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Ⅰ. 서  론

전력증폭기(PA, power amplifier)는 전력 이용 효율의 관
점에서 디지털 무선 전송 시스템을 구성하는 중요한 요소

중 하나이다. 예를 들어 5G 기지국에서 PA는 기지국전체
전력소비의약 50～80 %를차지한다[1]. 전력효율적인 PA
의 운용은 현저한 비선형 동작 특성을 동반하며, 따라서
PA의선형성개선을위한여러가지방식의다양한연구가
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요  약

본 논문에서는 전력증폭기 특성 변화가 DPD 기반 전력증폭기 선형화 성능에 미치는 영향을 분석한다. DPD는 심층
신경망 모델에 1차원 합성곱 층을도입하여 블록 처리가가능하고메모리 공간 사용이효율적인구조를 사용하였다. 시간
경과에따른 전력증폭기동작환경의변화 또는 계측오차에의한입력 신호 레벨의 변화등으로전력증폭기 특성 변화가
발생할 수 있다. 이러한 특성 변화의 영향을 분석하기 위하여 한 달 구간에 걸쳐 측정한 전력증폭기 출력 데이터와 입력
신호 레벨에 변화를 주어 측정한 출력 데이터를 심층 신경망 모델 학습에 이용하였다. 전력증폭기 선형화 성능 지표로는
EVM과 ACPR을 사용하였으며 다양한 조건에서 시간 경과 및 입력 신호 레벨의 변화에 따른 성능 저하를 분석하였다.

Abstract

In this study, we investigated the effect of power amplifier (PA) characteristic variations on the performance of digital predistorter 
(DPD)-based PA linearization. The proposed DPD adopts a deep neural network (DNN) architecture that integrates a one-dimensional 
convolution layer, thereby enabling block-based processing with efficient memory utilization. Variations in the PA characteristics may 
arise from long-term changes in the operating environment or fluctuations in the input signal level due to measurement errors. To 
examine these effects, we utilized PA output data collected over a one-month period along with additional output data measured under 
varying input signal levels to train the DNN model. The linearization performance of the PA was evaluated in terms of the error vector 
magnitude (EVM) and adjacent channel power ratio (ACPR), and the performance degradation was analyzed under various conditions 
considering temporal variations and input signal level changes.
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수행되고 있다[1],[2]. 그중 범용성과 우수한 선형성 개선 효
과로디지털사전왜곡기(DPD, digital predistorter) 방식이널
리사용되고있다. DPD의설계및구현에는다양한모델이
적용되고 있으며, 메모리 다항식(MP, memory polynomial) 
모델과심층신경망(DNN, deep neural network) 모델이주류
를 이루고 있다[2]. 머신 러닝 분야에서는 PA 입력 신호에
대한출력을측정하여 DPD 모델학습을위한훈련데이터
로 이용한다. PA 특성이 변하면 새로 측정한 데이터를 기
반으로 DPD 모델의재학습이필요하며, 이를보완하기위
해 PA 동작 중 획득한 부분 데이터를 활용한 온라인 학습
방식이 고려된다. DPD에 MP 모델을 적용하는 경우, 온라
인 또는 실시간 학습이 가능한 시스템을 FPGA 등으로 구
현하려는 다양한 연구가 수행되고 있다[1]. 그러나 DNN 모
델의 경우 합성곱 신경망(CNN, convolutional neural 
network), 순환신경망(RNN, recurrent neural network) 등다
양한신경망구조의도입으로 PA 선형화성능은개선되고
있으나, 학습 알고리즘의 복잡도가 증가함에 따라 여전히
오프라인 학습에 의존하고 있다[2].

PA의 특성 변화는 인위적 요인과 자연적 요인으로 구
분할 수 있다. 입력 신호 대역폭, 반송파 주파수, PA 공급
전압의 변경은 특정 목적에 따라 발생하는 인위적 요인
에 해당한다. 반면, 시간 경과에 따른 PA 동작 환경의 변
화나 계측 오차로 인한 입력 신호 레벨의 변화는 자연적
요인으로 볼 수 있다. 대부분의 DNN 기반 DPD 연구에서
는 PA 출력 신호를 측정해 DPD를 학습시킨 후, PA 특성
이 일정하게 유지되는 조건에서 성능을 평가한다. 하지만
오프라인 학습에 의존하는 특성상, PA 특성 변화로 인한
선형화 성능 저하는 피할 수 없으며 이에 대한 정량적 분
석이 요구된다. 본 논문에서는 한 달 구간에서측정된 PA 
출력 데이터를 이용하여 DPD를 학습시킨 후, 측정 시점
이 다른 데이터로 학습한 PA 모델에 적용하여 시간 경과
에 따른 PA 특성 변화가 선형화 성능에 미치는 영향을
분석한다. 또한, 계측오차로 인한입력 신호 레벨 변화가
선형화 성능에 미치는 영향도 고찰한다.

Ⅱ. 블록 처리 DNN 구조

PA 및 DPD 모델링을위해 DNN 기반의 다양한 신경망

구조가 활용되고 있다. DNN에서 입력 데이터는 샘플 단
위 또는 블록 단위로 처리될 수 있다. 특히, 신호 처리 시
스템에서 블록 단위 처리는 특정 알고리즘의 고유 특성
에 따라 필수적으로 요구되기도 한다. 또한, 시스템을 하
드웨어로 구현 시 DMA(direct memory access) 채널을 이
용하는 경우에도 블록 처리 방식은 효율적인 구현 방안
으로 간주된다.
그림 1에 PA 및 DPD에 대한 DNN 모델 구조를 나타내

었다. 시점 에서 입력 샘플      으
로 표시하면, DNN에 대한 입력은 PA 비선형성에 대한
차수 와 메모리 효과에 대한 시간 지연 을 고려하여
그림 1에서와 같이 크기가  ×  인 2차원
배열로 나타낼 수 있다. DNN은 입력 배열과 연결된 은닉
층(개 층)과 출력층으로 구성된다. 각 은닉층은 개의
뉴런을, 출력층은 2개의 뉴런을 포함한다. 모든 층들은
이전 층들과 가중치로 완전 연결(fully connected)되어 순
방향 DNN 구조를 형성한다. 입력 배열에 포함된 모든 데
이터를 첫 번째 층에 연결하기 위해 flatten layer를 사용하
였다. 또한, 입력 신호가 출력에 직접 연결되는 바이패스
경로를 추가하여, DNN은 출력과 입력의 차이, 즉 비선형
왜곡 성분만을 집중적으로 모델링하도록 설계되었다.
그림 2에 블록 처리를 위해 수정된 DNN 구조를 도시

하였다. 점선으로 표시된 사각형 안의 데이터가 입력 샘
플 에 해당하며 사각형이 한 번에 한 칸씩 위로 이
동하면서 개의 입력 샘플을 차례로 처리하는 블록 구
조를 형성한다. 이러한 방식으로 동작하기 위해서 그림 1
에서 입력 배열과 연결된 첫 번째 완전 연결 층을 그림 2
와 같이 1차원 합성곱 층(1D convolution layer)으로 대치
하였다. 합성곱 층은 일반적으로 가중치 공유(weight 

그림 1. 완전 연결형 DNN 구조
Fig. 1. Fully connected DNN architecture.
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sharing)를 통한 특성 추출에 주로 사용되지만, 이 경우에
는 입력 배열의 크기를 줄이기 위하여 가중치 재사용
(weight reuse)의 개념으로 도입하였다[3]. 그림 1의 DNN에
서는 입력 샘플당 요구되는 입력 배열의 크기는 블록의
크기와 상관없이   가 된다. 그러나 그림
2의 합성곱 층을 이용한 DNN에서는 개의 샘플을 블록
처리하기 위한 입력 배열의 크기는  가
되며, 따라서 샘플당 요구되는 입력 배열의 크기는  가된다. 블록의크기 를메모리효
과 관련 상수 보다 충분히 크게 설정하는 경우, 입력
배열을 저장하기 위한 메모리 공간이 약  분의 1
로 크게 감소하는 효과를 얻을 수 있다.

Ⅲ. DPD 기반 PA 성능 분석

PA 및 DPD에대한 DNN 모델을 학습하기위한 훈련용
데이터는실제 PA 데이터를 원격으로 측정할 수 있는 RF 
WebLab을 이용하여 수집한다[4]. 전력증폭기의 최대 출력
은 약 6 W이며, 중심주파수 2.14 GHz에서 최대 대역폭
160 MHz로 운용이 가능하다. 본 논문에서 PA 입력 신호
는 10,000개의 1024-QAM 심볼 블록을 rolloff factor 0.2의
square-root raised cosine 펄스를 이용하여 생성하였으며
신호의 대역폭은 40 MHz로 설정하였다. 기본 측정에서
입력 신호 레벨은 −21 dBm으로 설정하여 PA 출력은 약
29 dBm으로 측정되었다. DPD 기반 PA 선형화 성능은 두
가지 항목으로 구분하여 대역내 전송 신호에 대한 성능
은 EVM으로, 대역외 스펙트럼 누설에 의한 인접 채널 간
섭 성능은 ACPR로 평가한다.

DNN 모델의 은닉층은 2개 층으로 구성되며, 각 층은
20개 뉴런을 포함한다. PA 비선형성에 대한 차수 는 0

으로, 메모리 효과에 대한 시간 지연 은 신호의 해당
대역폭에서의 PA 특성을 반영하여 4로 설정하였다. DNN 
학습에서 학습율은 초깃값 0.001에서 1,000회 학습마다
1/2, 1/3, … 로 감소하는 방식을 사용하였으며 조기 종료
관련 파라미터 tolerance=10-10, patience=50으로 설정하였
다. 미니 배치의 크기는 32, 훈련 데이터 중 검증용 데이
터 비율은 20%, 고속 옵티마이저로는 Adam을 사용하였
다. DNN 학습에는 완전 연결형 DNN 모델을 사용하였으
며, 학습 후에는 블록 처리 방식의 합성곱 DNN 모델로
변환하여 성능 평가에 이용하였다.

PA 출력 데이터는 한 달 구간에서 총 8회에 걸쳐 무작
위 시점에서 측정하였다. 각 측정 시마다 2번 반복 측정
하여 하나는 훈련용 데이터로 다른 하나는 시험용 데이
터로 사용하였다. 총 8회 측정한 PA 데이터를 편의상 측
정 시간 순서로 data [1], … , data [8]로 표시한다. 그림 3
에 시간 경과에 따른 전송 신호의 EVM과 ACPR 변화를
나타내었다. 그림 3에서 data[ ]로 학습한 DPD를 사용하
여 data[ ]로 학습한 PA로 평가한 EVM과 ACPR 값을 위치에 표시하였다. PA 특성변화가발생하지 않은

그림 2. 블록 처리 DNN 구조
Fig. 2. Block processing DNN architecture.

(a) EVM (dB)

(b) ACPR (dB)

그림 3. 시간 경과에 따른 EVM과 ACPR의 변화
Fig. 3. EVM and ACPR degradation as a function of time.
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조건에서 평균 EVM은 −44.22dB로 평가되었다. 반면, 
PA 특성 변화가발생한경우의평균 EVM은−43.13 dB로
분석되었으며, 이는특성변화에따른 1.09 dB의 EVM 성능
저하를 의미한다. PA 특성 변화가 EVM 성능에 가장 크게
영향을미친경우는 data [7]로학습된 DPD 모델에 data [2]
로 학습된 PA 모델을 적용하여 성능을 평가한 사례이다. 
이경우, 성능저하는 4.76 dB로최대증가하였다. PA 특성
변화가 발생하지 않은 조건에서 평균 ACPR은 −43.73 dB
이며, 특성변화가발생한경우의평균 ACPR은−43.48 dB
로평가되어특성변화에따른 0.25 dB의 ACPR 성능저하
를 나타내고 있다. PA 특성 변화가 ACPR 성능에 가장 크
게영향을미친경우는 data [2]로학습된 DPD 모델에 data 
[7]로학습된 PA 모델을적용하여성능을평가한경우이며
이에따른성능저하는 2.35 dB이다. 그림 4에입력신호레
벨의변화에따른전송신호의 EVM과 ACPR 변화를나타
내었다. 입력신호레벨을−22.0 dBm부터−20.0 dBm까지
0.5 dB 간격으로 5단계변화시키며 PA 출력을측정하였다. 

측정된 데이터는편의상 data [1], … , data [5]로 표시한다. 
EVM의 평균 성능 저하는 1.16 dB, 최댓값은 3.08 dB이며, 
ACPR의평균성능저하는 0.42 dB, 최댓값은 1.31 dB이다. 
CNN, RNN 등을 적용했을 때 EVM과 ACPR의 성능 개선
효과가 1～3 dB 정도[2]인 것과 비교하면 PA 특성 변화가
선형화 성능에상당히 큰 영향을미치는 것으로 판단된다.

Ⅳ. 결  론

PA의 특성 변화는 시간 경과에 따른 동작 환경 변화
또는 계측 오차에 의한 입력 신호 레벨 변화 등에 의해
발생할 수 있다. 본 논문에서는 이러한 특성 변화가 DPD 
기반 PA 선형화성능에 미치는 영향을 분석하였다. 한 달
구간에서 총 8회 무작위 시점에서 측정한 PA 출력 데이
터와 입력 신호 레벨을 0.5 dB 간격으로 5단계 변화시키
며 측정한 데이터를 DPD 및 PA 모델 학습에 이용하였다. 
시간 경과에 따른 EVM과 ACPR의 최대 성능 저하는 각
각 4.76 dB와 2.35 dB이며, 입력 신호 레벨 변화에 따른
최대 성능 저하는 각각 3.08 dB와 1.31 dB로 분석되었다.
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그림 4. 입력 레벨 변화에 따른 EVM과 ACPR의 변화
Fig. 4. EVM and ACPR degradation as a function of 

input power.


