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요  약

딥 러닝 분야에서 활용되고 있는 군집화에 기반한 자율학습(CUL, Clustering-based Unsupervised Learning)

기법을 QPSK 검파에 적용하였다. 기존 QPSK 검파는 전송 심볼의 참조 성상점을 기준으로 최대공산(ML,

Maximum Likelihood)에 의해서 수행되었던 반면, CUL을 사용하면 군집이 네 개라는 정보만으로 검파를 수행

하게 된다. CUL에서는 자율학습에 입력으로 제공되는 심볼 집합의 크기와 중심점 결정을 위한 반복 회수 및

신호 대 잡음비가 검파 성능을 결정하며, 검파 성능은 추정된 중심점과 참조 성상점 사이의 평균 자승 오차와

비트 오류율을 통하여 평가하였다. CUL으로 검파할 때, 임의로 선택된 초기 중심점을 사용하는 경우 신호 대

잡음비가 개선되어도 비트 오류율이 개선되지 않는다는 사실을 발견하였다. 이 문제를 해결하기 위하여 QPSK

검파에 적합한 초기 중심점 선택 기법을 제안하였으며, 이를 통하여 딥 러닝 기법을 이용한 검파에서 기존의

ML 검파와 동일한 수준의 비트오류율 성능을 달성하였다.

Abstract

We apply the clustering-based unsupervised learning (CUL) in deep learning field to QPSK detection. The 
conventional QPSK detection has been performed by maximum likelihood (ML) based on the reference symbols. On 
the other hand, if the CUL is used, the detection is performed with only information of the number of clusters. In 
the CUL, the detection performance is determined by the size of the symbol set, the number of repetitions and the 
signal-to-noise ratio (SNR). The detection performance is evaluated through the mean square error between the 
estimated center and reference symbols and bit error rate (BER). We found that the BER is not improved even if 
the SNR is improved when using arbitrarily selected initial center points. To solve this problem, we propose an 
initial center-point selection technique suitable for the QPSK detection, and achieve BER performance equal to that of 
conventional ML detection. 
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Ⅰ. 서 론

딥 러닝(Deep Learning)은 현대의 컴퓨터 하드웨

어가 제공하는 막강한 계산 능력과 방대한 메모리

용량과 결합하면서 인공지능 분야에서 각광받는 연

구 분야가 되었다[1]. 특히 바둑과 같은 특정 응용

분야에 대하여는 인간을 능가하는 문제 해결 능력

을 보여주면서 딥 러닝을 적용할 수 있는 분야에

대한 연구가 활발히 이루어지고 있다[2]. 특히 딥

러닝 분야를 선도하고 있는 구글(Google)사는 딥 러

닝 연산 플랫폼으로 텐서플로(Tensor Flow) 라이브

러리를 다양한 프로그래밍 언어로 배포하고 있다. 
텐서플로를 활용하면 딥 러닝 알고리즘을 새로운

응용분야에 빠르게 적용하여 볼 수 있는 장점이 있

다. 본 논문에서는 텐서플로를 대표적인 디지털 무

선 통신 신호 변조 방식인 QPSK를 검파하는 것에

적용하여 비트오류율 성능을 평가한다.
무선 통신에서는 채널을 통하여 신호가 수신될

때 수신기 열잡음에 의해서 수신된 심볼은 송신 시

점과는 다른 값을 나타낸다. 잡음과 섞여 있는 수신

신호가 어떤 송신 심볼과 가장 유사한가를 최대 공

산(ML, Maximum Likelihood Detection)으로 판단하

여야 한다[3]. ML을 구현하기 위하여 심볼들의 참

조 위치가 송수신기에 알려져 있어야 한다. 셀룰러

시스템에서 전송 용량을 극대화하기 위하여 송수신

기 간 수신 신호 강도를 측정하여 대응되는 변조방

식과 채널 코딩 방식(Modulation and Coding 
Scheme)을 결합하여 사용하고 있으며 이 경우에서

도 심볼들의 참조위치는 검파에 있어 매우 중요한

정보이다[4].
한편, 딥 러닝을 동작시키기 위해서는 입력 값들

에 대응되는 출력 값에 대한 방대한 정보가 필요하

다. 이 때 입력 값들과 출력 값들에 대한 집합의 원

소와 크기가 명확하게 정해지지 않은 경우 군집화

(Clustering)에 의한 자율학습이 적용되어야 한다

[5][6]. 본 논문에서는 딥 러닝에서 사용하는 군집화

기법이 송신 신호를 전혀 알 수 없는 상황에서 잡

음이 섞인 수신 신호를 검파하는 상황에 응용될 수

있다고 판단하였다. 본 논문에서는 수신 신호를 군

집화에 의한 자율학습 기법으로 검파하였을 때

QPSK 신호의 비트 오류율 성능을 평가하고, 비트

오류율 성능을 개선하기 위한 기법을 제안하였다.
기존의 QPSK 신호 검파에서 ML은 수신 신호의

동위상(In-phase) 성분과 직교위상(Quadrature-phase) 
성분을 양의 값과 음의 값으로 구분하여 특정 송신

심볼에 대응시킨 후 비트 정보를 추출하는 방법으

로 디코딩을 수행하였다. 반면 군집화에 따른 자율

학습 방법을 사용하게 되면 수신신호에서 임의의

중심점 신호 네 개를 선택하고, K-평균(K-means) 알
고리즘을 통하여 중심 신호 값을 갱신하는 과정을

거쳐서 참조 심볼들을 찾아내게 된다. 이후 각각의

참조 심볼과 유클리드(Euclidean) 거리가 가장 작은

심볼들을 군집화하여 디코딩 과정을 완료하게 된다. 
이러한 과정을 통해서 수신 신호의 편향에 영향을

받지 않고 디코딩을 수행할 수 있다. 또한 연구를

진행하면서 군집화에 따른 자율 학습 기법이 오히

려 수신 신호 대 잡음비가 높은 상황에서 비트오류

율을 열화시킨다는 특징을 발견하였으며, 이것을 개

선할 수 있는 기법을 제안하였다.   

Ⅱ. 시스템 모델

군집화에 의한 자율학습 기법을 적용하기 위하여

수신된 심볼을 하나하나 검파하지 않고,  개의 심

볼을 수신하여 그룹화를 진행한다. 수신 신호는 다

음과 같이 나타낼 수 있다.

               (1)

식 (1)에서 는 군집화를 실행할 대상이 될 수신

심볼을 의미하며 군집화에  개의 수신 심볼이 사

용된다. 는 최초 송신 시 전송한 심볼을 의미하며

 은 심볼의 종류이다. QPSK의 경우 네 개의 심볼

중 하나를 전송하게 되므로  의 값은 4가 된다.
수신된 심볼 중에서 군집화를 위한 중심점으로

사용할  개의 심볼      을 수신된

 개의  중 임의로 선택한다.
다음으로 각 수신 심볼 에 대하여 다음과 같이

군집을 분류한다. arg는 색인 에 대한 일련의

계산을 만족하는 색인 값을 선택하는 연산기호이다. 

  arg  min     (2)
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식 (2)에서 min 는 최소값을 찾아내는 연산이

다. 심볼  를 모든 값에 대하여 현재의 중심점과

거리를 비교하여  와 가장 가까운 중심점에 대한

색인 값 를 찾아낸다. 식 (2)를 통하여 심볼  의

색인 는 집합  에 포함된다.  는 를 가장

가까운 중심점으로 갖는 심볼들의 색인 값에 대한

집합이다. 최종적으로  에 속하는 심볼들에 대해

서 다음과 같이 평균값 연산을 수행하여 새로운 중

심점을 계산한다.

  ∈            (3)

새로 계산된 값으로 중심점을 갱신하고 동일한

과정을 번 반복한다. 번 반복한 후에  에 속한 
심볼들을 로 가정하고 다음 식 (4)와 같이 디코딩을 
수행하여 비트 정보를 추출한다.

  

  arg  min  
     (4)

Received Symbol

Reference Point
Selection

( ), 1,2,...,S jy j M=

, 1,2,...,iy i N=

( )Sy j
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IterationsL
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, arg min ( )i j i S
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그림 1. 군집화된 자율학습을 이용한 QPSK 검파를 위한
시스템 블럭도

Fig. 1. System block for QPSK detection through
unsupervised learning by clustering

그림 2. K-평균 알고리즘에 의한 군집 중심점 추정

Fig. 2. Estimation of clustering centers by K-means

algorithm

Ⅲ. QPSK 검파 성능 평가 기준 및 성능 검증

그림 2에는 =1000개의 QPSK 심볼을 대상으로

군집화한 결과가 도시되어 있다. 신호 대 잡음비

(SNR, Signal-to-Noise Ratio)는 2dB 이었으며, =50 
회 반복하여 그림 1에 도시된 추정 절차를 수행하

였다.
그림에서는 최초 중심점 설정과 16번째 알고리즘

이 반복되었을 때 추정된 중심점이 도시되어 있다. 
그림 2 에서 보는 바와 같이 최초 중심점은 임의로

선택되므로 네 개의 점이 임의로 분포해 있는 것

을 확인할 수 있다. 그러나 알고리즘을 16회 반복한

후 도출된 결과에서는 QPSK 참조 심볼과 매우 유

사한 위치에 중심점들이 존재한다는 사실을 관찰할

수 있다. 
그림 2의 결과에서 주목해야 하는 것은 본 문제

를 해결함에 있어서 알고리즘 입력 정보에 QPSK라

는 정보가 없다는 사실이다. 단지 4개의 중심점이

존재한다는 사실만을 입력해 준 것 뿐인데, 알고리

즘은 QPSK 참조 심볼과 매우 유사한 중심점을 추

정해 내었다. 알고리즘의 추정 정확도를 평가하기

위하여, 추정된 중심점의 위치와 QPSK 참조 심볼

의 위치의 차이를 정량적으로 평가해 볼 필요가 있

다. QPSK 송신 심볼 의 구체적인 값 들을 아래 식

(5)와 같이 제시한다. 

 

 


           (5)

에 대응되는 추정된 중심점을 동일 사분면에

존재하는 라고 할 때 다음과 같은 평균 제곱

오차(MSE, Mean Square Error) 식에 의하여 추정 성

능을 정량적으로 측정해 볼 수 있다.






 








          (6)

그림 3에 K-평균 알고리즘[6]을 QPSK 검파에 사

용하였을 때 추정된 중심점과 QPSK 참조 심볼 위

치 차이에 대한 MSE가 도시되어 있다. 일반적으로

SNR이 증가하면 추정된 중심점의 MSE 값은 작아
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진다. 또한 추정에 활용할 수 있는 심볼 집단의 크기

이 클 수록 중심점 추정 성능은 개선된다. 추정된

중심점에 대한 MSE 결과는 검파 기준점에 대한 정

확도를 평가한 것이다.  식 (4)와 같이 최종 추정된

중심점을 기준으로한 검파 성능을 평가하기 위하여

비트 오류율(BER, Bit Error Rate)을 측정하였다.
BER 성능은 그림 4에 도시되어 있다. 비트 당

SNR이 증가함에 따라 5dB 부근까지는 BER이 감소

하지만, 더 높은 SNR에 대하여 SNR이 증가할 때

BER도 같이 증가하는 현상을 보이고 있다. 
높은 SNR에서 BER 성능이 열화되는 정도는 

이 클수록 그 정도가 더 심각하다. 특히 기존 ML에
의한 검파 기법 대비 매우 낮은 BER 성능을 보여

준다. 일반적으로 심볼 집단의 크기 이 커지는 경

우 식 (3)의 평균화 과정에서 잡음 제거 효과가 크

기 때문에 중심점 추정 성능이 개선된다. 그러나 중

심점 추정 성능이 개선되었음에도 BER 성능이 열

화되는 것은 평균적인 MSE 값에는 큰 영향을 주지

않지만 비트 오류율 측면에서 특정 참조 심볼로 분

류된

수신 심볼 집단에 대량 비트 오류가 발생했을 상

황임을 추론해 볼 수 있다. 심볼 집단의 크기 N이

10밖에 안 될 때는, 정확한 중심점 추정은 어렵겠지

만 중심점 추정이 크게 잘못되더라도 오류의 개수

는 10개 이내로 제한된다. 따라서 BER 열화가 크지

않을 수 있다. 그러나 심볼 집단의 크기가 1000개인

경우 한 번의 중심점 추정 실패만으로도 매우 많은

비트 오류가 발생할 수 있어 BER이 크게 열화될

수 있다. 높은 SNR에서 BER 성능이 열화되는 정도

는 이 클수록 그 정도가 더 심각하다. 특히 기존

ML에 의한 검파 기법 대비 매우 낮은 BER 성능을

보여준다.
일반적으로 심볼 집단의 크기 이 커지는 경우

식 (3)의 평균화 과정에서 잡음 제거 효과가 크기

때문에 중심점 추정 성능이 개선된다. 그러나 중심

점 추정 성능이 개선되었음에도 BER 성능이 열화

되는 것은 평균적인 MSE 값에는 큰 영향을 주지

않지만 비트 오류율 측면에서 특정 참조 심볼로 분

류된 수신 심볼 집단에 대량 비트 오류가 발생했을

상황임을 추론해 볼 수 있다. 
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림 3. K-평균 알고리즘에 의한 군집 중심점 추정 MSE

Fig. 3. MSE of estimation of clustering centers by

K-means algorithm
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그림 4. 군집화 기법과 기존 ML 기법 적용 시 BER 비교

Fig. 4. BER performance comparison: clustering- based

unsupervised learning v.s. conventional ML

심볼 집단의 크기 N이 10밖에 안 될 때는, 정확

한 중심점 추정은 어렵겠지만 중심점 추정이 크게

잘못되더라도 오류의 개수는 10개 이내로 제한된다. 
따라서 BER 열화가 크지 않을 수 있다. 그러나 심

볼 집단의 크기가 1000개인 경우 한 번의 중심점

추정 실패만으로도 매우 많은 비트 오류가 발생할

수 있어 BER이 크게 열화될 수 있다.

Ⅳ. 초기 중심점 선택 및 성능 개선

추정된 중심점의 MSE 감소에도 불구하고 BER이
높은 SNR에서 오히려 증가하는 현상에 대한 원인을

규명하기위하여 높은 SNR에서 최초 중심점의 선택

과 최종 중심점 추정 과정에 대하여 면밀히 관찰하

였으며, 그림 5와 같은 현상을 관찰하게 되었다. 
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그림 5. 높은 SNR 영역에서 중심점 추정 실패

Fig. 5. Estimation failure of center positions in high SNR

region
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그림 6. 초기 중심점 선택 개선에 따른 BER 성능

개선

Fig. 6. BER performance enhancement by modified

initial center position selection

높은 SNR에서는 특정 참조 심볼 주변에 성상점

이 밀집해 있기 때문에 하나의 성상점 군집에서 두

개의 초기 중심점이 임의로 선택될 수 있다. 이 경

우 알고리즘이 동작하면서 최종적으로 중심점 추정

에 실패하는 상황이 발생한다. 그림 5 왼쪽 성상도

에서, 제2사분면에 위치한 최초 선택 중심점은 오른

쪽 성상도에서 (0, 0.7) 부근으로 이동하여 위쪽 두

개의 군집에 대한 중심점 되었다. 반면, 하나의 군

집에서 두 개의 최초 중심점이 선택되는 경우, 알고

리즘 동작이 종료되어도 하나의 군집에 중심점이

두 개 존재하는 문제가 발생한다.   값이 1000인
경우이므로 중심점 추정 상황으로 볼 때 절반 이상

의 심볼에 검파 오류가 발생할 것으로 추론된다.
SNR이 높은 경우 초기 중심점 선택이 BER 성능

에 매우 큰 영향을 주므로 초기 중심점 선택에 있

어 개선된 방법을 제안하고자 한다. 본 연구는 딥

러닝 기술 영역에서 자율학습 기법에 대한 것이므

로, 초기 중심점을 선택하는데 있어 추가적인 제한

조건을 가하는 것은 연구 취지에 맞지 않다. 따라서

수신 심볼 중 임의로 하나의 심볼 를 선택한 후

다음과 같이 4개의 초기 중심점으로 확장한다. 식
(7)에서 표시는 켤레 복소수(Complex Conjugate)를
의미한다. 

             (7)

최초 임의로 선택된 로부터 위상을 각각 90, 
180, 270도 회전시킨 초기 중심점으로부터 그림 1의
알고리즘을 수행한다. 의 최초 위치와 상관없이

확장된 초기 중심점들은 각기 다른 사분면에 위치

하게 될 것이므로, 중심점들이 특정 군집에 복수 개

집중되는 현상을 방지할 수 있다. 식 (7)에서 제안

한 초기 중심점 확장에 의한 BER 성능은 그림 6에
도시되어 있다. 그림 4에서 BER 성능이 열화되기

시작한 비트 당 SNR이 5dB인 부분을 확대하여 도

시하였다. 결과로 확인할 수 있듯이, 기존의 ML 검
파 기법과 거의 동일한 성능을 보여주고 있음이 확인 
되었다.  값이 10으로 매우 작거나,  값이 1000으
로 매우 큰 것과 상관없이 최상의 검파기법으로 알

려져 있는 ML 기법과 동일한 성능을 보이는 것을

확인할 수 있다. 본 결과에서는 실험 조건 별 결과

를 구분하기 위하여 마커색을 제거하였으나 확대한

상태에서도 BER 성능의 차이를 관찰하기 어렵다. 
이 결과로부터 최초 중심점 선택 방법에 대한 개선

만으로 ML 검파 성능에 도달할 수 있는 딥 러닝

검파 기법이 존재할 수 있음을 알 수 있다. 
추가적으로 본 논문에서 다루고 있는 군집화 기

법에 대하여 고찰해 보면, 잡음이 섞인 신호에 대한

동기 추정이나 채널 추정 기법에 적용되어 활용될

수 있다[7]. K-평균 알고리즘은 절대 참조 위치를

지정해 주지 않을 뿐, 반복에 의하여 참조 위치를

학습해 나아가기 때문에 특히 채널 추정에서 위상

을 추정하는데 유용하게 활용될 것으로 예상된다. 
또한, [8]과 같은 V2X 환경에서 노드의 밀도를 추

정하여 접속시킬 기지국을 선택하는 용도로도 활용

가능하다.
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V. 결 론

본 연구는 군집화에 기반한 자율학습기법을

QPSK 검파에 적용한 것으로 무선 통신 신호를 검

파할 수 있는 새로운 접근 방향을 제공하고 기초

연구임과 동시에 추가적으로 해결해야할 과제를 제

시하고 있다. 군집화 과정에서 연산량의 복잡도가

기존 검파 기법 대비 증가한다. 이러한 문제에 대하

여는 64QAM이나 256QAM과 같이 ML 기법 적용이

필요한 고차변조 검파 기법과의 복잡도 비교 연구

가 필요하다고 판단된다. 최근 텐서플로에 최적화된

별도의 계산 프로세서가 개발됨에 따라 계산량 증

가에 대한 부담은 줄어들 것으로 생각된다. 추후 고

차 변조에 대한 복잡도 연구와 참조 심볼 추정 성

능을 이용한 채널 추정 기법에 대하여 연구 범위를

확장할 수 있다.
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