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요 약  

 
대규모 MIMO 시스템에서 채널 상태 정보 (Channel State Information, CSI) 압축 및 피드백은 필수적이며, 딥러닝 기반 

CSI 압축 모델은 일반적으로 우수한 성능을 보인다. 그러나 채널 환경이 변화하면 모델의 성능은 저하될 수 있다. 이를 

완화하기 위해 사전 학습된 신경망 기반 CSI 압축 모델에 Fine-Tuning 기법을 적용한다. 본 연구는 Encoder-Only 와 

Full-Model Fine-Tuning 방식을 비교하고, 업데이트 주기에 따른 Rate-Distortion(RD) 성능과 피드백 오버헤드 간의 

trade-off 를 분석하였다. 실험 결과, Full-Model Fine-Tuning 이 일관적으로 우수한 RD 성능을 나타냈으며, 최적 

업데이트 전략의 필요성을 확인하였다. 

 

 

ⅠⅠ..  서서  론론  

대규모 MIMO(Multi-Input Multi-Output) 시스템은 

다수 안테나를 통해 고용량 전송을 가능하게 하지만, 
다운링크 CSI 피드백 과정에서 발생하는 오버헤드가 

시스템 성능을 제한한다. 이를 해결하기 위해 최근 

딥러닝 기반의 CSI 압축 기법이 활발히 연구되고 있으며, 

기존 압축 방식 대비 높은 효율을 보이고 있다 [1][2]. 
하지만 이러한 모델 역시 채널 환경이 변화하여 데이터 

분포가 달라질 경우, 성능이 저하되는 한계를 가진다. 

본 연구에서는 이러한 문제를 완화하기 위해 사전 

학습된 모델에 Fine-Tuning 기법을 적용하여 Encoder-

Only 와 Full-Model 방식을 비교하고 업데이트 주기별 
RD 성능과 피드백 오버헤드 간의 trade-off 를 분석하여 

최적의 업데이트 전략의 필요성을 제시하였다.  

 

ⅡⅡ..  CCSSII  압압축축  모모델델 

본 연구는 FDD Massive MIMO 환경을 기반으로 한다. 
기지국의 안테나 수를 𝑁𝑁! , 서브캐리어 수를 𝑁𝑁"라 할 때, 

다운링크 채널의 수신 신호와 CSI 행렬은 다음과 같이 

정의된다. 

𝑦𝑦# = 𝐡𝐡#$ 𝐰𝐰#𝑥𝑥# + 𝑛𝑛#,𝐇𝐇 = +𝐡𝐡%, 	 … , 	𝐡𝐡&!. ∈ 𝐶𝐶&"×&! (1) 

CSI 압축은 [3]에서 제안된 인코더, 디코더, 엔트로피 

부호화기로 구성된 신경망 기반 모델 𝑐𝑐 = (𝑓𝑓(, 𝑔𝑔), 𝛾𝛾)) 를 

사용한다. 인코더 𝑓𝑓( 는 CSI 를 잠재 표현으로 변환 후 

양자화하여 비트스트림을 생성하고, 디코더 𝑔𝑔) 는 이를 

복원한다. 학습 시 양자화는 균일 노이즈 ∆𝑍𝑍~𝑈𝑈(0, 1)를 

더해 근사하였으며, 잠재 변수 분포 𝑝𝑝) 에는 

DeepFactorized [4]를 적용하였다 (그림 1).	

손실 함수는 RD 성능을 고려하여 압축률(Rate)와 

왜곡(Distortion)의 가중합으로 정의된다. 
𝐿𝐿*+(𝜙𝜙, 𝜃𝜃) = 𝑅𝑅(𝑐𝑐) + 𝜆𝜆𝜆𝜆(𝑐𝑐) (2) 

성능 검증에는 DeepMIMO ‘O1’ 데이터셋을 
사용하였다. 32 × 32 와 64 × 64 크기에서 각각 

40,000개와 28,000개의 샘플을 사용하였고, 학습, 검증, 

테스트 비율은 각각 40%, 40%, 20%로 설정하였다. 

Adam (학습률 0.001)을 이용해 200 epoch 학습을 
수행했으며, 손실 함수의 가중치는 𝜆𝜆 = [5 × 10,, 10-, 5 ×
10-, 10.]를 적용하였다. 시뮬레이션 결과(그림 2), 𝜆𝜆값이 

증가할수록 Rate 가 증가하고 NMSE 가 감소하였다. 

 
그림 1. CSI 압축 모델 구조 

 

 
그림 2. 𝜆𝜆값 변화에 따른 Rate-Distortion 성능 
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알고리즘1. Full-Model Fine-Tuning 

 

ⅢⅢ..  FFiinnee--TTuunniinngg 

채널 환경 변화로 데이터 분포가 달라질 경우, 사전 
학습된 모델의 성능은 저하된다. 이를 완화하기 위해 

새로운 환경에서 Encoder-Only(EO)와 Full-Model(FM) 

Fine-Tuning 방식을 적용하였다. 

EO 는 인코더만 업데이트하는 반면, FM 은 인코더와 
디코더, 엔트로피 모델 전체를 업데이트한다. FM 에서는 

오버헤드를 줄이기 위해 업데이트 된 디코더 파라미터 

𝛿𝛿를 양자화 및 부호화 후 전송하며, 학습 시 Straight-

Through Estimator(STE)를 적용한다 (알고리즘 1). 𝛿𝛿의 

분포로는 Uniform Prior, Truncated Gaussian Prior 를 
고려하였다. 

 

ⅣⅣ..  성성능능  평평가가  

성능 평가는 DeepMIMO 의 ‘O2 Dynamic’ 
데이터셋에서 200 개의 소량 샘플을 사용하여 

수행하였다. EO 는 200 epoch, FM 은 500 epoch 동안 

Adam (학습률 0.0005)으로 학습하였다. 

비교 대상으로는 디코더가 완전한 업데이트 정보를 
오버헤드 없이 보유한다고 가정한 Genie-Aided (GA) 

방식 [5]과 입력과 출력을 보정하는 추가 모듈을 

부착하여 조정하는 방식인 Translation Module (TM) 

방식 [6]을 포함하였다. 

그림 3 의 결과, EO 및 TM 방식은 성능 개선이 

제한적이었으나 FM 방식은 다양한 𝜆𝜆  값에서 일관되게 

우수한 RD 성능을 나타냈다. Uniform Prior 와 

Truncated Gaussian Prior 간 RD 성능 차이는 크지 
않았다. 이는 두 분포 모델이 디코더 업데이트를 

효과적으로 근사함을 보여준다. 

또한 업데이트 주기(50, 100, 200 샘플)를 달리하여 

FM 의 성능-오버헤드 trade-off 를 분석하였다 (그림 4). 
짧은 주기는 성능 향상은 크지만 피드백 오버헤드가 

증가하고, 긴 주기는 오버헤드는 감소하나 적응성은 

떨어졌다. 따라서 동적 환경에서는 변화 정도에 맞는 

최적의 업데이트 전략이 필요함을 확인하였다. 

 
그림 3. Fine-Tuning 방식별 RD 성능 비교 

 

 
그림 4. 업데이트 주기별 Full-Model Fine-Tuning 성능 
 

VV..  결결론론  

본 연구에서는 딥러닝 기반 CSI 압축 모델이 채널 

환경 변화 시 성능이 저하되는 한계를 다루고, 이를 
완화하기 위한 Encoder Only 와 Full-Model Fine-

Tuning 기법을 분석하였다. 

결과적으로 FM 방식이 EO 방식보다 RD 성능에서 

일관적으로 우수하며, 업데이트 주기 최적화가 성능과 

통신 오버헤드 균형에 중요함을 확인하였다. 
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