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신경망 기반의 신호 천이 고속 분류 연구
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Study for Fast Classification of Signal Transient based on
Neural Network

Yeon-Soo Jang*

요  약

인지 무선 통신 시스템에서는 가변적인 스펙트럼 재사용을 위해 개별 통신 객체를 분류하는 능력이 요구된

다. 송신되는 통신 신호의 초기 구간인 천이 신호의 특성을 분석하면 개별 송신기를 분류할 수 있으며, 실시간

으로 운용되기 위해서는 낮은 계산 복잡도를 갖고 고속의 분류가 가능해야 한다. 본 논문에서는 신경망 기반

의 통신 신호 천이 고속 분류 방법을 제안한다. 분류기의 복잡도를 낮추면서 처리 속도를 향상시키기 위해 전

처리 없이 통신 신호 천이 구간의 샘플을 사용하고 단순한 형태의 신경망을 적용한다. 상승 코사인 및 제곱근 

상승 코사인 천이 타입을 포함하여 12가지 종류의 천이 타입에 대한 분류를 수행한다. 컴퓨터 모의실험을 통

해 제안하는 방법이 신호 대 잡음비 10 dB에서 99%의 분류 정확도를 나타내는 것을 확인하였다. 그리고 제안

하는 방법은 매 클럭당 12번의 곱셈을 수행하는 구조이므로, 낮은 계산 복잡도를 갖는 것으로 분석되었다.

Abstract

In cognitive radio communication systems, classification ability is required for an individual communication device 
for adaptive reuse of spectrum. If characteristics of a transient signal that is the initial duration of a transmitted 
communication signal can be analyzed, we can classify the individual transmitter. For a real-time operation, a fast 
classification with low complexity should be available. We propose a fast classification method of a communication 
signal transient based on a neural network. To improve the processing speed of the classifier with low complexity, 
we use transient samples of the communication signal without preprocessing and adopt a simple neural network 
structure. Classification is performed for twelve transient types including raised-cosine and square-root raised-cosine 
shapes. Through computer simulation, it was confirmed that the proposed method showed a classification accuracy of 
99% at a signal-to-noise ratio of 10 dB. Furthermore, because the proposed method has a structure in which 
multiplication is performed 12 times per clock, it was analyzed as having low computational complexity. 
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Ⅰ. 서  론

현대의 이동통신 시스템에서는 수많은 객체가 동

시에 통신을 수행하고 있다. 통신 신호의 밀집도가 

높은 무선 환경에서 제한된 주파수 자원의 효율을 

극대화하기 위한 인지 무선(Cognitive radio) 기술이 

활발하게 연구되고 있다[1][2]. 인지 무선은 실시간

으로 해당 영역에서 사용 중인 스펙트럼을 탐지하

고 식별하여, 가변적으로 통신 링크를 운용함으로써 

통신 효율성을 향상시킬 수 있는 기술이다. 이러한 

인지 무선에서 요구되는 핵심능력은 실시간으로 신

호를 수집하여 분류하는 것이다. 
통신 신호를 분류하기 위해 수집된 데이터로부터 

특성 인자를 추출하여 분석하는 접근 방법이 고려

되었다. 통신 시스템에서는 효과적으로 정보를 전달

하기 위해 다양한 변조 방식을 사용한다. 변조 방식

은 위상 변조, 주파수 변조, 진폭 변조 등 매우 다

양하며, 변조 방식을 분석하고 분류하는 여러 연구

가 진행되었다[3]-[7]. 변조 특성을 분석하여 통신 

신호를 분류하는 방법은 동일 변조 방식를 사용하

는 통신 신호의 경우 구별이 어려울 수 있다. 또한 

스펙트럼의 통계적 특성을 분석하여 통신 신호를 

분류하는 연구가 진행되었다[7]-[9]. 스펙트럼의 통

계적 특성 연구는 주로 신호의 Cyclostationary 성분

을 다양하게 분석하여 수행되었다. 정확한 통계적 

특성을 얻기 위해서는 추출하고자하는 특성 인자에 

따라 특정 길이 이상의 수집 신호가 필요하며 통계

적 특성 인자를 추출하기 위한 전처리 과정이 필요

하다. 추가적인 연산이 소요되는 특성 인자 추출 과

정을 생략하고 구현 복잡도가 낮은 분류 방법이 제

시된다면 통신 신호 출현과 동시에 고속의 통신 신

호 분류가 가능할 것이다.
특성 인자 추출 등 수신 신호에 대한 전처리를 

하지 않고 샘플값을 그대로 사용할 경우, 통신 신호 

분류 시간을 감소시킬 수 있다. 수신 신호의 샘플값

을 심층 신경망(DNN, Deep Neural Network) 또는 

컨볼루션 신경망(CNN, Convolutional Neural Network)
에 적용하여 전자파 신호원을 분류하는 연구가 진

행되었다[10]-[13]. 관련 기존 연구는 분류 시간 감

소보다는 분류 정확도 향상에 초점을 두어 진행하

였기 때문에 충분한 길이의 수신 데이터를 이용하

고 계층 및 노드의 수가 많은 모델을 적용하고 있

다. CNN은 패턴 분류 분야에서 매우 우수한 성능

을 나타내지만, 계층 사이에 컨볼루션 및 풀링 연산 

등을 수행해야하므로 요구되는 연산량이 많고 소요

시간이 길다. DNN은 CNN과 같이 계층 사이에 추

가적인 연산이 필요하지는 않지만, 다수의 계층과 

노드를 적용하므로 DNN 역시 통신 신호에 대한 실

시간 고속 분류에 적용하기에는 계산 복잡도 및 소

요시간이 적지 않다. 본 논문에서 실시간은 통신 신

호가 발생했을 때, 상승 구간(Rising time)이 끝나고 

데이터 스트림이 시작되기 이전에 분류 결과를 출

력하는 것으로 정의한다.
수신 통신 신호에 실시간 대응 가능한 분류 기술

을 위해서는 전처리 과정 없이 수신 샘플을 있는 

그대로 분류기에 입력하되 그 중에서도 통신 신호

의 시작 천이 구간을 사용하고, 계층 수 및 노드 수

를 최소화시킨 신경망 모델을 적용할 필요가 있다. 
본 논문에서는 천이 구간을 이용하여 통신 신호를 

고속으로 분류할 수 있는 신경망 모델을 연구한다. 
그리고 제안하는 신경망 기반의 분류기 성능 및 계

산 복잡도를 분석한다. 본 논문의 구성은 다음과 같

다. 2장에서는 다양한 통신 신호 천이 모델을 설명

하고 분류하고자 하는 클래스를 소개한다. 3장에서

는 통신 신호 천이 고속 분류를 위한 신경망을 제

안한다. 4장에서는 제안하는 신경망의 분류 성능 및 

계산 복잡도를 분석한다. 그리고 5장에서 끝맺는다.
      

Ⅱ. 통신 신호 천이 모델

통신 신호 천이 구간은 그 형태 및 상승 시간에 

따라 다양하게 나타날 수 있다. 천이 형태는 RC 
(Raised-Cosine) 펄스 형태, SRRC(Square-Root Raised- 
Cosine) 펄스 형태, Nyquist 펄스 형태, Linear 펄스 

형태 등을 가질 수 있다. RC 펄스의 임펄스 응답은 

아래와 같이 표현된다[14].

  




sin





  



cos




        (1)

여기서 T는 임펄스 응답이 0과 교차하는 시점이고, 
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는 Roll-off factor이다. 펄스 천이 부분에서 T가 작

을수록 천이 구간은 가파르게 상승하게 된다. RC 
펄스의 임펄스 응답을 그림 1에 나타내었다.

그림 1에는 T=20, Roll-off factor가 0.5와 0.75인 

경우를 나타내었으며, Roll-off factor가 클수록 시간 

영역에서 퍼지는 정도가 작지만, 차지하는 주파수 

영역이 증가하게 된다.

그림 1. RC 펄스의 임펄스 응담
Fig. 1. Impulse response of RC pulse

SRRC 펄스의 임펄스 응답은 아래와 같이 표현된

다[14].

  





   
 





sin  
 


cos 

 
 (2)

SRRC 펄스의 임펄스 응답을 그림 2에 나타내었다.

그림 2. SRRC 펄스의 임펄스 응답
Fig. 2. Impulse response of SRRC pulse

그림 2에는 T=20, Roll-off factor가 0.5와 0.75인 

경우를 나타내었으며, SRRC의 임펄스 응답은 RC의 

임펄스 응답과는 달리 T의 배수에서 그 값이 0이 

되지 않는다.
Nyquist 펄스의 임펄스 응답은 아래와 같이 표현

된다[14].

  




sin




             (3)

Nyquist 펄스는 RC 펄스의 Roll-off factor가 0인 

경우와 동일하다. Nyquist 펄스의 임펄스 응답을 그

림 3에 나타내었다.

그림 3. 나이퀴스트 펄스의 임펄스 응답
Fig. 3. Impulse response of Nyquist pulse

Linear 펄스의 임펄스 응답은 아래와 같이 표현

된다.

    for  






 for       
     (4)

Linear 펄스의 임펄스 응답을 그림 4에 나타내었다.
본 논문에서는 천이 형태와 상승 시간을 조합하

여 12개의 클래스를 생성하고 분류한다. 표 1에는 

대상 클래스 목록을 나타내었다.
본 논문에서 수신 시스템은 500kHz의 기저대역 

샘플율을 갖는 것으로 가정하였고 각 통신 신호 천

이에 대한 수집 시간 및 길이는 200us와 100샘플로 

설정하였다. 
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그림 4. 선형 펄스의 임펄스 응답
Fig. 4. Impulse response of linear pulse

표 1. 대상 클래스 목록
Table 1. Target class list

Class
number

Transient
type

Rising
time(us)

Roll-off
factor

Class 1 Linear 20 -
Class 2 Linear 40 -
Class 3 Nyquist 20 -
Class 4 Nyquist 40 -
Class 5 RC 20 0.5
Class 6 RC 40 0.5
Class 7 RC 20 0.75
Class 8 RC 40 0.75
Class 9 SRRC 20 0.5
Class 10 SRRC 40 0.5
Class 11 SRRC 20 0.75
Class 12 SRRC 40 0.75

천이 구간은 짧은 시간 동안 발생하므로 데이터 

수집 타이밍이 일정하지 않을 수 있다. 그러므로 데

이터는 수집 타이밍이 -10us에서 +10us로 랜덤하게 

변하는 것을 가정하였다.

Ⅲ. 신경망 기반의 천이 분류기

통신 신호 천이 구간에 대한 고속 분류를 위한 

신경망을 구성하고 그에 대한 학습 결과를 소개한

다. 소요 시간 및 연산량이 최소화된 분류기 구현을 

위해 천이구간 샘플값을 신경망 입력으로 사용하기 

때문에 입력 노드 개수는 100개이며, 출력 노드 개

수는 클래스 개수와 동일한 12개이다. 활성 함수는 

Sigmoid 함수를 적용하였다. 제안하는 신경망 구조

는 그림 5와 같다. 

그림 5. 제안하는 신경망 구조
Fig. 5. Proposed neural network structure

각 입력 노드에는 해당 샘플값이 순차적으로 입

력된다. 학습 데이터는 잡음을 신호 대 잡음비(SNR, 
Signal-to-Noise Ratio)에 따라 랜덤하게 생성하여 원

신호에 더한 데이터를 사용하였고, 총 1200개의 데

이터를 이용하여 학습 및 검증하였다. 구성된 데이

터 중 10%를 검증 데이터로 설정하였다. 그림 6에
는 class 5를 위한 학습데이터를 예로 나타내었다.

그림 6. 5번째 클래스를 위한 학습데이터 예
Fig. 6. Learning data example for class 5

그림 6에 나타난 데이터는 SNR 15dB를 설정하

여 적용한 학습 데이터이다. 구성된 신경망의 분류 

성능은 학습 데이터의 SNR에 따라 성능이 달라질 

수 있다. 4장에서는 학습 데이터의 SNR에 따른 분

류기 성능을 나타낸다.
학습을 통해 각 노드 간 가중치와 바이어스에 대

한 계수값을 얻을 수 있고 이 계수값을 적용하여, 
분류기를 운용할 수 있다. 입력 노드 개수가 100개
이고 출력 노드 개수가 12개이므로 각 노드를 연결

하는 총 가중치는 1,200개가 필요하다. 펄스의 천이 
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신호는 시간 순차적으로 입력된다. 그러므로 입력되

는 신호에 대한 가중치 연산을 순차적으로 수행하

면, FPGA(Field Programmable Gate Array) 등과 같은 

하드웨어에서 구현 가능한 수준으로 실시간 연산이 

가능하다. 
그림 7에는 순차적인 입력신호에 대한 분류기 연

산 과정을 예시로 나타내었다. 설명의 편의를 위해 

입력 노드의 개수가 5개이고 대상 클래스가 3개인 

신경망을 가정하였다. h번째 입력 노드에 대한 k번
째 출력 노드 사이의 가중치를 wh,k라고 가정한다. 1
번째 입력 신호가 수신되었을 때, 해당 클럭에서는 

입력신호와 w1,1, w1,2, w1,3의 곱셈이 이루어지고 출

력 노드 변수에 그 값을 저장한다. 2번째 입력 신호

가 수신되었을 때, 해당 클럭에서는 입력신호와 

w2,1, w2,2, w2,3의 곱셈이 이루어지고 출력 노드 변수

에 누적한다. 이와 같은 연산 방법을 제안하는 신경

망에 적용할 경우, 매 클럭 당 12번의 곱셈을 수행

하여 그 값을 누적하고 마지막 곱셈이 끝나면, 바이

어스 값 12개를 합하여, 가장 큰 값을 갖는 출력을 

선택한다.

그림 7. 분류기 연산 과정
Fig. 7. Operation process of classifier

Ⅳ. 성능 및 계산 복잡도 분석

본 장에서는 제안하는 천이 분류기의 성능과 계

산 복잡도를 분석한다.

4.1 분류 성능 분석

분류기의 성능은 Confusion matrix로 나타낼 수 

있다. 12개 클래스에 대한 분류 성능을 SNR 별로 

나타내었다. 우선, SNR이 0dB 학습 데이터로 학습

시킨 분류기를 대상으로 테스트 데이터의 수신 

SNR이 각각 10dB, 15dB일 때, 성능을 구한다. 그림 

8에는 테스트 데이터의 SNR이 10dB일 때, 그림 9
에는 테스트 데이터의 SNR이 15dB일 때, Confusion 
matrix 결과를 각각 나타내었다. 테스트 데이터는 

각 클래스 별로 110개를 할당하였다. 그림 8과 그림 

9의 결과에서 알 수 있듯이, 제안하는 분류기가 테

스트 데이터를 SNR 10dB 이상에서 95%이상으로 

분류하는 것을 확인할 수 있다.
구성된 신경망의 분류 성능은 학습 데이터의 

SNR에 따라 성능이 달라질 수 있다. 그림 10에는 

학습 데이터의 SNR을 -20dB에서 10dB까지 변화시

키며 학습시킨 분류기에 테스트 데이터의 SNR 범
위 0 ~ 30dB에 대한 분류 정확도를 나타내었다. 

그림 8. 오차 행렬 (SNR = 10dB)
Fig. 8. Confusion matrix (SNR = 10dB)

그림 9. 오차 행렬 (SNR = 15dB)
Fig. 9. Confusion matrix (SNR = 15dB)
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그림 10. 신호 대 잡음비에 따른 분류 정확도
Fig. 10. Accuracy of classification for SNR

신경망을 학습시킬 때, 잡음을 첨가하는 Denosing 
기법이 잡음 환경에서 분류 성능을 향상시키는 것

으로 알려져 있다. 본 논문의 시뮬레이션 결과에서

도 학습 데이터의 SNR을 약 -15dB정도로 설정하였

을 때, 높은 분류 성능이 나타나는 것을 확인할 수 

있다. 그림 10에서 확인할 수 있듯이, 학습 데이터

의 SNR이 약 -15dB일 때, 분류 성능은 테스트 데이

터의 SNR이 5dB일 때, 90%이상, 테스트 데이터의 

SNR이 10dB일 때, 99%이상으로 나타난다. 이를 통

해 제안하는 분류 방법이 잡음이 존재하는 상황에

서도 대상을 분류하는 것을 검증하였다.
[12]에서 제안된 DNN기반의 분류기는 서로 다른 

I/Q 불균형 특성을 이용하여 8종의 송신 신호에 대

해 약 95%의 분류 정확도를 나타내었다. [13]에서는 

6종의 ZigBee 송신 신호를 모의하여 DNN을 이용한 

분류기로 약 96%의 분류 정확도를 나타내었다. 본 

논문에서 제안하는 방법은 12종의 신호 천이 형태

에 대해 SNR 7dB 이상에서 95% 이상의 분류 정확

도를 보이므로, 분류 성능 측면에서는 기존 연구 결

과와 유사한 수준을 보인다.

4.2 계산 복잡도 분석

3장에서 설명된 바와 같이 펄스열이 수신되면 순

차적으로, 해당 노드 간 가중치와 곱해진다. 즉, 매 

입력 샘플마다 12번의 곱셈이 이루어지고, 12개의 

저장 공간에 저장된다. 100샘플이 모두 입력되면 

1,200번의 곱셈연산이 이루어진다. 각 출력 노드의 

바이어스 값 12개가 더해져서 최종 출력 노드의 값

들이 정해진다. 제안하는 신경망 기반의 분류기는 

한 번의 분류를 위해 총 곱셈 1,200번, 덧셈 12번이 

필요하며, 곱셈 연산은 입력 샘플에 따라 순차적으

로 12번씩 100회에 걸쳐 분산하여 처리할 수 있다. 
이러한 분류기의 연산량을 보았을 때, 학습된 분류

기는 상용 FPGA 등에서 구현 가능할 것으로 기대

된다.
[12]에서 제안된 DNN 분류기 모델은 2048개의 

입력, 2개의 은닉층, 8개의 출력을 갖는다. 은닉층은 

각각 1024개 및 512개의 노드를 갖고 드롭아웃

(Dropout) 비율은 0.5이다. 따라서 한 번의 분류를 

수행하기 위해서는 약 2×109번의 곱셈이 요구된다. 
[13]에서 제안된 DNN 분류기 모델은 32개의 입력, 
3개의 은닉층, 6개의 출력을 갖고 은닉층은 각각 

256개, 256개, 128개의 노드를 갖는다. 따라서 한 번

의 분류를 수행하기 위해서는 약 1.5×109번의 곱셈

이 요구된다. 본 논문에서 제안하는 방법은 한 번의 

분류를 위해 103단위의 곱셈이 필요하므로, 계산 복

잡도 측면에서 매우 효율적이라고 판단되어진다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 천이 구간을 이용하여 통신 신호

를 고속으로 식별하기 위해 계산 복잡도가 낮은 신

경망 모델을 제안하였다. 제안하는 신경망 모델은 

수집된 샘플값을 전처리 없이 입력하고, 순차적으로 

수신되는 신호의 입력 샘플마다 신경망 연산을 수

행하여 누적하는 방식으로 마지막 샘플값이 입력되

는 동시에 분류 결과가 얻어질 수 있다. 그리고 제

안하는 신경망 기반의 분류기 성능을 12개의 클래

스에 대해 SNR에 따라 분석하여, 제안하는 분류기

가 잡음이 존재하는 환경에서도 높은 분류 정확도

를 나타내는 것을 확인하였다. 
특히, 제안하는 신경망은 학습 데이터의 SNR이 

-15dB일 때, 테스트 데이터의 SNR이 10dB에서 99%
이상의 분류 성능을 보이는 것을 시뮬레이션을 통

해 확인하였다. 또한, 곱셈 및 덧셈 연산량을 바탕

으로 구현 복잡도를 분석하였다. 제안하는 방법은 
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시스템 등에서 초기에 빠르게 신호를 탐지하고 식

별하는 과정에 활용도가 높을 것으로 기대된다. 또
한, 추후 본 논문에서 발전된 연구로써, 잡음이 심

한 환경에서 수집 타이밍의 변화가 클 때, 성능을 

확보할 수 있는 고도화된 알고리즘에 대한 연구를 

고려할 수 있을 것이다.
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