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            Abstract
          
        

        
          차세대 통신 시스템은 위성 통신과 이동 통신이 결합된 융합 네트워크를 지향점으로 발전하고 있다. 그에 따라 다양한 변조 방식을 함께 처리할 수 있는 효율적인 복조기가 필요하며, 이를 실현하기 위해서는 기계 학습 기반의 접근 방법이 고려될 수 있다. 본 논문에서는 QAM(Quadrature Amplitude Modulation)과 APSK(Amplitude and Phase Shift Keying) 신호를 처리할 수 있는 신경망 기반의 복조 구조를 제안한다. 제안하는 복조 방법은 QAM 및 APSK 방식별로 학습된 가중치와 바이어스 값을 메모리로 적용하여 신경망 구조를 공통으로 사용하면서도 두 변조 신호를 모두 복조할 수 있게 한다. 또한 증폭기 비선형 왜곡 상황에서도 학습을 통해 심볼 오류율 성능을 보장할 수 있다. 컴퓨터 시뮬레이션을 통해 제안하는 신경망 기반 복조기의 성능을 검증한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The next-generation communication system is developing toward integrated networks that combine satellite and mobile communications. Therefore, an efficient demodulator that can process various modulation schemes is needed, and a machine learning-based approach can be considered to realize this. In this paper, we propose a neural network-based method that can demodulate quadrature amplitude modulation (QAM) and amplitude and phase shift keying (APSK) signals. The proposed method can be utilized to demodulate both modulation types by storing the weights and biases trained separately for QAM and APSK in memory. In addition, through learning, it is possible to have a sufficiently low symbol error rate even in nonlinear distortion situations. The performance of the proposed neural network-based demodulator is verified through computer simulation.

        

      

      
        Keywords: 
amplitude and phase shift keying, demodulator, neural network, quadrature amplitude modulation

      

    

    

  
    
      Ⅰ. 서 론
      6G를 비롯한 차세대 통신 시스템에서는 통신 링크의 구성 요소로서 저궤도 위성을 고려하는 등 위성 통신과 융합된 통신 네트워크 구축의 필요성이 대두되고 있다[1]. 지상 이동 통신과 위성 통신을 연결하여 융합된 통신 네트워크를 구축하기 위해서는 상호 통신 규격의 호환성 확보가 중요하다. 이동 통신과 위성 통신 시스템에서는 각각 통신 환경에 적합한 통신 규격이 권고되고 있으며 대표적인 통신 규격 중 하나로서 변조 방식이 있다. 이동 통신에서는 사각형의 신호점 배치를 갖는 QAM(Quadrature Amplitude Modulation) 방식을 널리 사용하고 있으며 규칙적인 신호점 배치가 특징이라고 할 수 있다[2]. 위성 통신은 원거리 전송이 필요하기 때문에 고출력 증폭기를 사용한다. 통신 시스템에서 고출력 증폭기를 사용하면 비선형 특성이 증가하게 된다. 비선형 특성은 신호 평면 상에서 신호점의 왜곡을 발생시킨다. 비선형 특성의 영향성을 감소시키기 위해 위성 통신에서는 변조 방식으로 APSK(Amplitude and Phase Shift Keying)를 사용한다[3]. APSK는 QAM에 비해 진폭 레벨의 수가 적기 때문에 비선형 왜곡에 유리한 측면이 있다.

      이동 통신과 위성 통신에서 사용되는 변조 방식이 다르기 때문에 해당 변조 신호를 수신하기 위한 고유의 복조 구조가 각각 필요하다. 그러므로 이동 통신의 변조 신호와 위성 통신의 변조 신호를 수신하여 통합 복조할 수 있는 범용 신호처리 구조가 제시된다면 지상−위성 간의 유연한 통신 네트워크를 구현하는 데에 큰 이점이 될 수 있을 것이다. 이를 위해 각각의 복조 구조를 별도로 구현하여 수신기에 적용하는 방법이 있으나, 하드웨어 및 소프트웨어 자원 측면에서 효율적이라고 보기는 어렵다. 만약 동일한 복조기 구조를 이용하여 QAM과 APSK 신호를 복조할 수 있다면 구현 복잡도 측면에서 효율적인 시스템 개발에 유리할 것이다. 또한 비선형 특성과 같은 왜곡을 학습하여 복조 과정에서 보상할 수 있다면 통신 시스템 성능을 향상시킬 수 있을 것이다.

      이러한 도전적 목표 달성을 위해 본 논문에서는 기계 학습의 적용을 고려한다. 기계 학습 기술은 영상처리와 같은 분야에서 주로 활용되었으나 최근에는 통신 시스템에도 기계 학습을 적용한 연구가 많이 이루어지고 있다[4]-[6]. 통신 시스템에서 송신된 신호를 결정하는 복조 기술 분야에서도 최근 기계 학습을 적용한 연구가 수행되었다[7][8]. 기존 연구[7]에서는 DNN(Deep Neural Network)과 SVM(Support Vector Machine)을 조합한 복조 구조를 제시하였는데 3개의 은닉층과 다수의 SVM 모듈로 구성되어 있다. [8]에서는 TeraHertz 통신에서 복조를 위한 DNN 구조를 제시하였는데 은닉층 개수가 2에서 4개인 신경망을 적용하였다. 기존 기계 학습 기반의 복조 기술 연구는 주로 QAM 방식을 대상으로 이루어졌다. 그러나 대표적인 위성 통신 변조 방식인 APSK에 대한 기계 학습 기반의 복조 구조 연구는 미흡하였다. 더욱이 동일 변조 차수 내에서 서로 다른 변조 방식 신호를 복조할 수 있는 범용 복조기에 대한 연구 결과는 제시되지 않았다. 또한 경량화된 기계 학습 기반 복조 구조 연구에 대한 여지도 남아있다.

      본 논문에서는 QAM과 APSK 신호에 대한 저복잡도 신경망 기반 범용 복조 구조를 제안한다. 제안하는 신경망 기반 복조기는 1개의 은닉층으로 설계되어 기존 연구 결과 대비 낮은 계산 복잡도를 갖는다. 제안하는 복조기는 동일한 신경망 구조에서 QAM과 APSK에 상응하는 가중치와 바이어스 값을 메모리에 저장하여 적용함으로써 효율적이며 유연한 구현 특성을 갖는다. 또한 제안하는 신경망 기반의 복조기가 비선형 특성에 대해서 우수한 성능을 보이는 것을 확인한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존 연구 내용을 분석한다. 3장에서는 QAM과 APSK에 대하여 설명한다. 4장에서는 신경망 기반의 복조 구조를 제안한다. 5장에서는 제안하는 복조기의 심볼 오류율(SER, Symbol Error Rate) 성능을 시뮬레이션을 통해 제시하고 6장에서 끝맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 기존 연구 내용 분석
      기존 연구 [7]에서는 수신 신호에 대해 우선 DBN(Deep Belief Network)을 적용하여 특성을 추출한다. 이때 입력 신호의 길이는 10~80으로 설정하였으며 DBN의 세부 구조는 3개의 RBM(Restricted Boltzmann Machines)을 적층하여 구성되어 있다. 다음 단계로 OVO-SVM(One-Versus-One Support Vector Machine)을 사용하여 복조 신호를 출력한다. 이 방식은 다수의 2진 분류기를 통해 M진 분류를 수행하므로 필요한 2진 분류기 개수는 M∙(M—1)/2이다. 즉 M=16이면 120개의 2진 분류기가 필요하다. 기존 연구[7]에서는 신경망과 SVM을 기반으로 한 새로운 구조의 복조기를 제안하였으나 그 계산 복잡도가 크다는 단점이 있다.

      기존 연구 [8]에서는 테라헤르츠(TeraHertz) 대역 고속 전송을 위한 신경망 기반 복조 모델인 MoDFNN(Multiple-output Deep Feedforward Neural Network)를 제안하였다. I/Q 신호를 진폭과 위상으로 변환하여 신경망의 입력으로 사용하고 2단에서 4단까지 확장되는 은닉층으로 신경망을 구성하였다. 각 은닉층의 노드 개수는 10개로 설정하였다.

      두 연구 모두 대상 변조 방식을 QAM으로 한정 지었으며 위성 통신 변조 방식인 APSK 신호를 같이 처리할 수 있는 범용 복조기에 대한 연구 결과를 제시하지는 못하였다. 또한 [7]과 [8]에서 제안된 모델보다 경량화된 신경망 기반 복조 구조 연구가 필요하다.

    

    

  
    
      Ⅲ. QAM and APSK
      통신 시스템의 수신부로 입력되는 수신 신호는 다음과 같이 표현될 수 있다.
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      여기서 ri는 i번째 수신 신호, Pk는 신호의 크기, θk는 신호의 위상, 그리고 ni는 가산성 백색 가우스 잡음 (AWGN, Additive White Gaussian Noise)이다. 변조 신호는 2차원 평면에서 (I) in-phase와 (Q) quadrature phase 성분으로 구성되며, 식 (1)과 같이 복소수 형태로 표현될 수 있다. M진 변조를 고려했을 때 k는 S = {1, 2, ..., M} 집합 중 하나의 값을 갖는다. 변조 방식에 따라 신호점들은 고유의 신호 크기와 위상을 가지게 된다. 본 논문에서는 M=16인 경우를 다루며, 16 QAM 및 4+12 APSK를 대상 변조 방식으로 정한다.

      각 변조 방식의 신호점 구성을 알아본다. 그림 1은 16 QAM의 성상도를 나타낸 것이다. QAM은 일반적으로 정사각형의 신호점 배치를 갖기 때문에 square QAM이라고도 불리우나, 여기서는 QAM으로 표기하겠다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          16 QAM constellation
        
        

        

      

      그림 2는 4+12 APSK의 성상도를 나타낸 것이다. 그림에서 알 수 있듯이 APSK는 신호 크기의 종류가 QAM보다 작다. 4와 12는 각각 안쪽 링과 바깥쪽 링에 배치되어 있는 신호점의 개수를 나타내는데 안쪽 링에 신호점 4개, 바깥쪽 링에 신호점 12개가 놓여있는 것을 알 수 있다. 안쪽 링 대비 바깥 링의 지름 비율을 링 비율(Ring ratio)로 정의하는 데, 여기서는 DVB-S2(Digital Video Broadcasting Satellite-Second generation)에 주어져 있는 링 비율 값을 적용한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          4+12 APSK constellation
        
        

        

      

      각 변조 방식의 신호 성상도에서 알 수 있듯이 변조 방식마다 신호점의 배치가 다르므로 변조된 신호를 수신부에서 복조하기 위해서는 그에 적합한 개별의 복조 구조를 가져야 한다. 복조기는 수신된 I, Q 신호를 이용하여 송신된 심볼을 추정한다. I, Q 신호를 이용하여 각 변조 신호를 학습시켜 그에 적합한 가중치 값을 신경망에 적용한다면 복조 과정을 수행하는 신경망을 구성할 수 있을 것이다. 다음 장에서는 간소화된 신경망을 이용하여 QAM 신호와 APSK 신호를 복조할 수 있는 구조를 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 신경망 기반 범용 복조
      제안하는 신경망 기반 범용 복조기의 개념도를 그림 3에 나타내었다. 지상 이동 통신에서는 변조 방식으로 QAM을 사용하고 있으며 CCSDS(Consultative Committee for Space Data Systems)와 같은 위성 통신 표준에서는 APSK 방식을 권고하고 있다. 본 논문에서는 위성에서 사용하는 APSK와 지상에서 사용하는 QAM 신호를 함께 처리할 수 있는 복조 구조를 신경망 기반으로 제시한다. 그림 3에 나타난 바와 같이 신호 복조를 위한 단일 신경망 구조를 구성하고 수신되는 신호의 종류에 따라 미리 학습되어 메모리에 저장된 가중치와 바이어스 값을 선택적으로 신경망에 적용하여 복조를 수행한다. 예를 들어 APSK 신호 복조 시에는 WAPSK, bAPSK를 적용하고, QAM 신호 복조 시에는 WQAM, bQAM을 적용한다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Concept of proposed neural network-based universal demodulation
        
        

        

      

      신경망은 일반적으로 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성된다. 여기서 입력층과 출력층은 해결하고자 하는 문제의 유형에 의해서 결정된다. 본 논문에서 해결하고자 하는 복조 과정은 수신되는 I, Q 신호를 이용하여 M개 중 하나의 심볼로 분류하는 문제이므로 입력층 노드의 개수는 2이고 출력층 노드의 개수는 M이 된다. 본 논문에서는 16진 변조인 16 QAM과 4+12 APSK에 집중할 것이므로 M=16이 된다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Neural network-based demodulator with low complexity
        
        

        

      

      복조기의 성능은 SER로 표현될 수 있다. 제안하는 신경망 기반 복조기의 성능 지표는 SER이 되며 수신된 신호로부터 송신 심볼을 잘 분류한다면 SER이 작아질 것이다. 일반적으로 신경망 분류기의 규모와 성능 측면을 보았을 때, 은닉층의 개수와 은닉층 노드 개수를 증가할수록 더 낮은 SER이 얻어질 것으로 기대할 수 있다. 그러나 통신 시스템의 구현 복잡도 측면에서 과한 규모의 신경망은 불필요하다. 그러므로 은닉층의 개수와 노드 개수를 증가시키며 SER 성능을 분석한 결과, 은닉층의 개수가 1이고 은닉층 노드의 개수가 14일 때, conventional ML(Maximum Likelihood) 방식과 동일한 SER이 나오며 신경망의 규모를 더 늘려도 SER이 더 감소하지 않음을 확인하였다. 이 결과는 다음 장에서 소개된다. 그러므로 우리는 입력층 노드 개수 2, 은닉층 노드 개수 14, 출력층 노드 개수 16인 신경망을 복조 구조로 제안한다. 제안하는 신경망의 출력은 다음과 같이 표현될 수 있다.
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      여기서, ri는 i번째 수신 신호로써 원소의 개수가 2인 열 벡터이고, W1는 입력층과 은닉층을 연결하는 가중치로서 14×2인 행렬이고, b1는 은닉층의 바이어스로서 14×1인 열 벡터이다. τ(•)는 활성함수로써 시그모이드 함수를 사용한다. W2는 은닉층과 출력층을 연결하는 가중치로서 16×14인 행렬이고, b2는 출력층의 바이어스로서 16×1인 열 벡터이다. y는 출력 신호로써 원소의 개수가 16인 열 벡터이고 y1,y2,…,y16T로 표현될 수 있다.

      출력층의 각 노드는 각 송신 심볼에 대응한다. 제안하는 복조기는 신경망의 출력으로부터 그 크기가 가장 큰 출력 노드를 결정하여 해당하는 심볼을 출력한다. 이를 수식으로 표현하면 다음과 같다.
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      복조에 적합한 가중치와 바이어스 값을 얻기 위해서 오류 역전파 알고리즘을 적용하여 학습을 수행한다. 각 신호 대 잡음비(SNR, Signal-to-Noise Ratio)별로 1000개의 심볼을 학습 데이터로 이용하였다. 학습률을 0.2로 설정하여 SGD(Stochastic Gradient Descent) 방식으로 학습을 수행하였으며 epoch 약 16,000에서 수렴하는 결과를 나타내었다. 학습된 가중치와 바이어스 값을 그림 5와 그림 6에 각각 나타내었다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Weight values for the first column of W2
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Bias values for b2
        
        

        

      

      학습된 신경망의 전체적인 가중치와 바이어스 값 분포를 살펴보았을 때, 그 값의 범위가 −10~10 이내로 작은 범위에서 학습된 것을 알 수 있다. 즉, 하드웨어로 구현할 때 가중치과 바이어스를 표현하기 위해 적은 수의 비트 할당만으로도 충분하다는 의미이므로 구현성이 좋다고 할 수 있다.

      기존 논문 [8]에서는 16 QAM 복조를 위해 가장 작은 규모의 신경망으로 2×10×10×16인 신경망을 제안하였다. 이때 복조를 위해 필요한 곱셈 연산의 수는 3,200이다. 본 논문에서 제안하는 신경망은 2×14×16의 크기를 갖기 때문에 복조를 위해 필요한 곱셈 연산의 수는 448개이다. 이는 [8] 결과 대비 14%에 해당하는 작은 값이다. 더불어, QAM과 APSK에 대한 가중치 값을 각각 메모리로 저장해 놓음으로써 같은 신경망 구조에서 두 방식의 변조 신호를 복조할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 성능 분석
      본 장에서는 제안하는 신경망 기반 복조기의 성능을 컴퓨터 시뮬레이션을 통해 검증한다. 우선, 앞 장에서 언급하였던 은닉층 노드 개수에 따른 SER 성능을 살펴본다. 그림 7에는 제안하는 복조기에 대하여 은닉층 노드 개수에 따른 16 QAM의 SER을 나타내었다. 그림에서 볼 수 있듯이 은닉층 노드 수가 증가함에 따라 SER이 작아지는 것을 알 수 있다. 그러나 은닉층 노드 개수가 10 이상에서는 노드 수 증가에도 SER이 더 이상 작아지지 않으며, 전형적인 ML의 SER에 수렴하는 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          SER performance of 16 QAM for neural network-based demodulator
        
        

        

      

      그림 8에는 은닉층 노드 개수에 따른 4+12 APSK의 SER을 나타내었다. QAM과 달리 APSK의 경우에는 전형적인 ML 방식의 성능과 유사한 은닉층 노드의 개수가 14인 것을 확인할 수 있다. 따라서 16 QAM과 4+12 APSK에 대해 충분한 성능을 보장하기 위해서는 신경망 은닉 노드의 개수를 14개로 설정해야 하는 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          SER performance of 4+12 APSK for neural network-based demodulator
        
        

        

      

      본 논문에서 제안하는 신경망 기반 복조기는 16 QAM에 대해 SNR 12 dB에서 SER 10—1의 성능을 나타내는 것을 알 수 있다. 기존 연구 [7]에서는 16 QAM에 대해 DBN-SVM 방식을 사용하여 SNR 16 dB에서 SER 10—1의 성능을 보였으므로 본 논문에서 제안하는 복조 구조의 성능이 더 우수한 것을 확인할 수 있다. 기존 연구 [8]에서 제안하는 MoDFNN의 경우 16 QAM에 대해 전형적인 ML과 유사한 성능을 보이므로 본 논문에서 제안하는 방식과 동등한 성능을 나타내지만 4장에서 언급한 계산 복잡도 측면에서는 본 논문에서 제안하는 방식이 더 효율적인 것을 확인할 수 있다. 또한 기존 연구에서는 APSK에 대한 성능은 제시되지 않았다.

      제안하는 신경망 기반의 복조기를 사용하면 서로 다른 변조 방식 신호에 대해서 동일한 구조의 신경망에서 단지 메모리에 저장된 가중치와 바이어스 값을 선택적으로 적용함으로써 복조할 수 있다. 또한 고정된 복조 방식이 아니라 학습을 통해 신경망의 가중치와 바이어스 값을 도출하기 때문에 통신 성능을 저하시키는 여러 가지 현상에 대해서도 강인함을 나타낼 수 있다. 위성 통신에서 특히 심하게 겪을 수 있는 증폭기 비선형성을 예로 들어 보자. 고출력 증폭기의 사용은 증폭기 입력과 출력 신호 사이에 AM/AM(Amplitude Modulation/Amplitude Modulation 및 AM/PM(Amplitude Modulation/Phase Modulation) 특성을 발생시킨다. 이는 증폭기 입력 신호의 크기에 따라 증폭기 출력 신호의 크기와 위상이 왜곡되는 특성을 의미한다. 대표적인 비선형성 모델로는 Saleh 모델이 있다[9]. 본 논문에서는 비선형 특성을 적용하였을 때, 제안하는 복조기가 신호 왜곡을 학습하여 기존의 고정된 복조 방식에 비해 우수한 성능을 보일 수 있음을 검증한다. 그림 9에는 증폭기의 비선형 특성을 고려했을 때 4+12 APSK의 SER 결과를 나타내었다. AM/AM 및 AM/PM 파라미터는 [9]를 참조하였다.

      
        
        

        Fig. 9. 
				
        

        
          SER performance of 4+12 APSK for nonlinearity
        
        

        

      

      그림에서 알 수 있듯이 비선형 특성으로 인한 왜곡이 발생했을 때, 기존 고정된 결정 영역을 갖는 복조 방식(Conventional ML)은 오류가 크게 발생한다. 그 이유는 비선형 왜곡이 수신 신호의 중심점을 올바른 결정 영역에서 벗어나게 만들기 때문이다. 이러한 현상으로 인해 수신 신호의 중심(평균값)이 틀어지게 되므로 SNR이 높아져 잡음의 분산이 줄어들더라도 SER이 개선되지 않는 결과로 이어진다. 그러나 제안하는 신경망 기반의 복조기는 비선형 특성을 학습할 수 있으므로 SNR 19 dB이상에서 SER 10—3 이하의 성능을 나타내는 것을 확인할 수 있다. 따라서 제안하는 복조기는 신호 왜곡에 강인한 특성을 갖는 것을 검증하였다.

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      본 논문에서는 공통 신경망 구조를 이용해서 16 QAM과 4+12 APSK를 복조할 수 있는 복조 방법을 제안하였다. 제안하는 복조기는 복잡도 대비 성능을 분석한 결과를 바탕으로 은닉층 개수 1개, 은닉 노드 개수 14개인 구조의 신경망을 적용한다. 학습된 신경망의 가중치와 바이어스는 적절히 작은 값의 범위를 갖고, 각 변조 방식별로 학습된 가중치와 바이어스 값을 메모리로 적용하여 신경망 구조를 공통으로 사용하면서도 두 변조 방식을 모두 복조할 수 있도록 하였다. 컴퓨터 시뮬레이션을 통해 제안하는 구조의 신경망 기반 복조기가 전형적인 ML 복조기와 동일한 성능을 나타내는 것을 검증하였다. 또한 통신 시스템 성능을 저하시킬 수 있는 비선형 왜곡 상황에서는 학습 과정을 통해 별도의 보상 과정 없이도 SER 성능을 확보할 수 있는 것을 확인하였다. 제안하는 기계 학습 기반의 복조기는 지능화된 통신 시스템을 구축하는 데 핵심 기술로 활용될 수 있을 것이다. 미래 연구로서 변조 차수의 증가 및 다른 여러 변조 방식을 복조할 수 있는 확장된 복조 구조를 고려할 수 있을 것이다.
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