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요 약  
 

본 논문은 딥러닝 기반 channel state information(CSI) feedback 구조에서 서로 다른 신경망 기반 encoder 와 

decoder 를 조합한 하이브리드 구조의 학습 수렴 특성을 분석한다. 기존 딥러닝 기반 CSI feedback 연구는 encoder 와 

decoder 가 동일한 구조 및 학습 조건 하에서 공동 학습되는 경우를 주로 고려하였다. 본 연구에서는 TransNet 

encoder 와 IALNet decoder 를 결합한 하이브리드 CSI feedback 구조를 대상으로, 결합 이후 추가 학습을 수행하지 

않는 경우와 미세조정 학습을 수행하는 경우를 구분하여 CSI 복원 특성을 비교한다. 성능 평가는 COST2100 채널 

모델 기반 시뮬레이션 환경에서 학습 epoch 에 따른 validation normalized mean square error(NMSE)를 지표로 

수행한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

Frequency division multiplexing (FDD) 모드의 

massive multiple-input multiple-output (massive MIMO) 

시스템에서 기지국의 channel state information (CSI) 

획득을 위해서는 단말에서 추정한 채널을 기지국으로 

feedback 해야 한다. 하지만 안테나 수가 많아질 수록 

feedback 오버헤드로 인하여 CSI 의 정확도가 저하된다 

[1]. Feedback overhead 제약으로 인한 CSI 정확도의 

열화를 극복하기 위해 autoencoder 기반 CSI feedback 

방식이 제안되었다 [2]. Autoencoder 기반 CSI 

feedback 은 단말의 encoder 에서 압축된 CSI 를 

기지국으로 feedback 하고, 기지국에서는 decoder 가 

압축된 CSI 를 전체 채널로 복원하는 방식이다. 

현재까지의 autoencoder 기반 CSI feedback 연구는 

encoder 와 decoder 가 동일한 학습 데이터 기반으로 

공동 학습되는 모델을 고려하였다. 이 겨우 encoder 와 

decoder 간 표현 공간이 학습 과정에서 정렬되므로 

decoder, 즉 기지국에서 정상적인 CSI 복원이 가능하다. 

하지만 상용 이동 통신 시스템에서 서로 다른 

제조사에서 제조된 기지국과 단말이 통신하는 상황을 

고려하면 encoder 와 decoder 간 표현 공간의 불일치로 

인해 기지국에서의 정상적인 채널 복원이 어려울 수 

있다 [3]. 본 논문에서는 서로 다른 autoencoder 모델의 

encoder 와 decoder 를 조합한 하이브리드 

autoencoder 의 채널 추정을 고려한다. 실험을 통해서 

독립적으로 학습된 encoder 와 decoder 로 이루어진 

hybrid autoencoder 사용 시 신뢰할 만한 CSI 정확도를 

획득할 수 있음을 검증한다.  

Ⅱ. 시스템 모델 

하향링크 채널과 상향링크 채널이 서로 다른 주파수를 

사용하는 FDD massive MIMO 시스템을 고려한다. 

기지국과 단말은 각각 𝑁்  개와 단일 안테나를 가지고 

있다. CSI 획득을 위해 기지국은 단말로 파일럿을 

전송하고 단말은 수신 받은 파일럿 기반으로 CSI 를 

추정한다. 상햐항링크가 서로 다른 주파수를 사용하므로  

 
그림 1. Autoencoder 기반 CSI feedback. 

 

 
그림 2. 기지국-단말 간 서로 다른 autoencoder 기반 

CSI feedback. 

 

하향링크 채널 정보를 기지국에 전달하기 위해서는 

상향링크 채널을 통해 추정된 채널을 기지국으로 

전달한다. 본 논문에서는 추정된 값을 그대로 

feedback 하는 implicit feedback 방식을 고려한다 [4, 5]. 

Ⅲ. Hybrid autoencoder 기반 CSI feedback 

서로 다른 제조사에서 제조된 기지국과 단말 기반의 

autoencoder 기반 CSI feedback 의 유효성을 검증하기 

위하여 encoder 와 decoder 가 서로 다른 autoencoder 

모델로부터 얻어지는 hybrid autoencoder 구조 기반의 

CSI feedback 이 가능한지 분석한다. Hybrid autoencoder 

기반의 CSI feedback 이 실질적으로 가능한 원리로는 

encoder 는 입력된 정보를 압축하는 역할을 하는 반면 

decoder 는 압축된 정보를 원래의 정보로 해석하는 

역할을 수행한다. 따라서 encoder 는 ‘규칙’, decoder 는 

‘해석’하는 역할로 해석할 수 있다. 이 때 ‘해석’하는 

방식이 고정된 ‘규칙’에 따라 채널 환경을 고려하여 

업데이트 된다면 다양한 환경에서 발생하는 CSI 를 환경 



 
그림 3. Hybrid autoencoder 를 위한 decoder 학습 전략 

 

환경에 맞게 학습된 decoder 에서 올바르게 해석할 수 

있다.  

그림 3 은 본 논문에서 고려하는 hybrid autoencoder 

기반 CSI feedback 을 위한 decoder 학습 방식이다. 

기본적으로 encoder 와 decoder 가 독립적으로 학습되어 

있으므로 단순 결합을 통한 CSI feedback 은 올바른 

CSI 를 복원할 수 없다. 반면에 고정된 encoder, 즉 

고정된 ‘규칙’ 기반으로 decoder 를 학습한다면 

decoder 는 encoder 의 압축 규칙을 학습함으로써 

올바른 규칙으로 채널을 복원할 수 있다. 

 

Ⅳ. 모의 실험  

본 논문에서는 그림 3 의 decoder 학습 전략을 

기반으로 hybrid autoencoder 의 CSI feedback 성능을 

평가한다. 성능 비교를 위해 기존 autoencoder 인 

TransNet 과 IALNet 을 고려한다 [4, 5]. 또한 encoder 

는 TransNet 을, decoder 는 IALNet 을 사용하는 hybrid 

autoencoder 를 고려한다. 시뮬레이션에서는 hybrid 

autoencoder 에서 encoder 와 decoder 를 단순 결합한 

형태와 TransNet 의 encoder 기반으로 decoder 를 

학습시키는 형태를 고려한다. 실험에서 기지국 안테나 

개수는 32 개를 고려한다. 또한 모든 모델에서 

encoder 가 사용되는 압축 비율은 1/4 이다. 모델 학습을 

위한 데이터는 COST2100 기반 채널 모델을 

사용하였으며 [6], loss function 으로는 normalized mean 

square error(NMSE)를 고려한다. 

그림 4 는 epoch 횟수에 따른 validation 데이터에 

대한 NMSE 성능을 나타낸 그래프이다. 그림에서 확인할 

수 있듯이 decoder 학습 없이 CSI 를 feedback 하는 

hybrid autoencoder 의 경우 NMSE 성능이 다른 모델 

대비 매우 낮음을 알 수 있다. 하지만 제안한 학습 전략 

기반으로 hybrid autoencoder 에서 decoder 를 학습시킬 

경우 IALNet 보다 향상된 NMSE 성능을 얻을 수 있다. 

또한 hybrid autoencoder 의 수렴은 IALNet 의 수렴과 

동일한 epoch 횟수에서 발생하는 것을 확인할 수 있다. 

이를 통해서 encoder 와 decoder 가 공동 학습을 하지 

않더라도 제안하는 decoder 학습을 통해 hybrid 

autoencoder 기반의 CSI feedback 이 가능함을 확인할 

수 있다. 

그림 5 는 autoencoder 모델 별 SNR 에 따른 NMSE 

성능을 나타낸 그래프이다. 그림 4 와 마찬가지로 

TransNet encoder 와 IALNet 을 단순 결합한 모델의 

경우 SNR 이 증가해도 NMSE 가 개선되지 않는다. 하지만 

TransNet encoder 를 고정하고 IALNet decoder 를 

학습하는 hybrid autoencoder 의 경우 TransNet 

encoder 의 압축 성능으로 인하여 IALNet 기반의 CSI 

feedback 대비 개선된 NMSE 성능을 달성할 수 있다. 

이를 통해 기지국과 단말이 서로 다른 autoencoder 

모델을 보유한 상황에서 기지국 decoder 의 학습을 

통해서 autoencoder 방식의 CSI feedback 을 운용할 수 

있다.  

 
그림 4. Epoch 에 따른 validation NMSE 성능 

 
그림 5. SNR 에 따른 NMSE 성능 

Ⅲ. 결론 

본 논문에서는 기지국과 단말의 제조사가 다른 상용 

이동 통신 시스템을 위한 hybrid autoencoder 기반 CSI 

feedback 운용 방식을 제안하였다. 실험을 통해 hybrid 

autoencoder 에서 decoder 학습 만으로 기존 

autoencoder 와 유사한 CSI feedback 성능을 달성할 수 

있음을 확인하였다. 
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