기계 번역 및 최근 무선 통신을 포함하여 AI와 관련된 많
은 연구들이 진행 중이다. 또한, AI 기술 중 기계의 의사 결정 메커니즘을 인간의 배움
과 같이 학습하는 기계학습(Machine Learning, ML)은 하드웨어가 발전한 지금 더욱
이 많이 연구 및 활용되고 있다. ML은 IoT 통신과 같이 수많은 이기종의 장치가 동적
이고 예측할 수 없는 방식으로 네트워크 자원을 최적화해야 하는 시나리오에서 솔루션
을 제공할 수 있다 [13]. 이러한 의미에서 새로운 유형의 통신 서비스의 다양한 요구 
사항에 대처하기 위해서는 전체 네트워크에서 ML 기반의 지능적인 관리가 수행되어
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야 한다. 결과적으로 우리는 ML을 통해 공중 통신 플랫폼과 같이 동적으로 변하는 통
신 환경에서 네트워크 자원들을 자율적으로 실시간 관리할 수 있을 것이다.

일반적으로 ML의 학습 방법은 패턴 인식 프레임워크를 기반으로 인간의 개입 없이 환
경 변화에 적응하기 위해 일련의 데이터 또는 과거의 좋은 작업 시퀀스 간의 상관관계
를 활용하는 것이다. 분명히 무선 네트워크 운영 측면에서 ML 프레임워크는 네트워크 
요소가 무선 채널 동작, 트래픽 패턴, 사용자 상태 및 장치 위치와 같은 다양한 통신 
관련 상태를 모니터링, 학습 및 예측할 수 있는 이점을 가진다 [14]. ML은 크게 지도
학습(Supervised Learning), 준지도학습(Semi-supervised Learning), 비지도학습
(Unsupervised Learning), 강화학습(Reinforcement Learning, RL)으로 범주를 나눌 
수 있고 각 학습에 대한 설명은 아래와 같다.

• 지도학습(Supervised Learning): 지도 학습 알고리즘은 입력과 그에 대응하는 출력
을 모두 가지고 있는 데이터 셋을 학습하여 새로운 입력에 대해 알맞은 출력을 할 수 
있도록 학습한다. 따라서 이러한 지도학습은 학습에 대한 출력, 즉 레이블이 지정된 데
이터가 충분히 갖추어진 상태에서만 사용할 수 있다.

• 비지도학습(Unsupervised Learning): 비지도 학습 알고리즘도 훈련을 위해 사용할 
데이터 셋이 필요 하지만 레이블이 포함되지는 않아도 된다. 이러한 비지도학습은 데
이터들 간의 상관관계를 파악하는 클러스터링 또는 패턴 검색에서 사용된다.

• 준지도학습(Semi-supervised Learning): 준지도학습의 이름에는 절반을 뜻하는 
‘semi-’가 붙지만, 실제로 이 학습방식에는 위에서 언급한 레이블링 된 데이터와 레이
블링 되지 않는 데이터가 모두 사용된다. 준지도학습에서는 한 쪽의 데이터에 있는 추
가 정보를 활용해 다른 데이터 학습에서의 성능을 높이는 것을 목표로 하는데 분류 분
야를 보면 기존 지도학습 데이터에 레이블링 되지 않은 데이터 정보를 추가로 사용해 
성능을 향상시키고, 클러스터링 분야에서는 새로운 데이터를 어느 클러스터에 넣을지 
결정함에 있어 도움을 얻을 수 있다.
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• 강화학습(Reinforcement Learning, RL): 강화학습은 해결하고자 하는 환경에서 시
행착오를 겪은 데이터를 통해 모델을 학습한다. 강화학습에서 학습의 대상은 에이전트
이다. 에이전트는 주어진 환경에서 관측과 행동을 반복하게 되며 그 과정에서 정답에 
가까운 행동을 하면 일정 보상을 받게 된다. 결과적으로 에이전트의 정책(Policy)는 
더 많은 보상을 얻기 위해 학습을 하게 된다. 일반적으로 학습 데이터가 충분하지 않
고 시간에 따른 선택이 필요한 문제에서 강화학습을 사용할 수 있기 때문에 무선 네트
워크 최적화 영역의 많은 시스템 모델에서의 솔루션으로 사용되고 있다.

나아가 ML에서 딥러닝(Deep Learning, DL)이라는 학습 알고리즘이 있다. DL은 지능
적인 결정을 내릴 수 있는 인공 신경망을 구축하기 위해 수많은 레이어와 노드를 가진 
네트워크를 사용한다. 이러한 DL은 학습을 위해 많은 데이터들이 필요하며 학습 과정
에서 하드웨어의 높은 능력을 요구한다. 따라서 하드웨어 자체의 성능 향상과 보급이 
이루어진 현재 많은 영역에서 DL은 사용되고 있으며 수많은 자원 변수를 최적화하기 
위해 다양한 무선 통신 시나리오에서 널리 사용되고 있다.

2.2 공중 통신 플랫폼에서의 통신 최적화

 다음으로 공중 통신 플랫폼 기반 네트워크에서 인공지능을 통해 어떻게 최적화
했는지 실제 연구 사례를 통해 살펴본다.

 연구 [15]의 주요 목표는 다수의 IoT에서의 정보 수집과 그것을 효율적으로 하기 위해 
무인 항공기의 경로를 최적화하는 것이다. 해당 환경에서는 일반적으로 고려하는 무인 
항공기의 에너지 제약뿐만 아니라 각 IoT 기기들의 계산 지연 시간과 정보의 Age of 
Information (AoI)를 함께 고려하였다. 경로를 최적화하기 위해 DL을 사용하여 해당 
연구의 주요 사항들을 요약하면 다음과 같다.

ü 먼저 에너지와 제약들을 고려하며 컴퓨팅 네트워크에서 효율적인 무인 항공 기지
국의 경로 최적화 문제를 공식화한다.

ü 다음으로 무인 항공 기지국의 경로 최적화를 위해 경험 재생 메모리(experience 
replay memory)를 사용하는 심층강화학습기술 중 하나인 Deep Q-Learning(DQN)
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을 사용한다. 제안하는 모델을 통해 시간에 따른 관찰 가능한 네트워크 상태를 저
장 및 사용하여 무인 항공 기지국의 실시간 경로 정책을 얻을 수 있었다. 결과적으
로 AoI 및 에너지 효율성 제약 조건에서 경로 최적화 문제를 효과적으로 해결할 
수 있는 경험 재생 메모리를 통해 제안된 DQN에 대한 상태, 관찰, 작업 공간 및 보
상을 명시적으로 설계하였다. 또한, 제안된 모델은 기존의 DQN과 달리 경험 재생 
메모리의 이점을 활용하여 다수의 무인 항공 기지국의 위치를 조정하면서 최적의 
궤적 정책을 얻을 수 있었다.

ü 마지막으로 제안하는 방법의 성능 평가 결과에서 경험 재생과 함께 제안된 DQN을 
적용하여 얻은 경로 탐색 정책이 기존 접근 방식에 비해 높은 에너지 효율성과 데
이터 신선도를 달성함을 보여주었다.

그림 1. 엣지 컴퓨팅 기반의 이기종 무인 항공 네트워크 시스템 모델 [15].

 차세대 네트워크는 유비쿼터스 및 높은 데이터 속도 요구를 충족해야 한다. 따라서 
연구 [16]에서는 6세대(6G) 통신망에서 테라헤르츠(THz) 지원 무인 항공 기지국의 
데이터 처리량과 경로 최적화를 고려한다. 해당 시나리오에서 다중 무인 항공 기지국
은 기존 지상망 네트워크와 함께 도시 지역에 주문형 TB/s(초당 테라비트) 서비스를 
제공해야 한다. 그러나 THz 지원 무인 항공 기지국은 지상 사용자(Ground User, GU) 
연결을 위한 동적 THz 채널 조건 및 GU의 처리량 요구를 충족하기 위한 무인 항공 기
지국의 경로 최적화와 같은 몇 가지 새로운 제약이 생긴다. 따라서 공동 무인 항공 기
지국과 사용자의 연결 보장, 전송 전력 및 궤적 최적화 문제가 제안되는 이러한 문제
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를 해결하기 위한 프레임워크가 제안된다. 해당 연구의 주요 기여는 다음과 같이 요약
할 수 있다.

ü 해당 연구의 주요 목표는 무인 항공 기지국의 전송 전력을 최소화할 뿐만 아니라 
무인 항공 기지국의 경로 및 GU 연결을 공동으로 최적화하여 무인 항공 기지국과 
GU간의 전체 통신 처리량을 최대화하는 것이다.

ü 해당 최적화 문제를 해결하기 위해 기존의 문제를 세 가지 하위 문제로 분리하는 
반복 알고리즘을 제안하였다. 균형 K-평균 클러스터링(Balanced K-means 
Clustering, BKMC)으로 처리되는 GU 연결 하위 문제, 연속 볼록 근사(Successive 
Convex Approximation, SCA)로 해결되는 전력 제어 하위 문제, 경로 최적화 하위 
문제는 반복적으로 해결되는 강화학습 방법의 하나인 Proximal Policy 
Optimization Deep Reinforcement Learning (PPO-DRL)에 의해 해결된다.

ü 마지막으로 실험 결과는 제안된 알고리즘이 고정된 위치의 무인 항공 기지국으로 
전송 전력만 최적한 경우와 고정된 위치의 무인 항공 기지국으로 무작위 전송 전력을 
사용한 경우와 무작위 전송 전력과 최적화된 무인 항공 기지국의 경로만 최적화  
하는 경우들과 비교하였다. 각 비교 알고리즘들에 비해 최대 10%, 68.9% 및 
69.1%의 증가된 데이터 처리량을 보여주었다.

그림 2. THz 기반의 군집 무인 항공 네트워크 시스템 모델 [16].



❘ 12  ❘  www.nia.or.kr

AI Network Lab 인사이트 제5호 (2022.05.)

Ⅲ. 인공지능을 위한 공중 통신 플랫폼 구조

 네트워크 산업은 그동안 지속적으로 사용자에게 향상된 통신 속도와 향상된 네
트워킹서비스를 제공하며 발전해 오고 있다. 6세대 이동 통신 (6G)는 5세대 이
동 통신 (5G)이 제공하는 빠른 "연결(connectivity)"의 개념에서 "연결된 지능"
의 개념으로의 전환을 약속하는 5G의 후속 모델이다. 실제로 6G는 언제 어디서나 
데이터를 효율적으로 수집·통신·분석해 혁신적이고 지능적인 서비스를 구축하기 
위해 첨단화된 인공지능 기반 기능을 포함할 것으로 예상된다. 이와 같은 방향
으로 발전하기 위해서는 6G를 유비쿼터스 AI의 개념과 결합함으로 데이터, 디
바이스 또는 애플리케이션 중심에서 네트워킹의 다양한 측면을 인간 중심적으로 
바꾸어 갈 수 있다. 하지만 중앙 클라우드 기반 서버 아키텍처를 기반으로 하는 
전통적인 기계학습 설계로는 유비쿼터스 AI서비스의 꿈을 이루기가 용이하지 
않다. 따라서 학계와 연구소, 그리고 각 AI기업의 학습모델 생성 관련 연구 방향은 
로컬 데이터를 전송할 필요 없는 분산형 기계학습 프레임워크로 점차적으로 이
동하고 있다 [11].

3.1 분산 학습 구조개요

그림 3의 기존의 분산기계학습(distributed machine learning) 또는 파라미터 서
버 프레임워크(parameter server framework)[17]은 학습 성능을 개선하고 입
력 데이터크기를 확장하기 위한 다중 노드 기계학습 접근 방식이다. 분산학습과 
연합학습의 주요 차이점에 대해 논하면, 분산 접근 방식은 로컬 데이터를 수집
하고 로컬에서 학습 모델을 훈련하고 학습 매개변수를 서버로 전송하고 파라미
터 서버는 서버가 수신한 각 클라이언트 노드의 학습 매개변수를 이용하여 글로
벌 모델을 도출한다. 이 글로벌 모델이 각 클라이언트에 전송되지 않는다는 측면
에서 연합학습 모델과 다르다.
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그림 3. 기존 분산 학습 구조.

• 연합 학습(Federated Learning)

 연합학습(Federated Learning, FL)은 클라이언트라고 하는 다수의 디바이스에 
의해 기계학습모델을 반복훈련 시켜 훈련 결과를 협력적으로 통합하는 분산기계
학습 접근법이다. 연합학습은 글로벌 학습모델을 구축하기 위해 로컬 모델을 통합
하는 역할을 하는 중앙 서버로 학습에 참여하는 다수의 모바일 기기가 온-디바이
스 학습을 통해 학습된 로컬모델을 공유하는 분산 학습 프레임워크이다 [18]. 또
한 연합학습에는 중앙 서버가 반복적으로 학습된 모델의 평균을 사용하여 각 디
바이스의 확률적 경사 값 (stochastic gradient)을 통합하는 Federated 
Averaging (FedAvg) 학습 알고리즘이 사용된다.

연합학습 구조는 하나의 중앙 서버(파라미터 서버)와 클라이언트 집합으로 구성
되며, 각 클라이언트는 고유한 로컬 데이터 셋을 가지고 있다. 연합 학습 시나리
오는 로컬 모델 업데이트와 글로벌 모델 통합이라는 두 가지 주요 단계로 구성
된다. 로컬 모델 업데이트 단계는 로컬 데이터에 대한 기본 손실 함수(loss 
function)를 최소화하기 위해 클라이언트 장치에 의한 경사하강(gradient descent)
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을 계산하는 과정을 말한다. 글로벌 통합(global aggregation)은 서버가 서로 다
른 클라이언트 장치로 부터 업데이트된 모델 매개 변수를 수집한다. 이러한 매
개 변수를 통합한 다음 클라이언트로 다시 보내는 단계를 수행한다. 
최근 머신러닝 연구자들은 학습 성능개선, 차등 개인정보보호(differential 
privacy), FedAvg 알고리즘의 보안을 강화시키기 위해 새로운 학습 알고리즘 
개발에 많은 노력을 기울이고 있다.

그림 4. 엣지와 클라우드 기반의 연합 학습(Federated Learning) 구조 [18].
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• 민주화 학습(Democratized Learning)

그림 5. 엣지 기반의 민주화 학습(Democratized Learning) 구조 [19].

 연합학습과는 달리, 제안된 민주화 학습(democratized learning)의 철학은 생물
학적 지능의 일반화(generalization) 및 전문화 (specialization)능력, 대규모 학습 
시스템에서 복잡한 과제를 해결하기 위한 사회 및 집단 지성 시스템의 계층 구조를 
갖는 분산학습 프레임워크를 말한다[19]. 즉, 민주화 머신러닝 구조
(architecture)는 계층구조를 갖는 분산학습시스템으로 보다 많은 클라이언트가 참
여하여 채택한 학습모델이 상대적으로 적은 수의 클라이언트가 참여하여 도출된 
학습모델보다 더 좋은 학습 성능을 갖는다는 민주화 사회에서 채택하고 있는 다수
결의 원칙을 준용하여 계층적으로 구성한 구조를 말한다.

민주화 AI 학습(Democratized AI, Dem-AI)은 대규모 분산학습 시스템의 자율
적으로 구성되는 계층 구조를 갖는 전문화-일반화된(specialized-generalized)
프로세스들로 구성된다. 전문화되고 일반화된 프로세스는 각 에이전트(클라이언
트)의 제한된 학습 역량을 이용하여 자신의 데이터를 이용하여 로컬학습을 수행
하고 각 계층에서 일반화 모델을 만드는 학습을 수행하는 공통의 목표위해 협력
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적으로 동작한다. 각 계층학습모델은 로컬 에이전트로 전이(transfer)되어 로컬
모델이 되는 과정을 갖게 된다.

3.2 공중 통신 플랫폼에서의 분산 학습

 다음으로 공중 통신 플랫폼 기반 네트워크 프레임워크에서 분산 학습 연구 적용 
사례를 통해 어떤 식으로 학습이 이루어지는지 살펴본다.

그림 . MEC가 탑재된 HAB를 통한 연합학습 [20].

 고고도 풍선(High Altitude Balloons, HAB)은 낮은 배포 비용과 넓은 적용 범위로 
인해 미래의 무선 통신 네트워크에 점점 더 많은 관심을 끌고 있다 [21]. 특히, HAB
는 광대역 인터넷 접속, 디지털 영상/음성 요청, 긴급 대응 등 다양한 서비스에 활용될 
수 있다. 지상 사용자에게 이러한 서비스를 제공하기 위해 [22]–[24]에서 수행된 것
처럼 지상 사용자가 생성한 계산 작업을 지상 BS 또는 클라우드로 전송해야하는 상황
에서 무선 백홀 링크를 통해 지상 사용자 데이터를 멀리 떨어진 BS에 중계하는 데 사
용할 수 있는 무선 자원이 제한되어 있다. 또한, 장거리 전송에는 상당한 지연이 발생 



한국지능정보사회진흥원  ❘  17 ❘

한다 [25]. 이 때, HAB가 지상 사용자와 기지국 간의 중계 역할을 담당하여 작업 전
송 지연을 줄이고 HAB가 계산 작업을 로컬로 처리할 수 있도록 하기 위해 각 HAB에 
모바일 에지 컴퓨팅(Mobile Edge Computing, MEC)을 배치할 수 있다 [26]. 특히, 
MEC가 탑재된 HAB는 멀리 떨어진 기지국에 전송할 필요 없이 지상 사용자로부터 오
프로드 된 계산 작업을 직접 처리할 수 있다. 그러나 HAB에 MEC를 탑재하는 것은 계
산 작업 처리의 에너지 효율성, 사용자 연결 및 계산 작업 할당과 같은 많은 문제에 직
면해 있다.

따라서 이번에 소개할 연구 [21]은 사용자 연관의 정확한 예측을 기반으로 MEC가 탑
재된 HAB 네트워크 환경에서 무선 사용자의 에너지 및 시간 소비를 동적으로 최적화
하기 위한 새로운 프레임워크이다 해당 연구의 주요 기여는 다음과 같다.

ü 사용자가 시간에 따라 데이터 크기가 다를 수 있는 계산 작업을 요청하는 
HAB-MEC 네트워크 환경을 고려한다. 사용자에게 컴퓨팅 서비스를 제공하기 위해 
HAB는 최적의 사용자 연결, 서비스 순서 및 작업 할당을 동적으로 결정해야 한다. 
이 공동 사용자 연관, 서비스 순서 및 작업 할당 문제는 모든 사용자의 에너지 및 시
간 소비의 가중치 합을 최소화하는 것을 목표로 하는 최적화 문제로 공식화된다.

ü 이러한 최적화 문제를 해결하기 위해 Support Vector Machine (SVM) 기반 FL 알
고리즘을 제안하여 사용자 연관을 사전에 결정한다. 제안된 SVM 기반 FL 알고리
즘을 통해 HAB는 과거 사용자 연결 결과나 각 사용자가 요청한 작업의 데이터 크
기를 전송하지 않고 최적의 사용자 연관을 예측할 수 있는 최적의 SVM 모델을 협
력적으로 학습할 수 있다.

ü 예측된 사용자 연결 상태가 주어지면 원래의 비볼록 문제는 서비스 순서 최적화 문
제와 작업 할당 최적화 문제의 두 가지 하위 최적화 문제로 나뉘며, 이 문제는 반
복적으로 해결될 수 있다. 특히, 작업 할당 벡터가 주어지면 최적의 서비스 순서에 
대한 폐쇄형 표현을 유도한다. 결과적으로 최적의 서비스 순서가 주어지면 작업 할
당 최적화 문제는 선형 계획법으로 해결할 수 있는 조각별 선형 문제로 변환될 수 
있다.
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Ⅳ. B5G를 위한 공중 통신 플랫폼 발전 방향

• 차세대 통신 장비 탑재
  현재까지 많은 공중 통신 플랫폼 연구들은 단순 트랜스미터를 장착한 중계기 역할을 
하는 모델을 제안해왔다. 앞으로는 Intelligent Reflecting Surfaces (IRSs), Intelligent 
Omni Surfaces (IOSs)와 같은 차세대 통신 플랫폼을 탑재하는 것을 고려할 수 있다. 
IRSs와 IOSs는 통신 전파를 반사하거나 원하는 방향으로 전송을 하는 새로운 통신 플
랫폼이다 [27]. 이러한 통신 장비 탑재를 고려하면서 더욱 가벼운 통신 장비를 통한 
비행시간 증가 및 통신 범위 증가 등의 이점을 얻을 수 있다. 하지만 이러한 통신 플랫
폼을 효율적으로 사용하기 위해서는 기존의 문제들과 함께 새로운 통신 플랫폼에 대한 
문제(위상 편이, 전력 최적화 등)들을 함께 해결할 수 있어야 한다. 그에 따라 더욱 복
잡한 환경에서 통신 자원들을 최적화할 수 있는 알고리즘들이 고려되어야 한다.

• 개선된 인공지능 방법론 적용: 
 앞서 언급한 내용과 같이 앞으로 자율적이고 효율적인 통신을 위해서는 인공지
능을 빼놓을 수 없다. 인공지능은 현재도 많은 진보를 이루고 있고 새로운 학습 
방법, 학습 모델에 대한 연구가 진행 중이다. 통신 분야 연구 종사자들 또한 새
로운 인공지능 트렌드에 대한 연구, 나아가 새로운 인공지능 방안에 대해서도 
많은 연구가 이루어져야 할 것이다. 결과적으로 기존의 통신 분야에서 일반적인 
문제를 더 최신 인공지능 방법을 적용하여 통신 성능 향상을 이룰 수 있고 불가
능이라고 여겨졌던 시스템 모델들을 인공지능을 통해 재실현될　수 있을 것이다.

• 공중 플랫폼 관련 배터리 문제 극복
 에너지 제한은 모든 공중 통신 플랫폼 시나리오에서 필수적으로 고려해야 하는 제약 
사항이다. 따라서 에너지 분야에서 새롭게 개발되고 있는 강화된 리튬 이온 배터리 및 
수소 연료 전지와 같은 배터리 기술에 대한 적용을 고려해야 한다. 추가로 에너지 하
베스팅은 친환경 에너지원(예: 태양 에너지)을 활용하여 비행시간을 연장하는 데 사용
될 수 있다 [28]. 그러나 에너지 수확의 효율성은 더 원거리　등의　요인으로 인해 상대
적으로 낮다. 따라서 충전 효율을 향상시키기 위해 다중 안테나 기술을 통한 에너지 
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빔포밍 및 분산 다중점 무선 전력 송신(Wireless Power Trasfer, WPT)와 같은 새로
운 에너지 전달 기술이 큰 관심을 받고 있다.

• 우주-공중-지상(Space-Air-Ground, SAG) 통합 네트워크 구성
 SAG 통신을 통해 통합 네트워크를 구성하게 되면 지상 네트워크를 통해 도시/교외  
지역의 사용자에게 높은 데이터 전송률, 위성 네트워크를 통한 농촌 및 원격 지역의 
차량 간 유비쿼터스 연결, 인프라 및 네트워크 정보의 적용 범위 확장을 제공할 수 있
다 [29]. SAG 통신 생태계에서 저궤도 위성 및 공중 플랫폼의 높은 이동성은 자유 공
간 경로 손실 및 도플러 효과 측면에서 전파 채널 상태를 예측하고 대응할 수 있어야 
한다. 그리고 SAG 네트워크와 차량 네트워크 간의 연동 문제에 대처하기 위해서는 효
과적으로 설계된 네트워크 아키텍처도 필요하다. 더 나아가, 낮은 대기 시간과 높은 신
뢰성으로 데이터 전달을 지원하기 위해서 SAG 전파 채널에 대한 스펙트럼 할당, 링크 
스케줄링 및 프로토콜 설계를 조정하는 포괄적인 제어 메커니즘을 고려해야 한다.

Ⅴ. 결론

본 보고서에서는 B5G로 나아가기 위해 공중 통신 플랫폼과 결합된 네트워크 구
조에 대해 논의했다. 그리고 공중 통신 플랫폼을 효율적으로 운용하기 위해 사
용되는 인공지능 기반의 방법에 관해 서술하였다. 또한, 분산 학습 기반의 인공
지능을 더욱 발전시키기 위한 공중 통신 플랫폼 기반의 시스템 모델에 대해서도 
알아보았다. 주요 도전 이슈로는 에너지 제약, 통신　품질　보장, 그리고 경로 및 
위치 최적화 등이 포함된다. 결과적으로 본 이슈 보고서는 KOREN 연구 커뮤니
티가 혁신적이고 효율적인 미래 인터넷 솔루션을 설계하도록 돕는 이정표가 되
는 구조를 제시하였고, 공중 통신 플랫폼 환경에서 어떻게 통신을 효율적으로 
최적화하고 또 어떻게 효과적으로 분산 학습할 수 있을지에 대한 주요 방향을 
제시한 리포트임을 밝혀둔다.
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