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요 약

자동변조인식(AMR, Automatic Modulation Recognition)은 무선 통신에서 신뢰성과 효율성을 높이는 중요한 기

술이다. 최근 AMR 연구는 딥러닝을 활용하여 성능을 개선하는 데 중점을 두고 있으며, 특히 IQ(In-phase and

Quadrature) 성상도를 학습 데이터로 사용하는 다양한 딥러닝 모델이 제안되고 있다. 그러나 성상도는 신호의 시

간적 특징을 포함하지 못하므로 시계열 데이터 처리가 필수인 AMR에서는 성능 향상에 한계가 있다. 이러한 문제

를 해결하기 위해 본 논문은 시계열 데이터의 시간적 특징을 반영할 수 있는 GAF(Gramian Angular Field) 방식

을 적용했다. GAF는 신호의 시간적 변화와 패턴을 효과적으로 나타내므로 기존 성상도 기법보다 더 다양한 정보

를 제공한다. ResNet(Residual Neural Network) 모델에 GAF를 적용하여 변조를 인식한 결과, 기존 자동변조인식

기법보다 SNR -10dB에서 5dB에서 최소 5%에서 최대 15% 더 높은 정확도를 달성했다.

키워드 : 자동변조인식, 그라미안 각도 변환, 잔차 네트워크 모델
Key Words : Automatic Modulation Recognition(AMR), Gramian Angular Field(GAF), Residual Neural

Network(ResNet)

ABSTRACT

Automatic Modulation Recognition (AMR) is a crucial technology for enhancing the reliability and efficiency

of wireless communication. Recent AMR research has focused on improving performance by utilizing deep

learning, with various models being proposed that use IQ constellations as training data. However, since

constellations are tools for visualizing the signal state at a specific time, they fail to capture the temporal

characteristics of the signal, which can lead to performance degradation. To address this issue, this paper

proposes a novel visualization method called GAF that incorporates the temporal features of time-series data,

along with the application of PCA for channel reduction and noise removal. The proposed GAF method

effectively captures the temporal variations and patterns in the signal, providing more diverse information than

traditional visualization techniques. Furthermore, applying this approach to a ResNet model resulted in 5% to

15% higher accuracy in the SNR range of -10dB to 5dB compared to other visualization techniques such as

IQ constellations, GCC algorithms, and the traditional GAF method used in AMR.
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Ⅰ. 서 론

자동변조인식(AMR, Automatic Modulation

Recognition)은신호의주파수, 진폭, 위상등을분석하
여송신부에서사용한변조방식을자동으로판별하는

기술이다. AMR은데이터전송의신뢰성을높이고대
역폭 사용을 최적화함으로써 통신 시스템에서 중요한
기능을수행한다[1~3]. 특히, 가장효율적인복조알고리

즘을실시간으로선택할수있어, 전반적인시스템성능
과 자원 사용률을 최적화할 수 있다. 이를 통해 통신
시스템의자원을더효율적으로활용하고, 데이터품질

을향상시킨다. 더불어, 이기술은통신보안을강화하
고, 다양한시스템과의호환성을높여유연성을제공하
며, 실시간작동이가능하므로빠른의사결정과적응성

이가능하다[4]. 이러한장점으로인해 AMR 연구가활
발하게 진행되고 있으며, 최근에는 딥러닝 기술을
AMR에적용하여변조인식성능이계속향상되고있

다. 딥러닝에서데이터전처리는모델의성능을결정짓
는핵심적인단계로, AMR 분야에서중요한역할을한
다. 효율적인 데이터 전처리는 딥러닝 모델이 신호의

중요한특징을효과적으로학습하도록하여성능을극
대화할 수 있으며, 과적합을 방지하고 일반화 성능을
높인다[5].

[6]은 여러 딥러닝 모델에 원본 IQ(In-phase and

Quadrature) 데이터를입력데이터로사용하여학습및
평가하였다. AMR 기술이 SISO(Single Input and

Single Output) 환경과 MIMO(Multiple Input and

Multiple Output) 환경에서효율성있다는것을증명하
는 실험을 진행했다. CNN(Convolutional Neural

Network), LSTM(Long Short-Term Memory),

RNN(Recurrent Neural Network) 등과성능을비교했
다. 실험 결과 CNN 모델이 전체적으로 성능이 가장

좋았고, SNR(Signal-to-Noise Ratio)이낮은환경에서
는 RNN 모델이 높은 정확도를 보였다. MIMO 및
SISO 환경에서딥러닝이자동변조인식을잘수행함을

보였지만, 이미지처리에주로사용하는 CNN 모델에
복소수 IQ 데이터를 실험으로 사용했다.

[7]은 AMR을위해이미지기반딥러닝모델을설계

하였다. CNN 기반딥러닝 네트워크를 사용하여특징
을추출한후, 이를이미지로변환하여변조유형을학
습하였다. 제안한모델은다양한벤치마크모델과성능

을비교했으며, 비교결과우수한성능을보였다. 그러
나 IQ 성상도를학습데이터로사용한모델과성능비교
가제시되지않으므로특징데이터를이미지로변환하

는 방식 자체에 효율성을 판단할 수 없다.

[8]은신경망을 AMR에적용하여그동안 AMR에서
사용하던기법(최대우도추정법, 패턴인식기술)의높
은복잡성을해결했다. 신경망은 CNN과 CNN을확장

한 GCN(Graph Convolutional Network)으로 구성했
고, 신호의실수부와허수부를 2차원행렬로구성하여
입력으로사용했다. 또한, CNN을사용하여신호의특

징을 추출하고, 그래프 매핑을 사용하여 하위 집합을
node와 edge로구성한그래프로변환했다. 마지막으로
그래픽 데이터를 처리하는 GCN을 통해 신호의 변조

방식을예측했다. 그러나해당방법도 IQ 성상도를학
습 데이터로 한 모델과 실험 결과가 없어 특징 추출
CNN의 사용이 효과적인지에 대한 비교가 불가하다.

기존딥러닝기반 AMR 연구는 IQ 원본데이터보다
IQ 성상도를학습데이터로많이사용했다. IQ 성상도
는 I축과 Q축을사용하여신호를복소평면에표시하는

시각화 기법이고, 신호의 변조 체계를 시각화하는 데
유용하다. [9]는 IQ 성상도와 IQ 원본데이터를동시에
학습데이터로사용하여특징을추출한후분류를진행

했다. IQ 신호를입력하여 IQ 원본데이터와 IQ 성상도
로 분할하고, IQ 성상도를 선형, 로그, 지수 변환하여
IQ 성상도의시각적인특징을강화했다. 논문에서제안

한딥러닝모델은타 CNN 계열모델들에비하여낮은
SNR 및높은주파수 오프셋환경에서 분류 정확도가
높았다. 하지만논문에서제안한선형, 로그, 지수변환

을수행할때의변수에대한정보가제공되고있지않아
구현이 불가하다.

[10]은밀도및위치정보를정확히반영하지못하는

IQ 성상도문제를해결하기위해 IQ 신호의밀도를측
정하여 이미지를 생성하는 GCC(Gradient Color

Constellation) 알고리즘을제안했다. GCC 결과로밀도

정보가포함된성상도를생성한후, CNN 모델의입력
데이터로 사용했다. 실험 결과 제안한 기법은 낮은
SNR에서 IQ 성상도보다높은정확도를 보였다. 하지

만해당논문의데이터는 QAM 변조방식만사용하여
다양한변조방식이섞인환경에서는정확도를측정할
수 없다.

[11]은 GAF(Gramian Angular Field) 알고리즘을
AMR에적용했다. GAF는각시점간의시간적상관관
계를극좌표기반으로표현하는알고리즘으로, 기존 IQ

성상도와달리시계열데이터를이미지화할때시간적
특성을 포함할 수 있다. [11]은 GAF의 2가지 방식인
GADF(Gramian Angular Difference Field)와

GASF(Gramian Angular Summation Field 방법 중
GASF 성상도만 사용하여 성능을 평가했다.

이에본논문은 GASF와 GADF를병합하여시계열
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데이터의시간특성을더많이확보하고자한다. 이를
통해 AMR 정확도를 높이고, 통신시스템의 전체적인
효율성과 신뢰성, 그리고 보안을 향상할 수 있다.

Ⅱ. AMR 향상을 위한 기존 시각화 기법

2.1 통신 데이터 시각화
최근자동변조인식연구는통신데이터를시각화하

여딥러닝모델의학습데이터로활용하고있다. 변조
방식은신호의주파수, 위상, 진폭등의복잡한변화를

포함하며, 이러한변화를시각화된이미지형태로변환
하면딥러닝모델이신호패턴을더효과적으로인식할
수있다. 또한, 변조방식은고유한형태를보이고있으

므로시각화하면변조유형간차이를직관적으로파악
할 수 있어 변조 방식 인식 성능을 향상에 기여한다.

본 논문에서는 IQ 성상도, GCC 알고리즘, GASF,

GADF 기법을사용하여데이터를시각화하고, 이를딥
러닝모델의학습데이터로사용하여성능을비교한다.

2.1.1 IQ 성상도 기반 시각화

IQ 성상도는 통신 신호의 변조 방식을 시각적으로

표현하는대표적인 방법이다. IQ 성상도는 I축과 Q축
을 사용하여 신호를 복소 2차원 평면에 매핑한다. 각
변조신호가시간에따라어떤위상과진폭을가지는지

를직관적으로보여주며, 변조방식에따른신호간의
차이를 시각적으로 확인할 수 있다. 변조 신호는 점
(clusters)으로표현되며, 이점들의위치와분포는변조

방식에따라고유한패턴을형성한다. 예를들어, QPSK

변조는성상도에서 4개의분리된점이형성되고, QAM

변조는더많은점이성상도에나타난다. IQ 성상도의

가장큰특징은신호의위상과진폭변화를시각적으로
표현하여, 딥러닝모델이변조방식의패턴을쉽게학습
할수있도록돕는다는점이다. 이를통해자동변조인식

에서각변조방식을효과적으로구분할수있다. 그림
1은 5가지변조방식을 SNR 18dB에서표현한 IQ 성상
도이다.

2.1.2 GCC 기반 시각화

GCC는기존 IQ 성상도와비교하여데이터밀도정
보를더욱직관적으로나타내는새로운유형의성상도
다[10]. 그림 2는 GCC를 적용하여 생성한 성상도이고,

색상으로 밀도 변화를 나타냈다. 밀도가 낮은 영역은
노란색으로, 다음은초록색, 그다음은파란색, 가장높
은밀도는빨간색으로표현하여시각적으로밀도차이

를 명확히 구분할 수 있다.

그림 2. 변조 방식별 GCC 성상도
Fig. 2. GCC image for Modulations

2.1.3 GASF 기반 시각화

[11]과 [12]는 GASF를이용하여자동변조인식을수
행했다. I 데이터, Q 데이터, IQ 데이터를각각 GASF로
계산한후 3채널이미지를생성했다. 그림 3은변조방

식을 GASF를 이용하여 표현한 예시이다.

그림 3. 변조방식별 GASF 이미지
Fig. 3. GASF Image for Modulations

그림 1. 변조 방식별 IQ 성상도
Fig. 1. IQ Constellation Diagram for Modulations
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Ⅲ. AMR 향상을 위한 GAF 기법

그림 4는본논문에서제안한자동변조인식연구흐
름도이다. 먼저 IQ 데이터를 GAF 기법으로전처리한
후, ResNet(Residual Neural Network) 모델을통해학

습 및 평가를 수행한다. 전처리에서는 IQ 데이터를 I

데이터와 Q 데이터로분리한후, 각각 GASF와 GADF

알고리즘을적용한다. GADF와 GASF를통해전처리

된 데이터를 결합하여 4채널 데이터를 만든 후,

PCA(Principal Component Analysis) 기법을활용하여
3채널데이터로변환한다. 이러한전처리과정을거친

데이터를 ResNet50 모델에입력하여학습한다. 제안한
AMR은기존논문에서사용한 IQ 성상도, GCC 이미
지, GASF 기법기반 AMR과 정확도를 비교한다.

그림 4. 연구 흐름도
Fig. 4. Workflow of the Research

3.1 GAF 기반 시각화
GAF는삼각함수를이용하여시계열데이터의시간

적특성을시각화하는방법이다. GAF는데이터의합과
차를각각코사인함수와사인함수를사용하여시각화

한다. GAF는 GASF와 GADF 두가지형태로구분되
며, 각각 시계열 데이터의 각도 합과 차를 나타낸다.

GAF 기법은 세 단계로 진행되고, 첫 번째 단계는 식

(1)에 따라 데이터를 –1에서 1 범위로 정규화한다.

    

∙     
(1)

두번째단계는극좌표계를이용하여시계열데이터
를각도로변환하고, 변환된각도는 GAF 행렬을구성
하는 데 사용한다. 식 (2)는 시계열 데이터를 각도로

변환하는 방법이다.

  arccos   (2)

마지막단계는시계열데이터각도의합과차를식
(3)과식 (4)에대입하여 GASF와 GADF를각각도출
한다.

     (3)

      (4)

3.2 제안한 GAF 알고리즘
본논문은 GASF와 GADF 알고리즘을결합한새로

운 GAF 기법을제안한다. 그림 5는제안한 GAF 흐름
도이고 IQ 데이터를 I 데이터와 Q 데이터로분리한후,

각각에 GASF와 GADF 알고리즘을 적용하여 다양한
특징을 학습한다. GAF로전처리한 데이터는 4채널이
므로 PCA 기법을사용하여 3채널이미지로변환한다.

PCA는정보손실을최소화하고중요한특성을보존하
기때문에채널축소에사용했다[13-14]. 이미지를입력으
로 사용하는 딥러닝 모델은 RGB 이미지를 처리하는

데최적화되어있으므로, 입력데이터를 3채널로변환
은 모델의 학습 성능과 처리 효율성을 향상할 수 있
다.[15,16]

그림 5. 제안한 GAF 알고리즘
Fig. 5. Proposed GAF Algorithm

그림 6. 변조방식별 제안한 GAF 이미지
Fig. 6. GAF Image for Modulations
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그림 6은본논문에서사용한 GAF 결과예시이다.

GAF 이미지에서왼쪽위끝에서오른쪽아래로이동하
며시간이증가하고시간의흐름에따른종속성을보존

한다. 따라서 IQ 성상도는 시간 상관관계를 표현하지
못하지만, GAF는시간적정보를시각적으로반영할수
있다. 또한, GAF 이미지는원시시계열데이터의값과

각도정보도포함하므로원시데이터를복구할수있다.

Ⅳ. 실 험

4.1 사용 데이터 및 모델
본연구에서사용한데이터는 AMR 분야에서많이

사용하는 RadioML 2016.10A[17] 데이터이다.

RadioML 데이터는신호분류및인식문제를해결하기
위해만들어졌으며, 다양한변조방식과 SNR 조건에서
의 신호 데이터를 제공한다. 또한, 실제 통신 환경을

모사하기위해가산성백색가우시안잡음(AWGN)과
다중 경로 페이딩 등을 포함하고 있다. 본 연구는
BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM, 64QAM 등다섯가지

변조 방식을 사용한다. SNR은 -20dB에서 18dB까지
2dB마다성능을평가했으며, 각변조방식당 20,000개
의데이터가포함되어 총 100,000개 데이터를사용했

다. 데이터는학습데이터, 검증데이터, 테스트데이터
로 나누었으며, 비율은 각각 8:1:1이다. 학습에는
ResNet50 모델[18]을 사용하였고, 학습률은 0.0001로

설정하였다. 최적화알고리즘으로는학습속도를높이
고모멘텀을활용하여학습과정의불안정성을줄이는
동시에학습률을동적으로조정함으로써경사하강과

정의과도한진동을방지하는 Adam(Adaptive Moment

Estimation)을사용하였다 ResNet50 모델의구조는그
림 7에 제시되어 있다[18]. ResNet50은 딥러닝 모델의

깊이를증가시키면서도성능저하를방지하기위해설
계된잔차네트워크(Residual Network)로, 입력을받는
Initial Block과반복되는 ResNet Block으로구성되어

있다. 각 ResNet Block은 1x1, 3x3, 1x1 컨볼루션레이
어를포함하고, 분류를위해모델끝에는분류레이어를
추가된다. Block 사이에는 잔차 연결(Residual

Connection)이적용되어있어, 네트워크의깊이가증가
할때발생할수있는기울기소실(Vanishing Gradient)

및기울기급증(Exploding Gradient) 문제를효과적으

로 해결할 수 있다. 이러한 구조 덕분에 ResNet50은
매우깊은네트워크구조에서도안정적인학습이가능
하며, 성능이 향상될 수 있다.

4.2 실험 결과
그림 8은 다양한 데이터 시각화 기법의 정확도를

SNR에따라비교한그래프이며, 표 1은시각화기법에
따른변조인식정확도를비교한표이다. 제안한 GAF

방법은 SNR -10dB에서 5dB 범위에서기존 IQ 성상도
보다약 5%에서 15% 더높은정확도를보인다. 또한,

제안한 기법은 GASF 기법에 비해 대부분 SNR에서

5%에서 10% 높은 정확도를 나타낸다. GCC 기법에
비해서도 모든 SNR 구간에서 높은 정확도를 보인다.

특히, 0dB SNR에서 IQ 성상도와 GASF의 정확도는

각각 66.4%와 68.6%지만 제안한 방식의 정확도는
82.6%로 매우 높았다.

제안한기법의정확도는높은 SNR에서다른기법들

에비해다소낮은경향이있다. 그러나높은 SNR에서
도약 90%의인식률을달성하여실제변조인식운영에
충분히효과적이다. 또한, 통신은높은 SNR뿐아니라

그림 7. ResNet50 모델 구조
Fig. 7. ResNet50 Model Architecture

그림 8. 데이터 시각화 방법별 정확도 비교
Fig. 8. Comparison of Accuracy by Data Visualization
Methods
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중간 SNR 상황에서도빈번히발생한다. 제안한방법은
중간 SNR 범위에서다른기법들보다월등히높은성능

을보여주며, 다양한 SNR 조건에서도안정적이고효율
적인 성능을 제공한다.

그림 9는변조방식별정확도를 SNR에따라비교한

결과를 보여준다. PSK 계열의 신호는 잘 분류되지만,

QAM64은상대적으로분류성능이낮았다. 그림 10은
제안한방식의 SNR에따른혼동행렬이고, 낮은 SNR

에서는 거의 모든 변조 방식의 분류가 어려웠지만,

SNR 0dB 이상에서는 효과적으로 분류됐다. 그러나
64QAM을 16QAM으로잘못분류하는경우가지속해

서발생했다.이는 QAM 변조방식이잡음에취약한특
징을가지고있기때문이다. 특히, 위상잡음이나진폭

왜곡과같은신호왜곡이발생할경우성상도가왜곡되

면서두변조방식이혼동될가능성이높아진다. 이러한
결과들은 제안한 GAF 알고리즘이 기존의 IQ 성상도,

GCC 및 GASF를사용한 GAF 시각화기법들에비해

통신데이터에서더많은특징을추출하여높은정확도
를 달성할 수 있음을 입증한다.

그림 10. SNR에 따른 혼동 행렬 SNR에 따른 혼동행렬. (a) 전체 SNR에 대한 혼동행렬. (b) -20dB에 대한 혼동행렬. (c) -10dB
에 대한 혼동행렬. (d) 0dB에 대한 혼동행렬. (e) 10dB에 대한 혼동행렬. (f) 18dB에 대한 혼동행렬.
Fig. 10. Confusion matrices for different SNRs. (a) Confusion matrix for all SNRs. (b) Confusion matrix for -20dB. (c)
Confusion matrix for -10dB. (d) Confusion matrix for 0dB. (e) Confusion matrix for 10dB. (f) Confusion matrix for 18dB.

SNR (dB) -20 -10 0 10 18

Acc

IQ

Constellation
0.188 0.246 0.664 0.91 0.912

GCC[11] 0.196 0.226 0.602 0.898 0.902

GASF[12] 0.182 0.288 0.686 0.834 0.812

Proposed 0.192 0.286 0.826 0.9 0.896

표 1. SNR에 따른 시각화 기법별 정확도
Table 1. Accuracy by Visualization Method According to
SNR.

그림 9. 변조 방식별 정확도
Fig. 9. Accuracy by Modulation Type
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Ⅴ. 결 론

본논문은 IQ 데이터를분할후 I와 Q 신호에 GASF

와 GADF 기법을각각적용하고, PCA를통하여채널
을축소시키는새로운데이터전처리기법을제안하고

이를 자동변조인식 기술에 적용했다. 변조 유형은
RadioML 2016 데이터의 BPSK, QPSK, 8PSK,

16QAM, 64QAM 등을이용했다. 제안한전처리기법

의우수성을검증하기위해 IQ 성상도, GCC 알고리즘,

그리고 GASF 기반 GAF 방법과성능을비교했다. 시
뮬레이션결과, 제안된기법은 -10dB에서 5dB의 SNR

구간에서기존자동변조인식기법에비해최소 5%에서
최대 15% 더높은정확도를나타냈으며, GASF 한가
지만사용한기존 GAF 기법에비해서도 SNR 대부분

구간에서더높은정확도를보였다. 이를통해제안한
GAF 알고리즘이기존 GAF 기법및 IQ 성상도를사용
하는 방법보다 우수한 성능을 발휘하며, 특히 낮은

SNR 환경에서더욱더효과적임을입증했다. 통신시스
템은 single carrier뿐아니라 multi carrier도많이사용
하고있다. 자동변조인식기법도 multi carrier 환경에

대응할 수 있도록 확장돼야 하며, 향후 연구에 multi

carrier를포함한다양한통신환경과시나리오를반영
할 계획이다.
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