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요 약  
자동 변조 분류는 무선 인지, 스펙트럼 감시 등의 비협력 통신 상황에서 가장 중요한 기술 중 

하나이다. 본 논문에서는 직교 주파수 분할 다중화(OFDM, orthogonal frequency division 

multiplexing) 시스템에서 딥 러닝 기반으로 변조 방식을 자동으로 분류하고 식별 성능을 

분석한다. OFDM 신호의 변조 분류를 위해 합성곱 신경망을 기반으로 변조 식별 신경망 구조를 

설계하고 모의 실험을 통해 기존 논문 보다 향상된 변조 식별 정확도 성능을 가짐을 보인다. 

 

 

 

Ⅰ. 서론 

직교 주파수 분할 다중화(OFDM, orthogonal 

frequency division multiplexing)는 높은 스펙트럼 

효율과 페이딩, 간섭 등의 완화 효과 때문에 무선 

통신 시스템에서 중요한 기술 중 하나로 알려져 있다. 

또한 무선 통신 기술이 빠르게 발전함에 따라 다양한 

분야에서 비협력 통신이 보편화 되고 있다. 비협력 

통신 상황에서는 송신 신호에 대한 변조 방식을 

수신부에서 알지 못한다. 따라서 수신 신호로부터 

정보를 얻기 위해 수신부는 수신 신호만을 이용하여 

송신부에서 사용한 변조 방식을 추정해야 한다. 이에 

따라 비협력 통신 상황에서는 수신 신호만을 이용하여 

변조 방식을 분류하는 자동 변조 분류(AMC, 

automatic modulation classification)기술이 필요하다. 

전형적인 AMC 기술은 우도 기반 AMC 와 특징 값 

기반 AMC 가 있다[1], [2]. 우도 기반 AMC 는 최적의 

성능을 제공하지만 높은 복잡도로 인하여 활용에는 

한계가 있으며 특징 값 기반 AMC 는 변조 분류를 

위한 특징 값을 선정해야 한다는 문제점이 있다. 이를 

극복하기 위해 최근에는 LSTM, ResNet 과 같은 

다양한 딥 러닝 기법에 기반한 AMC 연구가 활발히 

진행되고 있다[3]-[8]. 

본 논문에서는 OFDM 시스템에서 합성곱 

신경망(CNN, convolutional neural network) 기반의 

AMC 방법을 제안하고 분류 성능을 분석한다. 이를 

위하여 수신 신호 샘플을 이용해 CNN 모델을 

훈련하고 훈련된 모델을 이용하여 수신 OFDM 신호의 

변조 방식을 분류한다. 모의 실험을 통해 제안한 

방법의 성능을 분석하고 제안한 방법이 기존 방법보다 

우수한 변조 식별 정확도를 가짐을 보인다. 

 

Ⅱ. CNN 기반 AMC 

본 논문에서는 비협력 통신 상황에서 송신 OFDM 

신호가 페이딩 채널을 통과하였다고 가정한다. 이 때 

수신 신호는 다음과 같이 나타낼 수 있다. 
𝑟(𝑘) = 𝑥(𝑘) ∗ ℎ(𝑘) + 𝑛(𝑘) (1) 

여기서 r(k), x(k), h(k), n(k)는 각각 수신 신호, 송신 신호, 

페이딩 채널의 임펄스 응답, 가산성 백색 가우스 

잡음을 나타낸다. 

수신 신호의 IQ (in-phase and quadrature phase) 

성분을 분리하면 다음과 같은 수신 신호 IQ 배열을 

얻을 수 있다. 

𝑅(𝑘) = [
𝑅𝑒{𝑟(𝑘)}

𝐼𝑚{𝑟(𝑘)}
] (2) 

여기서 Re{}와 Im{}은 각각 실수부와 허수부를 

나타낸다. 본 논문에서는 (2)와 같은 형태의 배열을 

CNN 구조의 입력으로 사용한다. 

그림 1 은 본 논문에서 사용하는 CNN 구조를 

나타낸다. 제안하는 CNN 구조는 입력층, 2 개의 

합성곱층, 3 개의 완전 연결층, 그리고 출력층으로 

구성되어 있다. 입력층에서는 (2)와 같은 형태의 

배열을 이용하여 2 x 1,920 크기의 행렬을 한 샘플로 

입력한다. 첫 번째 합성곱층에는 128 개의 합성곱 

커널이 있고 합성곱 커널 행렬의 크기는 1 × 

320 이다. 두 번째 합성곱층은 크기가 2 × 8 인 

합성곱 커널 64 개가 있다. 완전 연결층의 뉴런의 수는 

각각 256, 128, 4이다. 출력층에서는 변조 분류 결과가 

출력된다. 마지막 완전 연결층에서는 확률 분포 값을 
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얻기 위해 Softmax 함수를 활성화 함수로 

사용하였으며 이를 제외한 나머지 완전 연결층과 

합성곱 층에서는 활성화 함수로 PReLU 함수를 

사용하였다. 또한 과적합을 방지하고 더 안정적인 

학습을 위해 배치 정규화와 드롭아웃을 적용하였다.  

 

 
그림 1. AMC 를 위한 CNN 구조 

 

 
그림 2. 변조 식별 정확도 

 

Ⅲ. 모의 실험 및 성능 분석 

제안한 AMC 방법의 변조 식별 정확도 성능을 

분석하기 위하여 다음과 같은 모의 실험을 진행하였다. 

모의 실험에서는 CNN 구현을 위해 Keras, 

Tensorflow 2.4 와 Python 3.7 을 백엔드로 

사용하였으며, 신경망을 최적화하기 위해 모멘텀을 

포함한 확률적 경사 하강법을 채택하였다. 100 번의 

epoch 에 대해 CPU Intel Xeon E5-2690 v4 6 개와 

NVIDIA Tesla V100 1 GPU 가 포함된 플랫폼을 

사용하였고 약 40 분의 훈련시간이 소요된다. 

데이터셋은 Matlab 으로 생성하였고, 디지털 선형 변조 

중 4 가지의 변조 방식(BPSK, QPSK, 8PSK, 

16QAM)이 고려되었다. OFDM 신호는 기존 논문 

[7]과의 비교를 위해 부 반송파 16 개, 푸리에 변환 

크기 256, cyclic prefix 길이 64 로 가정하였다. 

채널은 라이시안 페이딩 채널, 도플러의 편이 주파수 

500hz, Rician K-factor 20 을 가정하였다. 신호대 

잡음비 (SNR)는 -5~30dB 사이에서 무작위로 

생성하였다. 각 변조 방식마다 17,000 개의 데이터 

샘플이 있고, 각각의 데이터는 14,000/3,000 으로 

트레이닝 및 검증 샘플로 나뉜다.  

모의 실험 결과에 따른 변조 분류 정확도는 그림 

2 와 같다. 그림 2 에서 볼 수 있듯이 제안한 AMC 

방법은 변조 식별 정확도 90%를 기준으로 기존 

논문[7] 대비 약 5dB 우수한 성능을 나타내는 것을 

확인할 수 있다. 

 

Ⅳ. 결론  

본 논문에서는 OFDM 시스템에서 CNN 기반의 

AMC 방법을 제안하고 분류 성능을 분석하였다. 모의 

실험을 통해 제안한 AMC 방법이 기존 논문에 비해 

우수한 변조 식별 성능을 나타내는 것을 확인하였다. 

향후에는 다양한 채널 환경과 변조 방식을 고려하여 

AMC 연구가 진행되어야 할 것이다. 
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