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요 약

무선 통신 표준이 다양해지고 진화함에 따라 무신 신호를 식별하는 것이 중요해지고 있다. 무선 신호 식별은 효율적인 자원 할당과 공정한 주파수
공유를 가능하게 하고, 시스템 수율을 향상시킬 수 있다. 본 논문은 다양한 무선 통신 표준의 무선 신호를 식별하기 위해 낮은 복잡도를 갖는
convolutional neural network (CNN)을 제안한다. 식별하고자 하는 무선 신호의 종류는 long-term evolution (LTE), Wi-Fi, digital video
broadcasting-terrestrial (DVB-T) 신호와 잡음 신호이다. LTE, Wi-Fi, DVB-T 무선 신호 데이터는 벨기에의 6개의 지역에서 실측된 in-phase and
quadrature (IQ) 데이터이며, 잡음 신호는 레일리분포에따라생성하였다. 제안한 CNN 모델은 LTE, Wi-Fi, 잡음 신호를정확히 식별하였고, DVB-T
신호는 98.25%의 정확도로 식별하였다.

Ⅰ. 서 론

면허 대역의 주파수의 유한함과 무선 장치가 증가에 따른 트래픽 증가

때문에, 이동통신 산업은 면허 대역 주파수에서 비면허 대역 주파수로 넘

어가고 있다. 3GPP는 long-term evolution (LTE)가 면허/비면허 대역에

서 동작하는 LTE를 제안하였다[1]. Wi-Fi는 IEEE 802.11ac와 IEEE

802.11ax 표준을 비면허 대역을 사용한다[2]. 최근 비면허 대역의 사용이

늘어가면서, 무선 신호를 식별하는 기술이 중요해진다. 정확한 무선 신호

식별은 효율적인 자원 할당과 공정한 주파수 공유를 가능하게 하고, 시스

템수율을향상시킨다. 머신러닝을이용한많은무선신호식별연구가진

행되고 있다[3]-[4]. 본 논문에서 convolutional neural network (CNN)을

기반으로 무선 신호를 식별 기법을 제안한다.

Ⅱ. 본론

무선 신호는 서로 동시에 발생하지 않고, 그림 1과 같은 스펙트럼 관리

자 체계를 고려한다. 스펙트럼 관리자 체계는 감지된 무선 신호로부터

in-phase and quadrature (IQ) 데이터를 가져오고, spectrogram 이미지

를 생성한다. 학습된 CNN 모델을 사용해 무선 신호를 식별한다. 무선 신

호는 Wi-Fi 신호, LTE 신호, digital video broadcasting — terrestrial

(DVB-T) 신호와 잡음 신호를 사용한다. Wi-Fi, LTE, DVB-T 신호는

벨기에의 6개의 지역에서 수집된 실측 IQ 형태의 데이터이다. 잡음 신호

는 레일리 분포에 따라 생성하였다. IQ 데이터와 고속 푸리에 변환으로

spectrogram 이미지를 생성할 수 있다. 그림 2는 IQ 데이터로 생성한 무

선 신호의 spectrogram 이미지를 나타낸다.

그림 1. 스펙트럼 관리자 체계

그림 2. 무선 신호의 Spectrogram
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CNN은 인간의 시신경 구조를 모방해 만든 알고리즘으로, 특징을 추출

하는 convolutional, pooling 층과 특징을 식별하는 fully connected (FC)

층으로 나뉜다. 그림 3은 본 논문에서 제안하는 CNN의 구조이다. 입력은

생성한 spectrogram 이미지를 사용하고, 세 개의 convolutional, pooling

층을 거쳐입력의 특징을추출한다. 추출된 특징을 두개의 FC 층을 사용

하여 무선 신호를 식별한다.

그림 3. 제안하는 무선 신호 식별 CNN 구조

Ⅲ. 모의 실험 파라미터 및 결과

제안하는 CNN 구조의입력크기는 28×28로 설정하여, 기존논문 [3]의

CNN 보다 낮은 복잡도를 갖는다. 데이터셋의 70%는 모델 학습을 위한

데이터로 사용하였고, 나머지 30%는 모델을 평가하기 위해 사용하였다.

학습을 위해 Adam optimizer를 사용하였고, 다음과 같은 cross-entropy

손실 함수를 사용하였다.

   log


exp    (1)

배치 크기는 10개를 사용했고, 학습률은 0.01으로 총 80번의 학습을 진행

하였다. 그림 5는 학습된 손실 함수의 값을 보여준다.

그림 4. CNN 모델 훈련 손실 값

학습을 통한 예측 성능을 측정하기 위해 실제 값과 예측값을 비교하기

위해 실험 결과를 오차 행렬로 표현하였다. 실험 결과, 무선 신호가

Wi-Fi, LTE와 잡음일 경우 모두 정확히 식별하였다. 무선 신호가

DVB-T인 경우, 98%의 정확도를 보였다.

그림 5. Confusion matrix

IV. 결론

본논문은무선신호식별을위한저복잡도 CNN 구조를제안하고성능

을평가하였다. 제안하는 CNN 기반 무선신호식별기법은 99.5%의 정확

도를 보였다. 그러나 실제 환경에서는 무선 신호의 종류가 더 다양하고,

신호가 중첩되는 경우가 존재한다. 추후 IEEE 802.11ac, IEEE 802.11ax,

LTE-U와 5G NR 등 다양한 무신 선호를 식별하고, 중첩 신호를 구분하

는 기법을 연구할 계획이다.
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