
Journal of KIIT. Vol. 22, No. 8, pp. 65-73, Aug. 31, 2024. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 65

  * 한양대학교 융합전자공학과   
  - ORCID: https://orcid.org/0009-0004-3259-0532  
 ** LIG넥스원
  - ORCID1: http://orcid.org/0000-0003-3911-8746
  - ORCID2: http://orcid.org/0000-0001-5810-5364
*** 한양대학교 융합전자공학과 교수(교신저자)
  - ORCID: http://orcid.org/0000-0001-9631-3500

ž Received: Apr. 28, 2024, Revised: May 14, 2024, Accepted: May 17, 2024
ž Corresponding Author: Dongweon Yoon
  Dept. of Electronic Engineering, Hanyang University,
  222 Wangsimni-ro, Seongdong-gu, Seoul 04763, Korea
  Tel.: +82-2-2220-0362, Email: dwyoon@hanyang.ac.kr
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본 연구는 ㈜LIG넥스원 비협력 통신 신호 분석 기반 기술 연구 과제의 지원을 받아 수행되었음

요  약

자동 변조 분류(AMC, Automatic Modulation Classification)는 현대 무선 통신의 주요 기술 중 하나로 다양

한 협력 및 비협력 통신에서 중요한 역할을 한다. 최근 다양한 딥러닝(DL, Deep Learning) 기반의 AMC에 대

한 연구가 보고되고 있다. 본 논문에서는 AMC를 위한 DL 모델의 손실 함수를 개선하여 분류 성능을 향상시

키는 방법을 제안하고 분류 성능을 분석한다. 제안하는 방법은 기존의 소프트맥스 손실 함수를 각 변조 방식

에 대한 확률분포가 목표 확률분포에 더 가깝게 조절될 수 있도록 개선한다. 컴퓨터 모의실험을 통해 다양한 

DL 모델에 대해 제안한 방법으로 개선한 손실 함수를 적용하여 기존보다 분류 정확도 측면에서 성능을 향상

시킬 수 있음을 확인한다.

Abstract

Automatic Modulation Classification(AMC) is one of the key technologies of modern wireless communication 
which plays an important role in various cooperative and non-cooperative contexts. Recently, many studies on Deep 
Learning(DL)-based AMC have been reported. This paper proposes a method for improving classification performance 
by modifying the loss function of the DL model for AMC and analyzes its classification performance. The proposed 
method improves the conventional softmax loss function to adjust the probability distribution over the modulation 
schemes closer to the desired probability distribution. Through computer simulations, we verify that by applying the 
loss function revised with the proposed method, it is possible to improve performance in terms of classification 
accuracy for various DL models than conventional ones.
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Ⅰ. 서  론

현대 무선 통신의 주요 기술 중 하나로 송신 신

호에 사용된 변조 방식을 수신기에서 사전 정보 없

이 식별하는 자동 변조 분류(AMC, Automatic 
Modulation Classification)가 있다. AMC는 인지 무선

(Cognitive radio) 및 스펙트럼 감시(Spectrum 
surveillance)와 같은 다양한 협력 및 비협력 통신에

서 중요한 역할을 한다. 고전적인 AMC 기법은 주

로 수신 신호로부터 계산한 각 변조 방식 별 우도

(Likelihood) 또는 특징(Feature) 값을 기반으로 송신 

신호에 사용된 변조 방식을 예측한다. 우도 기반 

AMC는 수신 신호로부터 계산한 우도 비를 사전에 

정의한 문턱 값과 비교하여 변조 분류를 수행하는 

방법으로[1]-[5], 최적의 분류 성능을 제공하지만 정

확한 우도 비 계산을 위해 채널의 정보를 모두 알

고 있어야 하고 계산 복잡도가 높아 실제 상황에서

는 사용하기 어렵다. 특징 값 기반 AMC는 수신 신

호로부터 적절한 특징 값을 계산한 뒤 그를 이용하

여 변조 방식을 예측하는 방법으로[6]-[13], 우도 기

반의 AMC 기법에 비해 분류 성능은 낮지만 채널의 

정보를 요구하지 않고 계산 복잡도의 이점이 있다.
고전적인 특징 값 기반 AMC에서는 각 변조 방식

별로 뚜렷이 구분되는, 신호의 특성에 대한 전문적

인 연구를 통해 엄선된 수치들을 특징 값으로 이용

한다. 최근에는 이러한 특징 값을 딥러닝(DL, Deep 
Learning) 모델을 이용해 자동으로 추출하여 변조 방

식을 분류하는 연구가 활발히 이뤄지고 있다

[14]-[19]. 다양한 단일 및 다중 반송파 신호를 분류 

대상으로 한 연구가 이뤄졌으며, 단일 반송파 신호

의 경우 참고문헌 [14]는 수신 신호의 동위상 및 직

교 위상(I/Q. In-phase and Quadrature) 성분으로 구성

된 데이터를 합성곱 신경망(CNN, Convolutional 
Neural Network)에 입력하여 11종류의 변조 방식을 

분류하였고, 참고문헌 [15]는 수신 신호로부터 성상

도(Constellation) 이미지를 생성한 뒤 AlexNet, 
GoogLeNet과 같은 다양한 이미지 분류 모델에 입력

하여 8가지 변조 방식을 분류하였다. 또한 참고문헌 

[16]은 8종류의 변조 방식을 수신 신호의 I/Q 성분

으로 구성된 데이터와 성상도 이미지의 2종류의 데

이터로 각각 훈련시킨 2개의 CNN을 통해 계층적으

로 분류하였다. 이러한 CNN을 이용한 연구 외에도, 
참고문헌 [17]에서는 신호의 I/Q 성분으로 구성된 

데이터를 장단기 기억(LSTM, Long Short-term 
Memory) 모델에 입력하여 4가지 변조 방식을 분류

하였다. 다중 반송파 신호의 경우 참고문헌 [18]과 

[19]에서 OFDM(Orthogonal Frequency Division 
Multiplexing) 신호의 각각 4가지, 5가지의 부반송파 

변조 방식을 수신 신호의 I/Q 성분으로 구성된 데이

터와 CNN을 이용하여 분류하는 연구가 수행되었다.
일반적으로 AMC를 위한 DL 모델의 훈련은 충

분한 양의 데이터를 통해 모델의 예측 오류를 정량

화한 손실 함수를 최적화함으로써 이루어진다. 가장 

널리 사용되는 손실 함수는 소프트맥스(Softmax) 손
실 함수로, 목표 확률분포와 모델의 출력으로부터 

얻은 소프트맥스 확률분포 사이의 평균 교차 엔트

로피(Cross entropy)로 정의된다. 본 논문에서는 모델

의 분류 성능 향상을 위해 모델의 손실 함수를 개

선하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 모델의 

출력 대신 그것을 특정한 사상(Mapping)을 통해 변

환한 것을 이용하여 평균 교차 엔트로피를 계산한

다. 제안한 방법으로 개선된 손실 함수를 통해 각 

변조 방식에 대한 확률분포를 목표 확률분포에 기

존보다 더 가깝게 조절하여 모델의 분류 성능을 향

상시킬 수 있다. 다양한 DL 모델에 대한 컴퓨터 모

의실험을 통해 제안한 방법으로 개선한 손실 함수

를 적용하여 기존보다 분류 정확도 측면에서 성능

을 향상시킬 수 있음을 확인한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논

문에서 가정하는 시스템 모델에 대해 설명한다. 3장
에서는 제안하는 손실 함수 개선 방법을 설명한다. 
4장에서는 컴퓨터 모의실험을 통해 제안하는 방법

을 적용한 다양한 DL 모델의 분류 성능을 분석하

며, 5장에서 결론을 제시한다.
      

Ⅱ. 시스템 모델

이 장에서는 본 논문에서 가정하는 시스템 모델

을 설명한다. 그림 1은 DL 기반 AMC에 대한 시스

템 모델을 나타낸 것이다. 



Journal of KIIT. Vol. 22, No. 8, pp. 65-73, Aug. 31, 2024. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 67

그림 1. DL 기반 AMC의 시스템 모델
Fig. 1. System model for DL-based AMC

본 논문에서는 심볼 시간(Symbol duration)이 

인 송신 심볼 이 가산 백색 가우스 잡음

(AWGN, Additive White Gaussian Noise) 채널을 거

쳐 수신되는 상황을 가정한다. 송신 필터를 고려한 

송신 신호 는 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다.

 
∞

∞

             (1)

여기서 는 송신기 필터를 나타낸다. 송신된 신

호 는 AWGN 가 더해져서 수신기에 도달

한 후 수신기 필터를 통과하여 식 (2)와 같이 최종

적으로 수신된다.

  

 

            (2)

여기서 는 수신 신호를, 는 수신기 필터를 

나타낸다. 이후 수신기에서는 를 일정한 주기 

마다 샘플링되어 이산시간 신호   를 

얻고 이를 이용하여 송신 신호에 사용된 변조 분류

를 수행한다.  를 DL 모델에 적합한 형태의 데

이터로 변환한 뒤, 모델에 그 데이터를 입력하여 송

신 신호에 사용된 변조 방식을 예측한다.

그림 1에서 AMC를 위해 사용되는 DL 모델은 

일반적으로 충분한 양의 데이터를 통해 모델의 예

측 오류를 정량화한 손실 함수를 최적화하여 사전

에 훈련된다. 본 논문에서는 모델의 분류 성능 향상

을 위해 이러한 손실 함수를 개선하는 방법을 제안

하며, 이어지는 장에서 이에 대해 자세히 설명한다.

Ⅲ. 제안하는 손실 함수 개선 방법

이 장에서는 소프트맥스 손실 함수에 대해 간략

하게 설명한 뒤 이를 개선할 수 있는 방법을 설명

한다.
서로 다른 개의 클래스(Class)를 분류하는 DL 

모델을 개의 Example로 구성된 데이터셋 를 이

용하여 훈련시키는 상황을 고려하고, 의 번째 

Example을 , 그것의 라벨(Label)을 라 하자. 
에 대한 모델의 출력 f 는 식 (3)과 같은 차원 

벡터이다.

f   
 ⋯ 

         (3)

여기서 는 전치(Transpose) 연산을 나타낸다. 소프

트맥스 손실 함수는 다음과 같이 f 로부터 개의 

클래스에 대한 확률분포를 얻은 뒤 이를 이용하여 

데이터셋 에 대한 모델의 예측 오류를 정량화한

다. 먼저 식 (4)와 같이 f 를 변환하여 각 클래스

에 대한 확률분포를 얻는다.

p 
  

 ⋯ 
   f 


 


  



exp


exp


    ⋯ 

 (4)

여기서 p 
 는 f 를 변환하여 얻은 확률분포로 

소프트맥스 확률분포라 하며 식 (4)의 변환 

∙을 소프트맥스 함수라 부른다. 다음으

로 식 (5)와 같이 목표 확률분포 p 
 와 p 

  
사이의 교차 엔트로피를 구하여 Example 에 대한 

모델의 예측 오류를 정량화한다.
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  lnp p 
        (5)

여기서  는 에 대한 모델의 예측 오류를, 
p 
 는 번째 성분이 1이고 나머지 원소가 모

두 0인 원-핫 벡터(One-hot Vector)를 나타낸다. 마지

막으로 식 (5)의  의 모든 Example에 대한 평균

을 구하여 식 (6)과 같이 데이터셋 에 대한 모델

의 예측 오류를 정량화한 소프트맥스 손실 함수를 

계산한다.

  




 

 








ln








 
 




       (6)

여기서 는 소프트맥스 손실 함수를 나타낸

다.
식 (6)의 를 최적화함에 따라 소프트맥스 

확률분포 p 
 는 목표 확률분포 p 

 에 가까

워지며, 이는 p 
 의 번째 성분 



가 증가

함을 의미한다. 따라서 결과적으로 모델은 출력 f 

가 다음 조건을 만족하도록 훈련된다.




  

 for all ≠       (7)

본 논문에서는 에 대한 개 클래스의 소프트

맥스 확률분포가 p 
 에 기존보다 가까워질 수 

있도록 손실 함수를 개선한다. 이를 위해, 다음과 

같은 과정을 통해 소프트맥스 손실 함수 를 

f 가 식 (7)보다 더 엄격한 조건을 만족하도록 모

델이 훈련될 수 있게 수정한다. 먼저 식 (6)의 손실 

함수를 식 (8)과 같이 다시 쓴다.

  








ln 


 
≠









 
 



        (8)

식 (8)의 



를 식 (9)와 같은 구간별로 정의된 

선형 함수 를 통해 변형하여 식 (8)의 소프트맥스 

손실 함수 를 식 (10)과 같은 새로운 손실 

함수 mod로 변형한다.










 if   

 otherwise
       (9)

mod  








ln 
 

 
≠








 

  



     (10)

여기서 는 0 이상 1 이하의 실수이다. 식 (10)과 

같이 소프트맥스 손실 함수를 매개변수 를 도입하

여 수정함으로써 모델의 분류 성능을 향상시킬 수 

있으며, 그 이유는 다음과 같다. 식 (10)은 p 


와 식 (11)과 같은 확률분포 pmod
  사이의 평균 

교차 엔트로피와 같다.

pmod
  mod

 ⋯ mod
 

mod
 











 

 
 

≠







 

 
 if   



 

 
 

≠










 otherwise

 (11)

또, 식 (11)의 pmod
 은 식 (12)의 벡터 fmod



를 소프트맥스 함수를 통해 변환한 것과 같다.

fmod
  mod

 ⋯ mod
 

mod
 











 if   





 otherwise

 (12)

즉, 새로운 손실 함수 mod는 모델의 출력 

f  대신 그것을 사상 를 통해 변환한 fmod
 를 

통해 개의 클래스에 대한 새로운 확률분포 

pmod
 를 얻고 이를 이용하여 목표 확률분포 

p 
 와의 평균 교차 엔트로피를 계산한 것이다. 
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여기서 pmod
 는 모델의 훈련 과정에서만 고려하

는 확률분포이며 모델을 테스트할 땐 여전히 소프

트맥스 확률분포 p 
 를 이용함을 유의하라. 

mod를 최적화함에 따라 pmod
 가 p 

 에 

가까워지며, 결과적으로 모델은 출력 f 가 다음 조

건을 만족하도록 훈련된다.


 

 for all ≠        (13)

 ≤  ≤ 이므로 식 (13)에서 


 ≥

 


이고, 따라서 식 (13)을 만족하는 


는 식 (7)을 만

족하는 



보다 커질 수 있다. 이를 통해 각 클래

스에 대한 소프트맥스 확률분포를 p 
 에 기존보

다 더 가깝게 조절할 수 있으며, 이를 통해 모델의 

분류 정확도를 향상시킬 수 있다.
본 논문에서는 새로운 손실 함수 mod의 매

개변수 를 하이퍼파라미터(Hyperparameter)로 두고 

모델 및 데이터셋에 따라 의 적절한 값을 실험적

으로 찾아 사용한다.

Ⅳ. 모의실험 및 성능 분석

이 장에서는 컴퓨터 모의실험을 통해 본 논문에

서 제안한 손실 함수 개선 방법을 실험적으로 검증

한다. 검증을 위해 다양한 DL 모델에 제안하는 방

법을 통해 개선된 새로운 손실 함수와 기존의 소프

트맥스 손실 함수를 적용하고 각각의 성능을 분류 

정확도 관점에서 비교한다.
먼저 모의실험을 위한 DL 모델 및 데이터셋에 

대해 설명한 뒤, DL 모델별 변조 분류 성능을 비교

한다. 본 논문에서는 참고문헌 [14]과 [17]에서 제시

된, AMC를 위한 2가지 DL 모델을 이용하여 실험

을 진행하였다. 참고문헌 [14]의 모델은 2개의 합성

곱층(Convolutional Layer)과 2개의 완전연결층으로 

이뤄진 CNN으로, 표 1에 그 구조를 나타내었다. 표 

1에서 × 는 × 커널(Kernel)을 사

용하고 출력 채널(Channel)이 개인 합성곱층을, 
는 출력 유닛(Unit)이 개인 완전연결층

을, mod는 분류 대상 변조 방식의 수를 의미한다. 

참고문헌 [17]의 모델은 3개의 LSTM층과 4개의 완

전연결층으로 이뤄진, 표 2에 나타낸 것과 같은 구

조의 모델이다. 표 2에서 는 은닉 상태

(Hidden State)의 차원이 인 LSTM층을 나타내며 

나머지 표기는 표 1과 동일하다.

표 1. 참고문헌 [14]의 DL 모델
Table 1. DL model in [14]

Layer name Architecture

conv1 ×  

conv2 ×  

fc1 

fc2 mod

표 2. 참고문헌 [17]의 DL 모델
Table 2. DL model in [17]

Layer name Architecture

LSTM1 

LSTM2 

LSTM3 

fc1 

fc2 

fc3 

fc4 mod

본 논문에서 고려한 2가지 DL 모델을 위한 데이

터셋에 대해 설명하면 다음과 같다. 본 논문에서는 

모든 실험에 대해 BPSK(Binary Phase Shift-keying), 
QPSK(Quadrature Phase Shift-keying), 8PSK(8-ary 
Phase Shift-keying), 16QAM(16-ary Quadrature 
Amplitude Modulation), 64QAM(64-ary Quadrature 
Amplitude Modulation)의 5가지 변조 방식을 고려하

고 수신 신호로 송·수신기 필터로 롤 오프율

(Roll-off Rate)이 0.22인 제곱근 올림 코사인 필터

(Root Raised Cosine Filter)를 사용하고  

인, 4배 오버샘플링(Oversampling)된 신호를 가정하

였다. 이산시간 신호  를 각 모델에 적합한 형

태의 데이터로 변환하는 과정은 다음과 같다. 두 모

델은 모두  의 I/Q 성분으로 구성된 배열을 입

력으로 받는다. 먼저  의 실수부와 허수부를 분

리하여 식 (14)와 같은 벡터 r  를 구성한다.
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r             (14)

여기서 ∙와 ∙은 각각 복소수의 실수부

와 허수부를 나타낸다. 다음으로, 개의 r  를 연

접하여 ×  배열을 구성하고 이를 모델을 위한 

데이터셋의 각 Example로 사용한다. 참고문헌 [14]
의 모델에는 첫 번째 Layer인 conv1에 맞게 ×  
배열 전체를 한 번에 입력하고, 참고문헌 [17]의 모

델에는 첫 번째 Layer인 LSTM1에 맞게 배열의 각 

2차원 열벡터를 하나의 타임스텝(Timestep)으로 하

여 개의 열을 순서대로 입력한다. 본 논문에서는 

=800으로 설정하여 실험을 진행한다. 모델의 훈

련, 검증, 테스트를 위한 데이터셋의 세부 수치는 

다음과 같다. 모델 훈련 및 검증을 위해서는 각 

Example의 가 구간     사이의 균일 분

포    dB를 따르는 데이터셋을 사용하였으며 

이때 각각 변조 방식 당 40,000개, 10,000개의 

Example로 훈련 및 검증 셋을 구성하였다. 모델 테

스트를 위해서는  및 변조 방식 당 10,000개
의 Example로 이뤄진 테스트 셋을 구성하였으며 

=[6, 8, ... , 20] dB에 대해 각각 테스트 셋을 

생성하였다.
편의를 위해 본 논문에서 제안한 방법을 통해 개

선한 손실 함수를 제안하는 손실 함수라 부르자. 먼
저 =0.85, 0.75, 0.65인 제안하는 손실 함수를 적용

한 모델의 성능을 기존의 손실 함수를 적용한 모델

의 성능과 비교하였다. 그림 2는 각 모델의 

에 따른 분류 정확도를 모델 구조별로 나타낸 것이

다. 그림 2(a)에서 참고문헌 [14]의 모델은 =0.85인 

제안한 손실 함수를 적용하는 경우 기존의 손실 함

수를 적용할 때와 분류 성능의 차이가 거의 없으며, 
=0.75, 0.65로 더 작은 제안한 손실 함수를 적용하

는 경우 기존의 손실 함수를 적용할 때보다 각각 

약 0.86 dB, 0.32 dB 낮은 에서 모델이 분류 

정확도 95%를 달성하여 성능이 향상되는 것을 볼 

수 있다. 또, 그림 2(b)에서 참고문헌 [17]의 모델은 

=0.85, 0.75, 0.65인 제안한 손실 함수를 적용하는 

경우 모두 기존의 손실 함수를 적용할 때보다 분류 

정확도 95% 기준 각각 약 0.43 dB, 0.75 dB, 0.64 
dB의  이득을 얻는 것을 확인할 수 있다. 

(a) 참고문헌 [14]의 모델
(a) Model in [14]

(b) 참고문헌 [17]의 모델
(b) Model in [17]

그림 2. 변조 분류 정확도
Fig. 2. Modulation classification accuracy

이러한 그림 2의 결과로부터 제안한 손실 함수를 

이용하여 기존보다 분류 정확도를 향상시킬 수 있

으며 의 값에 따른 분류 정확도의 경향은 모델마

다 다른 것을 확인할 수 있다.
앞서 설명한 DL 모델들의 손실 함수에 따른 변

조 분류 성능 변화를 보다 자세히 분석하기 위해, 
그림 3과 4에 각각 참고문헌 [14]의 모델과 참고문

헌 [17]의 모델에 기존 및 제안한 손실 함수를 적용

하는 경우에 대한 혼동 행렬을 나타내었으며, 이때 

제안한 손실 함수의 의 값은 앞선 실험의 결과를 

바탕으로 0.75를 선택하였다. 그림 3과 4에서 두 모

델 모두 제안한 새로운 손실 함수를 적용하는 경우 

기존의 손실 함수를 적용할 때보다 16QAM과 

64QAM의 분류 정확도가 향상되고 두 변조 방식 

사이의 혼동이 감소하는 것을 관찰할 수 있다.
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(a) 기존 손실 함수 (b) 제안 손실 함수(=0.75)
(a) Conventional loss function (b) Proposed loss function (=0.75)

그림 3. 참고문헌 [14]의 모델의 12 dB 
에서의 혼동 행렬

Fig. 3. Confusion matrix of model in [14] at 12 dB 


(a) 기존 손실 함수 (b) 제안 손실 함수(=0.75)
(a) Conventional loss function (b) Proposed loss function (=0.75)

그림 4. 참고문헌 [17]의 모델의 12 dB 
에서의 혼동 행렬

Fig. 4. Confusion matrix of model in [17] at 12 dB 


이러한 결과를 통해 제안한 손실 함수를 적용함

으로써 분류 성능에 주된 영향을 미치는, 상대적으

로 높은 차수의 변조 방식의 분류 성능을 개선할 

수 있음을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 DL을 이용한 AMC에서 모델의 

손실 함수를 개선하여 분류 성능을 향상시키는 방

법을 제안하였다. 제안하는 방법은 기존의 소프트맥

스 손실 함수를 각 변조 방식에 대한 확률분포가 

목표 확률분포에 더 가깝게 조절될 수 있도록 변형

하였다. 컴퓨터 모의실험을 통해 다양한 DL 모델에 

제안한 방법으로 개선한 손실 함수를 적용하여 기

존보다 분류 정확도 95% 기준 최대 약 0.86 dB의 

 이득을 얻을 수 있음을 확인하였다. 향후에

는 보다 많은 변조 방식을 고려하고 분류 성능을 

더욱 향상시킬 수 있는 손실 함수에 대한 추가적인 

연구가 계속되어야 할 것으로 사료된다.
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