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요 약  

 
본 논문은 다중빔 위성 시스템에서 심층 학습 모델을 사용한 자원 할당 알고리즘을 제안한다. 선행 연구에서 

제시한 알고리즘은 실제 자원 할당 전에 시스템 용량 내에서 자원 할당이 가능한지를 판정하기 위한 판별기를 

사용하였으나, 판정 오류로 인한 효율성 저하가 발생하였다. 본 논문에서는 별도의 판정 과정 없이 심층 학습 

모델을 이용하여 최적의 자원을 할당할 수 있도록 하였다. 시뮬레이션 결과에 따르면 제안된 기법이 기존 기법 

대비 더 높은 트래픽 제공률을 보인다. 

 

Ⅰ. 서 론  

다중빔을 이용한 위성 시스템은 주파수 재사용 기술을 

활용하여 시시각각 변하는 서비스 환경에 대해 대역폭 및 

전력을 동적으로 할당하여 효율적인 자원 활용이 

가능하다는 장점이 있다. 그러나 한정된 위성의 전력 

자원을 고려하여 최적 대역폭을 할당하기 위한 방법 중 

하나인 전수 조사 (exhaustive Search) 기법은 높은 시간 

복잡도와 모든 경우의 수에 대한 탐색이 끝날 때까지 

시스템의 서비스 가능 여부를 확인할 수 없다는 문제점이 

있다 [1]. 이를 해결하기 위해 기존의 연구에서는 전수 

조사 기법 대비 매우 적은 복잡도를 가지고 실제 자원 

할당 전 서비스 가능 여부를 추측할 수 있는 선형 

기계학습 기반의 자원 할당 알고리즘을 제시하였으며 

[2][3], 인공 신경망을 적용할 수 있는 가능성도 제시한 

바 있다[4]. 이러한 방법들은 모두 대역폭 할당 전에 

요구하는 트래픽을 시스템이 수용 가능한지 판별하는 

단계를 수행한다. 그러나, 사전 판별 단계에서 발생하는 

오류로 인하여 전체 자원 할당 기법의 성능이 저하될 수 

있다는 문제점이 제기되었다.  

본 논문에서는 시스템이 트래픽 요구량(Traffic Demand; 

TD)과 채널 환경에 대해 최적의 대역폭과 전력을 

할당하기 위하여 심층 신경망(Deep Neural Network; DNN) 

모델을 활용하는 기법과 그 성능 분석 결과를 제시한다. 

Ⅱ. 다중빔 위성시스템의 자원 할당  

1. 간섭 제한 다중빔 위성 시스템의 자원 할당 

그림 1 에 나타난 다중빔 위성 시스템 모델에서의 자원 

할당 최적화 문제는 다음과 같다 [1]. 

min
𝐰

𝑃𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  s. t 

∑𝑤𝑖

𝐹

𝑖=1

, 𝑤𝑖 ≤ 𝑊,𝑤𝑖  ≥ 0, 

(𝑃𝑡)𝑖
𝑗 ≥ 0, ∀𝑖, 𝑗, 

𝑃𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 ≤ 𝑃𝑚𝑎𝑥, 

(1) 

그림 1. 다중빔 위성 시스템 모델 

 

여기서, 𝐖는 대역폭 벡터 𝐖 = [𝑤1 𝑤2 ⋯ 𝑤𝐹] , 𝑤𝑖 는 

𝑖번째 부대역, 𝑊는 가용한 전체 시스템 대역폭, 𝑓𝑖는 𝑤𝑖에 

대응하는 중심 주파수, 𝑃𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙는 모든 빔에 할당된 전력의 

합, 𝐹는 주파수 재사용 계수 𝑃𝑚𝑎𝑥는 시스템의 가용 가능한 

총 전력이다. 더하여, (𝑃𝑡) 𝑖
𝑗 는 𝑓𝑖 를 사용하는 𝑗 번째 빔의 

전력이고 다음과 같다. 

(𝑃𝑡)𝑖
𝑗 =

𝛾𝑖
𝑗
𝑁0𝑅𝑖

𝑗

𝐺
𝑖
𝑗,𝑗 , (2) 

여기서, 𝛾𝑖
𝑗는 𝑓𝑖를 사용하는 𝑗번째 빔에서 비트 에너지 대 

잡음 스펙트럼 밀도 비  ((𝐸𝑏)𝑖
𝑗/𝑁0) , 𝑅𝑖

𝑗 는 𝑓𝑖 를 이용하는 

𝑗 번째 빔에서의 TD, 𝐺𝑖
𝑗,𝑘 는 𝑓𝑖 를 사용하는 𝑗 번째 빔과 

𝑘 번째 빔 사이 채널의 이득이다. 전력을 계산하기 위해 

다음과 같은 선형 방정식을 계산하여 𝛾𝑖
𝑗를 유도한다. 

𝚫𝑖[𝛾𝑖
1 𝛾𝑖

2 ⋯ 𝛾𝑖
𝑀]𝑇 = [1 1 ⋯ 1]𝑇 , (3) 

여기서, 𝑀은 동일한 대역폭을 사용하는 빔의 수, 𝜌𝑖
𝑗는 𝑓𝑖를 

사용하는 𝑗 번째 빔에서 비트 에너지 대 간섭이 더해진 

잡음 스펙트럼 밀도 비, 즉, ((𝐸𝑏)𝑖
𝑗/((𝐼0)𝑖

𝑗 + 𝑁0)) 이고, 



(𝐼0)𝑖
𝑗 는 𝑓𝑖 를 사용하는 𝑗 번째 빔에서 간섭 스펙트럼 

밀도이며, 𝚫𝑖는 다음과 같다.  
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, (4) 

여기서, 𝜂𝑖
𝑗 = 𝑅𝑖

𝑗/𝑤𝑖는 스펙트럼 효율, 𝑔𝑖
𝑗,𝑘 = 𝐺𝑖

𝑗,𝑘/𝐺𝑖
𝑗,𝑗이다. 

 

2. DNN 을 이용한 자원 할당 기법 

선행연구 [4]에서는 두 개의 DNN 모델을 활용한 자원 

할당 알고리즘을 제시한 바 있다. 이 방식에서 첫 번째  

DNN 모델은 자원 할당 가능 여부를 판별하는데 사용되며, 

두 번째 DNN 모델은 최적 대역폭 벡터 𝐖pred 를 

추정하는데 사용된다. 이 경우, 첫번째 DNN 에서 오류가 

발생할 경우 전체 자원 할당 알고리즘의 성능 저하를 

야기하게 된다.  

이 문제를 해결하기 위하여, 본 논문에서는 그림 2 와 

같이 하나의 DNN 모델을 이용한 자원 할당 기법을 

제안한다. 채널 환경 벡터  𝐠 = [𝐺1
1,1 𝐺1

2,1 ⋯ 𝐺1
𝑀,1 ⋯ 

𝐺1
𝑀,𝑀 ⋯  𝐺𝐹

𝑀,𝑀]와 TD벡터 𝐫 = [𝑅1
1 𝑅1

2 ⋯ 𝑅1
𝑀   ⋯ 𝑅𝐹

𝑀]로 

이루어진 입력 벡터 𝐕 = [𝐠 𝐫]가 DNN 모델로 입력되면, 

추정 최적 대역폭 벡터 𝐖pred 가 출력된다. 이때, 출력된 

𝐖pred을 이용하여 계산된 전체 전력 값이 시스템의 제한 

조건 식(1)을 만족하면 최적 대역폭 𝐖valid으로 판정한다. 

하지만, 제한 조건을 만족하지 않으면 별도의 알고리즘을 

이용하여 시스템이 제공 가능한 범위 내에서 트래픽 

요구량을 감소시킨다.  

 
그림 2. 제안된 단일 딥러닝 모델을 이용한 자원 할당 알고리즘 

 

Ⅲ. 시뮬레이션 결과 

DNN모델은 입력층, 한 레이어당 54개의 유닛으로 이루 

어진 3 개의 은닉층, 출력층으로 구성된다. 지도학습에 

사용된 활성 함수와 최적화 기법은 각각 정류 선형 

유닛(Rectified Linear Unit; ReLU)과 적응적 모멘트 

추정(Adaptive moment estimation; Adam)기법이며 손실 

함수는 평균 제곱 오차(Mean Squared Error; MSE)이다. 

시뮬레이션에서는 선행 연구에서 사용된 동일한 시스템 

모델을 적용하였으며, 표 1 은 DNN 모델 학습에 사용된 

변수 값을 나타낸다. 학습데이터는 표 1 과 같은 환경에서 

전수 조사 기법을 통해 얻은 데이터이다. 

 
표 1. DNN 모델 학습에 사용된 변수 

파라미터 값 파라미터 값 
𝑊 1 GHz 

𝐺𝑖
𝑗,𝑘

 
𝑁(−115, 1)dB, 𝑗 = 𝑘 
𝑁(−130, 1)dB, 𝑗 ≠ 𝑘 𝐹 4 

𝑃𝑚𝑎𝑥 20 dB 
𝑅𝑖

𝑗
 𝑚𝑎𝑥(𝑁(550, 100), 0)Mbps 

𝑀 4 

𝑁0 -205 dB  

 

시뮬레이션은 각 셀의 평균 TD 𝐸[𝑅𝑖
𝑗] = [510,  580]Mbps 

이고, 𝜎 = 100 Mbps인 정규 분포를, 채널 환경은   𝜎 = 1 

dB 이고, 평균은 다음과 같은 정규 분포를 따른다고 

가정한다. 

𝐸[𝐺𝑖
𝑗,𝑘] = {

−115dB, 𝑗 = 𝑘.
−130dB, 𝑗 ≠ 𝑘.

 

그림 3 은 평균 TD 에 따른 TD 제공률을 비교한 것이다. 

제시된 결과에 따르면, 본 논문에서 제안한 방식이 

선행연구 [4]에서 제시한 방식(Conventional)보다 동일한 

트래픽 요구량에서 더 높은 TD 제공률을 서비스할 수 

있다는 것을 알 수 있다.  

 

그림 3. 평균 TD 에 따른 TD 제공률 비교 
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