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요 약

고이동성을 가지는환경에서무선통신채널은 도플러천이(Doppler shift)와 다중경로페이딩(Fading)의 영향으로이중 분산되는특징을가진다. 전통
적 채널 추정방식에서는높은전송률을 위해 제한된 수의 파일럿(Pilot) 신호를 사용하게 되는데, 이를 고이동성 시나리오에 적용하게되면채널 추정
에 상당한 성능 저하가 나타난다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위한 IEEE 802.11p에서 딥러닝(Deep learning) 기반 채널 추정 기법들에
관한 최신 연구 동향 및 한계점을 살펴본다.

Ⅰ. 서 론

채널추정은통신시스템의성능을결정하는중요한요소로서, 지난 수년

동안 IoT(Internet-of-Things), 저궤도 위성 등다양한지상 및비지상 통

신 네트워크에서의 채널 추정 연구가 활발히 이루어지고 있다[1],[2]. 특

히, 높은 이동성을가지는환경에서무선통신채널은시간및 주파수 도메

인에서 동적으로 변화하며, 이러한 채널을 추정하는 것은 지연시간 등 다

양한 요인으로인해 매우 어렵다. 최근, 이동 차량용 무선통신을지원하기

위한 표준인 IEEE 802.11p에서 다양한 딥러닝(Deep learning) 기법을

적용한 채널 추정 연구들이 활발하게 진행되고 있다[3]-[8]. 본 논문에서

는 IEEE 802.11p에서의 채널 추정에 관한 연구들을 대표적 딥러닝 모델

별로 구분하여 소개하고, 최신 연구 동향 및 그 한계점을 살펴본다.

Ⅱ. 딥러닝 기반 채널 추정 연구 동향

A. IEEE 802.11p 표준 및 채널 추정의 한계점

그림 1. IEEE 802.11p 패킷 구조 

IEEE 802.11p은 차량 통신을지원하기위해개발된 무선 통신 표준으로,

물리계층은 ODFM(Orthgonal Frequency Division Multiplexing)을 기반

으로 하고 있다. 그림 1에서 확인 할 수 있듯이 하나의 데이터 패킷은 프

리앰블 영역(Preamble Field), 신호 영역(SIGNAL field), 데이터 영역

(DATA field)으로 구성되어 있다. 프리앰블 영역은 신호의 동기화와 초

기 채널 추정을 위해 사용되고, 신호 영역은 변조 방식, 데이터 길이 등

패킷에 대한 정보를 전달하는 데 사용되며 데이터 영역은 실제 정보를전

달하기 위해 사용된다. 하나의 OFDM 심볼은 64개의 서브캐리어

(Sub-Carrier)로 구성되어 있다. OFDM 심볼의 각 서브캐리어에 –32에

서 31까지의인덱스를부여했을때 64개의 서브캐리어중 {-21, -7, 7, 21}

에 해당하는 4개의 서브캐리어에는채널의 추적을 위한 파일럿(Pilot) 신

호가 할당된다. 또한 {-32, ..., -27, 0, 27, ..., 31}에 해당하는 12개의 서브

캐리어는 가드밴드(Guard Band)의 역할을 하는 빈 서브캐리어로 사용된

다. 그리고 나머지 48개의 서브캐리어는 실제 데이터 전송에 사용된다.
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표 1. 딥러닝 기반 채널 추정 기법들의 주요 특성

채널의 상태가 하나의 OFDM 심볼 시간 동안 변하지 않는다고 가정하면,

l 번째 심볼의 k 번째서브캐리어에수신된신호는다음과같이표현할수

있다.

            , (1)

여기서       그리고   은 각각 채널 주파수 응답(CRF),
전송된 신호, 가우시안 노이즈를 의미한다.

IEEE 802.11p 표준에서는 각 OFDM 심볼마다 4개의 파일럿 신호를 할

당한다. 하지만, 제한된 파일럿 수로 인해채널변화를추적하기에는 부족

하다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 기존의 IEEE 802.11p 표준의 데이터

프레임 구조를 유지하면서 채널 추정 성능을 개선하는 방식과 추가적인

파일럿 신호 할당을 통해 채널 추정 성능을 개선하는 방식이 제안되었다.

또한, 채널 추정을 심볼 단위로 수행하는 SBS(Symbol by Symbol) 채널

추정 방식과 프레임 단위로 수행하는 FBF(Frame by Frame) 방식이 제

안되었다. 표 1에서 본 논문에서 소개하는 딥러닝 기반 채널 추정 기법들

의 주요 특성들을 요약해 두었으며, 다음 절에서 상세히 소개한다.

B. DNN 기반 채널 추정 연구[3]

[3]에서 제안된 채널 추정 기법은 전통적인 SBS 채널 추정 방식인

STA(Spectral Temporal Averaging) 채널 추정을통해얻은 채널추정값

을 DNN(Deep Neural Network)의 입력값으로 하여 최종적으로 추정된



채널 값을 얻게 되는 STA-DNN 구조를 가진다. 이러한 방식을 통해 제

안된 방식은 기존 STA 방식에 비해 향상된 BER(Bit Error Rate) 성능을

보여준다. 하지만 DNN은 학습 과정에서 연속적으로 수신된 신호의 채널

들 사이의 상관관계를 고려하지 않는 한계를 가지며, 이를 개선하기 위해

시간에 따라 변하는 채널 특성을 포착하고 학습할 수 있는

CNN(Convolutional Neural Network) 및 RNN(Recurrent Neural

Network)을 기반으로 한 채널 추정 기법들이 제안되었다.

C. CNN 기반 채널 추정 연구[4],[5]

CNN 기반의 FBF 채널 추정 방식은 전체 수신된 프레임의 파일럿 신호

를기반으로구한초기 추정채널행렬의특징을 CNN을 활용하여학습한

다. 이를 통해 연속적인 심볼들 사이 변화하는 채널의 상관관계를 학습에

반영할수있다. [4]에서는초기채널추정값을기반으로ADD-TT(Average

Decision- Directed with Time Truncation) 보간법을사용하여채널

을 저해상도 이미지 형태로 모델링 한다. 이후 SR-ConvLSTM(Super

Resolution Convolutional Long Short Term Memory) 네트워크를 통해

프레임 내 채널의 시간 및 주파수 영역에서의 상관관계를 학습하여 채널

추정 성능을 향상시킨다. 하지만 이러한 방식은 SR-ConvLSTM 네트워

크가 높은계산복잡도를가지고 있다는점과전체프레임을수신한 후에

채널 추정이 이루어진다는 점 때문에 긴 지연시간을 가진다는 단점이 있

다.

문헌 [4]의 높은 계산 복잡도를 극복하기 위해, 문헌 [5]에서는 WI–

CNN(Weighted Interpolation-CNN) 기반의 채널 추정 기법을 제안하였

다. 제안된 기법은 [4]의 SR-ConvLSTM 네트워크보다 계산복잡도를 감

소시키고, 이동 환경에 따른 각 프레임 내 파일럿 할당 방식 변경을 통해

특히매우높은이동성 환경에서우수한채널추정 성능을가짐을 보였다.

하지만, 채널 추정을위해전체 프레임을수신한후 채널추정이수행되므

로 긴 지연시간에 대한 한계점은 여전히 가지고 있다.

D. RNN 기반 채널 추정 연구[6]-[8]

채널의 시간에 따라 변화하는 특성을 학습하기 위한 또 다른 방식으로

RNN을 기반으로 한 SBS 채널 추정 기법들이 제안되었다[6]-[8]. 문헌

[6]에서는 채널 변화를 추적하기 위해 RNN 모델의 일종인 LSTM(Long

Short Term Memory)과 추가적인 노이즈 제거를 위한MLP(Muti-Layer

Perceptron) 네트워크를 사용하고 마지막으로 DPA(Data-Pilot-Aided)

채널 추정 기법을 통해 최종적인 채널 추정 값을 얻게 되는

LSTM-MLP-DPA 구조의 채널 추정 방식을 제안하였다. 이러한 방식은

문헌 [3]의 기법 대비 우수한 채널 추정 성능을 보여주지만 2개의 딥러닝

네트워크를 사용하기 때문에 계산 복잡도가 증가한다는 단점이 있다.

문헌 [7]에서는 2개의 딥러닝 네트워크를 사용하여 생기는 계산 복잡도

문제를 개선하기 위한 채널 추정 방식을 제안하였다. 이 방식은 먼저

DPA 방식을 통해 얻은 채널 추정 값을 샘플링을 통해 차원을 축소한 후,

LSTM-NN의 입력으로 받아 최종적인 채널 추정값을 얻는

DPA-LSTM-NN 구조의 채널 추정 방식을 제안하였다. 이러한 방식은

문헌 [6] 대비 계산 복잡도를 49.9% 감소시키고 HPA(High Power

Amplifier Distortion)를 고려한 상황에서 우수한 채널 추정 성능을 가짐

을보였다. 하지만낮은 SNR 환경에서는 [6]의 방식과비교시 상대적으로

성능이 낮아지는 단점을 보여준다.

문헌 [8]에서는 LSTM 모델의 간소화된 버전인 GRU(Gated Recurrent

Unit) 기반 채널 추정 기법을 제안하였다. 제안된 방식에서는 DPA 채널

추정을수행한후 GRU을 이용하여시간및주파수영역에서의특정을추

출해 DPA 과정에서 발생하는오류 전파를억제한다. 제안된방식은 문헌

[6], [7]와 같이 LSTM을 사용한 방식과 비교하여 계산 복잡성이 감소하

고 향상된 채널 추정 성능을 가짐을 보여주었다.

Ⅲ.결론

본논문에서 IEEE 802.11p에서 정확한채널정보획득을위한딥러닝기

반 채널 추정기법들에 대한 최신 연구결과들 및 한계점들을 소개및 분석

하였다. 향후, 실제 시스템적용시발생하는 계산복잡도와지연시간 등의

문제는 해결해야 할 문제로 남아있다.
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