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요 약

본 논문은 자동 변조 분류를 위해 사전훈련된 네트워크를 통한 데이터 특징을 추출하고 추출된 특징을 이미지로 변환하여
이미지 기반의 딥러닝 모델을 적용하였다. 사용된 데이터셋은 RADIOML 2018.01A 데이터셋을 사용하였으며
이미지를 통한 모델의 예측 성능과 특징을 추출하지 않고 복소신호를 입력으로 하였을 때 이에 대한 성능분석을 나타내었다.
두가지 방식을 통한 예측 성능을 비교하였을 때 이미지 기반 예측 성능이 약 2% 더 높은 것을 나타내었다.

Ⅰ. 서 론

5G 무선통신 기술은 낮은 비용과 낮은 간섭 등의 장점으로 차세대 통신

기술로 많은주목을받고 있다. 5G 통신기술 중 하나인 가시광 통신이 있

으며 가시광 통신의 처리량을 향상시키기 위해 자동 변조 방식을 적용할

수 있으며이는낮은주파수와높은주파수 대역에서 스펙트럼 효율을향

상 시킴으로 가능하다[1]. 자동 변조 방식은 기존의 2가지 방법을 사용하

고 있다. 첫 번째로 가능도 기반의 방식이 있으며 두 번째로 특징 기반의

방식을 통해 변조 종류를 분류하는 모델을 설계하였다. 가능도 기반 방식

의 경우 변조 종류 분류에대한 성능은 뛰어나지만복잡도가높은단점이

있다. 특징 기반의방식은머신러닝분류기에고차큐뮬런트등의특징추

출데이터를적용한방식을사용하였다. 특징 기반방식은가능도기반방

식보다성능적으로 우수하지못하지만복잡도가낮아 구현가능한장점을

가진다. 기존의 Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT),

k-Nearest Neighbor (kNN) 등 머신러닝 방식은 우수한 성능을 도출하지

만성능향상에대한한계점을가진다. 최근 머신러닝기술을대체하기위

해 딥러닝 기술이 제안되었고 다양한 응용분야에 적용되고 있다. 딥러닝

기술 중 Convolutional Neural Network (CNN)은 학습 데이터셋을 통한

자동으로 특징을 추출하며 각 클래스 별로 분류처리를 한다. 본 논문에서

는사전훈련된 네트워크를통해데이터셋에대한 특징을추출하고이미지

로 변환하여 제안된 CNN을 통해 예측 정확도 성능을 분석하였다.

Ⅱ. 시스템 모델

본 논문에서 사용된 데이터셋은 DEEPSIG DATASET: RADIOML

2018.01A로 기존에 학습된 CNN을 통해 데이터셋에 대한 특징을 추출하

고 추출된 데이터셋을 수치에 따른 이미지 색으로 변환하여 제안된 CNN

에 학습하여 신호를 분류하도록 하였다. 데이터셋 구성은 총 프레임

1,572,864개를 가지며각 프레임은 1024 샘플 신호로구성된다. 총 변조종

류는 24로 24개 클래스를 가지며 각 클래스 별로 98,304의 프레임이 사용

그림 1 System Model

되었다. SNR 구간은–10 dB에서 20 dB이며 2 dB의 간격으로각 프레임

이 수집되었다. 수집된 데이터는 레일리 페이딩과 클럭오프셋을 통해 손

상된 신호가 수집되었으며 해당 중심주파수는 900MHz이다. 전송된 번

째 신호는 식 1과 같이 나타낼 수 있다.

   ∆  ∆    (1)

여기서 은 다중 경로의 진폭이며, ∆와 ∆는 캐리어 주파수와 위

상의 오프셋, 는 변조신호 그리고 는 AWGN을 나타낸다. 수신된 신

호는 1024 샘플로 구성하여 1개의프레임을나타나내며 식2의 RMS 방식

을 통해 정규화를 하였다. 정규화된 데이터는 In-phase,

Quadrature-phase 컴포넌트로 변환 뒤 기존에 학습된 CNN을 통해 그림

1과 같이 특징을 추출하였고 추출된 특징은 1 프레임 당 24개의 샘플을

가지며 각 샘플의 스케일에 따라 색이 지정되도록 하였다.
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그림 2 Example of extraction through pre-trained CNN

마지막으로이미지로 변환하기위해 24개의 샘플을고려하여하나의 샘플

당하나의 픽셀로고려하였으며, 따라서 24×1 크기로이미지를변환하였

고색상에 대한채널수를고려하여 제안된네트워크의입력크기는 24×

1×3으로 지정하였다.

Ⅲ. 제안된 CNN 모델

CNN에서 컨볼루션 레이어를 통한 연산은 식3과 같이 표현할 수 있으며

와스칼라 바이어스 는학습을통해갱신되어진다. 컨볼루션연산완

료후비선형활성함수레이어를통해특징맵이생성되게된다. 여기서활

성함수를 사용하는 이유는 심층 학습을 할 수 있도록 하기 위해서이다.

  


   (2)

여기서  합성곱 커널 가중치를 의미하고, 는 입력값을 의미한다.

CNN을 네트워크에 사용되는 옵티마이저는 SGDM (Stochastic Gradient

Descent with Momentum)를 사용하여 손실 값을 최적화하도록 하였다.

여기서 사용되는 가중치( )는 아래와 같이 나타낼 수 있다.
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여기서 는 중간 가중치 값으로 각각의 반복 학습 때마다 사용되며 가중

치( )와 선형조합을 통해 갱신된다. 는 모멘트 계수이며, 는 학습률

을 나타내고, 는 추정값, 그리고 는 참값을 나타낸다.

이미지 기반 CNN 모델은 [2]의 모델을 변환하여 설계하였으며, 총 16

개의 컨볼루션 레이어를포함하고 있으며 3개의 풀링 레이어를 사용한다.

각컨볼루션 레이어는배치정규화레이어와활성화 레이어를통과하여특

징맵을 출력하며, 네트워크에서사용되는학습가능 파라미터수는 81,688

이다. 복소신호기반 CNN 모델은기존사전 훈련된모델로 사용된 [2] 모

델을 사용하여 데이터셋을학습하였고성능을 나타내었다. 여기서사용된

컨볼루션 레이어는 14개이며 학습 가능 파라미터 수는 40860이다.

Ⅳ. 시뮬레이션 결과

본 논문에서 제안된 모델은 Matlab 2021a 프로그램을 통해 제안된 모델

을 시뮬레이션 하였으며 결과는 그림 3, 4와 같이 비교결과를 높은 SNR

에서 성능 그래프와 혼돈 행렬로 나타내었다. 시뮬레이션을 위한 환경 설

그림 3 Performance of accuracy and loss at 10 dB

그림 4 Image-based model confusion matrix at 10 dB

정은최소배치 크기 64, 최대 Epoch 45, 초기 학습비율 0.1 그리고 Epoch

20마다 0.1 학습 비율을 낮추도록 하였다. 이미지 기반 모델에서 시험 데

이터셋에 대한 정확도는 SNR 10 dB에서 94.46%를 보였고 신호 기반 모

델의 정확도는 92.4%이다. 따라서 두 모델의 정확도는 2% 이상 이미지

기반 모델의 성능이 우수한 것을 나타내었다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 자동 변조 분류를 위해 RADIOML 2018.01A 데이터셋을

사용하여 이미지 기반 CNN과 신호 기반 CNN의 비교를 통해 변조 종류

를식별에 대한 정확도를 나타내었으며 이미지기반모델이 신호 기반 모

델보다 SNR 10 dB에서 2% 우수한 성능을 가지는 것을 나타내었다.
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