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요 약  

 
최근 기계학습을 이용해 시간-주파수 채널 행렬을 추정하는 방법에 대한 연구가 다수 진행되었다. 본 논문은 이러한 채널 

추정에 이미지 처리용 초해상도 합성곱 신경망과 잡음제거 합성곱 신경망을 연결하여 사용하는 기존 방법을 

재검토하였다. 기존 연구에서는 초해상도 신경망과 잡음제거 신경망 모두를 적용 대상 채널 모델에 훈련하여 사용하는 

방식을 제안하였다. 반면에 본 논문은 초해상도 신경망을 적용 대상 채널 모델에 훈련하는 과정을 생략하여도 기존 

연구와 유사한 채널 추정 성능을 달성할 수 있음을 보였다. 즉, 잡음제거 신경망의 훈련만으로도 기존 성능에 근접함을 

보임으로써 학습 시간을 크게 감소시킬 수 있음을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서론  

최근에 신경망을 이용한 기계학습이 크게 발달함에 따

라 통신의 여러 분야에 기계학습을 적용하는 연구가 진

행되었다. 채널 추정에도 기존의 통계적인 방법에서 탈피

하여 기계학습을 이용하는 방법이 연구되었다 [1], [2]. 

그 중에서 [1]에서는 이미지 처리용으로 개발된 기존의 

신경망 2 개를 직렬 연결하여 채널 추정에 활용함으로써 

인상적인 채널 추정 성능을 보여주었다. 

[1]에서 사용하는 채널 추정 시스템은 파일럿 심볼을 

이용하여 파일럿 위치에서의 채널을 추정한 후, 나머지 

자원 요소(resource element)에서의 채널 추정값을 이미

지 처리용 합성곱 신경망을 통해 구한다. 파일럿 위치만 

추정된 시간-주파수 영역에서의 채널 행렬을 2차원 이미

지와 유사하게 취급하여 이미지 처리용으로 만들어진 합

성곱 신경망을 사용한다. 이 과정에서 저해상도 이미지를 

고해상도 이미지로 변환하는 초해상화(super resolution)

를 위한 합성곱 신경망인 SRCNN 과 함께 이미지의 잡음 

제거(denoising)를 위한 합성곱 신경망인 DnCNN 을 사

용한다. 

본 논문은 이 시스템에서 첫 번째 신경망인 SRCNN

을 일반적인 이미지에 대해서만 학습시켜도 목표 채널 

모델의 수많은 채널에 대해 학습시킬 때와 유사한 성능

을 보임을 확인하였다. 이를 통해서 학습 시간을 단축시

킬 수 있다. 

 

Ⅱ. 신호 및 시스템 모델 

신호 모델은 다음과 같다. 𝑁𝑁𝑆𝑆개의 부반송파와 𝑁𝑁𝐷𝐷개의 

심볼이 있을 때, 시간-주파수 영역에서 채널을 통과한 

수신 신호 행렬 𝐘𝐘 ∈ ℂ𝑁𝑁𝑆𝑆×𝑁𝑁𝐷𝐷의 𝑖𝑖행 𝑘𝑘열 원소는 다음과 같

다. 
𝑌𝑌𝑖𝑖,𝑘𝑘 = 𝐻𝐻𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑋𝑋𝑖𝑖,𝑘𝑘 + 𝑊𝑊𝑖𝑖,𝑘𝑘 

여기에서 𝐇𝐇 ∈ ℂ𝑁𝑁𝑆𝑆×𝑁𝑁𝐷𝐷는 채널 행렬, 𝐗𝐗 ∈ ℂ𝑁𝑁𝑆𝑆×𝑁𝑁𝐷𝐷는 송신 신

호 행렬, 𝐖𝐖 ∈ ℂ𝑁𝑁𝑆𝑆×𝑁𝑁𝐷𝐷 은 가산 백색 가우시안 잡음

(additive white Gaussian noise) 신호를 뜻한다. 

본 논문의 시스템에서는 파일럿 심볼을 이용한 채널 

추정 기법을 사용한다. 파일럿 심볼의 위치가 정해져 있

을 때, 시간 · 주파수 영역에서 파일럿 심볼 위치에 해당

하는 채널의 값은 최소 제곱법(least squares)을 이용해 

다음과 같이 구할 수 있다. 

𝐇𝐇�𝑝𝑝LS = arg min
𝐇𝐇𝑝𝑝

�𝐘𝐘𝑝𝑝 − 𝐇𝐇𝑝𝑝 ∘ 𝐗𝐗𝑝𝑝�F
2
 

여기에서 𝐘𝐘𝑝𝑝 , 𝐇𝐇𝑝𝑝 , 𝐗𝐗𝑝𝑝는 각각 𝐘𝐘 , 𝐇𝐇 , 𝐗𝐗에서 파일럿 심볼 

위치를 제외한 원소의 값이 0 인 행렬을 나타내며 ∘는 아

다마르 곱(Hadamard product) 연산자를 나타낸다. 이를 

풀면 다음과 같은 식으로 각 파일럿 심볼의 추정값을 구

할 수 있다. 

𝐻𝐻�𝑖𝑖,𝑘𝑘 =
𝑌𝑌𝑖𝑖,𝑘𝑘
𝑋𝑋𝑖𝑖,𝑘𝑘

 

[1]에서 제안한 채널 추정 시스템인 ChannelNet은 파

일럿 심볼을 이용해 최소 제곱법으로 파일럿 심볼 위치

에서만 추정된 채널을 입력받아 모든 심볼에서 높은 정

확도로 추정된 채널을 출력한다. 이러한 과정에서 그림 

1과 같이 2개의 합성곱 신경망을 사용한다.  

그림 1. 합성곱 신경망을 사용한 채널 추정 시스템 구조 
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첫 번째 합성곱 신경망인 SRCNN 은 본래 저해상도 

이미지를 고해상도 이미지로 변환하기 위해 설계되었다

[3]. 이 신경망은 보간된 저해상도 이미지를 입력받아 

같은 크기의 고해상도 이미지를 출력한다. 

그러나 우리는 이미지가 아닌 채널을 다루고 있으므로, 

이를 이미지와 유사한 형식으로 변환하는 과정을 거쳐야 

한다. 채널은 복소수 행렬로 표현할 수 있고 그레이스케

일 이미지는 [0,1]  범위의 실수 행렬로 표현할 수 있기 

때문에 전처리 과정으로 채널을 실수부와 허수부로 나누

어 리스케일링하는 과정이 필요하다. 또한, [3]에서는 이

미지를 보간하기 위해 쌍입방 보간법을 사용하였으나, 채

널을 다룰 때에는 파일럿 심볼 위치가 격자점 모양으로 

배치되지 않아도 처리할 수 있어야 하므로 보간 데이터 

점 위치를 임의로 지정할 수 있도록 가우시안 커널을 사

용한 방사형 기저 함수(radial basis function) 보간법을 

사용한다. 

두 번째 합성곱 신경망인 DnCNN 은 본래 잡음이 있는 

이미지에서 잡음을 제거하기 위해 설계되었다[4]. 이 신

경망은 잡음이 있는 이미지를 입력받아 최대한 잡음과 

동일한 이미지를 출력한다. 따라서 신경망의 입력에서 출

력을 빼면 잡음이 제거된 이미지를 구할 수 있다. 

기존의 논문 [1]에서는 SRCNN 과 DnCNN 을 모두 적

용하려는 채널 모델의 수많은 채널에 대해 학습시켰다. 

그러나 본 논문에서는 SRCNN 은 일반적인 이미지에 대

해 사전 학습된 것을 그대로 사용하고 DnCNN 만 채널에 

대해 따로 학습하여도 시스템이 상당히 양호한 채널 추

정 성능을 보임을 확인하였다. 

 

Ⅲ. 시뮬레이션 결과 

기본적인 시뮬레이션 매개 변수는 𝑁𝑁𝑆𝑆 = 72, 𝑁𝑁𝐷𝐷 = 14를 

사용하는 등 기존 논문[1]과 동일하게 설정하였다. 학습 

및 성능 평가에 사용된 채널들은 채널 시뮬레이터를 이

용해 생성되었으며, VehA 채널 모델과 SUI5 채널 모델

의 두 가지 경우로 나뉘었다. 학습 데이터셋, 테스트 데

이터셋은 각각 32000 개, 10000 개를 사용하였다. 또한 

낮은 SNR 과 높은 SNR 의 경우로 나누어, 하나의 채널 

모델 및 SRCNN 의 채널 추가 학습 여부에 따라 각각 

DnCNN을 2개 학습하였다. 낮은 SNR용 신경망은 SNR 

12 dB인 채널을 이용하여 학습하였고, 높은 SNR용 신경

망은 SNR 22 dB에 맞추어 학습하였다. 

그림 2 와 3 은 이렇게 학습시킨 시스템의 시뮬레이션 

결과를 나타낸다.   

VehA 과 SUI5 채널 모두에서 낮은 SNR 을 목표로 학

습한 신경망을 사용하는 경우, 채널에 대해 학습한 

SRCNN 과 일반적인 이미지에 대해 학습한 SRCNN 의 

MSE 차이가 1 dB 이내로 매우 작았다. 또한 높은 SNR

을 목표로 학습한 신경망을 사용하는 경우에도 마찬가지

로 두 경우의 MSE 차이가 1.1 dB 이내로 매우 작은 것

을 확인할 수 있었다.  

 

Ⅳ. 결론  

본 논문에서는 채널 추정에 이미지 처리용 합성곱 신

경망을 사용하는 기존 시스템을 재구현하고 분석하였다. 

이를 통해 사용된 합성곱 신경망의 일부만을 채널에 대

해 추가 학습시킴으로써 기존의 시스템과 유사한 채널 

추정 성능을 보임으로써 학습에 필요한 시간을 크게 감

소시킬 수 있음을 확인하였다. 
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그림 2. VehA 채널 모델에서의 채널 추정값 MSE 비교 

그림 3. SUI5 채널 모델에서의 채널 추정값 MSE 비교 
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