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요   약

빠르게 시변하는 채널 환경에서의 통신 시스템의 경우 채널 추정을 위한 파일럿 자원이 많이 사용되는데, 이는 

시간 당 데이터 전송 효율을 낮추는 주요 원인이 된다. 본 논문은 순환 신경망을 이용한 채널 예측 구조를 도입

함으로써 시스템의 데이터 전송 효율을 향상시키고자 하였다. 순환 신경망 구조를 도입하면, 우선적으로 파일럿을 

기반으로 추정한 채널 값들을 훈련한 후, 이후에 파일럿 없이 미래의 채널 변화를 예측하여 이를 채널 보상에 이

용할 수 있게 한다. 본 논문에서는 순환 신경망을 적절히 이용할 경우 통신 성능도 향상될 수 있음을 보이고, 훈

련 구간 길이 대비 적절한 채널 예측 구간 길이를 제안함으로써 실제 적용에 가이드라인을 제공하고자 하였다.
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ABSTRACT

In fast time-varying channel environments, pilot resources should be used frequently to track the channel 

variation, which leads to lower time-efficiency. In this paper, we propose a recurrent-neural-network (RNN)-based 

channel prediction method to improve both time-efficiency and system performance compared to the conventional 

pilot-based channel estimator. During the channel training period, the channels are estimated based on the pilot 

resources, and the estimated channels are used to train the RNN. In the actual channel prediction period, only 

the RNN (not the pilots) is used to predict the channel series. Our proposed method can be easily applied to the 

conventional pilot-based channel estimator and improves time-efficiency by achieving lower bit-error rate (BER) 

performance within a certain prediction period.
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Ⅰ. 서  론

인공신경망(artificial neural network, ANN)은 최

근 분류(classification), 군집화(clustering), 간섭

(interference) 등의 복잡한 문제를 해결하기 위한 도

구로써 많이 이용되고 있다. 특히, 신호 처리 관점에

서는 주로 통신 시스템 상의 채널 추정 기법과 채널 

보상 기법에 응용되고 있다. ANN 이 시변 채널의 추

정에 이용된 연구
[1-3]와 보상에 이용된 연구[4-6]를 살펴

보면, ANN을 이용하면 기존 선형 기법에 비해 나은 
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그림 1. SCFDE 송수신 시스템 블록 선도 
Fig. 1. SCFDE transceiver system block diagram

성능을 가질 수 있음이 확인된 바 있다.

도플러 감쇄 채널을 거치는 통신 시스템에서는, 시

변하는 채널로 인해 특히 채널 추정의 정확도가 성능

에 주요한 영향을 미친다
[8-9]. 파일럿 기반 채널 추정

기법을 이용할 경우 채널이 복잡할수록 잦은 파일럿 

배치로 데이터 전송 효율이 감소한다는 문제가 있으

므로, 파일럿을 배치할 필요가 없는 채널 예측 기법을 

사용하여 채널을 추정하고자 하는 시도가 있었다
[10-13]. 

특히, ANN을 이용하고자 한 시도로는 Z-변환과 복소

신경망(CVNN) 기법을 이용하여 도플러 채널을 예측

하고자 한 연구가 있었다
[14].

본 논문에서는 도플러 감쇄 채널에서 ANN의 일종

인 순환신경망(recurrent neural network, RNN)을 이

용한 채널 예측 시스템을 제안한다. 파일럿 기반으로 

추정된 채널 값들을 훈련하여 RNN이 과거의 채널 값

들을 바탕으로 미래의 채널 값을 도출하는 구조이며, 

이 때 채널 탭의 변화량을 추가로 입력하여 채널 추정

의 정확도를 높였다. 기존 시스템에서 주로 사용하는 

파일럿 기반 추정 채널 값들을 훈련하는 방식은 기존 

시스템에서 제안하는 구조를 쉽게 도입 가능하도록 

하며, 기존 파일럿 기반 채널 추정 시스템 대비 시간 

전송 효율과 BER 성능 향상을 이루어내었다. 그와 동

시에 본 논문에서는 채널 훈련 구간 길이 대비 적절한 

채널 예측 구간 길이를 제안하여, 제안하는 시스템 적

용 시 데이터 전송 효율을 높이는 가이드라인을 제시

하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 도플러 

채널 및 전체적인 SCFDE 시스템 모델을 설명하고, 

III장에서 파일럿이 있는 기존 시스템에서의 채널 추

정 및 보상 기법을 서술한다. IV장에서는 제안하는 

RNN 기반 채널 예측 기법을 서술하고 V장에서 시뮬

레이션을 통한 수치적 분석 후에 VI장에서 결론과 함

께 마무리한다.

Ⅱ. 시스템 모델

2.1 도플러 채널 모델

신호 송신기의 이동성으로 인해 생성되는 도플러 

확산 현상은 시변 채널인 도플러 감쇄 채널을 유발하

여 수신 신호의 스펙트럼을 변화시킨다. 이 때 최대 

도플러 확산인 도플러 주파수는 송신기의 상대속력의 

함수로 나타나며, 도플러 감쇄 채널은 도플러 주파수 

값을 이용하여 Jakes 감쇄 모델로 모델링 될 수 있다
[15]. 개의 다중 경로를 가지는 도플러 감쇄 채널 

는 각 경로 채널의 합으로 나타낼 수 있고, 심볼 주기

(symbol time)를  , 번째 채널의 도플러 주파수를 

, 채널 파워를 , 위상 이동을 , 탭 지연을 

이라 할 때, 다음과 같이 표현할 수 있다:

  


 


 (1)

2.2 채널 추정기를 이용하는 SCFDE 시스템

본 논문에서는 도플러 감쇄 채널을 거치는 SCFDE 

시스템을 가정한다. 이 때, 전체 SCFDE 송수신 시스

템은 그림 1과 같다. 데이터 비트열 는 데이터 심볼

열 로 매핑되고, CP가 추가된 후 주파수 선택적 페

이딩 채널을 통해 전송된다. 신호가 전송되는 채널의 

채널 임펄스 응답(channel impulse response)을 , 부

가 잡음(additive noise)을 라 할 때, 수신단에서 수

신하는 신호 는 이산 시간 영역에서 다음과 같이 표

현할 수 있다:

  


 

 (2)

전송된 비트열을 복원하기 위해서는 수신단에서 채

널 감쇄 효과를 상쇄하는 채널 보상을 진행해야 한다. 

SCFDE에서는 CP의 길이를 채널 길이보다 길게 설정

하면 다중 경로 간섭을 제거할 수 있다. 이에 더하여 

본 논문에서는 수신단의 복잡도를 낮추기 위해 주파

수 영역의 tap-by-tap 채널 보상 방식을  가정한다. 이

를 위해 수신 신호 의 주파수 영역 신호 는 다음과 

같이 표현할 수 있다:

 (3)

이 때,  ×는 DFT 행렬,  × ,  × , 

 ×는 각각 ,  , 의 주파수영역 신호 행렬이다. 

채널 보상에서는 채널 추정기로 추정된 채널 행렬

인 을 이용한다. 채널 보상 기법으로 MMSE 채널 

보상을 사용하면, 주파수 영역에서 복원된 신호 은 
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다음과 같이 표현할 수 있다:


 


 

 


 (4)

이 때, 
는 잡음 분산(noise variance)이다.

복원된 신호 은 시간 영역으로 보내진 후 비트열 

으로 복원된다. 이러한 SCFDE 시스템의 경우, 채널 

보상에 이용되는  값과 실제 시변 채널 값의 차이가 

성능 저하를 유발한다. 이에 채널 추정의 정확도를 높

이는 것이 시스템 전송 신뢰도를 높이는 주요 역할을 

한다.

Ⅲ. 파일럿 기반 채널 추정 기법

3.1 데이터 프레임 구조

파일럿을 이용하여 채널을 추정하는 시스템에서는 

데이터를 전송하기에 앞서 파일럿을 전송하여 데이터

가 겪을 채널을 앞서 예측한다. 개의 심볼과 

개의 CP 심볼로 이루어진 기본 단위를 미니슬롯

(minislot)이라 명칭하자. 이 때, 파일럿 미니슬롯은 그

림 2와 같이 개의 데이터 미니슬롯 당 1개씩 배치

된다. 시스템의 전체 송신 데이터 블록은 그림 2의 데

이터 프레임의 반복 구조로 볼 수 있다.

그림 2. 전송하는 데이터 프레임 구조
Fig. 2. Data frame structure for transmission

3.2 선형 MMSE 채널 추정

배정되는 파일럿 신호는 수신기 측에서 알고 있기 

때문에, 송신 파일럿 신호와 수신 파일럿 신호를 비교

하여 추정 채널 값을 계산한다. 선형 기법인 

Zero-forcing (ZF) 기법이나 MMSE 기법이 가능한데, 

본 논문에서는 선형 기법 중 가장 성능이 좋은 것으로 

알려진 MMSE 기법을 가정한다. 추정된 채널 값을 

식으로 표현하면 다음과 같다
[16]:

 


 
 (5)

이 때, 는 채널 공분산 행렬, 는   

행렬, 는 파일럿 심볼 벡터로 정의한다.

파일럿 미니슬롯은 실제 채널 탭 값이 크게 변하기 

전인 상관 시간(coherence time) 전에 재할당되어 추

정 채널 값을 업데이트해야 한다. 그래서 도플러 주파

수가 클수록 상관 시간이 짧아져 시스템의 오류 성능

을 유지하기 위해서는 파일럿을 더 자주 배치해야하

므로, 데이터 송신율이 낮아지는 단점이 있다.

Ⅳ. RNN 기반 채널 예측 기법

이번 장에서는 RNN 기반 채널 예측 기법을 제안

하여 도플러 감쇄 채널에 대응하고자 하였다. RNN을 

이용하여 비선형으로 변화하는 채널 값을 예측하면, 

파일럿에 할당되는 자원을 줄이고 시스템의 데이터 

전송률을 증가시킬 수 있다. ANN의 일종인 RNN 또

한 인공신경망의 변수들을 훈련하는 시간이 필요하다

는 단점이 있지만, 초기 훈련이 된 후에는 단순한 연

산이 가능해 계산 복잡도를 낮출 것으로 기대할 수 있

다.

채널 추정기를 대신하는 채널 예측에 RNN을 적용

시키는 아이디어를 도식화하면 그림 3과 같다. 선형 

MMSE 기법을 이용하여 채널을 추정하는 기존 기법

의 경우 즉각적으로 현재의 채널을 추정하지만, RNN

의 경우 과거의 채널 값들을 가지고 미래의 채널을 추

정하는 일종의 메모리 기법이라고 볼 수 있다. 이 때, 

실제 채널 값들을 수신단에서 알 수 없기 때문에 파일

럿 기반의 추정 채널 값들과 채널 변화량 값들을 

RNN에 입력하여 미래의 채널 값을 도출할 수 있는 

시스템으로 구성한다. 즉, 일정 시간동안의 채널 값들

을 모아 RNN에 입력하고 그 다음 시간의 채널 값들

을 도출할 수 있도록 훈련시키는 것이다. 채널 훈련구

간이 끝나면, 채널 추정기나 파일럿 자원 없이 RNN

만으로 채널 값 도출이 가능해진다.

그림 3. 제안하는 기법의 개념도
Fig. 3. Proposed scheme concept

4.1 제안하는 RNN 구조

적용하는 RNN의 구조는 그림 4와 같다. RNN이 
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그림 4. RNN 구조
Fig. 4. RNN structure

그림 5. (a) 채널훈련구간 및 (b) 채널예측구간의 데이터 전
송 구조
Fig. 5. Data transmission structure in the (a) 
channel training phase, (b) channel estimation phase

그림 6. (a) 채널훈련구간 및 (b) 채널예측구간의 송수신 시
스템 블록 선도
Fig. 6. Transceiver Block Diagram of (a) Channel 
training phase and (b) Channel prediction phase

입력 층에 개의 입력, hidden 층에 개의 

뉴런, 출력 층에 개의 출력을 가진다고 가정한

다. 이 때 각 요소들은 가중치 행렬인 의 곱으로 연

결되는데, 번째 층의 번째 요소와  번째 층의 

번째 요소를 연결하는 가중치인 
 을 모아 로 

표현한다. 각 채널 탭 별로 개의 과거 채널 값들

(⋯
)을 이용하여 다음 시간의 

채널 값()을 예측하며 예측된 채널 값은 그 다

음 시간의 채널 값 예측에 이용되기 위해 반복적으로 

RNN에 입력된다. 이 때, 예측 정확도 향상을 위해 

개의 채널 변화량 값

(∆  )이 추가적

으로 입력된다.

4.2 RNN을 위한 채널훈련구간 및 채널예측구간

RNN을 적용시키기 위해서는, RNN 변수 값들을 

훈련시키는 채널훈련구간과 확정된 RNN을 이용하여 

미래 채널을 예측하는 채널예측구간이 필요하다.

채널예측구간이 실제 RNN을 채널 추정에 적용하

는 구간이라고 할 수 있으나, 본 연구에서는 채널훈련

구간에서 파일럿 기반 추정 채널 값들을 훈련하기 때

문에 채널훈련구간 및 채널예측구간 모두에서 데이터 

송수신이 가능하다. 각 구간에서 전송되는 데이터 구

조는 그림 5와 같고, RNN의 학습이 끝난 채널예측구

간의 데이터 구조에서 파일럿 없이 데이터 미니슬롯만

을 배치하여 데이터 전송률을 높인 것을 볼 수 있다.

각 구간별 송수신 블록 선도는 그림 6과 같다. (a)

의 채널훈련구간에서는 채널추정기에서 파일럿 기반

으로 추정한 채널 값들을 RNN에 입력하여 채널 변화

를 훈련한다. 본 논문에서는 채널훈련구간에서 

MMSE 또는 ZF의 선형 채널추정기를 가정하였으므

로, 미니슬롯 단위로 추정된 채널 값들이 입력되어 

RNN을 훈련한다. 훈련구간이 끝나고 채널예측구간인 

(b)에서는 파일럿 삽입과 채널 추정기가 사라지고, 수

신단에서 RNN에서 예측한 채널 값들만으로 채널 보

상이 이루어진다.

RNN 훈련이란 시간에 따라 미래 채널 값을 도출

할 수 있도록 RNN 연결망의 가중치들을 갱신하는 과

정으로, 목표하는 예측 성능에 도달할 때까지 다음과 

같은 단계를 반복하여 진행된다.

(1) 채널 값 입력: RNN에 입력하는 채널 값의 경

우, 구간 별로 입력하는 값이 구분된다. 채널훈련구간

의 경우 파일럿 기반으로 추정된 채널 값 를 입

력하고, 채널예측구간의 경우 RNN에서 출력된 채널 

값 를 다시 입력 값으로 넣어준다. 각 구간별 

RNN 입출력 값을 정리하면 표 1과 같다.  

(2) 순방향 전파: 비선형성을 포함하기 위하여 

RNN 내부의 각 뉴런의 출력 값(층의 번째 뉴런의 

출력 값 
 )은 다음과 같이 결정된다. 이 때, 는 인공
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RNN Input RNN Output

Channel training phase


    ≤ 

∆   ≤ ≤  
Channel prediction phase


    ≤ 

∆   ≤ ≤ 

표 1. 구간 별 RNN 입출력 값
Table 1. Input and output of RNN

그림 7. 도플러 주파수와 채널예측구간 길이 변화에 따른 
BER 변화
Fig. 7. BER vs SNR with different values of doppler 
frequency () and number of channel prediction minislots 

( )
SCFDE Parameters Variable Value

Modulation order  2(QPSK)

FFT size  8

CP length  4

Number of pilot minislots  100

Number of data minislots per 

pilot 
 1

Number of minislots in 

training phase 
 200

Number of minislots in 

prediction phase 
 (0:50)

Symbol Time   10

Channel Parameters Variable Value

Channel tap length  3

Channel delay Delay [0,1,2]

Channel tap power chPow[dB] [0,-5,-10] 

Doppler frequency [Hz] 10,30

RNN Variable Value

Input size  20

Number of hidden neurons  10

Output size  1

Activation function  tanh

표 2. 시뮬레이션 변수 설정
Table 2. Simulation Parameters

신경망의 활성화 함수(activation function), 은 층

의 뉴런 개수이다.


  



 


 
 (6)

(3) 역방향 전파: RNN은 파일럿 기반 추정 채널 

값과 RNN 순방향 전파 출력 값의 MSE 값을 최소화

하는 방식으로 훈련한다. 


  ∥ ∥ (7)

(4) 가중치 업데이트: Gradient descent 방식으로 

다음과 같이 가중치를 갱신하며, 이 때 는 learning 

rate이다.

  




 (8)

Ⅴ. 실험 결과

이번 장에서는 시뮬레이션을 통해 제안하는 RNN 

기반 채널 추정 기법의 성능을 분석하고자 하였다. 시

뮬레이션에서 설정한 변수 값들은 다음 표 2와 같다. 

본 논문에서는 도플러 모델로 SUI-3 채널 모델을 이

용
[17]했는데, 이는 OFDM 시스템 상황에서의 연구들

[18-19]에서 반영된 바 있다. 시뮬레이션에서 사용한 

FFT 크기, CP 길이 등을 작은 값으로 설정하였는데, 

더욱 현실적인 변수 값을 사용한 시스템 설계에 관한 

방향성을 결론에서 언급하였다. 다만, 본 논문에서는 

간단한 도플러 채널 환경에서, 제안하는 RNN을 활용

한 예측 기반의 채널 추정의 가능성을 조명한다.

RNN 기반 채널 예측 시스템의 BER 성능은 그림 

7과 같다. 기존의 파일럿 기반 MMSE 채널 추정 

(MMSE channel estimator, MMSE CE) 및 ZF 채널 

추정 (ZF CE) 시스템과 비교하여 성능 향상을 이룩한 

것을 볼 수 있다. 이 때, 도플러 주파수()가 커질수

록, 채널 예측 구간의 길이()가 길어질수록 성능 열

화가 발생하였다.

이에 제안하는 RNN 기반 채널 예측 시스템이 기
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그림 8. 채널훈련구간 길이를 변화시켰을 때 파일럿 기반 
MMSE 채널추정 기법 BER 성능에 도달하는 채널예측구간 
길이 
Fig. 8. Maximum number of channel prediction minislots 

(
 ) that achieves the BER of MMSE CE, as a function 

of number of channel training minislots ( )

존의 파일럿 기반 MMSE 채널 추정 시스템과 BER 

성능이 같아지는 조건을 확인하였다. 그림 7의 경우를 

보면 채널훈련구간의 길이 200,   , 채널예측구

간의 길이 40 일 때  에서 MMSE 채널 

추정 시스템과 RNN 채널 예측 시스템의 BER 성능이 

유사하다. 이를  그림 8에서 채널훈련구간의 길이()

를 변화시키면서 MMSE 채널 추정 시스템과 BER 성

능이 같은 채널예측구간 길이(
) 변화로 나타냈다. 

이를 통해 낮은 SNR이나 작은 도플러 주파수에 대해 

높은 
 값을 얻는다는 것을 알 수 있다. 또한 채널 

훈련 구간의 길이가 길어질 때 채널 예측 성능은 일정 

값에 수렴함을 볼 수 있다.

이를 기반으로 기대하는 채널 예측 길이에 맞는 최

소한의 채널훈련구간을 설정할 수 있고, 데이터 전송 

효율과 함께 BER 성능 또한 향상시킬 수 있다. 예를 

들어,  길이의 채널훈련구간과 
 길이의 채널예

측구간만큼 데이터를 전송한다면, MMSE CE와 같은 

BER 성능을 얻으면서 파일럿이 없는 
 구간에서 

데이터 전송률을 향상시킬 수 있다. 증가한 전송률을 

 라 한다면, 증가한 전송률은 다음 

식(9)와 같이 나타낼 수 있다. 만약 채널예측구간을 


보다 짧게 가진다면 데이터 전송률 향상과 함께 

BER 성능 향상 또한 기대할 수 있다.

 



 
 





(9)

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 도플러 채널을 통과하는 SCFDE 시

스템 상에서 RNN 기반 채널예측기법이 적용 가능하

다는 것을 보였다. 제안하는 기법은 파일럿 기반으로 

추정된 채널로 RNN을 훈련함으로써, 기존의 시스템

에서 끊김 없이 데이터를 전송하면서 적용시킬 수 있

다는 장점이 있다. 또한 훈련 구간 이후에는 RNN으

로 예측된 채널을 채널 보상에 이용하여 파일럿이나 

채널 추정 블락이 필요로 하지 않고, 데이터 전송 효

율도 증가시킬 수 있다. RNN은 가중치의 단순 곱셈

을 이용하기 때문에 계산 복잡도 또한 낮출 수 있다. 

본 논문에서는 RNN의 적용이 기존 파일럿 기반 

채널 추정 시스템 대비 BER 성능도 향상시킬 수 있

다는 것을 보였다. 하지만, RNN의 경우 오류 전파가 

발생하여 예측 구간이 길어질수록 성능이 감소하게 

된다. 이에 본 논문에서는 파일럿 이용 채널 추정 시

스템 대비 성능 개선이 있는 채널 예측 구간 길이를 

제시하여, 시스템의 실제 적용에 가이드라인을 제시하

고자 하였다. 현실적인 시스템 설정 변수들을 적용하

였을 때 시스템 설계 및 최적화는 추후 연구에서 진행

되어야할 부분이나, RNN의 뉴런 층과 뉴런 개수를 

증가시키는 방향으로 적용 가능할 것으로 예측된다.
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