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요 약  

 
초거대 다중입출력 (Extremely large-scale multiple-input multiple output: XL-MIMO) 시스템은 많은 안테나 수로 인해 

안테나 수 보다 적은 수의 pilot, 즉 partial pilot 을 사용하여 채널을 추정해야 한다. 본 논문에서는 XL-MIMO 

시스템에서 pilot 이 전송되지 않는 안테나에 대한 채널 추정 성능 향상을 위해 residual learning 을 활용한 partial pilot 

기반 채널 추정 기법을 제안한다. 모의 실험을 통해 partial pilot 기반 XL-MIMO 시스템에서 residual learning 을 

활용하여 pilot 이 없는 채널 추정을 수행할 경우 채널 추정 성능을 향상시킬 수 있음을 보여준다. 

 
Ⅰ. 서 론  

6G 이동통신 시스템에서는 데이터 전송 속도를 최대 

100 배 향상시키기 위해 256 개 이상의 안테나 사용이 

고려되고 있다 [1]. 이러한 초거대 다중입출력 

(extremely large-scale multiple-input multiple-output: 

XL-MIMO) 시스템에서 최대 전송률을 달성하기 

위해서는 정확한 channel state information (CSI) 획득이 

필수적이다 [2].  

5G 의 경우 모든 안테나에서 pilot 을 전송함으로써 

단말은 모든 기지국 안테나와 단말 안테나 간의 채널을 

추정할 수 있다. 하지만, 256 개 이상의 안테나를 

사용하는 6G XL-MIMO 기지국의 경우 orthogonal 

frequency division multiplexing(OFDM)의 동일 

resource block 상에 모든 안테나에 대한 pilot을 전송할 

수 없다 [3]. Pilot 이 전송되지 않는 안테나에 대한 채널 

추정을 위해 일부 안테나에서만 pilot 을 전송하여 일부 

채널에 대한 추정만을 수행한 후 딥러닝을 활용하여 

전체 채널을 추정하는 기술이 제안되었다 [4]. 하지만, 

기존 연구의 경우 기본적인 deep neural network (DNN) 

구조만을 사용함으로써 hidden layer 수가 증가해도 채널 

추정 성능이 개선되지 않는 문제점이 존재한다 [5]. 본 

연구에서는 DNN 기반 partial pilot XL-MIMO 시스템의 

채널 추정 성능을 개선하기 위해 residual learning 을 

활용한 채널 추정 기법을 제안한다.  

Ⅱ. Residual learning 을 활용한 partial pilot 기반 XL-

MIMO 채널 추정 

𝑁𝑇 개의 기지국 안테나와 하나의 단말 안테나로 

이루어진 하향링크 XL-MIMO 시스템을 고려한다. 

기지국과 단말 간 채널은 기지국의 안테나가 uniform 

planar array 로 구성된 correlated MIMO 채널을 

고려한다 [4]. 기지국의 안테나 수가 OFDM resource 

block 에 존재하는 resource element 보다 많은 경우 

모든 안테나에서 pilot 을 전송할 수 없다. 따라서 본 

논문에서는 pilot의 개수 𝑁𝑝𝑖𝑙𝑜𝑡이 𝑁𝑇보다 작은 경우 전체 

채널을 추정하기 위해 residual learning 을 활용한 DNN 

기반의 채널 추정 기법을 고려한다.  

 
그림 1. Residual learning 을 활용한 DNN 기반 채널 추정. 

1. 채널 추정 과정 

Partial pilot 을 송신하는 안테나 집합을 𝒫 , 송신하지 

않는 집합을 𝒩이라하자. |𝒫| = 𝑁𝑝𝑖𝑙𝑜𝑡 이며 𝒫에 속하는 

안테나는 균일하게 선택된다. 기지국이 𝑁𝑝𝑖𝑙𝑜𝑡 개의 

안테나에서 pilot 을 송신하면 단말은 수신된 pilot 을 

사용하여 일부 채널을 추정한다. 전체 채널을 추정하기 

위해 단말은 추정된 일부 채널을 제안하는 모델에 

입력하고 모델에서는 실제 채널과 공간 상관 행렬 기반 

채널 간의 차이를 예측한다. 모델에서 예측하는 실제 

채널 𝐡𝒩
true 과 공간 상관 행렬 기반 채널 𝐡̂𝒩

corr  간의 

차이는 다음과 같이 정의된다.  

Δ𝐡𝒩 = 𝐡𝒩
true − 𝐡̂𝒩

corr (1) 

식 (1)에서 𝐡𝒩
true는 pilot 이 전송되지 않는 안테나에 

대한 실제 채널이며 Δ𝐡𝒩 , 𝐡𝒩
true, 𝐡̂𝒩

corr는 모두 (𝑁𝑇 −

𝑁𝑝𝑖𝑙𝑜𝑡) × 1 벡터이다. 또한 𝐡̂𝒩
corr는 다음과 같이 얻어진다.  

𝐡̂𝒩
corr = 𝐑𝒩𝒫 (𝐑𝒫𝒫 + σ2𝐈𝑁pilot

)
−1

𝒚𝒫 (2) 

식 (2)에서 𝐑𝒩𝒫 과 𝐑𝒫𝒫 는 각각 𝒩 과 𝒫 의 

교차공분산행렬과 𝒫의 자기공분산 행렬이다 [4]. 또한 

𝜎2는 noise variance, 𝒚𝒫는 pilot 수신 벡터이다. 이후 

단말은 Δ𝐡𝒩을 사용하여 pilot 이 전송되지 않는 안테나에 

대한 채널을 다음과 같이 계산한다. 

𝐡̂𝒩 = Δ𝐡𝒩 + 𝐡̂𝒩
corr (3) 

(3)에서 추정된 채널과 pilot 이 전송된 채널 추정 

결과를 조합하여 전체 채널이 추정된다. 

2. 제안 모델 구조  

본 논문에서 제안하는 Δ𝐡𝒩 예측을 위한 residual 

learning 기반 DNN 모델은 그림 1 에 표현되어 있다.  
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표 1 Residual learning 기반 DNN 모델 파라미터 

Parameters Values 

Number of hidden layers 

 

16 

Neurons per hidden layer 

 

1024 

Activation function ReLU 

Residual skip connection 4 

표 2 시뮬레이션 파라미터 

Parameters Values 

Antenna configuration, (𝑵𝑻, 𝑵𝑹) (256, 1) 

Number of pilot symbols (𝑵𝒑𝒊𝒍𝒐𝒕) 51, 32, 19 

Modulation scheme Quadrature phase shift keying 

Correlation coefficient, 𝝆 0.9 

Channel model 3GPP Pedestrian-A 

Channel estimation  Linear mean square error 

모델의 입력은 pilot 을 송신한 안테나에 대해 추정한 

채널이다. 추정한 채널을 입력으로 넣으면 모델은 Δ𝐡𝒩을 

예측한다. 제안하는 모델에서 Δ𝐡𝒩 을 학습 및 예측하는 

이유는 모델이 학습 및 예측하는 정보량이 적을수록 

pilot 없는 채널의 추정 정확도가 개선될 수 있기 

때문이다. 제안 모델은 fully connected layer로 구성되어 

있으며 입력 forward propagation 에 따른 정보량 손실을 

줄이기 위해 은닉층 출력값을 다음 layer 은닉층 

출력값에 더하는 skip connection 을 적용하였다 [5]. 

이외 자세한 모델 파라미터는 표 1 에 설명되어 있다. 

3. 학습 방식 

제안하는 모델을 학습하기 위해 3GPP Pedestrian 

A 채널 모델을 통해 학습 데이터를 생성한다. 𝑁𝑝𝑖𝑙𝑜𝑡 개의 

pilot 송신 안테나에 대해서 추정된 채널을 feature, 식 

(1)에 의해서 계산된 Δ𝐡𝒩를 label 로 정의한다. 학습을 

위해 사용한 손실 함수는 다음과 같다.  

ℒ = ‖Δ𝐡𝒩 − Δ𝐡𝒩
res‖2 (4) 

식 (4)에서 Δ𝐡𝒩
res 는 제안 모델의 예측값이다. 모델 

학습 시 learning rate 는 10-6, epoch 수는 30, batch 

size 는 32 로 설정하였으며 optimizer 는 Adam 을 

사용하였다.  

Ⅲ. 모의실험 및 분석  

제안 기법의 성능 개선을 확인하고자 fully connected 

DNN 모델(Plain)과 제안한 모델(RES) 실험을 통해 비교 

분석하였다. 시뮬레이션에 사용된 시스템 파라미터는 표 

1 과 같다. 

그림 2 의 왼쪽은 기존 기법과 제안 모델 간의 

normalized mean square error (NMSE) 성능을 signal-

to-noise ratio(SNR)에 따라 보여준다. 실험에서 𝑁𝑝𝑖𝑙𝑜𝑡 =

{ 51, 32, 19}를 고려하였으며, 𝑟 = 𝑁𝑝𝑖𝑙𝑜𝑡/𝑁𝑇이다. 그림에서 

보여지는 바와 같이 Plain 모델 대비 RES 모델이 모든 

SNR 와 모든 𝑟에서 개선된 NMSE 를 달성한다. 특히 𝑟이 

작아질 수록 기존 기법 대비 NMSE 의 개선률이 

향상된다. 이는 Plain 모델은 pilot 이 송신되지 않는 

채널의 모든 정보를 DNN이 학습 및 예측하는 반면 RES 

모델은 추정해야 하는 채널을 공간 상관 행렬 기반 

채널과 residual 채널로 분해하고 residual 채널만 

예측함으로써 Plain 모델과 유사한 모델 연산량으로도 

적은 정보를 정확히 학습 및 예측할 수 있기 때문이다. 

이러한 적은 정보량의 학습 및 추론에 의한 제안 모델의 

효과는 pilot 수가 작아질수록 극대화된다. 따라서 

residual 채널을 학습 및 예측하는 모델을 사용하면 

partial pilot 기반의 XL-MIMO 채널 추정이 실질적으로 

가능함을 확인할 수 있다. 

그림 2. Residual 모델과 plain 모델의 NMSE 및 BER 성능. 

 

그림 2 의 오른쪽은 제안 기법과 기존 기법 간의 bit 

error rate (BER) 성능을 SNR 에 따라 비교한 

그래프이다. NMSE 성능과 마찬가지로 RES 모델이 Plain 

모델 대비 향상된 BER 성능을 보여준다. 또한 SNR 이 

증가할수록 Plain 모델 대비 RES 모델의 BER 개선도가 

더 향상된다. 이는 사전 정보 없이 채널을 예측해야 하는 

Plain 모델 대비 residual 채널을 추정하는 것이 전체 

채널의 예측 정확도를 높이기 때문이다. 

Ⅳ. 결론 

본 논문에서는 residual learning 을 활용한 partial 

pilot 기반의 XL-MIMO 채널 추정 기법을 제안하였다. 

제안된 기법을 통해 partial pilot 기반의 XL-MIMO 채널 

추정 시 기존 DNN 기반의 채널 추정 대비 residual 

learning 을 통해 NMSE 성능과 BER 성능이 개선됨을 

확인하였다.  
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