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요 약

본 논문에서는 다중궤도 low earth orbit (LEO) 위성 네트워크에서 링크 예산과 가시 시간을 고려한 deep reinforcement learning (DRL) 기반 전송

률 최대화 기법을 제안한다. 제안 기법은 위성 간 협력 학습을 통해 제한된 가시 시간 내에서도 효율적인 정책 학습이 가능하다. 시뮬레이션을 통해

제안 기법이 기존 벤치마크 기법 대비 빠른 수렴 속도와 높은 누적 보상 성능을 가지는 것을 보인다.

Ⅰ. 서 론

차세대무선 통신 시스템은 전 지구적 커버리지와 시공간적제약이없

는 서비스 제공을목표로한다. 이를 위해 low earth orbit (LEO) 위성 네

트워크가 지상 네트워크와 상호 보완적으로 활용되고 있다 [1]. 그러나

LEO 위성은 빠른 이동성과 가시성 변화로 인해 링크 예산 관리와 동적

자원 할당이 어렵다는 한계가 있다 [2-3]. 본 논문에서는 다중궤도 LEO

위성 네트워크에서 링크 버짓과 가시 시간을 고려한 협력 deep

reinforcement learning (DRL) 기반 전송률 최대화 기법을 제안한다. 제

안 기법은실제시스템제약을반영한최적화문제를해결하기위해, 위성

간 학습 정보 공유를 통한 협력 학습 프레임워크를 활용한다.

Ⅱ. 시스템 모델 및 제안기법

본 논문에서는 지구를 반지름 의 구로 가정하며 고도 에서 궤도

∈에 LEO 위성 ∈가 존재한다. 각 궤도에는 개의 위성이 공

존한다. 위성과 지상 사용자 링크 의 signal-to-interference-plus-noise

ratio (SINR, 
 ) 은 다음과 같이 계산한다.


 

 ′≠ 

′ 



. (1)

여기서 
는위성 로부터사용자 로의 링크에서의수신전력, ′

는 링크에서 빔 ′로부터의 간섭, 는 잡음전력을 나타낸다. 제안 기법
은 순차적 다중 에이전트 의사결정 구조를 적용하여 지상 게이트웨이가

먼저 서비스를 제공할 위성을 선택하고 이후 선택된 위성에서 자원 할당

을수행한다. 지상 사용자들의 sum-rate을 최대화하기위한 최적위성 선

택 및 자원할당 문제를 위한 Markov Decision Process (MDP)는 다음과

같이 정의한다.
l Agent Type-1: Gateway

                   ∈   . (2)

게이트웨이의 상태  는 위성과 지상사 용자 링크 평균, 가시 위성들

의 고각, 남은 가시 시간, 위성의 위치로 구성되며 행동  은 최적 위

성 선택을 포함한다. 게이트웨이는 sum-rate 최대화를 위한 서비스 위성

선택 최적화를 수행한다.

l Agent Type-2: LEO satellite

               ±∆∆    . (3)

선택된 위성의 상태  는 전송전력과 각 위성의 위치로 구성되며, 행

동 은 전송 전력 증대/감소/유지를 포함한다. 선택된 위성은 서비스

영역 내 간섭 최소화 및 서비스 최대화를 달성할 수 있는 전송 전력 최적

화를 수행한다. 분산형 다중 에이전트 환경에서 개별 보상을 사용할 경우

전역 최적해 도달의 어려움이 발생한다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서

는 sum-rate 최대화를 위해 처리량과 남은 가시 시간의 가중합으로 구성

된 공유 보상을 다음과 같이 설계한다.

      . (4)

LEO 위성의 빠른 이동성으로 특정 지역에 대한 가시 시간이 매우 짧

아 충분한 학습 데이터를 확보하기 어렵다는 문제가 있다. 이를 해결하고

자 본 논문에서는 동일 지역을 서비스하는 위성들이 학습 과정에서 얻은

replay buffer와 weight 값들을 상호 공유함으로써학습 효율성을높이는

위성 간 협력 학습 기반의 DRL 기법에 기반하여 최적화를 수행한다.

Ⅲ. 시뮬레이션 결과 및 결론

그림 1은 제안한 DRL 기반 위성 선택 및 전력 제어 기법과 비교 기법

들의 에피소드에 따른 누적 보상 추이를 보여준다. 궤도 당 20 개의 위성

이배치된 4 개의 다중궤도로 구성된위성 군집환경을가정하였으며, 위

성은 고도 600km에서 운용된다. 벤치마크 기법으로는 ‘Conventional DQN

(Conv-DQN)’, ‘Random Power Control (RPC)’, ‘Random Satellite Selection

(RSS)’, ‘All-Random (RND)’를 고려한다. 제안 기법은 모든 벤치마크 대비

빠른수렴과높은 성능을보이며특히, Conv-DQN 대비약 1.63%의성능

향상을통해협력학습으로위성들이짧은가시시간 내에서도효율적 정

책 학습이 가능함을 입증한다. 이는 제안 기법이 다중궤도 LEO 위성망에

서 링크 예산과 가시성을 고려한 전송률 최적화에 효과적임을 시사한다.
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그림 1. Average reward vs. episode


