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요 약

본 논문에서는 채널임펄스응답(CIR)을 한 쌍 입력받아 같은 채널, 소규모페이딩, 대규모 페이딩의 세 가지 카테고리로 분류하는 딥러닝
방식을 제안한다. 합성곱 신경망(CNN)을 활용하여 고전적 방식의 88% 정확도보다 높은 96% 정확도를 얻었다.

Ⅰ. 서 론

요즘 많은 장비들이 채널 임펄스 응답 (CIR), 또는 주파수 영역에서의

채널 상태정보 (CSI) 등 자세한채널정보를 제공하기 시작하고 있다. 이

러한 채널 정보를 이용하여 주위 환경을 감지하려는 연구도 많이 진행되

고 있다. 몇몇 연구([1], [2])는 실내 측위 성능을 개선하려고 시도하였고,

또 다른 연구들([3], [4], [5])는 실내 환경을 보다 직접적으로 감지하려고

시도하였다. 이러한 연구들은 CIR에 주위 환경에 대한 많은 정보가 담겨

있음을 시사한다.

두 개의 서로 다른 CIR 값이 주어졌을 때, 두 채널이 실제로 다르거나,

아니면 같은 채널인데 CIR 추정 오차 때문에다르게 보이거나, 이렇게 두

가지가능성이존재한다. 이 두 상황을구분하는것은그렇게간단하지않

은데, [6]에서는이 문제를 딥러닝을 활용해 해결하려고 시도하였다. 관련

된 또 다른 문제로는 소규모 페이딩(∼)과 대규모 페이딩( )을

구분하는 것이 있다. 본 논문에서는 이 두 가지 문제를 고전적인 방법과

딥러닝을 이용해 해결하려고 시도하였다. 두 CIR이 주어졌을 때, 본 논문

의 모델은 그 CIR 쌍을 같은채널, 소규모 페이딩, 대규모페이딩의 세카

테고리로 분류한다.

Ⅱ. 본론

2.1. 실험 장비 및 CIR 전처리 과정

본 논문에서는 Qorvo DWM3000 개발 보드를 이용해 CIR을 수집하였

다. 수집된 CIR은 1.0016 ns 간격으로 샘플링된 1016개의 복소수

(In-phase/Quadrature) 값을 가진다. 사용된 UWB 중심 주파수는 6.5

GHz 였다.

11 개의 서로다른 large-scale 환경(다른 방혹은 다른 위치)에서 측정

을 진행하였고, 각각의 large-scale 환경마다 2 cm 간격의 3 x 3 grid에서

small-scale 측정을 진행하였다. 2 cm 간격은 파장의 배수로 나타내면

이다. 각 small-scale 환경에서 20개의 CIR을 수집하였다.

수집된 CIR은 보간(10배), 시간 오프셋 보정, 그리고 normalization을

거쳐 사용되었다. 결과 CIR은 다시 원래대로 10배 decimation되었고, 위

상은 무시하고절댓값만 이용하였다. 신호를전체적으로포함하도록설정

된 값인 100 샘플만 이용하여 신경망의 크기를 줄였다.

2.2 확률적 분석

두 CIR이 같은 채널에서 왔다고 가정하고(같은 방, 같은 위치), CIR 간

의 시간 동기를 가정했을 때, 아래 식이 성립한다.

       ,

       . (1)

식 (1)이 성립한다는 가정하에 두 CIR을 빼서 나온 잔여 CIR 값

(    )를 정규분포와 비교하였다. (그림 1)

만약잔여 CIR 값들이정규분포를따른다면그림 1의 Q-Q 플롯은직선

이 되어야 하지만, 실험 결과 잔여 CIR 값들이 정규분포를 따르지 않고,

양쪽꼬리가더두꺼운분포를따르는것을알 수있었다. 아마 CIR 간의

동기가 정확하게 맞지 않아 생기는 현상으로 추정한다.

그림 2에는 잔여 CIR 값들의 자기상관 함수가 나타나 있다. CIR 들이

±개의 샘플 정도에서는 서로 상관되어 있음을 알 수 있다.

그림 3에는 세 개의 CIR이 나타나 있다. 첫 둘은 같은 위치에서 나온

그림 1 CIR 차이 값들의 Q-Q 플롯
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CIR이고, 세 번째는 small-sclae 페이딩을 겪은 경우(송수신기중 하나가

2 cm 움직임)이다. 자세히 살펴보면첫 둘은피크와골짜기가 비슷하다는

것을 알 수 있고, 세 번째 CIR은 처음 둘과는 차이가 있음을 알 수 있다.

육안으로 small-scale 페이딩과 large-scale 페이딩을 구분하는 것은쉽지

않다.

그림 3 세 CIR의 비교. 첫 두 그림은 같은 채널, 세 번째 그림은 다른

채널

2.3 고전적 구분 방식

2.2절의 내용에도 불구하고 문제를 간단히 하기 위해  와  

를 백색잡음으로 가정하면, 두 CIR의 차를 제곱한 뒤 thresholding을

하는 방식이 자연스럽다[6].

2.4. 딥러닝 기반 방식

Multi-layer perceptron(MLP)와 1-D CNN의 두 가지 딥러닝

방식을 고려하였다. MLP 레이어는 각각 2000개, 1000개, 300개, 50

개, 3개의 노드를 갖고, 마지막 레이어는 softmax, 그 외의 레이어는

ReLU를 활성화 함수로 사용하였다. CNN은 5개의필터를가지고 커널

사이즈가 5인 1차원 convoluational 레이어를 이용하였다. 그 후에는

max pooling, 또다시 conv1d layer(20 filters), 그리고 max

pooling을 거친 뒤에 dense-connected layer(노드 30개, 50개, 3

개)가 적용되었다.

Ⅲ. 결론

3.1. 실험 결과

그림 4에 각 신경망에서 학습 및 validation 정확도가 나타나 있다. 표

1에서는 세 방식의 정확도를 비교한다. 고전적 및 MLP에서는 정확도가

88% 정도였지만, 1D-CNN을 이용한 경우 정확도가 96% 이상이었다.

그림 4 MLP와 CNN의 학습 및 validation 정확도

3.2. 결론 및 제언

결론적으로, 본 논문에서는 잡음 섞인 추정치 중에서 실제 채널의 차이

를 구분해 내고, 그 차이를 small-scale 페이딩과 large-scale 페이딩으로

구분하는 딥러닝을 이용한 방식을 제안하였다. 본 논문의 방식을 확장하

여두 CIR의 차이를측정하는 일반적인 metric에 대한연구를 할수 있을

것이다. 또, 본 논문의 방식을 generative 딥러닝 모델에 적용하여 딥러닝

데이터 augmentation에 활용할 수 있는 채널 생성기에 대한 연구도 가능

할 것이다.
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그림 4 잔여 CIR 값들의 자기상관

Classical MLP 1D-CNN

training 87.80% 97.80% 98.10%

validation 93.07% 87.53% 96.73%

test 92.87% 88.00% 96.43%

표 1 고전적, MLP, 1D-CNN의 분류 정확도
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