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            Abstract
          
        

        
          자동 변조 분류(AMC, Automatic Modulation Classification)는 현대 무선 통신의 다양한 협력 및 비협력 상황에서 전송 효율과 신뢰도를 극대화하는 데 핵심적인 역할을 하며, 이와 관련하여 딥러닝(Deep learning) 기반의 다양한 연구 결과들이 보고되고 있다. 그러나, 기존 연구들은 주로 동일한 환경의 훈련 및 테스트 데이터를 이용한 분류 성능 개선에 초점을 두고 있으며, 특정 조건에서만 학습된 모델은 수신 신호의 왜곡으로 인한 변화에 민감하여 실제 환경에서 적용이 제한될 수 있다. 본 논문에서는 위상 오프셋(Phase offset)이 존재하는 환경에서 딥러닝 기반 AMC의 분류 성능과 실제 적용 가능성을 분석한다. 위상 오프셋 조건과 변조 방식별 신호 패턴의 구조적 특성을 고려한 광범위한 컴퓨터 모의실험을 통해, 다양한 위상 오프셋을 고려하여 학습한 딥러닝 모델이 실제 환경에서 효용성을 가질 수 있음을 보인다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Automatic Modulation Classification (AMC) plays a crucial role in enhancing transmission efficiency and reliability in various cooperative and non-cooperative contexts, and numerous Deep Learning (DL)-based approaches have been reported. However, existing studies mainly focus on improving classification performance using training and test data from the same environments, and models trained only under specific conditions can be sensitive to distortions in received signals and may have limited applicability in real-world environments. This paper analyzes the classification performance and practical applicability of DL-based AMC in the presence of phase offset. Through extensive computer simulations that consider phase offset conditions and structural characterestics of modulation-specific signal patterns, we show that a DL model trained with diverse phase offsets can be effective in practical environments.
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      Ⅰ. 서 론
      자동 변조 분류(AMC, Automatic Modulation Classification)는 수신 신호로부터 사전 정보 없이 변조 방식을 식별하는 기술로서 현대 무선 통신에서 전송 효율과 신뢰도를 극대화하는 데 핵심적인 역할을 한다. 이러한 AMC는 인지 무선(Cognitive radio)이나 스펙트럼 감시(Spectrum surveillance) 등 다양한 협력 및 비협력 상황에서 중요하게 활용된다. AMC 기법은 접근 방식에 따라 크게 우도(Likelihood) 기반[1]-[5], 특징값(Feature) 기반[6]-[11], 그리고 딥러닝(Deep learning) 기반 기법[12]-[18]으로 구분된다. 우도 기반 AMC는 수신 신호의 각 변조 방식에 대한 우도를 계산·비교하여 변조 방식을 예측하는 기법으로, 이론적으로 최적의 분류 성능을 달성할 수 있으나 정확한 우도 계산을 위해 신호의 모든 매개변수를 알고 있어야 하고 계산 복잡도가 높아 실제 적용에는 한계가 있다. 특징값 기반 AMC는 수신 신호로부터 통계적 특징값을 추출하여 변조 방식을 예측하는 기법으로, 우도 기반 방식보다 계산 복잡도가 낮다는 장점이 있다. 그러나 고려 대상 변조 방식 조합에 따라 최적의 특징값들이 달라지기 때문에, 조합에 따라 새롭게 특징값들을 선별해야 하는 번거로움이 있으며, 이러한 선별 작업은 조합에 따라 매우 어려운 문제가 될 수 있다. 딥러닝 기반 AMC는 수신 신호로부터 적절한 형태의 데이터를 구성하여 딥러닝 모델에 입력해 변조 방식을 예측하는 기법으로, 딥러닝 모델 학습을 위해 대량의 데이터가 필요하나 모델이 신호의 특징을 자동으로 추출 및 학습할 수 있고 모델 설계에 따라 높은 분류 성능을 달성할 수 있다는 장점이 있다.

      이러한 장점들 덕분에 딥러닝은 AMC 분야의 주요 흐름으로 자리 잡았으며, 이와 관련된 다양한 연구 결과가 보고되고 있다. 예를 들어, 참고문헌 [12]에서는 수신 신호로부터 성상도(Constellation) 이미지를 생성한 뒤 여러 이미지 분류 모델에 입력하여 8가지 변조 방식을 분류하였다. 성상도 이미지뿐 아니라, 수신 신호의 동위상 및 직교 위상(In-phase and quadrature) 성분으로 구성된 배열 또는 시퀀스(Sequence)를 딥러닝 모델에 입력하여 변조 분류를 수행하는 연구도 활발히 이루어지고 있다. 참고문헌 [13]-[15]에서는 합성곱 신경망(CNN, Convolutional Neural Network) 모델을 이용하여 변조 방식들을 분류하였다. 또한, 참고문헌 [16]과 [17]에서는 시계열 데이터 처리에 강점을 보이는 장단기 기억(LSTM, Long Short-Term Memory) 기반 모델을 이용해 각각 4가지와 11가지 변조 방식을 분류하였다. 최근에는, 참고문헌 [18]에서 트랜스포머(Transformer) 기반 모델을 이용해 11가지 변조 방식을 분류하였다.

      기존의 딥러닝 기반 AMC 기법들은 주로 동일한 환경에서 생성된 훈련 및 테스트 신호 데이터를 이용하여 동일한 조건에서 분류 성능을 비교 및 개선하는 데 초점을 두고 있다. 그러나 실제 환경에서 수신 신호는 여러 요인에 의해 왜곡되어 다양한 속성이 이상적인 조건과 달라질 수 있다. 그리고 특정 환경에서만 학습된 모델은 이러한 변화에 안정적으로 대응하지 못해 분류 성능이 급격히 저하될 수 있다. 따라서 다양한 환경에서 딥러닝 기반 AMC의 실제 적용 가능성을 평가하는 것은 성능 개선과 더불어 매우 중요한 연구 주제이다. 이에 따라, 본 논문에서는 다양한 환경 변화의 주요 고려 요소인 위상 오프셋(Phase offset)이 존재하는 환경에서 딥러닝 기반 AMC의 분류 성능과 실제 적용 가능성을 분석한다. 이를 위해, 다양한 위상 오프셋 조건과 변조 방식별 신호 패턴의 구조적 특성을 고려한 광범위한 컴퓨터 모의실험을 수행한다. 본 논문에서는 이 체계적인 성능 평가 결과를 바탕으로 딥러닝 기반 AMC의 실제 적용 가능성을 제시한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문에서 가정하는 시스템 모델에 대해 설명한다. 3장에서는 변조 분류를 위한 딥러닝 모델, 데이터셋(Dataset) 및 모의실험 결과를 상세히 설명한다. 마지막으로, 4장에서 결론을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 시스템 모델
      그림 1은 본 논문에서 가정하는 딥러닝 기반 AMC의 시스템 모델을 나타낸다. 본 논문에서는 송신 신호가 가산 백색 가우스 잡음(AWGN, Additive White Gaussian Noise) 채널을 거쳐 수신된 후, 위상 오프셋에 의해 왜곡되는 상황을 가정한다. 송신 심볼을 an, 각 심볼의 주기를 T라 할 때, 송신 신호 s(t)는 복소 기저대역 표현으로 식 (1)과 같다.
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        Fig. 1. 
				
        

        
          System model for deep learning-based AMC
        
        

        

      

      여기서 g(t)는 송신기 필터가 적용된 펄스를 나타낸다. 송신 신호 s(t)는 AWGN 채널을 거쳐 수신기에 도달한 후 수신기 필터링을 거치고, 위상 오프셋에 의해 신호가 왜곡되며, 최종적으로 식 (2)와 같은 수신 신호 r(t)가 얻어진다.

      
        
          
            	
              
                
                  r
                  
                    
                      t
                    
                  
                  =
                  
                    
                      ∑
                      
                        n
                      
                    
                    
                  
                  
                    
                      a
                    
                    
                      n
                    
                  
                  x
                  
                    
                      t
                      -
                      n
                      T
                    
                  
                  exp
                  
                    
                      j
                      
                        
                          ϕ
                        
                        
                          o
                        
                      
                    
                  
                  +
                  ν
                  
                    
                      t
                    
                  
                
              
            
            	
              (2) 
				
            
          

        

      

      여기서 x(t)는 송신기와 수신기 필터가 모두 적용된 펄스, ϕo는 위상 오프셋, ν(t)는 수신기 필터 및 오프셋이 적용된 AWGN 성분을 나타낸다. 이후 수신기에서는 수신 신호 r(t)를 일정한 주기 Ts마다 표본화(Sampling)하여 이산시간 신호 r[k]=r(kTs)를 얻고, r[k]를 딥러닝 모델 입력에 적합한 형태의 데이터로 변환한 뒤, 이를 딥러닝 모델에 입력하여 신호의 변조 방식을 예측한다.

      실제 환경에서는 수신 신호의 위상 오프셋 ϕo가 시간에 따라 변화할 수 있으며, 이러한 변화는 변조 분류 성능에 직접적인 영향을 미쳐 딥러닝 기반 AMC의 실제 적용 가능성에 매우 중요한 요인으로 작용한다. 이에 본 논문에서는 다양한 위상 오프셋 조건과 변조 방식별 신호 패턴의 구조적 특성을 고려한 광범위한 컴퓨터 모의실험을 통해 변조 분류 성능을 체계적으로 평가하고, 이를 기반으로 위상 오프셋이 존재하는 환경에서 딥러닝 기반 AMC의 실제 적용 가능성을 제시한다. 이어지는 장에서는 변조 분류를 위한 딥러닝 모델, 데이터셋 및 모의실험 결과를 상세히 설명한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 모의실험 및 성능 분석
      이 장에서는 딥러닝 기반 AMC의 분류 성능과 적용 가능성을 분석하기 위해 본 논문에서 고려하는 딥러닝 모델과 신호 데이터셋을 설명하고, 다양한 위상 오프셋 조건에서 분류 성능을 분석한다.

      본 논문에서는 AMC에 적용 가능한 신뢰성 있는 딥러닝 모델 중 하나를 적용하여 변조 분류 실험 및 성능 분석을 수행한다. 이를 위해 잘 알려진 공학 소프트웨어인 MATLAB에 구현된 CNN을 사용한다. 모델은 6개의 합성곱층과 2개의 완전연결층으로 구성되며, 표 1에 그 구조를 나타내었다. 표 1에서 conv(C, (H, W))는 출력 채널 수가 C이고 커널(Kernel) 크기가 (H, W)인 합성곱층을, Linear(U)는 출력 유닛(Unit) 수가 U인 완전연결층을 의미한다. 또한 bn은 배치 정규화(Batch normalization), relu는 Rectified Linear Unit 활성화 함수, maxpool과 avgpool은 각각 최댓값 풀링(Max pooling)과 평균값 풀링(Average pooling)을 나타낸다. 또, K는 분류 대상 변조 방식의 수를 나타낸다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Deep learning model for AMC
        
        

      

      
        
          
            	Layer name
            	Architecture
          

        
        
          	conv1
          	conv(16, (1, 8)) + bn + relu + maxpool
        

        
          	conv2
          	conv(24, (1, 8)) + bn + relu + maxpool
        

        
          	conv3
          	conv(32, (1, 8)) + bn + relu + maxpool
        

        
          	conv4
          	conv(48, (1, 8)) + bn + relu + maxpool
        

        
          	conv5
          	conv(64, (1, 8)) + bn + relu + maxpool
        

        
          	conv6
          	conv(96, (1, 8)) + bn + relu + avgpool
        

        
          	fc
          	linear(K)
        

      

      

      본 논문에서는 BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM의 4가지 변조 방식을 고려하여 데이터셋을 구성하였다. 이를 위해, 먼저 제곱근 올림 코사인(Root raised cosine) 송·수신 필터와 구간 [-180°, 180°] 내의 다양한 위상 오프셋 ϕo를 가정한 수신 신호를 Ts=T/4마다 표본화한, 4배 과표본화된 이산시간 신호 r[k]를 생성한다. 이후 r[k]의 연속된 L0개의 표본으로 L0차원 복소 벡터를 구성하고, 그 성분을 반복 및 연접하여 L차원 복소 벡터를 얻는다. 이 복소 벡터를 실수부와 허수부로 분리하여 2개의 L차원 실수 벡터를 구성한 뒤, 이를 2채널 형태로 결합하여 데이터셋의 각 Example로 사용하였다. 본 논문에서 송·수신 필터의 롤 오프율(Roll-off rate)은 0.22, L0=800, L=1,600으로 설정하였으며, 변조 방식당 14,000개, 3,000개, 10,000개의 Example을 생성하여 각각 모델을 위한 훈련, 검증, 테스트 셋(Set)으로 사용하였다.

      위상 오프셋이 존재하는 환경에서 딥러닝 기반 AMC의 분류 성능과 적용 가능성을 분석하기 위해, 먼저 단일 위상 오프셋 조건에서 분류 성능을 분석하였다. 이를 위해 심볼당 에너지 대 잡음 전력 스펙트럼 밀도 비(Energy per symbol to noise power spectral density) Es/N0 별로 데이터셋을 생성하고 독립적으로 모델을 훈련시켰다. 편의를 위해, 훈련/검증 셋의 위상 오프셋과 테스트 셋의 위상 오프셋을 각각 훈련 위상 오프셋, 테스트 위상 오프셋이라 명명하고 ϕotrain과 ϕotest로 표기하였다. 그림 2에 ϕotrain=0°, 10°, 20°, 30°, ϕotest=ϕotrain, ϕotrain+20°, ϕotrain+40°, ϕotrain+60°, ϕotrain+80°인 위상 오프셋 에서 훈련 및 테스트 위상 오프셋의 차 Δϕo:=ϕotest-ϕotrain에 따른 분류 정확도를 나타내었다. 그림 2에서 분류 정확도는 Es/N0의 증가에 따라 전반적으로 향상되지만, Δϕo에 따라 뚜렷하게 다섯 개의 성능 그룹으로 구분되며, ϕotrain이 분류 성능에 유의미한 영향을 주지 않는 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 분류 성능은 훈련 및 테스트 위상 오프셋의 절대적인 값이 아닌, 두 값의 차이에 의존한다고 추측할 수 있다. 또, 그림 2에서 Δϕo ≠ 0인 경우에는 Δϕo=0인 경우에 비해, 분류 정확도가 전반적으로 크게 저하되거나 요동치는 것을 확인할 수 있다. 이로부터 단일 위상 오프셋에 대해 훈련된 딥러닝 기반 AMC 모델은 실제 환경에서 수신 신호의 위상 오프셋의 변화에 매우 민감하여 적용이 제한적일 것으로 분석된다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Classification performance of a model trained on a single phase offset and a single Es/N0
        
        

        

      

      그림 2에서 분류 정확도와 Δϕo 사이에 일관성이 없는 것을 확인할 수 있다. 예를 들어, Es/N0가 2dB인 경우, Δϕo가 0°에서 40°까지는 분류 정확도가 감소하며, 이어서 40°에서 80°까지는 증가한다. 이러한 경향을 설명하기 위하여 변조 방식별 신호 패턴의 구조적 특성을 고려하여 실험 결과를 분석하였다. 데이터셋을 생성할 때, 수신 신호 r[k]는 각 변조 방식의 성상도 점들로 구성된 심볼들의 시퀀스(Sequence)를 송·수신 필터로 보간하여 생성된다. 위상 오프셋이 존재하면 복소평면 상에서 신호 값이 해당 각도만큼 회전하며, 그로 인해 특정 변조 방식의 신호 패턴(Pattern)이 다른 변조 방식의 신호 패턴과 부분적으로 유사해질 수 있다. 이러한 현상을 시각적으로 살펴보기 위해 위상 오프셋이 없는 8PSK 신호와 QPSK 신호, 위상 오프셋이 –22.5°인 QPSK 신호의 실수부와 허수부의 패턴을 복소평면 상에 그림 3에 도시하였다. 그림 3에서 QPSK 신호의 패턴이 위상 오프셋이 존재하지 않을 때는 8PSK 신호의 패턴과 명확히 구분되지만, –22.5°의 위상 오프셋이 존재할 때는 8PSK 신호의 패턴과 겹치는 것을 확인할 수 있다. 따라서 그림 2에서 확인된 바와 같이, 분류 정확도와 Δϕo 사이에 일관성이 없는 이유는 ϕotrain과 ϕotest에 따라 특정 변조 방식의 신호 패턴들이 부분적으로 유사성을 띄게 됨으로써 발생하는 상호 혼동에 기인한 것으로 분석된다. 이를 검증하기 위해, ϕotrain=0°이고 잡음이 없는 조건에서 BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM의 4가지 변조 방식 중에 가능한 모든 두 가지 조합에 대하여 표 1의 딥러닝 모델(K=2)을 각각 훈련하여, 위상 오프셋에 따른 분류 정확도를 확인하였다. 만약, 위의 분석이 맞다면, 잡음이 없을 때, 신호 패턴이 유사하게 겹치는 특정 변조 방식 조합에서만 분류 정확도 감소가 발생해야 하며, 그 감소는 신호 패턴이 가장 겹치는 ϕotest에서 발생해야 한다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Signal pattern with respect to phase offset
        
        

        

      

      그림 4에 각 조합과 ϕotest에 따른 분류 정확도를 도시하였다. 그림 4에서 8PSK와 16QAM의 조합(그림 4(f))를 제외하면, 모든 변조 방식 조합에서 특정 ϕotest를 기점으로 분류 정확도가 급격히 변하며 이러한 분류 정확도의 급변이 변조 방식에 따라 다르게 나타나는 것을 확인할 수 있다. 예를 들어, 그림 4(a), 4(b), 4(c)의 BPSK의 분류 정확도 변화와 그림 4(d), 4(e)의 QPSK의 분류 정확도 변화의 양상이 상이하다. 이는 복소평면 상에서 신호 패턴이 회전에 따라 반복적으로 나타나는 위상 오프셋 값이 BPSK는 180°, QPSK는 90°로 서로 다르기 때문으로 해석할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Binary classification performance under noiseless condition
        
        

        

      

      또한 앞서 설명한 것과 같이 그림 4(f)에서 8PSK와 16QAM 사이에는 위상 오프셋에 따른 혼동이 발생하지 않는 것을 확인할 수 있다. 이는 앞선 해석에 따르면 8PSK의 신호 패턴을 어느 각도로 회전시켜도 16QAM의 패턴과 겹치지 않는다는 것을 의미한다. 이를 확인하기 위해 8PSK와 16QAM의 성상도 점들을 모두 연결한 신호 패턴을 그림 5에 도시하였다. 그림 5에서 8PSK의 패턴을 어느 각도로 회전시켜도 16QAM의 패턴 일부와 겹쳐지지 않는 것을 확인할 수 있으며, 이를 통해 두 변조 방식의 패턴 사이에 명확한 구조적 차이가 존재함을 알 수 있다. 따라서 두 변조 방식의 신호 패턴은 위상 오프셋이 바뀌어도 서로 유사성을 보이지 않으며, 이로 인한 변조 분류 성능 감소가 발생하지 않는다.
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          Constellation patterns of 8PSK and 16QAM
        
        

        

      

      다음으로, 특정 범위 내의 다양한 위상 오프셋을 고려하여 모델을 학습한 경우의 분류 성능을 분석하였다. 이를 위해, 각 Example이 특정 구간 [a, b]에서 랜덤하게 선택한 위상 오프셋을 갖도록 훈련 및 검증 셋을 생성하였다. 편의를 위해, 임의의 매개변수 θ가 구간 [a, b] 사이의 균일 분포를 따르도록 훈련 및 검증 셋을 구성하였을 때, 이를 θtrain∼Ua,b라 표기하였다.

      먼저 Es/N0마다 모델을 훈련한 경우의 분류 성능을 확인하였다. 그림 6에 ϕotrain∼U-90∘,90∘일 때, 다양한 위상 오프셋에 대한 모델의 Es/N0별 분류 정확도를 도시하였다. 그림 6에서, 각 Es/N0별 모델이 그림 2에서와 달리 고려하는 ϕotest 전부에 대해 변조 분류가 가능하고, 전반적인 분류 정확도가 ϕotest에 관계없이 일정한 것을 확인할 수 있다.
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          Classification performance of a model trained on various phase offsets and a single Es/N0
        
        

        

      

      다음으로 다양한 Es/N0를 복합적으로 고려하여 하나의 모델을 학습한 경우의 분류 성능을 분석하였다. 이를 위해 ϕotrain∼U-90∘,90∘이고 Es/N0train∼U1dB,11dB일 때, 변조 분류를 수행하고 모델의 분류 성능을 그림 7에 도시하였다. 그림 7에서, 모델이 그림 6과 마찬가지로 다양한 ϕotest에 대해 변조 분류를 수행할 수 있음을 확인할 수 있다. 그리고 그림 6과 비교했을 때, 그림 7에서 전반적으로 더 높은 분류 정확도가 관찰된다. 이는 그림 7에 사용된 모델이 그림 6의 각 Es/N0별 모델보다 더 다양한 Es/N0 조건에서 훈련되어, 폭넓은 잡음 수준의 일반화된 신호 패턴을 학습할 수 있기 때문으로 분석된다. 또한 그림 6의 학습 방식은 Es/N0마다 별도의 모델이 필요하지만, 그림 7은 하나의 모델로 여러 Es/N0 조건에 범용적으로 대응할 수 있다. 따라서 수신 신호의 Es/N0를 알기 어렵거나 시간에 따라 변할 수 있는 실제 환경에서는 그림 7의 학습 방식이 더 효율적이다.
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          Classification performance of a model trained on various phase offsets and Es/N0
        
        

        

      

      마지막으로, 모델 학습에서 다양한 위상 오프셋을 고려한 경우와 그렇지 않은 경우의 분류 성능을 비교하여 그림 8에 도시하였다. 그림 8에 Es/N0train∼U1dB,11dB일 때, ϕotrain=0°와 ϕotrain∼U-90∘,90∘의 두 학습 조건에 대한 모델의 Es/N0별 분류 정확도를 나타내었다. 두 모델의 분류 성능에 대하여 시각적 비교를 용이하게 하기 위해, 그림 8(b)에 그림 8(a)에서 ϕotest=0°일 때의 성능 그래프를 함께 도시하였다. 그림 8에서 단일 위상 오프셋만을 고려하여 학습된 모델(그림 8(a))과 다양한 위상 오프셋을 고려하여 학습된 모델(그림 8(b))의 성능 차이를 명확히 확인할 수 있다. 단일 위상 오프셋만 학습 모델은 ϕotrain과 ϕotest의 위상 변화에 매우 민감하게 반응하여 성능이 크게 저하된다. 반면, 다양한 위상 오프셋을 고려하여 학습한 모델은 ϕotest=0°에서 약간의 성능 하락이 발생하지만, 폭넓은 위상 오프셋 조건에서 범용적이고 안정적인 분류 성능을 확보하는 것이 확인된다.
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          Classification performance under different training phase offset conditions
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 위상 오프셋이 존재할 때 딥러닝 기반 AMC의 분류 성능과 실제 적용 가능성을 분석하였다. 이를 위해 다양한 위상 오프셋 조건을 포함한 훈련 및 테스트 조건을 고려하여 광범위한 컴퓨터 모의실험을 수행하고 분류 성능을 체계적으로 평가하였다. 그 결과, 위상 오프셋을 고려하지 않는 기존 딥러닝 기반 AMC 기법과 단일 위상 오프셋을 고려한 딥러닝 기반 AMC 기법은 수신 신호의 위상 오프셋 변화에 매우 민감하여 다양한 위상 오프셋이 존재하는 실제 환경에서 적용이 제한적이지만, 본 논문에서와 같이 다양한 위상 오프셋을 고려하여 학습한 딥러닝 모델은 폭넓은 위상 오프셋의 신호에 대해 범용적이고 안정적인 분류 성능을 확보하여, 실제 환경에서의 실질적인 효용성을 입증하였다. 향후에는 주파수 오프셋 등 추가적인 오프셋과 페이딩(Fading)과 같은 보다 복잡한 채널 환경을 고려한 연구가 필요할 것으로 사료된다.
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