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요 약 
 

통신용량 개선을 위해 기존의 송수신기 위주의 시스템 최적화 연구와 달리, 지능형 재구성 표면 (Reconfigurable 

intelligent surface, RIS)을 사용한 무선 통신환경 최적화 연구 및 저전력저복잡도 RIS 운용 기법이 활발히 연구되고 있다. 

실제환경에서 이러한 RIS 기반 통신성능을 실현하기 위해, 본 논문은 지능형 재구성 표면 기반 시스템에서 딥러닝 기반 

다수 채널 경로의 추정 기법을 제안한다. 또한, 제안된 딥러닝 RIS 채널 추정 모델의 성능 검증을 위해 신호 대 잡음비 

및 안테나 개수 변화에 따른 채널 추정 성능을 분석하였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

밀리미터파(millimeter-wave) 및 테라헤르츠(terahertz) 

대역 기반 통신은 광대역 대역폭과 대규모 안테나 

배열을 사용해 대용량 무선 데이터 트래픽 지원이 

가능하다. 그러나, 초고주파 대역은 파장의 길이가 매우 

짧아 전파가 도달하는 거리에 장애물이 있는 환경(Non-

line-of-sight, NLoS) 또는 실외 기지국에서 실내로 

들어오는 상황(Outdoor-to-indoor, O2I)에서 손실이 

발생하는 특성 또한 갖는다. 이를 보완하기 위해 지능형 

재구성 표면(Reconfigurable intelligent surface, RIS)을 

적용해 NLoS 환경에서 추가 통신 전달경로를 제공하고, 

O2I 환경에서 투과 감소를 완화하여 통신 음영지역을 

개선할 수 있다[1-2]. 이를 위해서는 송수신기와 RIS 

사이의 정확한 채널 정보를 확보해야 하기에 다양한 

딥러닝 기법들이 적용되고 있다[3-5]. 

따라서 본 논문은 딥러닝 기법을 적용해 RIS 기반 

통신 시스템에서 수신 안테나 개수에 따라 신경망을 

학습시키고 채널 추정 성능을 비교하고 분석한다. 

 

Ⅱ. 시스템 모델 

본 논문에서는 단일 송신 안테나, 𝑁 개의 RIS 선형 

배열 소자, 𝑀개의 선형 배열 수신 안테나로 구성된 통신 

시스템을 고려한다. 이때 송신기와 RIS 사이의 채널의 

수식은 다음과 같다. 

 

 
𝐡 = ∑ 𝛼ℎ,𝑙

𝐿ℎ

𝑙=1

𝐮𝑁(𝜃ℎ,𝑙) = 𝐔𝑁(𝜽ℎ)diag(𝜶ℎ) ∈ 𝕔𝑁 
 

(1) 

 

𝐿ℎ 는 송신기와 RIS 사이 경로 수를 의미하고, 𝛼ℎ,𝑙 은 

경로 별 채널 이득, 𝜃ℎ,𝑙은 경로 별 송신기와 RIS 사이의 

각이다. 𝐮𝑁은 조향 벡터를 의미하며 수식은 다음과 같다. 

 

 𝐮𝑃(𝝑) = [1, 𝑒𝑗𝜋𝜗, ⋯ , 𝑒𝑗𝜋𝜗(𝑃−1)]𝑇 (2) 

 𝐔𝑃(𝝑) = [𝐮𝑃(𝜗1), ⋯ , 𝐮𝑃(𝜗𝐿)] (3) 

그리고 RIS 와 수신기 사이의 채널은 다음과 같다. 

 

𝐆 = ∑ 𝛼𝑔,𝑙𝐮𝑀(𝜙𝑔,𝑙)𝐮𝑁
𝐻(𝜃𝑔,𝑙)

𝐿𝑔

𝑙=1

 

= 𝐔𝑀(𝝓𝑔)diag(𝜶𝑔)𝐔𝑁
𝐻(𝜽𝑔) ∈ 𝕔𝑀×𝑁 

  

 

(4) 

 

  

그림 1. 심볼 시간 𝑖에서의 시스템 구조 

 

𝐿𝑔 는 RIS 와 수신기 사이 경로 수를 의미하고, 𝛼𝑔,𝑙 은 

경로 별 채널 이득, 𝜙𝑔,𝑙 은 경로 별 RIS 의 각이다. 

𝐮𝑀, 𝐮𝑁은 조향 벡터를 의미한다. 

 

 𝝍 = [𝑒𝑗𝜓1 , ⋯ , 𝑒𝑗𝜓𝑁]𝑇 (5) 

수식 (5)의 𝝍는 각 RIS 요소의 조향 벡터이다. 

채널 (1), (4), (5)을 거쳐 심볼시간 𝑖에서 수신된 신호는 

다음과 같다. 

 

 

𝐲𝑖 = 𝐆 ∙ diag(𝝍𝑖) ∙ 𝐡 ∙ 𝑥𝑖 + 𝐧𝑖 

= ∑ 𝛼𝑙𝐮𝑀(𝜙𝑙)𝐮𝑁
𝐻(𝜃𝑙)

𝐿

𝑙=1

𝝍𝑖𝑥𝑖 + 𝐧𝑖 

(6) 

 

(7) 

         𝐿 ≜ 𝐿𝑔𝐿ℎ,  𝛼𝑙 ≜ 𝛼𝑔,𝑚𝛼ℎ,𝑛, 𝜙𝑙 ≜ 𝜙𝑔,𝑚, 𝜃𝑙 = 𝜃𝑔,𝑚 − 𝜃ℎ,𝑛, 

 
𝑙 = (𝑚 − 1)𝐿ℎ + 𝑛, 1 ≤ 𝑚 ≤ 𝐿𝑔, 1 ≤ 𝑛 ≤ 𝐿𝑔.  

(7-1) 

심볼시간 𝑖에서 𝑥𝑖 는 전력이 1 인 송신 신호이며, 𝐧𝑖 은 

가산 백색 잡음을 나타낸다 (𝐧𝑖~𝒞𝒩(0𝑀,𝜎𝑛
2)). 

수식 (6)은 조건 (7-1)에 의해 수식 (7)로 전개할 수 

있고, 이런 수식 (7)에 대해 심볼 시간 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁𝑃  동안 

받은 총 신호의 수식은 다음과 같으며 𝑁𝑃 는 전체 심볼 

시간을 나타낸다. 

 

 
𝐘 = [𝐲1 ⋯ 𝐲𝑁𝑃

] 

   = 𝐔𝑀(𝝓) ∙ diag(𝜶) ∙ 𝐔𝑁𝑃

𝐻 (𝜽) ∙ 𝚿 ∙ diag(𝐱) + 𝐍 

 

(8) 

 

𝐱 = [𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑁𝑃
]𝑇 , 𝐍 = [𝐧1, ⋯ , 𝐧𝑁𝑃

] , 𝚿 = [𝝍1, ⋯ , 𝝍𝑁𝑃
] =

[𝐈𝑁𝑃
; 𝟎(𝑁−𝑁𝑃)×𝑁𝑃

]. 
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Ⅲ. 제안된 딥러닝 기반 채널 추정 방법 

 

그림 2. 학습 딥러닝 구조 

 본 논문에서 시행한 모델은 그림 2 로 𝝓, 𝜽를 추정하기 

위해 입력 값은 복소수 연산이 제한되는 텐서플로우를 

극복 하기위해 [ 𝑅𝑒{𝐘}  𝐼𝑚{𝐘} ], ∈ ℝ𝑀×2𝑁𝑝 로 구성하고 

출력 값은 다음과 같이 구성한다 𝝆̂ : = [𝝓̂𝑇 , 𝜽̂𝑇]
𝑇
 ∈ ℝ2𝐿. 

손실함수는 평균 제곱오차(Mean Squared Error, 𝑀𝑆𝐸 ) 

함수를 적용하며, 입력 값을 모델에 입력해 출력 값에 

대해 이 함수를 최소화하는 방향으로 학습시키고 수식은 

다음과 같다. 

𝑀𝑆𝐸 =
1

2𝐿
∑ ||𝝆 − 𝝆̂

𝐿

𝑙=1

||2 
 

(9) 

 

IV. 성능 분석 및 결론 

수신 안테나 개수에 따른 딥러닝 기반 채널 추정 

성능을 비교하기 위해 다음과 같은 시뮬레이션 환경을 

고려한다. RIS 소자 개수 𝑁 = 16 , 심볼 시간 𝑁𝑃 = 5 , 

채널 경로 수 𝐿 = 1 로 설정하고, 신호 대 잡음비 

(Signal-to-Noise ratio, SNR )로 정의하고 SNR =
|𝑥𝑖|2

𝜎𝑛
2 =

30dB  환경에서 수신 안테나 개수 𝑀 = 4, 8 ,16, 32 의 

값들로 각각 학습시킨다. 

그림 3 은 𝑀 = 4에 대해 학습시킨 모델에 대해 SNR에 

따른 𝑀𝑆𝐸의 성능을 나타내고 있다. 학습한 모델은 SNR 

이 증가할수록 𝑀𝑆𝐸 의 성능이 더욱 향상되는 모습을 

보이고 있다. 

그림 4 는 SNR=15dB 환경에서 서로 다른 𝑀에 대해 

학습한 모델들 간 𝑀 에 따른 𝑀𝑆𝐸 의 성능을 나타내고 

있다. 𝑀이 증가할수록 𝑀이 적은 모델보다 𝑀𝑆𝐸에 대해 

더 향상된 성능을 보이고 있다. 

본 논문에서는 딥러닝 모델의 하이퍼 파라미터가 아닌 

시스템 모델의 파라미터의 변화로 인한 딥러닝 모델의 

성능 차이를 확인했다. 이후 추가적인 연구로는 시스템 

모델의 파라미터 또한 고려하여 통신용 심층 신경망 

연구에 적용하고자 한다. 

 

 
그림 3. SNR(dB)에 따른 𝑀𝑆𝐸 성능 비교 

 

 
그림 4. SNR=15dB 환경에서 수신 안테나 개수에 따른 𝑀𝑆𝐸 성능 비교 
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