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요 약  

 
본 논문은 다중 입출력 직교 주파수 분할 다중화(MIMO-OFDM) 시스템을 위한 딥러닝 기반의 온라인 적응형 채널 

잡음 제거 방법을 제안한다. 시간 및 주파수 영역에서 채널의 상관 관계를 완전히 활용하기 위해 잡음 제거 컨볼루션 

신경망(DnCNN)을 사용한다. 채널의 특성이 서로 다른 환경에서 채널 잡음 제거를 용이하게 하기 위해, 오프라인 및 

온라인 훈련을 포함하는 하이브리드 전략을 제안한다. 이를 위해 온라인 훈련 데이터 샘플은 데이터 제원 채널 추정을 

통해 결정된 고품질 채널 추정치를 활용해 생성되며, 이는 실제 채널을 대신하여 사용된다. 여기서 DnCNN 은 온라인 

채널 환경에 적응하기 위해 온라인 훈련 데이터에 의해 미세 조정된다. 실험 결과는 제안된 채널 잡음 제거 방법이 채널 

추정 오류를 효과적으로 완화함을 보인다. 

 

Ⅰ. 서 론  

현대 무선 통신 표준에서 핵심 기술 중 하나인 다중 

입출력 직교 주파수 분할 다중화(multiple-input 

multiple-output orthogonal frequency-division 

multiplexing, MIMO-OFDM) 시스템은 효율적인 성능을 

극대화하기 위해 수신기에서 정확한 채널 상태 정보를 

요구한다. 이를 위해 5G 표준에서는 자원 요소의 일부에 

삽입된 DM-RS 를 기반으로 채널 추정을 한다. 그러나 

복조 기준 신호(demodulation-reference signal, DM-

RS)의 수가 제한되어 있고, 시간 및 주파수 영역에서 

변동하는 채널로 인해 채널 추정 오류가 불가피하다. 

또한 선형 채널 추정 방법들은 낮은 복잡성으로 인해 

주로 사용되지만, 낮은 SNR 영역에서는 DM-RS 의 수가 

잡음(noise) 신호를 충분히 억제하지 못하기 때문에 성능 

저하를 겪는다. 이러한 채널 추정 오류를 완화하기 위한 

대표적인 방법 중 하나는 시간 및 주파수 영역에서의 

채널 상관 관계를 이용하여 채널에 내재된 잡음을 

제거하는 것이다. 기존의 채널 잡음 제거 방법은 시간 및 

주파수 영역의 채널 상관 관계에 대한 사전 지식을 

알거나 실제 채널 분포와 일치하는 충분한 훈련 

데이터가 필요하다. 그러나 이는 무선 채널 환경이 

예측하기 어렵고, 다양한 특성을 가지고 있기 때문에 

실제 통신 시스템에서 충족되지 않을 수 있다. 이러한 

한계점들을 해결하기 위해 본 연구에서는 훈련 데이터를 

활용하여 현재 채널 환경에 대한 정보를 학습할 수 있는 

적응형 채널 잡음 제거 방법을 제안한다. 이를 위해 

데이터 지원 채널 추정을 이용하며, 온라인 훈련 

데이터를 활용하여 채널 잡음 제거 방법을 설계하기 

위해 딥러닝(deep learning) 접근 방식을 제안한다. 

 

Ⅱ. 본론  

본 논문에서는 𝑁𝑁𝑡𝑡 개의 송신 안테나, 𝑁𝑁𝑟𝑟 개의 수신 

안테나를 가진 MIMO-OFDM 시스템을 고려한다. 이 때, 

𝑛𝑛 번째 OFDM 심볼의 𝑘𝑘 번째 부반송파에 위치한 송신 

심볼 벡터는 𝐱𝐱[𝑛𝑛, 𝑘𝑘] ∈ 𝜒𝜒𝑁𝑁t 로 표현하며, 심볼 전력은 

𝔼𝔼[|𝑥𝑥𝑖𝑖[𝑛𝑛, 𝑘𝑘]|2] = 1로 정규화 되었다. 여기서 𝜒𝜒는 성상도 

집합을 나타낸다. 수신된 심볼 벡터는 다음과 같다. 

𝐲𝐲[𝑛𝑛, 𝑘𝑘] = 𝐇𝐇[𝑛𝑛,𝑘𝑘]𝐱𝐱[𝑛𝑛, 𝑘𝑘] + 𝐯𝐯[𝑛𝑛, 𝑘𝑘], (1) 

위 식에서 𝐇𝐇[𝑛𝑛,𝑘𝑘] 는 채널 주파수 응답(channel 

frequency response, CFR) 행렬을 의미하며, 

𝐯𝐯[𝑛𝑛, 𝑘𝑘]~𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑁𝑁r ,𝜎𝜎
2𝐈𝐈𝑁𝑁r)  독립적인 가우시안(Gaussian) 

잡음 벡터를 나타낸다.  

  본 논문에서 제안하는 온라인 적응형 채널 잡음 제거 

방법은 딥러닝 기반의 접근 방식이다. 이 방법은 시간 및 

주파수 영역에서 CFR 에 내재되어 있는 잡음을 동시에 

제거하기 위해 잡음 제거 신경망을 활용한다. 제안된 

기법의 기본 배경은 CFR 을 2D 이미지로 취급하여 

이미지 잡음 제거 작업을 위한 신경망을 이용해 잡음을 

제거하는 것이다. 본 연구에서 사용된 잡음 제거 

컨볼루션 신경망(Denoising convolution neural network, 

DnCNN)은 잔차 학습과 배치 정규화를 활용해 훈련 

과정을 가속화하고 잡음 제거 성능을 향상시켰다 [1]. 

DnCNN 의 입력은 시간 및 주파수 영역의 잡음이 내재된 

연속적인 CFR 이며, 출력은 동일한 차원을 가진 잡음이 

제거된 CFR 이다. 𝑀𝑀t 와 𝑀𝑀f 를 각각 시간 및 주파수 

영역의 입출력 길이로 정의한 후, DM-RS 가 마지막으로 

위치한 (𝑖𝑖, 𝑗𝑗)번째 CFR의 잡음 제거 과정은 다음과 같다. 

𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡
(𝑖𝑖,𝑗𝑗) = 𝑓𝑓DL(𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡

(𝑖𝑖,𝑗𝑗);𝜃𝜃DL), (2) 

위 식에서 𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡
(𝑖𝑖,𝑗𝑗)
은 잡음이 제거된 채널이며, 𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡

(𝑖𝑖,𝑗𝑗)
은 

잡음이 내재된 채널이다. 또한 𝑓𝑓DL(⋅;𝜃𝜃DL) 은 DnCNN 

함수이고 𝜃𝜃DL은 DnCNN 의 매개변수이다. DnCNN 의 

목적은 잔차 ℛ(𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡
(𝑖𝑖,𝑗𝑗); 𝜃𝜃DL) ≈ 𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡

(𝑖𝑖,𝑗𝑗) −𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡
(𝑖𝑖,𝑗𝑗)
를 학습하는 

것으로 다음의 손실 함수를 최소화하기 위해 훈련된다. 

ℓ(𝜃𝜃DL) = 𝔼𝔼[||ℛ(𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡
(𝑖𝑖,𝑗𝑗); 𝜃𝜃DL) ≈ 𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡

(𝑖𝑖,𝑗𝑗) −𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡
(𝑖𝑖,𝑗𝑗)||𝐹𝐹2], (3) 



 

  기존에 연구된 대부분의 딥러닝 기반 채널 잡음 제거 

방법은 잡음 제거 신경망의 오프라인 훈련에 의존한다. 

오프라인 훈련은 추론 기간에서 훈련된 신경망의 효과를 

보장하기 위해 추론 기간의 채널과 유사한 시나리오에서 

생성된 대량의 훈련 데이터를 필요로 한다. 그러나 

실제로는 다양하고 예측할 수 없는 채널 환경으로 인해 

추론 기간과 유사한 시나리오를 결정하는 것이 어렵다. 

따라서, DnCNN 을 다양한 채널 환경에 적응 가능하게 

하기 위해, 오프라인과 온라인 훈련 기간을 모두 

포함하는 하이브리드 훈련 전략을 제안한다. 오프라인 

훈련 기간에서 무작위로 초기화된 DnCNN 을 오프라인 

데이터셋을 사용하여 사전 훈련한다. 이 데이터셋은 

다양한 채널 분포를 기반으로 생성되며, 이는 온라인 

통신 중에 실제로 만나는 채널 분포와 다를 수 있다. 

온라인 훈련 동안 훈련 데이터 샘플은 𝑁𝑁train개의 연속된 

슬롯 동안 생성된다. 이 데이터는 DnCNN 의 매개변수를 

현재 채널 환경에 적응시키기 위해 사용되며 이 

데이터셋은 다음과 같이 표현할 수 있다. 

𝒟𝒟onlineDL = {(𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡
(𝑖𝑖,𝑗𝑗),𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡

(𝑖𝑖,𝑗𝑗))|𝑟𝑟 ≤ 𝑁𝑁𝑟𝑟 , 𝑡𝑡 ≤ 𝑁𝑁𝑡𝑡 , 
𝑛𝑛𝑖𝑖 ≤ 𝑁𝑁train, 𝑘𝑘𝑗𝑗 ≤ 𝐾𝐾}. 

(4) 

  온라인 훈련 데이터 생성 후, 이 데이터를 이용해 미리 

학습된 DnCNN 의 매개변수를 파인 튜닝한다. 온라인 

훈련 데이터가 적고, 오프라인 훈련 데이터와 달라 생길 

수 있는 과적합을 피하기 위해 전체 모델을 조율한다. 

온라인 훈련을 사용할 때, DnCNN 의 매개변수는 잡음이 

있는 CFR 𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡
(𝑖𝑖,𝑗𝑗)
과 실제 CFR 의 대체로 사용되는 데이터 

지원 CFR 𝐌𝐌�𝑟𝑟,𝑡𝑡
(𝑖𝑖,𝑗𝑗)
간의 관계에서 학습한다. 데이터 지원 

채널 추정은 검출된 심볼을 추가적인 가상의 DM-RS 로 

활용하여 채널 추정 성능을 향상시킨다. 데이터 지원 

채널 추정이 고품질의 채널 추정치를 제공하기 때문에, 

이를 온라인 훈련 데이터의 레이블로 활용한다. 따라서 

실제 채널에 대한 지식이 없어도 딥러닝 모델이 학습할 

수 있도록 하여 온라인 통신 중 적응형 채널 잡음 

제거를 용이하게 한다. 

모의 실험에서는 제안된 채널 잡음 제거 방법의 심볼 

오류율(symbol error rate, SER)을 평가한다. 중심 

주파수가 3.5GHz 이고 15kHz 의 부반송파 간격 및 

1024 개의 부반송파를 갖는 MIMO-OFDM 시스템을 

고려한다. 하나의 슬롯은 14 개의 OFDM 심볼로, 하나의 

자원 블록은 12 개의 부반송파로 구성된다. 4-QAM 

변조를 사용하며, (𝑁𝑁𝑡𝑡 ,𝑁𝑁𝑟𝑟 = 2,64) 의 안테나 구성을 

가정한다. 시스템의 신호 대 잡음비(signal noise ratio, 

SNR)는 𝑁𝑁𝑡𝑡/𝜎𝜎2로 정의하며 ETU 및 300km/h 의 속도 

환경 아래에서 평가되었다. 

 
그림 1. 제안된 채널 잡음 제거 기법의 성능 평가 

  그림 1은 제안된 딥 러닝 기반의 채널 잡음 제거 기법

을 SER 관점에서 평가한 것이다. 제안된 기법이 채널의 

잡음 제거를 통해 기존의 전통적인 방법들에 비해 성능

을 크게 향상시킨다는 것을 보인다. 주목할만한 점은 실

제 채널을 사용하여 채널의 잡음을 제거한 Wiener 필터 

기반의 Wiener (True) 보다 약 1dB 이상 성능 이득이 

보인다는 것이다 [2]. Wiener 필터 기반의 기법은 비교

적 작은 윈도우 내에서 제한된 수의 CFR 만을 활용할 수 

있기 때문이다. 

 
그림 2. 하이브리드 전략의 사용 유무에 따른 성능 평가 

  그림 2 는 제안된 하이브리드 훈련 전략을 사용한 딥 

러닝 기반 채널 잡음 제거 방법의 성능을 평가한 것이다. 

이 실험에서는 채널 모델의 일치 또는 불일치 시나리오

에서 제안된 방법의 성능을 평가하였으며, 이를 위해 오

프라인 훈련 환경으로는 TDL 또는 CDL 의 시나리오를 

고려한다. 채널의 모델이 다를 경우 오프라인 훈련을 통

한 방법은 채널의 모델이 일치하는 경우에 비해 성능이 

떨어지며, 제안된 하이브리드 전략을 사용하면 채널이 불

일치하는 경우에도 성능 이득이 있음을 확인할 수 있다. 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 시변 채널 환경의 MIMO-OFDM 

시스템을 위한 딥러닝 기반의 온라인 적응형 채널 잡음 

제거 방법을 제안하였다. 채널의 사전 지식 없이도 

온라인 채널 환경에서 채널의 잡음 제거를 채널 추정의 

성능을 향상시키는 것이 목표였으며, 이를 위해 데이터 

지원 채널 추정을 사용하여 실제 채널 대신 실용적인 

온라인 훈련 데이터를 생성하여 사용하였다. 딥 러닝을 

기반으로 온라인 훈련 데이터를 활용하는 채널 잡음 

제거 방법을 설계하였으며, 실험을 통해 제안된 채널 

잡음 제거 방법이 전통적인 DM-RS 기반 채널 추정의 

성능을 크게 향상시킨다는 것을 확인하였다. 
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