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요 약  

 
본 논문은 하드웨어 왜곡을 겪는 다중입출력 시스템의 데이터 검출 성능을 향상시키기 위한 조건부 생성적 적대 

신경망(Conditional generative adversarial networks, CGAN) 기반 검출 기법을 제안한다. 제안된 기법은 기존 데이터 

검출 기법을 통해 확보한 온라인 학습 데이터에 대해 CGAN 을 이용한 데이터 증강으로 학습 데이터의 신뢰도 및 양을 

증가시킨다. CGAN으로 생성된 데이터로 심층 신경망을 학습하여 데이터 검출을 수행한다. 모의 실험을 통해, 제안된 

기법이 하드웨어 왜곡이 있는 다중입출력 시스템에서 데이터 검출 성능을 향상시킬 수 있음을 보인다.  

 

Ⅰ.  서론  

초고주파 광대역 다중입출력(Multiple-input multiple-
output, MIMO) 시스템은 스펙트럼 효율성을 높일 수 

있어 차세대 통신 시스템의 핵심 요소 기술로 주목받고 
있다. 그러나, 주파수 대역과 대역폭이 높아짐에 따라 

소자 및 설계의 한계로 이상적인 RF 하드웨어 구성 

요소들의 사용이 어려워지고 있다. 대표적인 예로, 높은 
주파수 및 넓은 대역폭에서 전력 증폭기와 DAC/ADC 의 

성능 저하가 일어날 수 있으며, 이로 인해 전력 증폭기의 
비선형 포화와 ADCs 의 양자화 오류와 같은 하드웨어 

왜곡이 발생하게 된다. 하드웨어 왜곡은 비선형성을 띄는 

추가적인 잡음 신호를 발생시키며, 이는 채널 추정 및 
데이터 검출 과정에서 심각한 성능 저하로 이어진다. 

하드웨어 왜곡이 존재하는 MIMO 시스템의 데이터 검출 
성능을 향상시키기 위해, 하드웨어 왜곡으로 인한 잡음 

신호를 통계적으로 모델링하는 기법들이 제안된 바 있다 

[1]. 하지만, RF 요소들의 하드웨어 왜곡은 각 하드웨어 
스펙에 따라 크게 바뀔 수 있으므로, 이러한 모델링 

기법은 모델링 오류를 피할 수 없게 된다.  

본 논문에서는 하드웨어 왜곡이 존재하는 MIMO 

시스템에 대해 기존 모델링 기법들의 한계를 극복할 수 

있는 학습 기반 데이터 검출 기법을 제안한다. 가장 먼저, 

기존의 채널 추정 및 데이터 검출을 통해 현재 시스템의 

입출력 관계를 나타낼 수 있는 온라인 학습 데이터를 

확보한다. 이렇게 확보한 학습 데이터는 데이터 검출 

오류로 인해 잘못된 라벨을 포함하고 있을 뿐만 아니라, 

매우 제한적인 양을 가지고 있다. 이 문제를 해결하기 

위해, 제안된 기법은 잘못된 라벨의 효과를 완화하기 

위한 프로토타입(prototype) 데이터를 추출한 뒤, 

프로토타입 데이터에 조건부 생성적 적대 

신경망(Conditional generative adversarial networks, 

CGAN)을 활용하여 학습 데이터를 증강시킨다. 이렇게 

확보한 학습 데이터를 활용하여 데이터 검출을 위한 
심층 신경망을 학습시킨다. 모의 실험을 통해, 제안된 

기법이 하드웨어 왜곡이 있는 다중입출력 시스템에서 

정확한 데이터 검출을 수행할 수 있음을 입증한다.  

Ⅱ.  본론  

본 논문에서는 𝑁𝑡 개의 송신 안테나와 𝑁𝑟 개의 수신 
안테나로 구성된 MIMO 통신 시스템을 고려한다. 이 때, 

각 송신기와 수신기는 비선형 무선 구성요소를 
장착한다고 가정한다. 채널 상관 시간 𝑇  동안 각 송신 

안테나에서 송신 신호 𝒙𝒊[𝒏] ∈ 𝓧 를 송신하였을 때, 

데이터 심볼 벡터 𝐱[𝑛] = [𝑥1[𝑛], ⋯ , 𝑥𝑁𝑡
[𝑛]]

T
에 대한 수신 

신호 벡터 𝐲[𝑛]은 다음과 같이 나타낼 수 있다. 

 𝐲[𝑛] = 𝑓𝑟𝑥(𝐇[𝑛]𝑓𝑡𝑥(𝐱[𝑛]) + 𝐳[𝑛]), 𝑛 ∈ {1,2, … , 𝑇}, (1) 
위 식에서, 𝑓𝑟𝑥 와 𝑓𝑡𝑥 는 수신기와 송신기의 하드웨어 

왜곡에 의한 비선형 함수를, 𝐇[𝑛] 은 𝑛 번째 시간 

슬롯에서의 채널 행렬을, 𝐳[𝑛]~𝒞𝒩(𝟎𝑁𝑟
, σ2𝐈𝑁𝑟

) 은 

가우시안 잡음 벡터를 나타낸다.  

하드웨어 왜곡이 존재하는 MIMO 시스템의 입출력 

관계를 학습하기 위해, 제안 기법은 기존 채널 추정 및 

데이터 검출 기법을 이용하여 온라인 학습 데이터를 

확보한다. 채널 추정치 �̂�LS 를 기반으로 기존의 최대 

우도 검출 기법을 수행하면 각 수신 신호 𝐲[𝑛] 에 대해 

검출 데이터가 다음과 같이 결정된다.  

 𝑘[𝑛] = argmin
𝑖∈{1,…,𝑁}

 ‖𝐲[𝑛] − �̂�LS𝐱𝑖[𝑛]‖
2

, (2) 

위 식에서, 𝑁은 데이터 심볼 벡터의 가짓수를 나타낸다. 

식 (2)로 추정된 검출 데이터 𝑘[𝑛]을 수신 신호에 대한 

라벨로 이용하면, (𝐲[𝑛], 𝑘[𝑛]) 으로 구성된 𝑇  개의 학습 
데이터를 확보할 수 있다. 그러나, 검출 데이터는 검출 

오류로 인해 실제로 송신된 데이터와 다를 수 있으며, 



이로 인해 위 방식으로 확보된 학습 데이터는 잘못된 

라벨을 일부 포함하게 된다. 또한, 학습 데이터 수는 
전송 데이터 개수인 𝑇 개로 제한되므로, 심층 신경망 

학습에 충분한 수의 데이터를 확보할 수 없게 된다. 

앞서 언급한 학습 데이터 부족 문제를 해결하기 위해, 
제안 기법은 CGAN 을 활용하여 학습 데이터를 

증강시킨다. 식 (2)로 얻어진 온라인 학습 데이터를 
그대로 CGAN 에 활용할 경우, 잘못된 라벨로 인해 

생성된 데이터의 신뢰도가 떨어지게 된다. 이 문제를 

해결하기 위해, 온라인 학습 데이터에 대해 프로토타입을 
추출한 뒤, 프로토타입을 CGAN 의 학습 데이터로 

활용한다. 프로토타입 형성 과정은 다음과 같다. 먼저, 식 

(2)로부터 동일한 심볼이 검출된 수신 신호들을 하나의 

그룹으로 묶는다. 다음으로, 각 그룹에서 무작위로 𝑛개의 

수신 신호들을 선택한 뒤, 선택된 수신 신호들을 
평균하여 𝑦𝑖,1를 계산한다. 이 과정을 𝑀 번 반복하여 각 

그룹에 대한 평균 수신 신호 집합 {𝐲i,1 , … , 𝐲𝑖 ,𝑀}을 얻을 

수 있다. 위 과정으로 얻어진 프로토타입 학습 데이터 

셋은 다음과 같이 나타낼 수 있다.  

 𝒟𝑎 = {(𝑖, 𝐲𝑖 ,𝑗)|𝑖 ∈ {1,… , 𝑁}, 𝑗 ∈ {1,… , 𝑀}}. (3) 

평균화 과정을 거친 프로토타입 수신 신호들은 검출 

과정에서 오류가 일부 발생하더라도, 해당 데이터의 
영향을 줄여 신뢰성 있는 학습 데이터 형성을 가능하게 

한다. 

다음으로, 충분한 수의 학습 데이터를 확보하기 위해 

위 과정으로 추출한 프로토타입 데이터들을 이용하여 

CGAN 을 훈련시킨다.  CGAN 은 ‘생성자’와 ‘판별자’가 

적대적인 관계를 가지며, 보다 실제적인 샘플을 생성하는 

것을 목표로 한다. 생성자는 조건 𝑖𝑔[𝑙] 와 잡음 𝐳 를 

입력으로 받아 샘플 𝐲𝑔[𝑙] 을 생성하고, 판별자는 

생성자에서 생성된 샘플 𝐲𝑔[𝑙]  또는 실제 샘플 𝐲𝑟[𝑛] 을 

입력으로 받아 입력 받은 데이터가 실제 데이터일 

확률을 출력한다. CGAN 의 손실함수는 다음과 같다.  

 
𝐿𝑐𝐺𝐴𝑁(𝜃) = 𝐸[𝑙𝑜𝑔(𝐷(𝑦 𝑟, 𝑖𝑟 ))] + 𝐸[𝑙𝑜𝑔(1 −

𝐷(𝐺(𝑧, 𝑖𝑔), 𝑖𝑔))]. 
(4) 

‘생성자’는 손실함수를 최소화하는 방향, ‘판별자’는 
최대화하는 방향으로 조건부 생성적 적대 신경망의 

매개변수 𝜃 를 업데이트한다. 이처럼 매개변수 

업데이트를 적대적으로 구성함으로써 생성자는 더욱 
실제적인 샘플을 만들고 판별자는 실제와 생성 샘플을 

구분하게 된다. 조건부 생성적 적대 신경망은 평균화 
과정을 거친 𝒟𝑎 로 학습한 후, 검증 단계에서 조건 

𝑖𝑔[𝑙]를 입력으로 넣어 신뢰도 있는 데이터라 볼 수 있는 

𝐲𝑔[𝑙]을 𝑇보다 많이 생성한다.   

데이터 검출 과정에서는 조건부 생성적 적대 신경망의 

출력 𝐲𝑔[𝑙] 을 학습 데이터로 활용하여 DNN 분류기를 
학습한다. 다음은 DNN 분류기의 학습 데이터를 

나타낸다.  

 𝒟𝑔 = {(𝐲𝑔[𝑙], 𝑖𝑔[𝑙])|𝑙 ∈ {1, … ,2𝑇}}. (5) 

검증 단계에서는 학습된 DNN 분류기에 실제 수신 신호 
𝐲𝑟[𝑛], 𝑛 ∈ {1,2,… , 𝑇}를 입력하여 출력된 𝑖̃𝑟[𝑛]에 대응되는 

송신 심볼 벡터 �̃�[𝑛]을 최종 검출 데이터로 확정한다.  

본 논문에서 제안된 기법의 성능을 비교하기 위해 
모의 실험을 진행하였다. 상관 시간 𝑇 =  500 , 파일럿 

신호의 수 𝑇𝑝  =  4  와 𝑁𝑡 = 2 , 𝑁𝑟 = 8개의 안테나를 가진 

다중 입출력 시스템을 가정하였다. 시간에 따라 변화하는 

시변 채널을 가정한다. 이때, 𝑛 번째 시간 슬롯에서의 

채널 행렬 𝐇[𝑛]은 다음과 같이 변화한다. 

 𝐇[𝑛] = 𝜁𝐇[𝑛 − 1] + √1 − 𝜁2 𝐆[𝑛], (6) 

위 식에서, 𝐆[𝑛]은 𝑛번째 시간 슬롯에서의 진화 행렬로, 
각 요소들이 독립적으로 𝒞𝒩(0,1) 에서 추출된다고 

가정한다. 또한, 초기 채널 𝐇[1]의 요소들도 𝒞𝒩(0,1)에서 

독립적으로 추출되며 ζ = 0.98 로 가정한다. 프로토타입 
추출을 위해  𝑛 = 10, 𝑀 = 100을 설정하였다. 하드웨어 

왜곡에 의한 영향을 확인하기 위해 송신기에서는 비선형 

전력증폭기, 수신기에서는 저해상도 ADC 를 각각 
𝑓𝑡𝑥,  𝑓𝑟𝑥 로 설정하였다. 또한, 데이터 검출 과정에서 

사용되는 DNN 분류기로는 2 개의 은닉층으로 구성된 
네트워크를 사용하였다. 

 
그림  1. 다양한 기법의 심볼 검출 오류율 비교  

그림 1 은 다양한 기법의 심볼 검출 오류율을 비교한 
결과이다. 여기서 Avg DNN 기법은 데이터 증강 과정 

없이 프로토타입을 이용하여 심층신경망을 훈련시킨 
딥러닝 기반 검출 기법이고, Approx MLD 기법은 추정된 

채널을 이용한 최대 우도 검출 기법이며, Optimal 기법은 

하드웨어 왜곡 모델을 완벽하게 알고 있다는 가정 
하에서, 최적의 최대 우도 검출을 수행한 기법이다. 그림 

1 은 제안된 DNN 분류기가 하드웨어 왜곡 시스템을 
효과적으로 모델링하여 낮은 오류율로 데이터 검출을 

수행할 수 있음을 보인다. 특히, 비교 기법인 Avg 

DNN 과 제안하는 기법의 이득 차이는 파일럿 신호가 
제한된 통신 환경에서 적절한 학습 데이터 생성의 

필요성을 나타낸다.  

Ⅲ.  결론  

본 논문에서는 하드웨어 왜곡이 존재하는 MIMO 통신 
시스템의 데이터 검출 문제를 해결하기 위해 CGAN 

기반 데이터 검출 기법을 제안하였다. 제안 기법은 기존 

채널 추정 및 데이터 검출을 통해 온라인 학습 데이터를 
확보한 뒤, CGAN 을 이용하여 데이터의 신뢰도 및 양을 

획기적으로 증강시킨다. 모의 실험을 통해 제안하는 
기법이 기존의 검출 기법들보다 우수한 검출 성능을 

나타냄을 입증하는 한편, CGAN을 이용한 데이터 증강이 

효과적임을 입증하였다.  
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