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요 약

본 논문에서는 웨이블릿 변환 기반 확산 모델을 활용한 빠른 채널 추정 기법을 제안한다. 확산 모델은 이미지 처리를 포함한 다양한
분야에서 매우 뛰어난 성능을 보이며 현재 많은 주목을 받고 있는 딥러닝 모델이다. 최근에는 이러한 확산 모델을 이용하여 뛰어난
성능을 보인 채널 추정 기법이 제안되었다. 본 논문에서는 Haar 웨이블릿 변환을 확산 모델에 적용하여 데이터의 특성을 유지하면서
크기를 1/2로 줄이고레이어의최소화하여복잡도 및속도를크게 개선한새로운모델을 제안한다. 실험을 통해제안 모델이 선행연구
의 뛰어난 확산 모델의 성능을유지하면서 학습및 테스트 시간을 30% 수준으로 줄였을뿐만 아니라모델의 연산속도를 크게개선함
을 보였다.

Ⅰ. 서론

채널 추정은 무선 통신 채널의 상태를 파악하기 위해 여러 파일럿 신호

측정을통해 실제 채널행렬을추정하는 기법이다[1]. 전통적인채널추정

방식인 least squares(LS)와 minimum squared error(MMSE) 추정은 복

잡한 연산으로 인해 저지연을 요구하는 6G 시스템에서는 적절하지 않다

[2]. 이를 대체하기 위해 최근에는 빠르고 정확한 채널 추정을 위한 다양

한 뉴럴 네트워크를 적용한 연구가 진행되고 있다.

선행 연구[3]는 최근다양한분야에서뛰어난성능을보이는확산모델을

이용한 채널 추정 기법을 제안하였다. 해당 연구에서는 노이즈의 정도와

관계없이 타임 스텝만큼 역확산 과정을 수행하는 기존 확산 모델의 비효

율성을 줄이기 위해, 채널 추정 과정에서 signal-to-noise ration(SNR)에

따라 타임 스텝을 결정하여 채널 추정을 가속하였다. 또한, 제안한 채널

추정 기법이 평균 제곱 오차 관점에서 최적에 근사함을 보였다.

Haar 웨이블릿 변환(이하 웨이블릿 변환)[4]은 데이터의 고유 정보를 보

존하면서 데이터를 압축하는 데에 주로 사용되는 방법으로, 딥러닝 모델

에 적용하여 연산 속도를 크게 개선시킬 수 있다. WaveDiff[5]는 이러한

웨이블릿변환과 GAN 기반확산모델을결합하여기존확산모델의성능

을유지하며더욱빠르게추론할수있음을보였다. 따라서본논문에서는

선행 연구의 확산 모델을기반으로 웨이블릿 변환을 적용한 더욱 빠른채

널 추정 기법을 제안한다. 실험을 통해 제안 모델이 기존 확산 모델의 우

수한 성능을 유지하며 연산 속도를 크게 향상시킴을 확인하였다.

Ⅱ. 본론

1) 데이터

본 논문에서는 선행 연구에서 생성한 데이터를 사용하였다. 3rd

Generation Partnership Project(3GPP) 공간 채널 모델 데이터와

QuadRiGa 2.4버전 채널시뮬레이터 데이터를사용하였으며, 두 데이터는

모두 다중 입력 다중 출력(multi-input multi-output, MIMO) 환경을 가

정한다. 또한, 두 데이터는수신 안테나개수()가 64개이며, 송신 안테
나 개수()는 16인 채널 행렬(∈×)로 이루어져 있다.

2) 웨이블릿 변환

제안 모델의 입력 데이터는 Fast Fourier Transform(FFT)을 먼저

수행한 후 데이터의 크기를 줄여 복잡도를 감소시키기 위해 웨이블릿

변환을 적용한다. 웨이블릿 변환은 WaveDiff[5]의 방법을 활용하여,

주파수에 따라 4개의 서브 밴드(Low-Low, Low-High, High-Low,

High-High)로 나누어 변환하고, 각 서브 밴드를 채널 축으로 연결해서

사용한다. 이러한 변환 과정을 통해 입력 데이터의 크기는 1/2만큼

작아지고 실수 및 허수로 구성된 채널은 서브 밴드 개수만큼 증가하여

(8, /2,   ,/2)이 된다. 그림 1은 데이터 전처리 후의 시각화를

나타낸다. 원본 데이터인 (a)는 데이터의 분포가 고르게 퍼져, 육안상 큰

특징이 없다. 그러나 FFT를 적용한 (b)에서는 특정 부분에만 데이터가

부분적으로 밀집하도록 변화한다. 그리고 FFT 이후 주파수에 따라

웨이블릿 변환을 한 (c)에서는 FFT의 희소한 데이터 특성을 유지하면서

데이터의 크기가 작아진 것을 볼 수 있다. 이처럼 제안 모델에서는 입력

데이터의 크기를 1/2로 줄여, 빠른 연산이 가능하도록 변환하였다.

그림 1. 원본 데이터 및 전처리 후 데이터 시각화

3) 확산 모델

확산 모델의 학습은 크게 두 단계로 나누어져 있다. 먼저 타임 스텝 에
따라 점진적으로 노이즈를 추가하는 확산 과정은 다음과 같이 표현한다.



     (1)

여기서   ,  
 이며,  ∈는 원본 데이터에 추가

되는 데이터로, 매우 작은 값으로 설정한다. 그리고 확산 모델은 추가된

노이즈를 점진적으로 제거하는 역확산 과정을 다음과 같이 수행한다.

     (2)

이때 와 는 타임 스텝 에서 제거하는 노이즈의 평균과 분산
을 나타낸다. 확산 모델은 Kullback-Leibler(KL) 발산을 이용하여 실제

분포인   와 파라미터화한 분포인   간의 거리를 최

소화하도록 학습한다.

그림 2. 제안한 채널 추정 기법의 확산 모델 구조

본논문의제안 모델은 선행논문에서사용한 모델을 기반으로변형하였

으며, 구조는 그림 2와 같다. 제안 모델에서는 3x3 컨볼루션 레이어를 여

러 층 쌓아서 사용하며, 중간에 타임 스텝 의 임베딩을 추가하여 학습한

다. 그리고연산속도및복잡도를개선하기위해기존모델보다컨볼루션

레이어를 1층 감소시켰다. 학습률은 0.0001이며, 타임 스텝 는 100, 배치

크기는 128, 에포크는 500으로 선행 연구와 동일하게 설정하였다. 또한,

기존 모델과같이제안 모델에서도온라인채널추정 단계에서 SNR에 따

라 계산된 타임 스텝 를 사용하여 추론 시간을 감소시켰다.

4) 실험 결과

본 논문에서는 표준화된 평균 제곱 오차(normalized mean squared

error, NMSE)로 성능을 평가한다. 그림 3의 (a)와 (b)는 각각 3GPP 및

QuaDRiGa 채널 시뮬레이션 데이터를 학습하여 SNR마다 NMSE를 확인

한 결과를 나타낸 그래프이다. 그래프에서 결과를 비교해 보면, 두 데이터

모두 기존모델과 웨이블릿을 적용한 제안 모델의 성능이 크게 다르지않

은 것을 볼 수 있다. 비록 QuaDRiGa 데이터의 낮은 SNR에서 선행 연구

에비해다소성능이낮아졌으나, 해당 영역은 실제 통신에서 사용하기어

려운 채널 환경에 해당하고, 가장크게 차이가 나는 -10dB에서도 그차이

는 0.05 미만으로 크지 않았다.

그림 3. 기존 모델과 제안 모델의 채널 추정 성능 비교

표 1은 기존모델과제안 모델의 파라미터수 및학습 시간, 테스트시간

그리고샘플당 GPU 연산 시간을 정리한 표이다. 이때 GPU 연산시간은

Pytorch의 프로파일러 기능을 사용하여 계산하였으며, 배치 단위로 연산

을 수행한 후 배치 크기로 나누어 샘플 당 연산 시간을 계산하였다.

기존 모델[3] 제안 모델

파라미터 수 55025 50923

학습 시간 9449s 2761s

테스트 시간 87s 26s

GPU 연산 시간 34.5us/sample 18.4us/sample

표 1. 기존 모델[3]과 제안 모델의 복잡도 비교

시간 측정 결과로부터 제안 모델이 기존 모델 대비 학습 시간 및 테스트

시간을 약 30%로 감소시켰고, GPU 연산 시간 역시 약 53%로 크게 감소

시켰음을 확인할 수 있다. 이를 통해 제안 모델이 기존 모델의 뛰어난 성

능을 유지하면서 복잡도를 크게 개선시켰음을 알 수 있다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 웨이블릿 변환 기반 확산 모델을 이용한 채널 추정 기법

을 제안한다. 웨이블릿 변환은 모델의 입력 데이터 크기를 1/2로 줄였으

며, 이에 따라모델의 학습 시간 및 테스트시간을 30% 수준으로 크게감

소시켰다. 또한, 모델의 경량화를 위해 기존 모델 구조에서 한 층을 제거

하여 총 4개의 컨볼루션 층으로 구성하였고, 제안 모델의 성능을 확인한

결과기존모델의성능을거의유지했다. 이를 통해모델의복잡도가감소

했음에도웨이블릿변환으로 주파수에따라강조된특성을 활용하여채널

의특성을 잘추정할수 있음을알 수있다. 향후 연구에서는 다양한 형태

의웨이블릿설계및적용을통해더욱효과적인채널추정기법도가능할

것으로 기대한다.
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