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요 약  
 

본 논문은 지능형 반사 표면(IRS: Intelligent Reflecting Surface)을 이용한 밀리미터파 대역 통신 시스템에서 

딥러닝을 이용한 채널 추정 및 신호 복호 기법을 제안한다. 제안된 기법은 신경망을 통해 송신기의 이동에 따른 

채널의 변화를 추적해 지속적으로 이동하는 송신기로부터의 신호 검출 정확도를 높인다. 모의 실험을 통해 

송신기의 이동에 대한 정보를 이용하지 않는 기법과의 비트 오류율(BER: bit error rate)의 성능을 비교한다. 

Ⅰ. 서 론  

최대 전송률과 용량 증대를 위해 넓은 주파수 대역폭 

확보가 용이한 밀리미터파(mmWave) 대역 기반 통신 

시스템은 주요 연구 기술 중 하나이다 [1]. 그러나, 높은 

경로 손실과 직진성이 강한 전파특성으로 인해 가시거리 

내 제한적인 통신 도달거리를 확보해야 하는 한계점이 

존재한다. 이를 보완하기 위해 최근 집중적으로 연구되고 

있는 지능형 반사 표면 연구를 융합하여, 밀리미터파 

통신 경로의 지능형 반사체 제어를 통해 다수의 경로 

생성 및 경로 손실 보완을 달성할 수 있다 [2]. 지능형 

반사체 소자의 개수를 증가하여 송수신기 사이의 다수의 

경로를 확보할 수 있으며, 추가로 반사체 위상 제어를 

통해 여러 경로를 통한 수신신호의 정합성을 확보하여 

경로이득을 최대화할 수 있다. 이를 구현하기 위해 

송수신기 및 지능형 반사체 사이의 정확한 채널 정보를 

확보해야 한다. 따라서 기지국 및 지능형 반사체에 비해 

비교적 이동이 자유로운 사용자를 고려하면, 채널 추정 

구간에서 획득한 채널 정보와 데이터 전송 구간에서의 

채널 정보에 차이에 의해 지능형 반사체 운용을 통한 

이득이 감소할 수 있다. 기존 통신 시스템에서는 Sub-

6GHz 대역 딥러닝 기반 추적기법 [3] 밀리미터파 대역 

최적화 기법 기반 추적기법 [4] 연구가 제안되었다. 

본 논문에서는 지능형 반사체 기반 통신 시스템에서 

딥러닝 기반의 시변 채널 정보 획득 및 추적과 수신 

신호 검출을 위한 신경망 구조를 제안한다. 그리고 

시뮬레이션을 통해 기존의 기법들과 제안된 기법을 

비교하여 효율성을 검증하였다.  

 

  Ⅱ. 시스템 모델  

 그림 1 에 나타낸 것처럼 송신기와 수신기는 단일 

안테나를 가지며, 지능형 반사 표면은 𝑁 개의 소자를 

가지는 상향링크 통신 시스템을 고려한다. 송신기는 v의 

속도로 이동하며, 송신기와 수신기 사이의 비가시 통신 

환경을 고려하여 직접적인 경로는 없다고 가정한다. 이때, 

수신기에서 수신한 t번째 신호는 다음과 같다[5],[6]: 
  

𝑦௧ = α𝐚𝑁
ு(ϕ୲ − ψ)𝜽𝒕𝑠௧ + 𝑛௧  . 

 
 

(1) 
   

ϕ୲, ψ, α  는 각각 t 시간에서 지능형 반사 표면에 대한 

신호의 도착각과 출발각, 채널 이득을 나타내며, 안테나 

조향 벡터 𝐚ே(ϕ୲ − ψ)은 다음과 같다: 

 
 

그림 1. IRS 기반 통신 시스템 모델 

 

𝑑, λ  는 안테나 요소의 간격과 반송파 신호의 파장을 

나타낸다. 𝑠는 송신기에서 송신한 심볼을 나타내며 𝑛௧ 는 

가산성 백색잡음으로 평균 0, 분산 𝜎௡
ଶ  가우시안 분포를 

따라 생성된다. 𝜽𝒕 ∈ 𝓒ே×ଵ는 t번째 심볼을 반사하기 위해 

사용된 지능형 반사체의 반사 패턴을 나타낸다. 이때 

수신 신호 이득을 최대화하기 위해서 이전 심볼 시간에 

획득한 채널 정보를 사용하며 아래와 같이 정의된다. 

 𝜽𝒕  =  𝐚𝑁൫ϕ෡ ୲ିଵ − ψ൯.          (3) 
   

ϕ෡ ୲ିଵ는 t − 1시간에 추정한 신호의 도착각을 나타낸다. 

 

Ⅲ. 제안된 딥러닝 기반 채널 추정 기법 

본 논문에서 제안하는 딥러닝 기반 채널 추정 및 신호 

검출 기법은 수신기에서 수신된 신호를 통해 신호의 

도착각과 송신 심볼을 추정하는 문제를 풀도록 신경망을 

사전 학습시킨다. 학습을 위한 데이터는 훈련 심볼 전송 

기간 동안 추정한 ϕ෡଴ 과 t = 1 시간에 수신한 신호 yଵ 를 

사용하며, 신경망 지도 학습을 위한 레이블은 송신기의 

이동에 의해 변경된 ϕଵ 와 데이터 심볼 𝑠ଵ 을 사용한다. 

신경망의 구조와 학습에 사용된 설정 값은 그림 2 와 

표 1 에 나타냈다. 

 

그림 2. 제안된 신경망 구조 

 𝐚ே൫ϕt − ψ൯ = ቂ1, 𝑒ି௝ଶ஠
ಓ
೏

ୱ୧୬(மିந), ⋯ , 𝑒ି௝ଶ஠
ಓ
೏

(ேିଵ)ୱ୧୬(மିந)ቃ
்

.         

 

(2) 
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 표 1. 신경망 학습 변수 설정 

 

제안된 방법은 입력 데이터에 대해 두 개의 신경망 

출력을 얻어내는 구조로 이루어져 있으며, 첫번째 출력은 

t 시간의 신호 도착각 추정치 ϕ෡௧ 이고, 두번째 출력은 

t 시간의 신호의 예측 데이터 심볼 𝑠̂௧ 이다. 테스트 

단계에서는 추정치 ϕ෡௧ 를 다음 t + 1 시간의 수신 신호 

y୲ାଵ 과 함께 신경망의 입력으로 사용해 ϕ෡௧ାଵ 과 𝑠̂௧ାଵ 을 

얻어내는 방식으로 송신기의 이동에 따라 지속적으로 

변화하는 채널 추정과 신호 검출을 진행한다. 
 

  IV. 성능분석 및 결론 

 본 논문에서 고려된 추정 기법의 성능 평가를 위해 

다음과 같은 시뮬레이션 환경을 고려한다: 지능형 반사 

표면의 소자 개수 𝑁 = 64 , 송신기의 이동 속도 𝑣 =

100𝑘𝑚/ℎ , 심볼의 지속 시간 𝑇 = 60𝜇𝑠로 설정한다. 채널 

생성 시 지능형 반사 표면의 도착각은  120∘ 각도 구간 

섹터에서 발생하는 상황을 가정한다. ቀϕ଴ ∈ ቂ−
గ

ଷ
,

గ

ଷ
ቃቁ. 

신호 대 잡음비는 SNR =
|஑|మ

ఙ೙
మ  로 정의하며, 신경망의 학습 

데이터는 −2dB 의 데이터를 사용했다. 훈련 신호를 

이용해 추정한 신호의 도착각 정보는 10𝑙𝑜𝑔
௩௔௥൫ம෡ బ൯

௩௔௥(மబ)
=

−35𝑑𝐵를 만족한다. 

 제안하는 기법과의 성능 비교를 위해 두 가지 방법을 

사용한다. 기법 1 은 학습된 신경망의 입력으로 이전 

시간의 신경망 출력으로 얻은 도착각 정보 대신 분산의 

비가 −35𝑑𝐵 를 만족하는 잡음이 섞인 도착각 정보를 

사용한다. 기법 2 는 훈련 신호를 이용해 얻어낸 

도착각의 정보 ϕ෡଴로  𝜽𝒕를 구성해 신호를 검출한다. 

그림 3 은 −6dB  에서 시간 단계의 증가에 따른 각 

기법의 비트 오류율(BER: bit error rate)을 나타낸다. 

 

그림 3. 시간 단계에 따른 비트 오류율 (SNR=-6dB) 

 

기법 2 의 경우 훈련 신호를 통해 얻어낸 도착각의 정

보는 송신기의 이동에 따라 에러가 커지게 되어 비트 오

류율이 증가한다. 반면 제안된 기법은 신경망을 이용해 

훈련 신호로 얻어낸 초기 채널 추정치보다 더 정확한 채

널 추정치를 얻을 수 있으며, 이를 신경망의 입력으로 다

시 사용함으로써 t = 3까지 성능이 증가하고 이동하는 송

신기에 대한 신호의 도착각을 지속적으로 추적할 수 있

다. 
 그림 4 는 SNR 에 따른 비트 오류율을 나타낸다. 

 

그림 4. SNR에 따른 비트 오류율 

  

 t =1 인 경우 제안된 기법이 -4dB 이상의 SNR 에서 

향상된 비트 오류율 성능을 보이고, t =5 인 경우 초기 

신호 도착각만 사용하는 기법 2 는 전체적인 SNR 

구간에서 다른 기법 대비 높은 수준의 비트 오류율을 

나타내고 있으며, 제안된 기법은 송신기의 이동 정보를 

추적하여 이용하기 때문에 가장 좋은 성능을 보인다. 

본 논문에서는 지능형 반사 표면을 이용한 통신 

시스템에서 송신기가 이동함에 따라 변화하는 채널 

정보를 추적해 신호 검출 성능을 향상시키는 기법을 

제안하였다. 추후 연구를 통해 다중 안테나 통신 

환경으로의 확장 및 순환 신경망을 이용한 성능 

향상으로 연구를 확장하고자 한다. 
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환경 변수 값 

Training Sample 1 × 10ହ 

Hidden Activation Function ReLU 

Output Activation Function Linear, Softmax 

Optimizer Adam 

Loss function MSE, Cross Entropy 

Learning Rate 10ିଷ 

Epoch 1 × 10ସ 
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