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요 약

본 논문은 서로 다른 부반송파간격을 가진 OFDM(orthogonal frequency division multiplexing) 기반 무선통신 신호를분별
하기 위하여 MFB(multiple FFT window banks) 기반의 CNN(convolutional neural network) 모델을 제안한다. 기존 딥러닝
기반 ACM(automatic modulation classification) 모델은 단일 반송파 기반의 변조 방식에 대한 분류 정확성을 향상시켰다.
그러나 동일한 대역폭에서 서로 다른 부반송파 간격을 가진 OFDM 신호를 분류하지 못하는 문제점을 가진다. 본 논문에서
제안한 MFB 기반 CNN 모델의 분류 성능이 기존 시간영역에서의 IQ(in-phase and quadrature phase) 기반 CNN 모델과
A/P(amplitude/phase) 기반 LSTM(long-short term memory) 모델의 분류 성능보다 향상됨을 모의실험을 통하여 보였다.

Ⅰ. 서 론

최신무선 통신기술에서는대용량전송을위하여주파수대역의요구량

이 증가하고 있다. 효율적인 주파수 사용을 위하여 DSA(dynamic spec-

trum access) 기술은주파수대역의사용 여부를판단하여동적으로통신

대역을 결정한다. 주파수 대역의 사용 여부를 판단하기 위해서는 신호를

감지하고 분류하는 AMC(automatic modulation classification) 기법이 필

요하다 [1]. 기존의 통계적 AMC 접근 방식은 HOS(high-order statistics)

[2]와 같은 전처리된 특징을 추출하여 SVM(support vector machine) 과

KNN(K-nearest neighbour)와 같은기계적 학습방법으로 신호를 분별하

였다 [3]. 그러나 실제 채널 환경은 복잡하고 변화하기 때문에 통계적 기

법의 분류 성능이 열화되는 문제점을 가진다 [4]. 이를 해결하기 위하여

전처리 된 특징을 추출하지 않고 수신 신호로부터 딥러닝 기법으로 신호

의 특징을 추출하는 AMC 기법들이 제안되었다 [5, 6, 7]. 수신받은 시간

영역의 IQ(in-phase and quadrature phase) 신호로부터 CNN(convolu-

tional neural network)이 추출한 신호의 특징을 기반으로 한 AMC 시스

템은 높은 분류 정확성을 달성하였다 [6]. 그리고 IQ 신호를 사용하지 않

고 A/P(amplitude and phase) 신호를 사용하여 LSTM(long-short term

memory) 모델을 통해 특징을 추출하는 AMC 시스템은 CNN 기반 시스

템보다 계산량을 대폭 감소시켜 센서에서 구현이 가능해졌다 [7]. 그러나

이러한 기존 딥러닝 기반 AMC 시스템은 최신 무선 통신 시스템이 채택

한 OFDM(orthogonal frequency division multiplexing)기반 신호를 분류

하지 못하는 한계를 가진다 [7].

본 논문에서는 서로 다른 부반송파 간격을 가진 OFDM 기반 신호를 분

류하지못하는기존의딥러닝기반 AMC 시스템 한계를 극복하기위하여

MFB (multiple FFT window bank) 기반 CNN 모델을 제안한다. 그리고

모의실험을 통하여 제안한 MFB 기반 CNN 모델의 분류 성능이 기존 딥

러닝 기반 AMC 시스템의 성능보다 향상됨을 보였다.

Ⅱ. 제안하는 MFB-CNN기반 AMC 분류기

최신무선통신기술은부반송파에사용되는변조방식을다양한레벨의

QAM(quadrature amplitude modulation) 기법을 채택하고 있어서 변조

방식을 기반으로 무선 통신 기술을 분류하는 것이 어렵다. 이를 해결하기

위하여, OFDM을 기반으로한무선통신기술이서로다른고유한부반송

파간격을가지고있는특징을사용하는것이필요하다. 본 논문에서는이

러한 특징을 추출하기 위한 MFB 기반 CNN 모델을 제안한다.

MFB 기법은예상되는 OFDM 유효심볼길이  동안수신된신호로부
터추출된샘플을 FFT 처리기에입력한다. 그리고 예상되는 OFDM 유효

심볼 길이의 종류만큼 FFT 처리기를 구성하고 각 FFT 처리기는 주파수

영역에서 동일한 샘플 수 를 가진다. 그리고 CNN을 통해 신호의 특성
을추출하기위하여수신받은신호는MFB 과정을통해다음과같이변환

되어 CNN의 입력 데이터로 사용된다.

여기서   는 주파수 영역에서 샘플 수가 인 개의 FFT 처리기
중예상되는 OFDM 유효 심볼 길이 를 가진 직사각형(rectangular) 윈
도우를 사용하는 번째 FFT 처리기의 출력을 나타낸다. 그리고 번째
부반송파의 복소 신호인  는 다음과 같다.

여기서  는수신받은시간영역신호 으로부터길이  만큼추
출하여 FFT 처리기에 입력되고 주파수 영역에서 샘플 수가 인 주파수
영역 출력 신호 중 번째 부반송파의 복소신호를 나타낸다. FFT 과정을
수행하기 위해서는 FFT 처리기의 주파수 영역에서 샘플 수와 동일한 입

         ⋯    ≤  ≤  (1)

          (2)
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력샘플수가필요하다. 이를 위하여 FFT 처리기에입력하기위하여사용

된윈도우의출력샘플수가주파수영역에서샘플수보다작을때는입력

샘플 뒤에 0으로 구성된 데이터를 덧붙인다. 반대로 윈도우의 출력 샘플

수가 주파수 영역에서 샘플 수보다 클 때는 주파수영역에서샘플수만큼

윈도우의 출력 샘플을 잘라서 FFT 처리기에 입력된다 [8].

Ⅲ. 모의실험 성능 결과

모의실험에서는 서로 다른 길이를 가진 OFDM 신호의 분류 성능을 분

석하기위하여 동일한대역폭에서주파수영역에서의 샘플수를변화하며

OFDM 송신 신호를 생성하였다. 그리고 단일 부반송파와 다중 부반송파

에서 사용된 변조 방식은 QPSK로 구성하여 분류 성능을 측정하였다. 실

험에 사용된채널환경은 AWGN(additive white Gaussian noise) 채널로

설정하였고 SNR(signal-to-noise ratio) 범위는 –30dB에서 30dB에 대하

여 분류 성능을 획득하였다. 딥러닝 구조를 학습하고 테스트에 사용된 데

이터 크기는 약 51,200 프레임으로 구성하였고, CPU i9-9900K와 Nvidia

Geforece Titan Xp 그래픽카드를사용하여 네트워크를학습하였다. 학습

방법은 SGDM(stochastic gradient descent with momentum)을 채택하

고, 초기 학습률은 0.01으로 설정하여 10번째 학습 에포크마다 이전 학습

률의 10분의 1만큼 줄이면서 학습을 진행하였다.

그림 1은 SNR에 따른 기존 IQ-CNN [6] 기반 AMC 시스템과 제안한

MFB-CNN 기반 AMC 시스템의 분류 성능을 나타낸다. 기존 IQ-CNN

시스템은 입력 샘플의 길이가 1024이고, 제안한 MFB-CNN 시스템은 주

파수 영역에서 샘플 수가 1024이고 예상되는 OFDM의 시간 영역에서 샘

플수의후보군은 64, 128, 256, 512으로 총 4개의 FFT 처리기로 구성되었

다.

그림 1에서 Total이라고표시된성능은 변조분류의총성능을 나타내고

기존 IQ-CNN 시스템은 SNR 20dB에서 40.3%의 분류 정확성을 보인다.

각 변조 분류 성능을 살펴보면, 기존 IQ-CNN 시스템은 SNR 20dB에서

QPSK는 100%, 64-OFDM은 24.5%, 128-OFDM은 26.2%, 256-OFDM

은 24.7%, 그리고 512-OFDM은 25.7%의 정확성을 가진다. 그리고 제안

한 MFB-CNN 시스템은 SNR 20dB에서 91.3%의총 분류정확성을 보인

다. 각 변조 분류 성능은 SNR 20dB에서 QPSK는 60.2%, 16-OFDM는

99.2%, 64-OFDM는 97.5%, 128-OFDM는 97.5%, 256-OFDM는 99.0%,

그리고 512-OFDM은 99.7%의 정확성을 가진다. 제안한 MFB-CNN 시

스템은 기존 IQ-CNN 시스템보다 단일 반송파 신호를 분류하는 성능이

낮지만, 길이가 다른 OFDM 신호를 분별하는 성능이 높다.

그림 2는 SNR이 20dB인 AWGN 채널 환경에서 기존 IQ-CNN기반

AMC 시스템의 혼합 행렬을 나타낸다. 단일 반송파 신호인 QPSK와

OFDM 사이에 혼동하는 경우는 0.2%로 매우 낮지만, 심볼 길이가 다른

OFDM 신호를분류하지못한다. 그러나그림 3에서 보인것과같이, SNR

이 20dB인 AWGN 채널 환경에서 제안한 MFB-CNN 기반 AMC 시스템

의 혼합 행렬에서는 단일 반송파를 OFDM 신호로 혼동하는 경우가

39.8%로 높지만, 길이가 다른 OFDM 신호 분류 정확성이 약 99.1%로 매

우 높다. 이를 통해서 기존 IQ-CNN기반 AMC 시스템은 단일 반송파와

다중 반송파 분류 성능이 높고, 제안한 MFB-CNN기반 AMC 시스템은

길이가 서로 다른 다중 반송파 분류 정확성이 매우 높음을 알 수 있다.

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 부반송파 간격이 다른 OFDM 신호를 식별하기 위하여

MFB-CNN 기반 AMC 시스템을제안하였다. 기존 딥러닝 기반 AMC 시

스템은 시간영역에서의 IQ 또는 A/P 데이터를 사용하여 OFDM의 부반

송파 간격을 분류하지 못하는 한계를 보였다. 모의실험을 통하여 본 논문

에서제안한MFB-CNN 기반 AMC 시스템이기존 딥러닝기반 AMC 시

스템보다 향상된 분류 성능을 보였다.
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