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<별지 4>

요     약     문

Ⅰ. 제  목

    동일 채널에서의 기계 학습 기반 다중 RF 신호 송수신 기술 개발

Ⅱ. 연구목적 및 중요성

   ○ 기존 전송시스템과 수학적으로 해석 가능한 혹은 인간이 인지 가능한 형태로 신호를 가

공 및 전송하여 실제 환경에서 이론적인 성능을 달성하지 못함

   - 제안된 기술은 기계 학습 기반의 다중 송수신 기술의 비선형적 모사 및 최적화를 통하

여 가정된 이론과 차이가 있는 실제 환경에서 우수한 성능을 달성하는 것이 가능함

   ○ 최근 연구되고 있는 기계학습을 통한 데이터 전송에서는 오류 정정 부호와 변복조를 단

일 기계 학습 네트워크를 통한 방법이 제시되고 있으나,

   - 제안하는 기술에서는 개념적인 기능에 따라 분리하여 송수신 구조를 기계 학습에 맞

게 새롭게 정의하고, 각 기능에 적합한 기계학습 알고리듬 및 학습 방법을 제안

Ⅲ. 연구내용 및 범위

   ○ 기계 학습 기반 MIMO 신호 검출 기술 개발

   ○ 동일 채널에서 기계 학습 기반 2X2 다중 송신 신호 생성 기술 개발

   ○ 미디어 전송을 위한 기계 학습 구조 및 검증 시뮬레이터 개발

Ⅳ. 연구결과
      

   ○ 기계 학습 기반 MIMO 신호 검출 기술 개발 및 관련 특허 출원

   ○ 동일 채널에서 기계 학습 기반 2X2 다중 송신 신호 생성 기술 개발 및 관련 특허 출원

   ○ 미디어 전송을 위한 기계 학습 구조 및 검증 시뮬레이터

   ○ 기계학습 기반 신호 검출 및 다중 송수신 시스템 관련 다수의 논문 및 기술 문서

Ⅴ. 연구개발결과의 활용에 대한 건

   ○ 세계적으로 연구 초기단계인 기계학습 기반의 신호처리 핵심기술 개발을 통한 IPR 선점 

및 기술주도권 확보

   ○ 상기결과를 토대로 방송 및 통신 시스템의 전송효율을 효과적으로 증대할 수 있는 핵심 

원천기술 기반의 응용기술 개발에 활용할 수 있음

   ○ 방송/통신의 시스템에 기계학습 기반 다중송수신 방법 적용시 기준이 되는 기술로 활용

될 수 있음
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SUMMARY
Ⅰ. Title

      Development of Machine Learning based Multiple Signal Communication Technology in 
Single Channel

Ⅱ. Objectives of Research and Development

   ○ Unable to achieve theoretical performance in real-world environments by 

processing and transmitting signals in a mathematical or human form with existing 

transmission systems

   - The proposed technology is capable of achieving excellent performance in 

real-world environments that differ from the theory assumed through nonlinear 

simulation and optimization of multi-transmitter technology based on machine 

learning.

   ○ Data transmission through machine learning, which is being studied recently, 

suggests the error correction code and variation through a single machine 

learning network

   -  In the proposed technology, the transmission and reception structure is newly 

defined for machine learning by separating according to conceptual functions, 

and machine learning algorithms and learning methods suitable for each 

function are proposed

Ⅲ. Contents and scope of research and development

   ○ Development of machine learning-based MIMO signal detection technology

   ○ Development of machine learning-based 2X2 multiple transmission signal generation 

technology on the same channel

   ○ Developing a machine learning structure and verification simulator for media 

transmission

Ⅳ. Results of research and development

   ○ Development of machine learning-based MIMO signal detection technology and 

related patent applications

   ○ Development of machine learning-based 2X2 multi-transmission signal generation 

technology on the same channel and related patent applications

   ○ Machine learning structure and verification simulator for media transmission

   ○ A number of papers and technical documents related to machine learning-based 

signal detection and multiple transmission and reception systems

Ⅴ. Expectation

   ○ Securing IPR preoccupation and technology leadership by developing core 

technology based on machine learning, which is an early stage of research 

worldwide
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   ○ Based on the above results, it can be used to develop core source 

technology-based applications that can effectively increase transmission 

efficiency of broadcasting and communication systems

   ○ It can be used as a standard technology when applying machine learning-based 

multi-transmission method to broadcasting/communication systems
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<그림 25> TDMA와 간섭 정렬 (IA)의 성능 비교···················································································45
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제 1장. 서론

 제 1절. 연구개발 목표 및 연구범위

  1. 최종 목표

◯ 주파수 이용효율 향상을 위하여 동일 대역에서 기계 학습을 기반으로 다중 RF 신호 

전송을 통하여 다수의 미디어를 동시에 전송할 수 있는 기술 개발

  2. 연구 범위

      가. 1차 년도 연구개발 내용

○ 목표: 단일 송수신 기계학습 알고리즘 개발

○ 기계학습 기반 송신 신호 생성 및 학습 기술 개발 

- 기계학습 기반의 입력신호 정의 

- 기계학습기반의 입력신호 훈련을 위한 입력신호 데이터베이스 구축

- 기계학습 기반 송신신호 생성 및 채널에 적합한 신호생성/학습 기술 개발

○ 기계학습 기반 수신 신호 복조 및 학습 기술 개발

- 송신신호 검출/복조 기술 훈련을 위한 채널 프로파일 데이터베이스 구축

- 기계학습 기반 수신신호 복조 및 학습 기술 개발

- 기계학습 기반 다중송신신호의 간섭제거 및 검출기술 개발

○ 미디어 전송을 위한 기계학습 구조 및 검증 시뮬레이터 개발

- 단일 송수신을 위한 송신 신호 생성용 기계학습 기반 송신기 구조 개발

- 단일 송수신을 위한 수신 신호 검출 및 복조용 기계학습 기반 수신기 구조 개발

- 기계학습 기반 단일 송수신 구조 검증용 시뮬레이터 개발

      나. 2차 년도 연구개발 내용

○ 목표: 동일 채널에서 기계학습 기반 다중 신호 송수신 기술 개발

○ 기계학습 기반 비선형 다중 송신 신호 생성 및 간섭최소화 학습 기술 개발

- 기계학습기반의 입력신호 훈련을 위한 다중 송수신 기반 입력신호 데이터베이스 구축

- 기계학습 기반 다중 송신신호 생성 기술 개발

- 간섭최소화를 위한 기계학습 기반 송신신호 생성 및 학습 기술 개발

- OFDM 기반의 기계학습 송신 기술 개발 방안 연구

○ 기계학습 기반 다중신호 간섭제거/검출 및 학습 기술 개발

- 훈련된 다중송신신호에 따른 신호검출 및 복조 기술 개발

- 송수신 파라미터 Refinement를 위한 반복적 재학습 기술 연구

- 송신신호 검출/복조 기술의 훈련 및 성능향상을 위한 다중 채널 프로파일 데이터베이스 

구축

- OFDM 기반의 기계학습 수신 기술 개발 방안 연구
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○ 미디어 전송을 위한 다중 송수신 기계학습 구조 및 검증 시뮬레이터 개발

- 다중 송신 신호 생성용 기계학습 기반 송신기 구조 개발

- 다중 수신 신호 검출 및 복조용 기계학습 기반 수신기 구조 개발

- 기계학습 기반 다중 송수신 구조 검증용 시뮬레이터 개발

 제 2절. 최종 연구개발 목표 및 결과

세부 과제명 세부 연구 목표 연구개발 수행 내용 연구 결과

단일/다중 

송수신 기계학습 

알고리듬 및 

다중수신신호 

검출 기술 개발

기계학습 기반 

입력신호 정의 

및 데이터베이스 

구축

Ÿ 기계학습 기반 입력신호 정의

Ÿ 기계학습 데이터 획득 및 데이

터베이스 구축

- 기계학습을 위한 다중송수
신 데이터베이스

- [SW] 다중송수신 데이터베
이스 구축 용 데이터 생성 
프로그램

다중수신신호 

검출 기술 개발

Ÿ 기계학습 기반 다중송신신호

의 간섭제거 및 검출기술 개

발

- [국내특허] 다중송수신 
환경에서 기계학습을 
이용한 간섭제거 및 신호 
검출 장치 및 방법

- [국내논문] 다중경로 MIMO 
송수신 환경에서 RNN 
기반의 신호 검출 기법

- [국내논문] 기계학습 
알고리즘 기반의 자기간섭 
신호 추정 기술 연구

- [국제논문] Distortion 
element estimation 
technique based on deep 
learning for 
self-interference 
cancellation of full 
duplex communication 
system

- [SCI논문] Implementation 
Methodologies of deep 
learning-based signal 
detection for 
conventional MIMO 
transmitters

단일/다중 

송수신 기계학습 

알고리듬 개발 

Ÿ 기계학습 기반 단일 송신신

호 생성/복조 및 학습 기술 

개발

Ÿ 기계학습 기반 다중 송신신

호 생성/복조 및 학습 기술 

개발

Ÿ 기계학습 기반 다중 송신신

호 생성/복조를 위한 

MIMO-OFDM AutoEncoder 설계 

및 학습 기술 개발

Ÿ 기계학습 기반 LDPC를 사용

하는 다중 송수신 신호 생성

/복조 및 학습 기술 개발

Ÿ 미디어 전송을 위한 기계 학

- [국제특허] Signal- 
Multiplexing apparatus and 
method based on machine 
learning 

- [국내특허] 동일채널에서 
AutoEncoder를 이용한 
다중신호 송수신 장치 및 
방법

- [국내특허] LDPC 
부복호화를 위한 
MIMO-AutoEncoder 기반의 
송수신방법 (출원중)

- [국내논문] LDPC가 적용된 
AutoEncoder 기반의 MIMO 
송수신 시스템 설계 및 성능 
검증

- [SW] 오토인코더 기반의 
다중송수신 시스템
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 제 3절. 정략적 목표 항목

성과지표

(주요성능 Spec)
단위 세계최고수준

기술개발

목표치(‘19)

목표치

산출근거
검증방법

① AWGN에서 단일 전송 

Eb/No
dB 6dB 5dB

미국 / 

Virginia Tech

시뮬레이션을 

통한 자체검증

② AWGN에서 다중(이중) 

전송 Eb/No
dB 7dB 6dB

미국 / 

Virginia Tech

시뮬레이션을 

통한 자체검증

③ Fading 채널에서 다중

(이중) 전송 SNR
dB 15dB 14dB

미국 / 

Virginia Tech

시뮬레이션을 

통한 자체검증

습 구조 및 검증 시뮬레이터 

개발

- [SW] 기계학습기반의 동일 
채널에서 다중사용자의 데이터 
송수신 시스템 시뮬레이터

- [SW] 오토인코더 기반의 
엘디피씨코드를 사용하는 
다중송수신 시스템

- [SW] 기계학습기반의 엘디피시 
코드가 적용가능한 단일송수신 
오토인코더 

다중 

송수신환경에서 

알고리즘에 

기반한 간섭정렬 

기술 연구

Ÿ 기존 간섭정렬 기술들에 대

한 연구 및 X 채널에서의 간

섭정렬 기술 연구

- X채널에서의 간섭정렬 기술 
시뮬레이터
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제 2장. 본 론

 제 1절. 연구 범위 및 수행 방법

연구 범위
연구 수행 방법

(이론적ㆍ실험적 접근방법)
구체적인 내용

기계학습 기반 

입력신호 정의 및 

데이터베이스 구축

Ÿ 기계학습 기반 기존의 입력신호를 연구하

고 이를 통해 송수신 시스템을 위한 입력

신호 정의

   - 기계학습 기반 신호처리에 용이한 입력신

호 분석

   - 기계학습 기반 단일 송수신 기술의 신호 

생성/복조를 위한 입력신호의 정의 수행

Ÿ 기존 시뮬레이터를 활용한 기계학습 데이

터 획득 및 데이터베이스 구축

   - 기계학습 기반 다중수신신호의 간섭제거 

및 검출을 위해 기존시뮬레이터를 활용하

여 다중신호 획득 및 데이터베이스 구축

Ÿ 기계학습 기반 단일/다중 송수신 기술 개

발을 위한 입력신호 연구 및 정의

   - 기계학습 기반 단일/다중 송수신 기술 

개발을 위한 입력신호 정의 및 각 신호

처리 단계 별 신호 차원 변화 정의

<One-Hot Encoding 기반 입력신호>

Ÿ 기존 다중송신신호의 간섭제거 및 신호 검

출을 위해 통신 환경 별 데이터를 수집하

고, 이를 바탕으로 데이터베이스 구축

   - 변조레벨, 채널환경 등 다양한 다중송

수신 환경에 따른 기계학습 기반 다중

신호 검출기술 개발을 위한 데이터베이

스 구축

<다중송신신호 획득 및 데이터베이스 구축>

기계학습 기반의 

기계학습 기반의 

다중수신신호 검출 

기술 개발

Ÿ 다양한 구조의 기계학습 기반 다중송신신

호 간섭제거 및 검출기술 개발

   - 다양한 다중송수신 환경이 반영된 데이터

베이스의 데이터를 활용하여 수신신호 획

득

   - 획득된 신호의 검출 및 성능 향상을 위한 

Ÿ 다중신호검출을 위한 기계학습 기반 간섭

제거 및 다중 신호 검출 기술 개발/성능 

검증

   - 다양한 다중송수신 환경에 적합한 기계
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다양한 기계학습 기반 기술 연구

학습 기반 신호 검출 기술 연구 및 개

발

   - 기존 수학기반 알고리즘과의 성능 비교 

분석을 통한 기술 검증

  

<DNN-기계학습 기반 다중신호 검출 기술>

<CNN-기계학습 기반 다중신호 검출 기술>

<RNN-기계학습 기반 다중신호 검출 기술>

기계학습 기반의 단일 

송수신 기술 개발

Ÿ 기계학습 기반의 송수신 기술을 분석하고 

이를 바탕으로 단일 송신신호를 생성/복조 

및 학습하는 기술 개발

   - 기계학습 기반 단일 송수신 기술 개발

   - 기존 기술과의 성능 비교를 통한 개발된 

기술의 검증 및 성능 분석 수행

Ÿ 기계학습 기반 단일 송신신호 생성/복조 

및 학습 기술 개발

   - Multiple Dense Layer 및 Softmax 기반

의 단일 송수신 기술 개발 

   - 각 Layer 별 출력 신호 분석을 통한 개

발 기술 검증 및 성능 분석

  

<기계학습 기반 단일송수신 기술>

Ÿ 송수신기를 기계학습기반의 DNN/RNN 

구조로 설계하여 2X2 MIMO 송수신 

Auto-Encoder 기술 개발

Ÿ I/Q 데이터가 송수신 되는 2X2 MIMO 환경

에 적합한 기계학습 기반의 Auto-Encoder
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다중 송수신 환경에서 

기계학습 기반의 

Auto-Encoder 기술 

개발

   - 기계학습 기반 송신기의 Complex 신호 처

기 기술 연구 개발 수행

   - 상기 연구 결과를 바탕으로 실제 I/Q데이

터가 송수신 될 수 있는 2X2의 

Auto-Encoder 설계 및 성능 검증

   - OFDM 변조가 적용된 2X2 MIMO 

Auto-Encoder 설계 및 성능 검증

   -  LDPC 부복호화기가 적용된 2X2 MIMO 

Auto-Encoder 설계 및 성능 검증

Ÿ 2-User-based 2⨉2 Network에서의 

Auto-Encoder 기술 개발 및 성능 검

증

   - 2-User에 의한 간섭이 존재하는 환경을 

고려한 기계학습 기반의 수신기 설계

   - 2-User의 수신 성능이 최적화 되도록 

Categorical cross entropy를 연구 개발

하여 수신기 설계 및 성능 검증

기술 개발 및 성능 검증

   - 2X2 MIMO 환경에 적합한 Auto-Encoder 

기반의 다양한 송수신 시스템 개발 및 

성능 검증

<기계학습 기반 2X2 MIMO Auto-Encoder 구조>

Ÿ 2-User의 간섭이 존재하는 2⨉2 

Network에서의 Auto-Encoder 기술 

개발 및 성능 검증

   - 2-User 각각의 간섭을 최소화 할 수 있

는 기계학습 기반의 송신기 설계

   - 2-User의 성능을 최적화 할수 있도록 

Categorical cross entropy 설계 및 상

기 Categorical cross entropy를 바탕

으로 수신기 개발 및 성능 검증

<2-User-based 

2⨉2 Auto-Encoder구조>
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 제 2절. 정량적 목표 항목별 성과

  1. AWGN에서 단일 전송 기계학습 송수신 기술 개발 및 성능 검증 (Eb/No)

실험 환경 실험 결과

n Training at a fixed value of 

Eb/N0=7 dB 

n Adam Optimization

n Learning rate = 0.0001

n Batch Size = 1000

AWGN에서 단일 전송 BLER=10-3 을 제공하는 Eb/No=5 dB 달성 및 성능 검증 완료

  2. AWGN에서 2-User 다중전송 기계학습 송수신 기술 개발 및 성능 검증 (Eb/No)

실험 환경 실험 결과

n Training at a fixed value of 

Eb/N0=7 dB 

n Adam Optimization

n Learning rate = 0.0001

n Batch Size = 10240

AWGN에서 2-User 다중전송 BLER=10-3 을 제공하는 Eb/No=6 dB 달성 및 성능 검증 완료
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  3. Rayleigh fading 채널에서 기계학습 기반의 2X2다중송수신 기술 개발 및 성능 검

증 (Eb/No)

실험 환경 실험 결과

n Training at a fixed value of 

Eb/N0=9 dB 

n Adam Optimization

n Learning rate = 0.001

n Batch Size = 1024

AWGN에서 2-User 다중전송 BLER=10-3 을 제공하는 Eb/No=6 dB 달성 및 성능 검증 완료

제 3절. 정량적 목표 외 연구 항목별 자체 평가 

  1. Single-Path 다중송수신 환경에서 기계학습 기반 신호 검출 기술 개발 및 성능 

검증

실험 환경 실험 결과

n MIMO System = 2X2 QPSK, 2X2 16-QAM

n MIMO Channel = Single Path Rayleigh 

MIMO Channel

n Reference Tech. = Optimal ML 

(Maximum Likelihood)

n Deep Learning Algorithm: DNN

n Learning Rate = 0.001

n Maximum Number of Epochs = 20000

n Batch Size= 10000

n Fully Connected layers

   - 2X2 QPSK: 4

   - 2X2 16-QAM: 8 0 2 4 6 8 10 12 14
SNR(dB)

0.0001

0.001

0.01

0.1

1

B
E

R

ML with Perfect CSI
ML with Channel Estimation
Deep Learning

<2X2 QPSK>
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  2. Multi-Paths 다중송수신 환경에서 기계학습 기반 신호 검출 기술 개발 및 성능 

검증

실험 환경 실험 결과

n MIMO System = 2X2 QPSK

n MIMO Channel = Three Path Rayleigh 

MIMO Channel (Equal Power)

n Reference Tech. = Optimal ML in 

single path Rayleigh MIMO channel

n Deep Learning Algorithm: CNN, RNN

n Learning Rate = 0.001

n Maximum Number of Epochs = 20000

n Batch Size= 10000

n Layers

   - CNN Layers: 3

   - RNN Layers: 3 0 2 4 6 8 10 12 14 16
SNR(dB)

0.0001

0.001

0.01

0.1

1

B
E

R

ML with Perfect CSI
(Single Path MIMO CH.)
ML with Channel Estimation
(Single Path MIMO CH.)
CNN-based Deep Learning
RNN-based Deep Learning

<2X2 QPSK>

다중경로의 채널환경에서 다중송신시스템을 통해 수신된 신호를 기계학습 기반기술로 

검출하여 기존 알고리즘 기반 최적의 검출기술인 Optimal ML 기법과 유사한 성능 도출 

(Single-Path MIMO 채널 환경에서의 ML과 유사한 성능 도출)

8 10 12 14 16 18 20 22
SNR(dB)

0.0001

0.001

0.01

0.1

1

B
E

R

ML with Perfect CSI
ML with Channel Estimation
Deep Learning

<2X2 16-QAM>

다중송신시스템을 통해 수신된 신호를 기계학습 기반기술로 검출하여 기존 알고리즘 기

반 최적의 검출기술인 Optimal ML 기법과 유사한 성능 도출 (채널추정 ML보다  우수한 

성능이 도출됨)
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  3. 기계학습 기반 다중송수신 MIMO-OFDM Auto-Encoder 기술 개발 

실험 환경 실험 결과

n MIMO System = 2X2 QPSK

n 전송방식: OFDM

n MIMO Channel = Single Path MIMO 

Channel

n Deep Learning Algorithm: DNN

n Learning Rate = 0.001

n Batch Size= 1024

QPSK기반의 2X2 MIMO-OFDM 송수신 Auto-Encoder 설계 및 성능 검증

  4. LDPC가 적용된 기계학습 기반의 2X2 다중송수신 Auto-Encoder 기술 개발 및 성능 

검증

실험 환경 실험 결과

n Training at a fixed value of 

Eb/N0=5dB 

n Adam Optimization

n Learning rate = 0.001

n train_size = 1024000

n LDPC codeword length: 64800

n LDPC coderate: 4/5 

n MIMO System = 2X2 MIMO QPSK

n MIMO Channel: 

   - Single Path Rayleigh MIMO Channel

   - Three Path Rayleigh MIMO Channel

n Deep Learning Algorithm: DNN

n Learning Rate = 0.001

n Batch Size= 1024

기계학습 기반 LDPC부복호화기가 적용된 다중송수신 Auto-Encoder 설계 및 성능 검증
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  5. 2X2 X채널에서 알고리즘 기반의 간섭정렬기법 연구 및 성능 검증

실험 환경 실험 결과

n 송수신 환경: Rayleigh Fading 채널에

서 2-User 기반의 2X2 X채널

이론적인 기준값이 될 수 있는 알고리즘 기반의 간섭정렬 기법 연구 및 성능 검증

  6. 기계학습 데이터 획득 및 데이터베이스 구축

실험 환경 실험 결과

n MIMO System: 2X2 MIMO, 4X4 MIMO

n Modulation: QPSK, 16QAM, 64QAM

n Channel Model: Single-path MIMO 

Channel, Multi-path MIMO Channel 

(Equal power 3-tap MIMO Channel)

n SNR Range: 0dB ~ 30dB

기계학습 알고리즘 설계를 위한 다양한 MIMO 채널 및 시스템 환경에서의 데이터 획득 

및 데이테베이스 구축
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 제 4절. 연구 성과 세부내용

  1. 기계학습 기반 입력신호 정의 및 데이터베이스 구축

 가. 기계학습 알고리즘 개발을 위한 입력신호 정의

○ 송신부에서는 전송될 데이터를 복수개의 안테나를 통해 전송하며, 수신부에서는 복수개의 

안테나를 통해 이를 수신함

○ 변조된 신호를 T개의 전송안테나를 통해 동시에 전송함

○ T개의 전송안테나를 통해 전송되는 입력 신호는 다음 식과 같이 나타낼 수 있음 [1], [2]

x  ⋯ 

○ 위와 같이 전송되는 신호는 기계학습 송수신 데이터베이스 구축 구조도에서와 같이 M-QAM

변조된 신호이며 와 같이 위상과 크기를 갖는 복소수로 표현이 가능함

○ T개의 전송안테나를 통해 독립적으로 전송된 신호는 다중송수신 채널을 통과하여 R개의 수

신안테나로 수신되며 다음 수학식과 같이 나타낼 수 있음 [1], [3]

y
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○ 위의 식에서 는 t번째 전송안테나로부터 r번째 수신 안테나까지의 채널을 나타내며 

은 r번째 수신안테나의 가우시안 잡음 (AWGN: Additive White Gaussian Noise)임

○ 위의 절차를 통해 다중송수신 시스템을 통해 수신된 신호를 추출하게 됨

○ 이때 채널이 단일 경로가 아닌 다중경로인 경우 송신신호와의 곱이 아닌 컨벌루션 연산으

로 수신신호를 출력하게 되며 다중경로의 영향으로 지속적으로 뒷 신호에 영향을 주게 됨

 나. 기계학습 알고리즘 개발을 위한 데이터베이스 구축

○ 기존 물리계층 시뮬레이터를 활용하여 다양한 MIMO환경 구축 및 데이터 획득

- 2X2, 4X4의 MIMO 송수신 환경 적용

- QPSK, 16QAM, 64QAM등 다양한 변조방식에 따른 데이터 획득

- Single Path MIMO채널, Multi Path MIMO 채널 환경 적용

- 0~30 dB의 다양한 SNR환경에서의 송수신 데이터 획득

- 상기 다양한 환경에서 획득된 데이터를 데이터베이스로 구축하여 딥러닝 알고리즘 개발

에 활용
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<그림 1> 기계학습 송수신 데이터베이스 구축 구조도 

<그림 2> 데이터베이스 분류도 
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  2. AWGN 환경에서 기계학습기반 단일전송 기술 개발

 가. 기계학습 기반 단일전송 기술 구조 및 개요

<그림 3> 기계학습 기반 단일전송 기술 구조도 

○ 단일 송수신 환경에서 기계학습 기반의 AutoEncoder 시스템 설계 및 성능 검증

- 기존 기술의 성능대비 1dB 향상된 기계학습 기반의 단일 송수신 AutoEncoder시스템 설계 

및 성능 검증 

    □ 목표: BPSK변조, Haing (7,4) code의 BLER=10-3을 제공하는 Eb/No =5 dB를 달성하

도록 AutoEncoder 시스템 설계

       · 기존 성능: BPSK변조, Haing (7,4) code의 BLER=10-3 제공 Eb/No =6dB

       · 기존 기술의 한계: 송신단에서 7개의 실수신호를 동시에 전송하는 방식으로 설계

되어 I/Q데이터가 전송되는 실제 통신환경에 적합하지 않음. 따라서 이론적 가능

성만 보여준 한계 존재

    □ 설계된 AutoEncoder는 실제 Hamming encoder와 decoder를 신호 생성 및 복호에 적

용하고, 변복조는 AutoEncoder가 담당하도록 설계하여 실제 통신환경에 적합하도

록 설계됨

 나. 성능분석

○ 본 과제를 통해 개발된 기술과 기존 기술과의 성능비교를 수행함

○ 개발된 기술의 실험환경

- Training at a fixed value of Eb/N0 = 5 dB 

- Adam Optimization

- Learning rate = 0.001

- train_size = 1,024,000

○ 다음 그림은 개발된 기술 및 기존기술과의 성능을 보여주며 개발된 기술은 기존 기술 대비 

약 1 dB 우수한 성능을 제공하는 것을 확인할 수 있음
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<그림 4> 단일 송수신 환경에서 AutoEncoder 기반의 송수신 시스템 성능 비교, 

기존 기술의 성능(위), 설계된 기술의 성능(아래)
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3. 기계학습 기반 다중송신신호의 간섭제거 및 검출기술 개발

 가. 기계학습 기반 다중송신신호의 간섭제거 및 검출기술 개요

<그림 5> 기계학습 기반 다중송수신 신호의 간섭제거 구조도

○ 기계학습 기반 다중송신신호의 간섭제거 기술 특징

- 기계학습 알고리즘 개발을 위해 구축된 데이터베이스를 활용하여 간섭제거 기술 개발

- 송신 신호는 전술한 바와 같이 일반적인 MIMO 송신 시스템 및 송신 채널을 적용

- 수신 기술의 경우 기계학습 기반의 신호 검출 기술을 개발하여 간섭을 제거하고 신호를 

검출함

- 개발된 기계학습 기반 신호 검출기술의 경우 변조레벨 및 채널 환경을 고려하여 각 송수

신 환경에 적합한 구조를 개발하고 성능을 분석함

- 성능 분석의 기준 값으로 기존 알고리즘 기반의 최적성능을 제공하는 Optimal ML 기술을 

사용

○ 기계학습 기반 수신시스템 동작 순서

- 수신된 신호 는 딥러닝 구조에 맞도록 I/Q데이터가 분리됨

- 분리된 수신 신호는 신호 검출을 위해 딥러닝 블록에 입력됨

- 딥러닝 블록에서는 특정 구간동안 송수신 신호를 비교하여 딥러닝 훈련을 수행함 

[4]-[5]

- 이때 채널 정보 또는 SNR정보를 필요로 하지 않고 오직 송수신 신호만을 이용하여 훈련

을 수행

- 딥러닝 입력신호로는 I/Q가 분리된 형태의 수신신호이고 훈련에 사용되는 기준 값 (정답 

Lable)은 송신한 신호임

- 따라서 훈련 구간동안은 수신 신호와 그에 상응하는 송신된 신호를 알고 있어야 함

 이렇게 훈련이 끝난 후에는 수신단이 알지 못하는 신호가 입력되고 송신된 신호를 추정하

는 실제 통신이 수행됨 
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 나. Fully Connected DNN (Deep Neural Network)을 사용하는 수신 시스템

1) DNN 기반 수신시스템 개요

<그림 6> FC DNN 기반의 신호 검출 시스템 구조도

○ 신호의 앞뒤사이에 상관관계가 없는 Single Paht MIMO 환경에 적합한 수신기 구조

- Complex 데이터 처리를 위해 I/Q를 분리하여 DNN구조에 입력 

- Activation 함수로는 가장 많이 사용되는 ReLU 사용

- Training 구간 동안 DNN 구조 훈련 및 Test 구간동안 성능 분석

2) DNN 기반 수신시스템 개발 내용

○ DNN 기반의 기계학습함수들은 복소수 또는 음수 데이터 처리에 적합하지 않으므로, I/Q분

리 과정에서 수신된 I/Q 데이터 기반의 복소수신호는 real값과 imaginary값으로 분리되며 

모두 실수값 처리되고 다음식과 같이 나타낼 수 있음

  ℛ

  

○ 위의 식에서 ℛ는 r번째 수신된 신호 의 real값이고 는 imaginary 값을 나타냄

○ 위와 같이 real값과 imaginary 값으로 분리된 신호는 DNN 블록으로 입력되고 DNN기반의 학

습연산이 수행됨

○ 이때 각 뉴런에 해당하는 연산은 Fully Connected (FC)함수로 표현가능하며 뉴련출력을 비

선형 함수로 처리하기 위해 비선형 함수인 ReLU가 적용됨

○ 이를 통해 도출된 출력은 전송된 값과의 비교를 통해 차이 값인 cost를 계산하고 이 값을 

바탕으로 훈련을 수행

○ 이때 각 Neuron의 계수는 차이값을 줄여가는 쪽으로 훈련되며, 차이값 계산을 위해Cross 

Entropy을 사용함

○ Adam Optimization방식을 적용하여 계수값을 업데이트하여 송수신 시스템을 훈련함
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3) DNN 기반 수신시스템 성능 분석

○ 설계된 DNN 기반 수신기의 Hyper Parameters

- MIMO System = 2X2 QPSK, 2X2 16-QAM

- MIMO Channel = Single Path Rayleigh MIMO Channel

- Reference Tech. = Optimal ML (Maximum Likelihood)

- Deep Learning Algorithm: DNN

- Learning Rate = 0.001

- Maximum Number of Epochs = 20000

- Batch Size= 10000

- Fully Connected layers

> 2X2 QPSK: 4

      > 2X2 16-QAM: 8

0 2 4 6 8 10 12 14
SNR(dB)
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Deep Learning

   

8 10 12 14 16 18 20 22
SNR(dB)
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0.1
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B
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<그림 7> DNN 기반의 신호 검출 기술 성능, 2X2 QPSK(위), 2X2 16-QAM(아래)



- 28 -

                      

○ 기존 알고리즘 기반의 Optimal ML 기술과의 성능 비교

- 기존 알고리즘은 채널추청 및 SNR 추정 절차가 필요함

- 설계된 DNN기반 신호 검출 기술은 채널추정 ML 알고리즘보다 우수한 성능을 제공하며 완

벽한 채널이 가정된 ML과 매우 유사한 성능 제공

 다. CNN (Convolutional Neural Network) 및 RNN (Recurrent Neural Network)을 사용하는 MIMO 

수신 시스템

1) Multi-path MIMO 채널에서의 송수신 신호

○ 하나의 전송 심볼이 다중경로를 통과하여 수신기에 수신됨

○ 따라서 두 번째 패스를 통과하는 첫 번째 전송 신호는 두 번째 전송신호의 첫 번째 패스와 

합하여 수신됨

○ 이러한 현상은 이후 심볼에 연속적으로 발생하므로 다중경로 MIMO채널을 통과한 신호는 수

신 신호의 앞뒤 심볼에 걸쳐 정보가 포함됨

○ 하나의 전송신호를 검출하기 위해서는 다수개의 수신신호를 고려해야 함

<그림 8> Multi-path 채널에서의 수신 신호 개념도

○ 따라서 채널과 전송신호의 모델링을 곱셈이 아닌 컨벌루션 연산으로 표현하며 아래의 수학

식과 같음
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○ 위의 식에서 *은 컨벌루션 연산을 나타냄

2) CNN 기반 수신 시스템 개요
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<그림 9> CNN 기반의 신호 검출 시스템 구조도

○ CNN 기반 신호 검출 시스템 특징

- 다중경로 MIMO채널을 통과한 신호는 수신 신호의 앞뒤심볼 사이에 상관관계가 존재함

- 따라서 상관관계를 모두 고려하여 신호 검출을 수행하기 위해 CNN 기반의 MIMO검출 시스

템을 설계함

- 앞뒤의 수신신호를 연속적으로 함께 처리할 수 있으므로 다중경로 환경에 적합 [6]

3) CNN 기반 수신 시스템 동작

○ CNN 기반 신호 검출 시스템은 다수개의 수신신호를 이용하여 하나의 전송신호를 추정하는 

것이 가능함

○ 수신신호의 I/Q 분리 이후 입력신호 정렬 함수를 통해 CNN구조에 적합하도록 총 V시간동안 

수신된 신호를 ×⋅ 차원의 행렬형태로 정렬

○ Filter의 크기 및 수신시간의 수 V는 통신 환경에 따라 다양하게 변경 가능하며 본 연구에

서는 2X2의 필터와 V=3을 사용함

 라. RNN 기반 수신 시스템 개요

<그림 10> RNN 기반의 신호 검출 시스템 구조도

○ RNN 기반 신호 검출 시스템 특징

- 다중경로 채널은 시간의 흐름에 따라 신호를 처리하는 Time Series Data로 가정할 수 있

음

- 상기의 Time Series Data 처리에 적합한 RNN구조를 적용하면 보다 우수한 성능으로 신호

를 검출하는 것이 가능함
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1) RNN 기반 수신 시스템 동작

○ 다중패스 채널을 통과한 신호 또는 시간/주파수 옵셋이 발생한 신호는 연속적으로 이전신

호가 이후 신호에 영향을 주기 때문에 시간변화 기반의 신호라고 가정할 수 있음

○ 하나의 송신 신호를 검출하기 위해 총 N시간동안 수신 신호가 고려되며 이러한 검출 절차

는 순차적으로 진행됨 [7]-[8]

2) CNN 및 RNN 기반 수신 시스템 성능 분석

○ 설계된 CNN 및 RNN 기반 수신기의 Hyper Parameters

- MIMO System = 2X2 QPSK

- MIMO Channel = Three Path Rayleigh MIMO Channel (Equal Power)

- Reference Tech. = Optimal ML in single path Rayleigh MIMO channel

- Deep Learning Algorithm: CNN, RNN

- Learning Rate = 0.001

- Maximum Number of Epochs = 20000

- Batch Size= 10000

- Layers

   > CNN Layers: 3

   > RNN Layers: 3
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<그림 11> 다중경로 MIMO 채널환경에서 CNN구조와 RNN구조 기반 신호 검출 시스템 성능

○ 기존 알고리즘 기반의 Optimal ML 기술과의 성능 비교

- 기존 알고리즘은 다중경로 채널의 등화가 매우 어려우므로 Single Path MIMO채널에서 성

능을 활용함

- 설계된 CNN 및 RNN기반 신호 검출 기술은 낮은 SNR에서는 채널추정 ML 알고리즘보다 우
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수한 성능을 제공하며 높은 SNR에서는 성능이 다소 열화 되지만 큰 성능의 열화 없이 신

호의 검출이 가능함

4. 다중송수신 환경을 위한 기계학습 기반 Auto-Encoder 설계 및 성능 검증

 가. 2X2 MIMO 환경에서의 기계학습 기반 Auto-Encoder 설계

<그림 12> 2X2 MIMO 환경을 위한 기계학습 기반 Auto-Encoder

1) 2X2 MIMO 환경에서의 기계학습 기반 Auto-Encoder 시스템 송신단 동작

○ 송신단은 DNN기능을 포함하는 송신신호 훈련블록과 훈련된 데이터를 무선통신시스템의 전

송신호에 적합하도록 매핑하는 신호 매핑블록으로 구성됨

○ 학습블록에서는 Fully Connected Network로 구성된 다수개의 Neural Network와 ReLU의 

Activation 함수로 구성

○ 상기 출력을 Complex Mapping 블록에 입력하여 무선 통신시스템의 송신 신호에 적합한 I/Q

신호로 변경하며, 이때 I/Q데이터는 이웃하는 2개의 입력값을 이용하여 매핑

○ 변경된 Complex 데이터는 Normalization 블록에 입력되어, 전송 신호의 파워가 1이 되도록 

신호의 크기가 조절됨

○ Power Normalization이 수행된 신호는 일반적인 물리계층의 2X2 MIMO 채널을 거쳐 수신안

테나에 입력됨

2) 2X2 MIMO 환경에서의 기계학습 기반 Auto-Encoder 시스템 수신단 동작

○ 수신단의 훈련블록 또한 Fully Connected Network로 구성된 다수개의 Neural Network와 

ReLU의 Activation 함수로 구성

○ 수신단의 훈련블록의 출력은 특정 연산을 거쳐 전송된 신호로 복조 및 검출됨

○ 훈련 구간동안 송수신단에 존재하는 훈련블록에서는 수신단의 출력 신호와 그에 상응하는 

송신 신호 사이의 차이값을 계산하여, 해당 차이 값을 줄이기 위해 송수신단 내에 존재하

는 모든 훈련블록들의 계수를 갱신(update)함
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○ 훈련이 끝난 후에는 수신단이 알지 못하는 신호가 입력되고 송신된 신호를 추정하는 실제 

통신이 수행됨

3) 성능 분석

○ 설계된 2X2 Auto-Encoder의 Hyper Parameters

  - MIMO System = 2X2 QPSK

  - MIMO Channel = Single Path Rayleigh MIMO Channel

  - Deep Learning Algorithm: DNN

  - Learning Rate = 0.001

  - Batch Size= 1024

  - Fully Connected layers

   > Transmitter: 2

         > Receiver: 2

○ 기존 기계학습 기반의 2X2 AutoEncoder보다 1 dB 이상 우수한 성능 획득이 가능함

<그림 13> 다중 송수신 환경에서 AutoEncoder 기반의 송수신 신호 

성상도
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<그림 14> 다중 송수신 환경에서 AutoEncoder 기반의 송수신 

시스템 성능 비교, 기존기술의 성능(a), 설계된 기술의 성능(b)
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 나. 2X2 MIMO 환경에서의 기계학습 기반 OFDM변조방식이 적용된 Auto-Encoder 설계

1) 2X2 MIMO 환경에서의 기계학습 기반 OFDM변조방식이 적용된  Auto-Encoder 동작

○ 송신단은 DNN기능을 포함하는 송신신호 훈련블록과 훈련된 데이터를 무선통신시스템의 전

송신호에 적합하도록 매핑하는 신호 매핑블록으로 구성됨

○ 학습블록에서는 Fully Connected Network로 구성된 다수개의 Neural Network와 ReLU의 

Activation 함수로 구성

○ 상기 출력을 Complex Mapping 블록에 입력하여 무선 통신시스템의 송신 신호에 적합한 I/Q

신호로 변경하며, 이때 I/Q데이터는 이웃하는 2개의 입력값을 이용하여 매핑

○ 변경된 Complex 데이터는 Normalization 블록에 입력되어, 전송 신호의 파워가 1이 되도록 

신호의 크기가 조절됨

○ Power Normalization이 수행된 신호를 IFFT 연산을 통하여 시간영역으로 변경함

○ IFFT가 수행된 신호는 일반적인 물리계층의 2X2 MIMO 채널을 거쳐 수신안테나에 입력됨

2) 2X2 MIMO 환경에서의 기계학습 기반 Auto-Encoder 시스템 수신단 동작

○ 수신단으로 수신된 2X2의 MIMO 신호를 FFT를 통해 주파수 영역으로 변경함 

○ 수신단의 훈련블록 또한 Fully Connected Network로 구성된 다수개의 Neural Network와 

ReLU의 Activation 함수로 구성

○ 수신단의 훈련블록의 출력은 특정 연산을 거쳐 전송된 신호로 복조 및 검출됨

○ 훈련 구간동안 송수신단에 존재하는 훈련블록에서는 수신단의 출력 신호와 그에 상응하는 

송신 신호 사이의 차이값을 계산하여, 해당 차이 값을 줄이기 위해 송수신단 내에 존재하

는 모든 훈련블록들의 계수를 갱신(update)함

○ 훈련이 끝난 후에는 수신단이 알지 못하는 신호가 입력되고 송신된 신호를 추정하는 실제 

통신이 수행됨

3) 성능 분석

○ 설계된 2X2 Auto-Encoder의 Hyper Parameters

  - MIMO System = 2X2 MIMO-OFDM QPSK

  - MIMO Channel = Single Path Rayleigh MIMO Channel

<그림 15> 2X2 MIMO-OFDM 환경을 위한 기계학습 기반 Auto-Encoder 
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  - Deep Learning Algorithm: DNN

  - Learning Rate = 0.001

  - Batch Size= 1024

  - Fully Connected layers

   > Transmitter: 2

         > Receiver: 2

○ 제 4장에서 설계된 기계학습 기반의 2X2 AutoEncoder와 동일한 성능을 제공함

<그림 16> 2X2 MIMO-OFDM AutoEncoder 기반의 송신 신호 

성상도
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<그림 17> 기계학습 기반 2X2 다중송수신 

OFDM-Auto-Encoder 기술의 성능

 다. 2X2 MIMO 환경에서의 LDPC 부복호화기가 적용된 기계학습 기반 Auto-Encoder 설계

<그림 18> 2X2 MIMO 환경을 위한 기계학습 기반 LDPC부복호화기가 적용된 Auto-Encoder 
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1) 2X2 MIMO 환경에서의 기계학습 기반 LDPC부호기가 적용된  Auto-Encoder 송신단 동작

○ 송신단에는 LDPC변조된 비트열을 입력신호로 받아 특정 크기의 One-hot 벡터로 One-hot 

Encoding을 수행함 

○ One-hot Encoding 된 입력신호는 4-1절의 송신 신호 생성기로 입력되어 변조됨

○ 이렇게 변조된 신호는 일반적인 물리계층의 2⨉2 MIMO 채널을 거쳐 수신안테나에 입력됨

2) 2X2 MIMO 환경에서의 기계학습 기반 Auto-Encoder 시스템 수신단 동작

○ 수신단으로 수신된 2X2의 MIMO 신호는 4-1절의 수신신호 복조기로 입력되어 One-hot 

vector형태로 복조됨

○ 상기 그림에서와 같이 One-hot vector형태의 출력은 classification을 담당하는 Softmax함

수의 출력값이며 다음 수학식과 같음
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  - 상기 수학식에서 는 Softmax 함수의 k번째 입력이며 M은 One-Hot vector 길이와 동

일함

  -  따라서 Softmax의 출력값은 One-Hot vector의 각 비트들이 1이 될 확률을 나타냄

  -  그러므로 상기 값을 이용하여 LLR값을 계산하게 됨 

○ 설계된 AutoEncoder 기반의 시스템을 위한 LLR 출력은 다음과 같이 나타낼 수 있음
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○ 또한 Softmax 출력값을 그대로 활용하는 다음 식과 같은 LLR 출력 연산도 가능함
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○ 상기 절차를 통해 LDPC기반의 2X2 MIMO Auto-Encoder의 설계가 가능함

3) 성능 분석

○ 설계된 2X2 Auto-Encoder의 Hyper Parameters

- LDPC codeword length: 64800

- LDPC coderate: 4/5 
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- MIMO System = 2X2 MIMO QPSK

- MIMO Channel: 

  . Single Path Rayleigh MIMO Channel

  . Three Path Rayleigh MIMO Channel

- Deep Learning Algorithm: DNN

- Learning Rate = 0.001

- Batch Size= 1024

- Fully Connected layers

 > Transmitter: 2

       > Receiver: 2

○ 그림에서와 같이 제안된 기술은 일반적인 LDPC 기반의 MIMO 송수신 시스템보다 약 2dB우수

한 성능을 제공함

○ 또한 Multi-path 환경에서의 복조를 위한 RNN 수신기가 적용된 경우 기존 기술의 One-path 

채널 환경에서의 BER 성능과 매우 유사한 성능을 획득하는 것이 가능함

<그림 19> 기계학습 기반 LDPC 부복호화기가 적용된 다중송수신 

Auto-Encoder 기술의 성능
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5. 기계학습 기반 2-User 다중송수신 Auto-Encoder 설계 및 성능 검증

 가. 2-User 다중송수신 환경에서의 기계학습 기반 Auto-Encoder 설계

<그림 20> 2-User-based 2X2 Network에서의 Auto-Encoder 구조 및 각 단계별 데이터 변조 

차수

○ 각 유져의 입력신호 s는  ∈ ℳ, ℳ = {1, 2, ..., M}로 표현 가능하며 전송을 위해 

one-hot vector로 인코딩됨 

○ 인코딩된 입력신호 s는 송신단의 기계학습 구조를 통해 다음 식과 같이 변조됨

=() ∈ ℝ→

○ 각 신호는 간섭으로 작용하여 다음과 같이 수신됨
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1) Categorical Cross Entropy

○ Categorical cross entropy 정의

- 실제 label 분포 와 예측 된 label 분포 와의 차이, 그리고 교차 엔트로피로 다음과 

같이 정의됨 

○ 첫 번째 및 두 번째 송신기에서 수신기 까지의 개별 교차 엔트로피 손실 함수는 다음과 같

음

○ Conflicting goals을 가진 두개의 coupled autoencoders의 train 방법은 명확하지 않음

○ 따라서 두 손실의 가중치 합을 최소화함

2) 성능분석

○ 본 과제를 통해 개발된 기술과 기존 기술과의 성능비교를 수행함

○ 개발된 기술의 실험환경

- Training at a fixed value of Eb/N0 = 5 dB 

- Adam Optimization

- Learning rate = 0.001

○ 다음 그림은 개발된 기술 및 기존기술과의 성능을 보여주며 개발된 기술은 기존 기술과 유

사한 성능을 달성하는 것을 확인할 수 있음
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<그림 21> 기계학습 기반 2-User 2X2 다중송수신 

Auto-Encoder 기술의 성능 (a) 기존기술의 성능, (b) 설계된 

기술의 성능
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6. 알고리즘 기반의 2X2 X 채널에서의 간섭정렬 기술 연구 및 성능 검증

가. 2X2 X채널환경에서의 간섭정열 기술

○ 송신자와 수신자가 각각 두 명이 각각 하나의 안테나를 가지는 2×2 X 채널에서는 정확한 

채널 정보를 알 때 4/3의 자유도를 얻을 수 있음이 알려져 있음 [2]

○ 조금 지연된 채널 정보만을 송신자가 알 때에도 지연되지 않은 채널 정보를 사용할 때만큼

의 자유도인 4/3이 얻을 수 있음이 증명되었고 [3], 본 장에서는 그 달성 방법에 대해 연

구함

<그림 22> 2X2 X-channel을 나타내는 도식

○ 위와 같은 2X2 X-channel을 고려하면 n번째 시간 슬롯에서 l번째 수신기가 수신하게 되는 

신호는 다음과 같음 

   
  



         

○ 이 때, 입력 는 n번째 시간 슬롯에서 k번째 송신기가 송신하려는 신호이며, 는 k번째 송신

기와 l번째 수신기 사이의 n번째 시간 슬롯에서의 무선 채널을 의미하며,    는 수신기

에서 추가되는 백색 잡음 (white Gaussian noise)

○ 채널은 레일레이 페이딩 채널 (Rayleigh fading) 채널로 고려되어, 채널과 잡음 모두 가우

시안 분포 (Gaussian distribution)을 따른다고 가정함 

○ 시분할 다중접속 (TDMA: Time division multiple access) 기법과 간섭 정렬 기법 

(Interference Alignment)의 성능을 비교함

<그림 23> 시분할 다중접속 기법의 데이터 송신

○ 먼저 TDMA 기법의 시간 슬롯 당 전송 신호는 위와 같으며, 간섭이 생성되지 않도록 하기 
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위해 각 시간 슬롯에서는 TX1 혹은 TX2 둘 중 한 개의 송신기만 송신하게 되며, 그 결과 

네 개의 심볼을 전송하는데 네 개의 시간 슬롯이 필요함

<그림 24> 간섭정렬 기법의 데이터 송신

○ 이와 반해 간섭정렬 기법의 시간 슬롯 당 전송 신호는 위와 같으며, TDMA 기법과 다르게 두 
개의 시간 슬롯을 통해 네 개의 심볼을 전송하고, 마지막 세 번째 시간 슬롯에서는 앞서 발
생한 간섭 신호를 제거하기 위한 간섭 정렬 심볼을 전송함

○ 각 송신기의 세 번째 시간 슬롯에서 전송되는 신호는 다음과 같음  

     

   
    

  
      

   
    

  
 

○ 그에 따라 각 시간 슬롯에서의 수신 신호는 아래와 같음

                                   

             

○ 세 번째 시간 슬롯에서의 수신 신호는 다음과 같이 표현할 수 있음

                          

          

   
     

   
         

   
     

   
 

   

      
     

      
     

         

   
     

   
       

  
     

   


   

      
     

      
    

○ 상기를 기반으로 수신기에서는 수신 신호를 간섭을 제거하여 복원할 수 있으며, 그 방법은 
아래의 간단한 행렬식으로 표현할 수 있음
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○ 위 행렬식은 수신기 1번을 이용한 신호 복원이며, 이와 대칭적으로 2번 수신기에서도 신호를 
복원하여 총 네 개의 신호를 모두 복원할 수 있음

 나. 성능분석

○ 본 과제를 통해 개발된 기술과 기존 기술과의 성능비교를 수행함
○ 개발된 기술의 실험환경

- Training at a fixed value of Eb/N0 = 5dB 

- Adam Optimization

- Learning rate = 0.001

○ 다음 그림은 개발된 기술 및 기존기술과의 성능을 보여주며 개발된 기술은 기존 기술과 유사
한 성능을 달성하는 것을 확인할 수 있음
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<그림 25> TDMA와 간섭 정렬 (IA)의 성능 비교
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- Deep Learning을 이용한 신호처리와 관련한 기술을 일찍부터 개발하고 있는 전문가인 Tim O’Shea 및 Jim 

O’Shea와 2018년 3월 28일 만나 기술 회의를 진행함

○ 주요 내용

    - Tim O’Shea가 설립한 회사 소개 및 논의: 

u 통신 환경에서 Deep Learning 기반 기술을 개발하는 SW개발 회사로 주로 2가지 솔루션 개발이 

목표임

l 1. Deep Learning기반 송수신 시스템 개발

l 2. Deep Learning기반 통신환경 분석 및 최적화 기술 개발

    - 통신 관련 Deep Learning 관련 기술 논의

u 손쉬운 최적화가 가장 큰 장점

u 새로운 통신을 개발하거나 설계하는 경우 고려할 사항이 매우 많음

u 또한 통신 환경이 점점 더 복잡해지고 있음 (Massive Antenna, Crowd Spectrum 등)

u 따라서 이러한 환경에서 새로운 통신을 위한 최적화를 손쉽게 수행할 수 있는 것이 가장 큰 장점

u 신호처리의 한계는 있지만 그러한 내용 안에서 손쉽게 최적화를 이루고자 하는 것이 우리의 목표

임

u 단순히 주파수 효율만을 따지고자 하는 것이 아니라 통신을 구축함에 있어 고려해야 할 많은 것

들을 End-to-End로 최적화 하고자 함
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2. 방송미디어공학회 추계워크샵에서 기계학습 기반 전송기술 발표

○ 주요 내용

    - 미디어 송수신을 위한 딥러닝 기술 

u 미디어 송수신을 위한 딥러닝 개요

u 딥러닝 기술 기본 개념

u 통신시스템을 위한 딥러닝 기술

u 다중신호 검출을 위한 딥러닝 기술

u 수신신호 왜곡 보상을 위한 딥러닝 기술

3. MIMO Precoding 관련 전문가 초청 및 기술교류회의 (연세대)

○ 주요 내용

    - Closed-loop MIMO 송수신 기법논의: 

u MIMO wireless channel 모델링

u CSI를 활용한 closed-loop MIMO 송수신 기법 

u Channel estimation 및 feedback 방법

    - Feedback채널이 없는 경우의 다중 신호 검출

u Feedback 채널이 없는 경우 채널을 추정하고 해당 추정된 채널을 이용하여 신호를 검출함

    - Feedback 채널이 있는 경우의 다중 신호 검출

u Feedback 채널이 있는 경우 채널을 활용하여 송신단에서 프리코딩을 수행하여 미리 간섭을 제거

하는 송신 기술이 개발되고 있음

u 주요 타겟은 다중 사용자 MIMO, Massive MIMO 등에서 프리코딩을 활용하여 간섭을 제거하여 신호

를 전송하는 방법이 연구되고 있음

4. 다중송수신 환경에서 간섭정렬 관련 전문가 초청 및 기술교류회의 (포항공대)
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○ 주요 내용

    - 다중송신기/다중수신기 환경에서 간섭정렬기법: 

u 시공간을 활용한 간섭정렬 기법

u Relay를 활용한 네트워크 코딩기반의  간섭정렬 기법 

u 다중 사용자환경에서 송수신 Topology를 활용한 Index coding 기반 간섭정렬 기법

    - 이론적으로 도달 가능한 성능 분석

u 시공간 기반의 간섭정렬 기법의 SNR에 따른 달성 가능한 Ergodic sum rate (bits/sec/Hz) 분석 

및 검증

u 네트워크 코딩 기반 간섭정렬 환경에서 Relay의 수에 따른 Sum-DoF 분석 및 검증

u SDR 기반의 프로토 타입에 기반한 알고리즘 검증

제 3장. 결 론

  본 연구사업에서는 동일채널에서 기계학습 기반의 단일/다중 송수신 시스템을 설계하고 성능을 검

증하였다. 또한 기존의 다중송수신 시스템인 MIMO 송신기를 위한 기계학습 기반의 간섭제거 및 신호 

검출기를 설계하였다. 

  기존의 연구는 기계학습 기반의 설계에 치우쳐 있어, 실제 통신 시스템을 반영하지 못하는 한계가 

있었다. 일예로 7, 4 단일 전송 기반 AutoEncoder에서는 7개의 실수신호가 동시에 전송되는 구조로 

설계되어 있어 실제 복소수의 I/Q 심볼이 전송되는 통신 환경에 적합하지 않았다. 그러나 본 연구에

서 설계된 시스템은 전송파워가 정규화된 I/Q신호가 전송되는 실제 시스템을 고려하여 설계되었다. 

따라서 연구개발이 완료된 시스템의 파급효과는 기존 기술 대비 매우 높을 것으로 판단된다. 뿐만 아

니라 UHD-TV, 5G 이동통신 등에서 고려하고 있는 OFDM 변조 방식 및 LDPC 채널 부복호화기 등을 기계

학습 기반의 송수신 시스템에 적용하여 실질적인 통신 시스템에 적용가능성을 확인 하였다. 

  본 연구 사업은 2018년 1월 시작한 이후, 단일/다중 및 2-User 송수신 시스템 설계를 완료하였으

며, 다양한 국내외 전문가들과의 논의를 통해 성능을 검증하였다. 기계학습 기반의 물리계층 시스템 

개발에 가장 앞장서고 있는 미국 버지니아 공대의 Tim O’Shea와 대면 및 E-mail을 통해 현재까지도 

활발하게 기술 논의를 수행하고 있으며, 연세대/포항공대와 기술교류를 통해 설계된 기계학습 시스템

과 알고리즘 기반 시스템의 성능비교 및 검증을 수행하였다. 또한 본 사업에서 도출된 결과를 SCI급 

논문에 등재함으로써 국제적인 검증 및 결과의 홍보가 가능하였다.

  본 연구 사업에서 개발한 단일/다중 및 2-User 송수신 기술은 차세대 방송/통신을 위한 핵심 요소

기술이며, 향후 지속적인 개발을 수행한다면 실제 송수신 환경에 적합한 높은 파급력을 가진 송수신 

시스템으로 발전해 나갈 것이다.
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제 5장. 약어표

  

MIMO Multiple-Input Multiple-Output

OFDM Orthogonal Frequency Division Multiplexing

LDPC Low Density Parity Check Code

AWGN Additive White Gaussian Noise 

DNN Deep Neural Network

CNN Convolutional Neural Network

RNN Recurrent Neural Networks

ReLu Rectified Linear Unit

FC Fully Connected

ML Maximum Likelihood

SNR Signal-to-Noise Ratio

TDMA Time Division Multiple Access

IA Interference Alignment
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