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Ⅰ. 서 론

신호에대한사전정보를알수없는비협조적인상황

인 사이버전자전에서 채널코딩을 자동으로 인식하는

기술이최근활발히연구되고있다. 이러한기술은사이

버전자전에서 적군의신호를 탈취해 정보를 습득하기

위해활용되고있다[1]. 민간무선통신분야에서는사전

정보를전송하면추가로대역폭이필요하기때문에사

전정보가필요없는자동채널코딩인식의중요성이부

각되는 상황이다.

※ 이 성과는 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 한국연구재단의 지원을 받아 수행된 연구임(RS-2024-00349885).
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요 약

자동 채널코딩 인식은 무선통신 시스템에서 수신된 신호의 채널코딩 유형을 자동으로 인식하는 기술로, 데이터

통신의 효율성 향상과 사전정보를 알 수 없는 비협조적인 통신 상황에서 원활한 신호 수신에 기여한다. 최근에는

딥러닝 기술의 발전으로 딥러닝 기술을 자동 채널코딩 인식에 활용하는 추세이다. 본 논문은 Convolution-TKAN

모델 기반 자동 채널코딩 인식 기술을 제안한다. 지역적 특징을 추출하는 Convolution 층과 시계열 특징을 추출하

는 TKAN 층을 동시에 사용함으로써 다양한 채널 인코딩 방법을 효율적으로 학습한다. 제안한 채널코딩 인식 기

법은 CNN, GRU와 같은 일반적인 딥러닝 모델보다 인식 정확도가 평균 약 6% 향상되었다.

키워드 : 자동채널코딩인식, CNN, KAN, 무선통신시스템
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ABSTRACT

Automatic channel coding recognition is a technology that automatically recognizes the channel coding type

of the received signal in a wireless communication system, which contributes to improving the efficiency of

data communication and smooth signal reception in non-cooperative communication situations where prior

information is unknown. Recently, due to the development of deep learning technology, deep learning techniques

have been utilized for automatic channel coding recognition. This paper proposes an automatic channel coding

recognition technique based on Convolution-TKAN model. By simultaneously using a Convolution layer to

extract local features and a TKAN layer to extract time-series features, it can efficiently learn various channel

encoding methods. The proposed channel coding recognition technique improves the recognition accuracy by

about 6% on average compared to common deep learning models such as CNN and GRU.
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채널코딩을자동으로인식하는방법은신호처리기
술을이용하거나딥러닝혹은신호처리와딥러닝을하
이브리드한기술을이용할수있다. 신호처리기술응용

에서는푸리에변환이대표적으로사용된다. [2]는갈루
아필드푸리에변환을기반으로채널코딩인식기법을
제안했다. 제안한기법은 BCH 코드의특징인연속근과

근이제로스펙트럼과일치한다는사실을이용한다. 연
속 제로 스펙트럼 값이 제로 스펙트럼 성분의 확률로
도출된임계값조건을만족하는경우코드길이를추정

할수있다. 또한, 계산량이기존푸리에변환에비해서
60% 정도로 적다. 하지만 이 방법은 BCH 코드에만
한정되어 있어다양한 채널코딩 유형을 적용하기에는

적합하지 않은 단점이 있다.

딥러닝을이용하는기법으로는 RNN, CNN, BERT

모델이대표적으로사용된다. [3]은 RNN 기반자동채

널코딩인식기법을제안했다. 특히, RNN의가중치초
기화매커니즘을개선하여가중치소멸현상을해결했
으며, 신호의 시계열 특성을 추출하여 CNN, MLP와

같은 벤치마크 모델보다 높은 성능을 얻었다. 하지만
제안한기법은장기의존성문제가발생한다는단점이
있다. [4]는병렬 1차원 CNN 기반자동채널코딩인식

기법을제안했다. 저자는병렬구조의 4개콘볼루션층
과 Concatenate층 그리고 MaxPooling층을 하나의 인
셉션모듈로개발했다. 제안한인셉션모듈을여러개

연결하여전체네트워크를구성했다. 제안한기법은평
균 실행 속도가 동일 크기의 RNN에 비해 빠르지만,

RNN 기반기법보다채널코딩인식정확도가평균 10%

낮았다. [5]는 BERT 기반 자동 채널코딩 인식기법을
제안했다. 저자는일반적인 CNN은제한적인 커널 크
기로인해특징추출능력을향상하기힘들다고하였다.

이를해결하기위해신호비트스트림을자연어로인식
해 특정 길이만큼 시퀀스로 잘라서 처리했다. 그리고
트랜스포머의변형모델이면서문장의미추출에강점

이있는 BERT를사용했다. 일반적인트랜스포머는인
코더와디코더로이루어져있는데, BERT는디코더를
제외하고인코더만사용한모델이다. 처음에는각시퀀

스를독립적인임베딩벡터로전환하고위치정보를추
가하는위치인코딩과정을거친다. 다음으로쿼리, 키
정보를이용해정보를추가추출하는어텐션층을거치

고최종분류를수행한다. 정확도는 CNN과비딥러닝
방법인 GJETP 기법보다높지만, 모델의복잡도가높을
뿐아니라입력코드길이가길어질수록임베딩벡터의

종류도 다양해지므로 복잡도가 계속 증가하는 단점이
있다.

하이브리드기법은기존신호처리기술과딥러닝기

법을결합하는방법이대표적으로사용된다. [6]은딥러
닝모델인 MLP와기존신호처리기술인 BCJR 알고리
즘의장점을결합한방법을제안했다. BCJR 알고리즘

은 Polar, LDPC 코드에서주로사용하는디코딩알고
리즘이다. MLP 신경망은채널코드유형을인식하고,

BCJR 알고리즘은디코딩을수행한다. 하지만, 딥러닝

모델이식과별도의하드웨어설치등으로인해복잡성
이 높다는 단점이 있다.

본 논문은 딥러닝 기법을 이용한 Convolution-

TKAN 기반자동채널코딩인식알고리즘을제안한다.

해당알고리즘은 CNN, TKAN 모델의장점을효율적
으로 결합했다. TKAN은 KAN[7]의 변형 모델으로

RNN처럼시퀀스별로 KAN 기반병렬학습이진행된
다[8]. 그리고게이팅매커니즘을통해장기의존성문제
도 예방한다. TKAN은 신호 데이터의 시계열 특징을

추출한다. 콘볼루션층은 TKAN의시퀀스길이를넘어
서는채널코딩별지역적특징추출을수행한다. 결론적
으로 Convolution-TKAN 네트워크는 지역적, 시계열

특징까지모두추출이가능하여다양한채널코딩유형
에서 탁월한 성능을 나타낸다.

Ⅱ. Convolution-TKAN 기반 자동
채널코딩 인식

그림 1은본논문에서채널코딩을자동으로인식하

는 전체적인 흐름도이며, 'Data Generation',

'Convolution-TKAN Algorithm' 2단계로 구성한다.

채널코딩은 BCH, Convolution, Golay, Hamming,

Polar, Product, Reed-Muller 7개를 사용했다. 'Data

Generation'에서는 채널코딩된 데이터를 파이썬의
Numpy 파일로저장및관리한다. 'Convolution-TKAN

그림 1. 제안한 시스템 구조
Fig. 1. Proposed system structure
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Algorithm'에서는 1차원 입력 데이터를 2차원으로
Reshape하고, 다양한 커널을 가진 콘볼루션 층과
TKAN을이용하여지역적특징과시간적특징을각각

추출한다. 마지막으로 Dense층을통해채널코딩 유형
을 분류한다.

2.1 데이터 생성
본논문에선파이썬을이용해신호데이터를생성했

다. 7가지채널코딩유형의자세한파라미터는표 1에
정리했다. 채널은 AWGN(Additive White Gaussian

Noise)을 사용했으며, SNR(Signal-to-Noise Rate)은

-5dB부터 20dB까지 1dB 간격으로설정했다. 모델학
습에사용한데이터는복조까지거친정수데이터를사
용했다. 전체데이터셋샘플수는 SNR 1개당 1000개

로, 총 147000개이다. 데이터길이는정확도와복잡도
측면에서 제일 우수했던 512 bit로 설정했다.

2.2 KAN
KAN(Kolmogorov-Arnold Networks)은 Kolmogorov-

Arnold 정리를응용하여 MLP의유력한대안으로 2024

년 처음 제안[7]된 네트워크이다. Kolmogorov-Arnold

표현 정리는 식 (1)과 같다.

       
 qp 

n qpxp (1)

식 (1)의 는처음엣지의활성화함수를의미하고,는두번째엣지의활성화함수를의미한다. 는처음
엣지의입력데이터순번을의미하고, 는두번째엣지
의입력데이터순번을의미한다. 은실제로입력되는
데이터의개수를의미한다. 즉, 처음엣지의활성화함

수들을거친값을합해서다시두번째엣지의활성화
함수의입력값으로사용해 KAN의최종출력값을내는
것이다.

또한, 차원 다변량 함수를 개의 단변량 함수의
합으로표현했다. 기계학습관점에서보면기존하나의차원다변량함수를학습시키던방식을 개의단변
량함수를학습하는것으로표현이가능하다는뜻이다.

즉, 층내부에서 개의각자다른단변량활성화함수
를사용할수있다는것이다. 식 (2)의 는활성화함수
의출력값을조절하기위해사용되는 factor이다. 
는 기저 함수라고 불리며,   

의 silu 활성화

함수로주어진다. 식 (3)의 는 B-Spline으로주어

진 여러 개의 점에서 정의되는 곡선 다항식이고, 는
각 B-Spline의계수이다. 는일정한구간중에서점의
순번이다. 마지막합을통해 는다항식의선
형 결합으로 이루어진다.

그림 2는 MLP와 KAN을그래프구조로비교해놓
은그림이다. MLP는각노드에층마다동일한활성화
함수가대응되고각엣지에가중치행렬을대응시킨다.

하지만 KAN은각노드에함수값이대응되고각엣지
에활성화함수가대응된다. 또한, MLP처럼노드끼리

Fully-Connected 되어있는구조가아닌식 (1)의  값
이같은엣지의활성화함수끼리만합해서노드값을구

성한다는차이점이있다. 그리고 KAN은활성화함수
를 학습시킬 수 있고, 이는 크게 'Residual activation

functions'와 'Initialization'으로 구성된다.

Residual activation functions은식 (2)의 가 re-

sidual connection 역할을수행한다. 는 silu 함수

로학습이가능한함수가아니기때문에 가
모든 비선형성을 표현할 수 있어야 한다. 식 (3)의는고정된함수이므로 결국 계수인 를업데이
트함으로써비선형성을표현한다. Initialization에서는

Xavier 함수가 의값이 0에수렴하는방향

Channel Coding Types Parameters(n, k, K)

BCH (15, 7)

Convolution (2, 1, 5)

Golay (23, 12)

Hamming (8, 4)

Polar (8, 4)

Product (8, 4)

Reed-Muller (16, 11)

표 1. 채널코딩 유형 및 파라미터
Table 1. Channel coding types and parameters

그림 2. KAN과 MLP 구조 비교[7] (a) MLP (b) KAN
Fig. 2. Model comparison of KAN and MLP[7]
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으로 를초기화한다. 이때각 c는 N 정규분포로부터
샘플링하는 것으로 업데이트된다.

KAN은 MLP보다정확도와복잡성에대해더높은
파레토 최적을 달성한다[7]. 또한 MLP는 같은 활성화
함수를계속해서사용하여발생하는전역성때문에새

로운 domain 문제를 학습하면 이전 풀이를 보존하지
못하는 문제가 있다. 그러나 KAN은

    (2)

    (3)

새로운 domain 문제를 해당데이터영역내에서만

해결하는지역성때문에이전단계의학습을잘보존한

다. 그리고 Python에서는사용자가 의다항식차
수인 spline-order와 의개수인 grid를지정할수

있어더다양한네트워크의표현이가능하다[11]. 이외
에도 KAN을 이용한 회귀 문제에서는 학습된 함수를
하나의방정식으로해석할수있고[12], 노드의 pruning

이 자동으로 가능하다는 장점이 있다.

하지만 KAN은다수의단변수함수로나뉜복잡한
계산방식을가지고있어 GPU에서잘병렬화되지않으

며, 연산성능이다른신경망에비해떨어진다. 그리고
다수의단변수함수를가지기때문에, 이구조를최적화
하는과정에서각단변수함수의역할과관계가복잡해

진다. 결과적으로지역최적해에수렴하여모델을최적
화하기 어려울 수 있는 단점이 있다.

2.3 TKAN
TKAN (Temporal KAN)은 KAN에 RNN과 LSTM

의 매커니즘을 결합한 모델이다[8]. TKAN은 KAN의
단점이었던최적화문제를개선했고, 시계열특징까지
추출했다. 그림 3은 TKAN의 구조이고 'RKAN'과

'Gating mechanism' 두부분으로구성한다. RKAN은
KAN처럼노드가 나열되어있으면서도, RNN처럼 데
이터를시간순서대로시퀀스로나눠서처리한다. 그리

고 각 엣지에서 활성화 함수는 시간 변수와 은닉값을

활용하여계산한다. Gating mechanism은입력데이터
의길이가길어질수록초기정보의가중치는옅어지는
장기의존성문제를해결하기위해제안되었다. TKAN

은 forget, input, output 게이트로 총 3가지 게이트를
사용한다. forget 게이트는이전상태에서잊을정보를
결정하고, input 게이트는새롭게포함할정보를결정하

며, output 게이트는출력할정보를결정한다. 최종적으
로셀상태는 forget, input 게이트를통해계산되고, 셀
상태는 output 게이트에서은닉값을계산하는데쓰이

며, 최종 출력값은 은닉값을 이용해 계산한다.

TKAN을 GRU, LSTM과비교실험했을때, 5번학
습시킨 후 테스트 손실을 비교하면 TKAN, GRU,

LSTM의손실은각각 4.874e-03, 4.890e-03, 7.573e-03

으로 TKAN의손실결과가 GRU, LSTM보다낮았다.

학습/검증에서는 손실 결과가 GRU, LSTM과 유사했

다. 이는 TKAN이일반적인 RNN 계열네트워크와같
거나 그 이상의 성능을 가진다는 것을 증명한다[8].

하지만 TKAN은 KAN의 복잡한 구조와 시계열

데이터를처리하는과정때문에각시퀀스단계마다함
수근사를수행하는학습과정에서시간과자원이많이
소모된다. 또한, TKAN은 공식적으로 GPU를 이용한

학습을 지원하지 않는다는 단점이 존재한다.

2.4 Convolution-TKAN
그림 4는제안한 Convolution-TKAN 네트워크의구

조이고, Reshape, 지역적특징추출, 시계열특징추출,

분류 4단계로 구성한다.

2.4.1 Reshape

Convolution-TKAN의첫단계는입력데이터의차
원을 변경하는 것이다. 콘볼루션 1D, TKAN 층 모두

입력을 2차원으로받기때문에그에맞춰 512bits의 1

차원비트스트림데이터를 (256, 2)의 2차원데이터로
변환한다. 모델을거치면서콘볼루션 1D층은이데이

터를 (특성수, 채널수)로, TKAN층은 (시퀀스수, 특성
수)로 받는다.

2.4.2 지역적 특징 추출

두번째단계는콘볼루션 1D 층을이용해붙어있는

비트들의지역적특징을추출한다. 다양한특징추출을
위해, 콘볼루션 연산의커널사이즈파라미터를 (3, 4,

5, 6)으로, 필터수파라미터도 (4, 8, 16, 32)로설정했

다. 또한, 기울기 소멸 및 폭증 문제를 방지하기 위해
각콘볼루션층에서는 Relu 활성화함수와 he_normal

가중치 초기화 방법을 사용한다.그림 3. TKAN 구조도[8]

Fig. 3. Structure of TKAN[8]
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그림 4. Convolution-TKAN 모델 구조도
Fig. 4. Structure of Convolution-TKAN

2.4.3 시계열 특징 추출

세번째단계는 TKAN 층을이용해시계열특징을
추출한다. TKAN에서는 RNN처럼입력데이터를시퀀

스단위로나눠서따로은닉값을계산한다. 이전시퀀스
정보를참고하므로채널인코딩패턴을학습하는데추
가로도움을준다. 그리고직전의콘볼루션층으로부터

TKAN으로들어오는데이터가 (256, 32) 차원으로길
이가 256 * 32 = 8192로 길다. 그래서 장기 의존성
문제가발생할가능성이있지만이는 TKAN의게이팅

매커니즘으로개선이가능하다. 이외에도 TKAN의출
력노드수인 units 파라미터는 8로설정하고, 다음층이
TKAN층이 아니므로 return_sequences 파라미터는

False로 설정해 비시퀀스 값으로 전달했다.

2.4.4 분류

Dense층은선형적인정보를분류한다. 7개의노드와

softmax 활성화함수를 거쳐채널코딩 유형을 분류한
다. softmax 함수는출력을각클래스별확률값으로반
환한다. 해당구조들을통해채널코딩유형을효과적으

로예측할수있다. 본모델은다양한특징추출층사용
으로각기다른채널인코딩패턴학습에강점이있으
며, 기울기소멸및폭증, 장기의존성문제와같은부가

적인 문제 해결에도 효과적이다.

Ⅲ. 시뮬레이션 및 성능평가

3.1 실험 환경
표 2는 Convolution-TKAN 기반 7가지채널코딩유

형예측시뮬레이션에쓰이는하이퍼파라미터목록이

다. 딥러닝모델외적으로학습에쓰이는하이퍼파라미
터만기술했다. 전체데이터는훈련, 테스트, 검증데이
터를위해각각 64 : 20 : 16 비율로나눴다. 옵티마이저

는 Adam을 사용하였고, 학습률은 0.005로 고정했다.

에포크는 200번으로 설정해주었고, 배치 사이즈는 32

를사용했다. 학습중검증손실이몇회이상연속으로

감소하지않으면학습을바로종료하는조기종료의 pa-

tience 파라미터는 10으로설정해주었다. 반복 실험해
본결과, 손실그래프가빠르게과적합되는것이아닌

진동하면서천천히줄어드는추이를보였다. 그래서학
습이최대한개선되기전에멈추지않도록에포크와조
기 종료 patience는 위와 같이 크게 설정해주었다.

실험 PC의 CPU, GPU, 그리고메모리는각각 Intel

Xeon CPU E5-1650 v4와 NVIDIA GeForce RTX

4090, 32GB를사용했으며, 운영체제는Windows 11이다.

Parameter Value

Train:Test:Valid Rate 64 : 20 : 16

Optimizer Adam

Learning Rate 0.005

Epoch 200

Batch Size 32

EarlyStopping Patience 10

표 2. 시뮬레이션 하이퍼 파라미터
Table 2. Simulation Hyper Parameters

3.2 실험 결과
표 3은 TKAN 층의 tkan_activations 인수에 따른

Convolution-TKAN의파라미터 수와 정확도 비교표
이다. 하나의중괄호속인수가하나의 TKAN 유닛의

spline-order와 grid에 각각 할당된다. 중괄호 수와 두
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인수가증가하면모델의총파라미터수와평균정확도
가 비례해서 증가함을 알 수 있다.

하지만 TKAN은학습할때 GPU를지원하지않으므

로 Convolution-TKAN 모델도학습할때 GPU를활용
할 수 없다. 만약 강제로 GPU를 사용해도 TKAN은
단변수함수로나누어진구조이므로병렬처리효율이

낮아서 타 딥러닝 모델보다 같은 파라미터 대비 학습
시간이매우느리다. 그결과파라미터수 10,000부터는
학습시간이약 620분으로정상적인학습시간을훨씬

상회하여증가했다. 따라서, 인수는복잡도와정확도를
모두만족하는 {3,10}, {2,5}, {1,3}를선택했다. 또한
TKAN은수많은단변수함수들의조합을통해결과를

도출하므로 복잡한 문제는 예측 결과 해석이 매우 어
렵다.

그림 5는벤치마크모델과 Convolution-TKAN 모델

의 SNR-정확도를 비교한 그래프이다.

Convolution-TKAN 모델은 2번째로평균정확도가높
은 TextCNN 모델보다도모든 SNR 구간에서평균 3%

정도정확도가 높았다. Convolution-TKAN은 SNR이
2dB일때정확도 79.21%로 TextCNN과약 8%의제일
큰 차이가 난다. 2dB는 AWGN의 Noise-Power와

Signal-Power가동일해지기직전의구간인데, 이때모
델 중 가장 높은 정확도를 보이는 것은 Convolution-

TKAN이채널인코딩패턴과노이즈를합친비선형성

에 강인하다는 것을 입증한다.

콘볼루션코드는인코딩이전정보가현재인코딩에
영향을미치므로시퀀스간특징이뚜렷하게존재하기

때문에 TKAN을이용해시계열특징추출에유리하다.

반면 나머지 BCH, Hamming, Polar, Product,

Reed-Muller, Golay의블록코드들은한번인코딩이

후에는 그 결과가 다음 인코딩에 영향을 미치지 않아
정해진길이안에만특징이존재하기때문에다양한필
터 사이즈를 가진 Convolution 층들을 이용한지역적

특징 추출에 유리하다. 따라서 제안한 기법의 향상된
정확도결과가나온이유는다양한채널코드의여러인
코딩 방식을 1차 Convolution 층, 2차 TKAN 층에서

전부학습하기때문이다. 또한, Convolution-TKAN 모
델이 1D CNN보다 높은 정확도를 보이는 이유는 1D

CNN은 Convolution 층이후 Max나 Average 연산으

로 특징 크기를 줄이는 Pooling 층을 사용하지만,

Convolution-TKAN은 TKAN이크기를줄일뿐아니
라순환연산과 KAN 연산을추가로수행하기때문이다.

이외에도단독 TKAN과 GRU 모델은서로정확도
가유사하지만 High SNR 구간에서는 TKAN이앞서는
것을볼수있다. 이결과는층수, unit 수등의설정이

모두동일하지만활성화함수의다양성의차이로인한
것이다.

그림 6과 7은 Convolution-TKAN 모델의코드별정

확도그래프와 SNR 0dB일때의혼동행렬이다. 그래프
를 보면 RM, Golay, Convolution 코드를 비교적 잘
분류해내지못한다. RM, Golay 코드는꽤복잡한생성

그림 5. 타 모델과 Convolution-TKAN 정확도 비교
Fig. 5. Accuracy of Convolution-TKAN compared to
other models

tkan_activation s
{spline_order, grid}

Total
params

Average
accuracy

{5,50}, {4,30},
{3,10}, {2,5}

10968 82.84%

{3,10}, {2,5}, {1,3} 7124 80.61%

{2,3}, {1,1} 6111 78.16%

표 3. TKAN 활성화 함수 파라미터에 따른 성능 비교
Table 3. Performance comparison based on tkan_
activations parameters

그림 6. Convolution-TKAN 코드별 정확도 비교
Fig. 6. Accuracy comparison of Convolution-TKAN by
code
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매트릭스를가지고있고, Convolution 코드는이전정
보를기억하는메모리를추가로가지고있어분류하기
간단한구조는아니다. 그런데노이즈와원신호를구분

할수없어지는 SNR 0dB 이하구간에서는패턴을오인
식할 확률이 높아 더욱 힘들다.

Ⅳ. 결 론

본논문은 Convolution-TKAN 모델을이용하여다
양한 채널코딩을 자동으로 인식하는 알고리즘을 제안

했다. Convolution-TKAN 모델은다양한커널을가지
는콘볼루션층을이용해신호비트스트림의지역적특
징을추출한다. 그리고추출한특징데이터를 TKAN에

서시퀀스단위로처리해시퀀스간연관성을학습하고
최종적으로채널코딩유형을예측한다. 기존딥러닝연
구에서많이쓰였던 MLP보다 KAN이파라미터수는

적으면서 더 다양한 비선형성을 학습할 수 있으므로
KAN은 MLP를 대체하기에 충분한 모델이다. 결론적
으로제안한모델은비교적낮은깊이를가짐에도뛰어

난채널코딩유형분류성능을보이고, TKAN을단독
으로 사용했을 때도 성능이 우수하지만, 콘볼루션 층
이후에사용했을때더좋은성능을보이므로이미추출

한 특징의 후처리에 더 적합하다고 볼 수 있다.
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