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요 약

자동 변조 인식(Automatic modulation Recognition, AMR)은 무선 통신 시스템의 주요 과정 중 하나로 , 변조 방식을 자동으로 인식하여 통신 시스템
의 성능을 최적화하는 기술이다 . 최신 AMR 연구는 CNN과 Transformer와 같은 딥러닝 모델을 사용하여 성능을 고도화시키고 있다. 그러나 딥러닝 모
델은 연산 복잡도와 메모리 요구 사항이 매우 높으므로 실시간 처리와 자원이 제한된 디바이스 적용에 제약이 있다. 따라서 최근 AMR 연구는 경량화
된 딥러닝 모델을 사용하여 변조 인식 성능을 유지하면서 저사양 하드웨어에서도 동작할 수 있는 연구가 활발히 진행 중이다 . 이에, 본 논문은 ViT를 경
량화한 MobileViT 기반 AMR 기법을 제안한다 . 실험 결과 제안한 MobileViT 모델은 ViT와 CNN 모델 대비 –2dB에서 각각 약 6%와 8% 더 높은 인
식 정확도를 보였으며 , ViT 모델 대비 파라미터 수가 약 40배 줄어든 결과를 보였다 .

Ⅰ. 서 론

자동 변조 인식(Automatic modulation Recognition, AMR)은 변조 방

식을 자동으로 인식하고 분류하는 통신 시스템의 중요 기술이다 . AMR은

통신 시스템의 성능 최적화 , 간섭 최소화 그리고 데이터 전송 신뢰성을 높

이는 데 매우 중요한 역할을 한다. AMR 연구는 오랫동안 진행됐으며 최

근에는 CNN과 Transformer와 같은 딥러닝 기반 모델을 AMR에 적용하

여 변조 인식 성능을 개선하는 연구가 진행되고 있다 [1-2].

[1]과 [2]는 각각 CNN기반과 Trasformer 기반으로 AMR 기법을 제안

하여 변조 방식을 분류하였으며 , [2]는 Vision Transformer를 통해 성상

도를 패치 단위로 나누어 학습한 후 변조를 분류하였다 . 그러나 이러한 딥

러닝 모델은 높은 연산 복잡도와 큰 메모리 요구 사항으로 인해 실시간 처

리와 자원이 제한된 하드웨어 적용에 어려움이 있다. 따라서 최신 AMR

연구는 딥러닝 모델의 경량화가 중요한 문제로 인식되고 있다.

이러한 필요성을 바탕으로 본 논문은 ViT의 경량화 모델인 MobileViT

를 이용한 자동 변조 인식 기법을 제안한다 . MobileViT는 CNN을 경량화

한 모델인 MobileNetV2 블록 [3]와 지역 -전역 정보를 동시에 추출할 수 있는

Transformer계층으로 구성한 MobileViT 블록 [4]을 결합하여 구성하였다 .

Ⅱ. MobileViT 기반 자동 변조 인식 알고리즘

그림 1 (a)는 제안한 MobileViT기반 자동 변조 인식 흐름도이며 ,

Convolution 계층, MobileNet V2 블록, MobileViT 블록, 글로벌 풀링 계

층, 완전 연결 계층 그리고 분류를 위한 Softmax 계층으로 구성한다 . 그림

1 (b)는 MobileNetV2 구조이고 Depth Wise Convolution을 이용하여 기

존 CNN 구조를 경량화하였고 , 실험 결과 기존 CNN 대비 계산량을 약 9배

줄일 수 있었다 . 그림 1 (c)는 MobileViT Block 구조이고 “Local

representation”, “Global representation”, “Fusion” 등 총 3단계로 구성

한다 . 첫 번째 단계 “Local representaion”은 지역적인 정보를 추출하는

과정이다 .입력 데이터의 크기는 HxWxC이고, 이를 커널 크기가 n x n인

그림1. (a) 제안한 MobileViT 기반 자동 변조 인식 흐름도, (b) MobileNetV2 구

조, (c) MobileViT Block 구조



Convolution 계층에 입력하여 특징을 추출한다 . 추출한 특징은 커널

크기가 1 x 1인 Convolution 계층에서 선형 투영되어 HxWxd 크기의 결

과를 얻는다 . 두 번째 단계 “Global representaion”은 첫 번째 단계의 출

력을 입력으로 받아 전역적인 정보를 추출하는 과정이다 . 입력 데이터는

서로 겹치지 않는 PxNxd 크기의 패치로 펼쳐져 Transformer의 입력으

로 사용한다 . 이후 Transformer에서는 Attention 메커니즘을 이용하여

패치 간 관계를 학습한다 . Transformer에서 전역적인 정보가 인코딩된

데이터 크기는 PxNxd이고 , 이를 fold 과정을 통해 두 번째 단계 입력 크

기인 HxWxd로 복원한다 . 세 번째 단계 “Fusion”은 두 번째 단계의 결과

데이터를 MibileViT 블록의 초기 입력 데이터와 결합하여 정보 손실을

줄인다 . 결합한 데이터의 크기는 HxWx2C이고 , 커널 크기가 n x n인

Convolution 계층을 통해 Fusion하여 출력 크기가 HxWxC인 최종 결과

를 도출한다 .

결과적으로 제안한 MobileViT 모델은 MobileNetV2 블록과 MobileViT

블록을 여러 개 쌓아 입력 데이터의 지역적 그리고 전역적 특징을 다양한

시각으로 분석하여 학습을 진행한다 . 이는 노이즈와 간섭이 높은 무선 신호

분석에 강점으로 작용하여 변조 인식 정확도를 높일 수 있었다 .

Ⅲ. 실 험

본 논문은 RadioML2016 .10a 데이터를 이용하였고 그 중 8PSK, BPSK,

QPSK 등 총 3가지 변조 방식을 사용하였다 . 각 변조 방식은 -20dB부터

18dB까지 2dB 증가하며 , 각 dB당 1000개 샘플을 사용하였다 . 또한, 각 데

이터를 성상도 이미지로 변환하여 사용하였으며 , 생성한 데이터의 학습,

검증, 테스트 비율은 각각 8, 1, 그리고 1이다. 학습 시 Epoch를 100으로 하

였고, 배치 크기는 64를 사용했다 . 옵티마이저는 Adam을 사용하였고 , 손

실함수는 categorical cross entropy를 사용했다 .

그림 2는 SNR에 따른 변조 방식 인식 정확도 그래프이다 . 제안한

MobileViT 기반 변조 인식 기법은 벤치마크 모델인 CNN과 ViT와 성능을

비교했다 . 실험 결과 MobileViT, ViT 그리고 CNN의 인식 정확도는 –2dB

에서 각각 65.11%, 59.13% 그리고 57.56%의 정확도를 가진다 . 또한,

MobileViT는 4dB 이상부터 90% 이상의 정확도를 보여주며 최대 96.19%

의 인식 성능을 달성했다 . ViT와 MobileViT의 모델 파라미터 수는 각각 약

20M 그리고 약 0.5M으로 제안한 기법이 기존 대비 약 40배 감소하였다 . 따

라서 제안한 MobileViT는 기존의 ViT 대비 복잡도는 매우 낮으나 분류 성

능은 높은 것으로 확인되어 자동 변조 인식을 효율적이고 효과적으로 수행

할 수 있음을 증명했다 .

Ⅳ. 결 론

본 논문은 MobileViT 모델을 기반으로 자동 변조 인식 기법을 제안했다 .

MobileViT는 MobileNetV2와 MobileViT block을 결합하여 모델을 경량

화하고 변조 방식 인식 정확도를 향상시켰다 . 실험 결과 MobileViT는 ViT

와 CNN보다 -2dB에서 각각 약 6%, 8% 더 높은 정확도를 보이며 , ViT보

다 약 40배 적은 모델 파라미터를 가지고 준수한 정확도를 달성했다 . 따라

서, 제안한 MobileViT는 자동 변조 인식에 적합한 경량 모델이라고 할 수

있다.
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그림2. MobileViT, ViT, CNN의 변조 방식 분류 정확도 비교


