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머신러닝을 이용한 인터리버 제원 블라인드 추정
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요  약

본 논문에서는 머신러닝을 이용하여 수신신호의 양이 제한적인 상황에서 인터리버 제원을 블라인드로 추정

하는 기법을 제안한다. 비협력 상황에서 수신기는 송신기에서 사용한 통신제원을 알지 못하기 때문에 수신신

호로부터 정보를 얻기 위해서 아무런 사전정보 없이 수신신호로부터 통신제원을 추정하여야 한다. 특히, 수신

신호의 양이 제한적일 경우 블라인드 추정은 더욱 도전적인 과제이다. 최근 수신신호의 양이 제한적인 상황에

서 인터리버 제원을 블라인드 추정하는 연구가 진행되었으나 추정 성능을 고도화하기 위하여 계산 복잡도가 

증가하였다. 이를 해결하기 위하여 본 논문에서는 계산 복잡도가 감소된 머신러닝 기반의 블라인드 인터리버 

제원 추정 알고리즘을 제안하며 컴퓨터 모의실험을 통해 본 논문에서 제안한 기법이 기존의 추정 기법보다 더 

낮은 계산 복잡도에서도 동일한 성능으로 추정함을 보인다.

Abstract

In this paper, we propose a method for blind estimation of interleaver parameter using machine learning under the 
condition of scant received data. In non-cooperative contexts, since a receiver does not know communication 
parameters used by a transmitter, it has to estimate the communication parameters from a received data without any 
prior knowledge about the parameters to recover information from the received data. Specifically, it becomes more 
challenging under the condition of scant received data. Recently, estimation of interleaver parameter from scant 
received data has been researched. However, this method requires additional computational complexity in order to 
achieve an improved estimation performance. To deal with this problem, in this paper, we propose a blind interleaver 
parameter estimation method using machine learning with low computational complexity and, through computer 
simulations, we validate that the proposed method show the same estimation performance as in conventional methods 
with lower computational complexity.

Keywords
blind detection, interleaver, machine learning, non-cooperative context

http://dx.doi.org/10.14801/jkiit.2024.22.8.75

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.14801/jkiit.2024.22.8.75&domain=https://ki-it.com/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


76 머신러닝을 이용한 인터리버 제원 블라인드 추정

Ⅰ. 서  론

스펙트럼 감시, 무선 인지 라디오와 같은 비협력 

상황에서 수신기는 송신기에서 신호를 생성하기 위

해 사용한 통신제원을 알지 못한다. 이러한 상황에

서 수신기는 수신신호로부터 정보를 얻기 위해 아

무런 사전정보 없이 오직 수신신호에서 통신제원을 

스스로 추정하여야 한다. 통신제원을 블라인드 추정

하는 연구는 최근 많이 진행되어왔으며 여러 통신

제원 가운데 본 논문에서는 인터리버 제원을 추정

하는 기법을 제안한다.
인터리버와 채널부호는 여러 통신 채널에서 야기

되는 다양한 손상들을 극복할 수 있게 해주기 때문

에 안정적인 통신을 하기 위한 가장 중요한 통신 

요소들 가운데 하나이다. 인터리버 제원 추정은 간

단해 보이지만, 통신 제원 추정에서는 가장 어려운 

부분 중 하나이다. 이에 따라, 인터리버 제원을 추

정하기 위하여 많은 연구가 진행되어 왔다[1]-[16]. 
참고문헌 [1]은 잡음이 없는 상황에서 수신신호로 

구성된 행렬의 랭크를 이용하여 블록 인터리버 제

원을 추정하는 기법을 제안하였다. 이를 발전시켜 

[2]는 잡음이 존재하는 상황에서 인터리버 제원을 

추정하는 기법을 제안하였다. 또한, 참고문헌 [3]-[9]
은 행렬의 각 행과 열에 존재하는 비트 1 혹은 0의 

개수를 이용하여 블록 인터리버, 길쌈 인터리버, 
helical 인터리버, helical scan 인터리버의 제원을 추

정하는 기법들을 제안하였다. 인터리버 제원을 추정

하기 위한 또 다른 기법은 랭크 분포를 이용하는 

것이다[10]-[13]. 참고문헌 [10]은 수신신호를 이용하

여 정방행렬을 구성하기 위해 오류가 적은 데이터

를 선별하였고 [11]은 Kullback-Leibler Divergence 
(KLD)를 사용하여 제원을 추정하였다. 또한 참고문

헌 [12]는 수신신호로 구성한 정방행렬들의 랭크 분

포와 랜덤 비트로 구성된 정방행렬의 랭크 분포 간

의 차이를 이용하였으며 [13]은 페이딩 채널과 같이 

열악한 채널 상황에서도 동작하는 고도화된 인터리

버 제원 파라미터 추정 기법을 제안하였다.
실제 신호를 수집하는 상황에서는 수신채널의 열

화로 인한 수신신호의 품질 문제로 인터리버 제원

을 추정하기 위해 사용될 수 있는 실질적인 수신신

호의 양이 제한될 수 있다. 하지만 기존 인터리버 

제원 추정 기법들은 충분히 많은 양의 수신신호가 

확보되었음을 전제하였기 때문에 실제 확보할 수 

있는 수신신호의 양이 제한적인 상황에서는 동작하

지 않거나 추정 성능이 급격히 저하되는 문제점이 

있었다. 이를 해결하기 위한 기법들이 최근에 연구

가 진행되었다[14]-[16]. 확보할 수 있는 수신신호의 

양이 부족한 경우, 이 문제를 해결하기 위하여 [14]
는 수신신호를 결합하여 추가 데이터를 생성하였고 

[15]는 부분행렬을 이용하는 기법을 제안하였다. 또
한 참고문헌 [16]은 부분행렬의 곱을 이용하는 인터

리버 제원 추정 기법을 제안하여 지금까지 수신신

호의 양이 제한적인 상황에서 가장 좋은 성능을 가

진다고 알려졌다. 그러나 [16]에서 제안하는 기법은 

부분행렬의 곱을 사용하기 때문에 행렬 곱셈을 지

속적으로 수행하여 계산 복잡도가 높고 인터리버 

제원을 추정하는데 비교적 오랜 시간이 소요된다.
계산 복잡도 문제를 해결하기 위하여 본 논문에

서는 머신러닝을 이용하여 수신신호의 양이 제한적

인 상황에서 인터리버 제원을 블라인드로 추정하는 

기법을 제안한다. 제안하는 기법은 수신신호를 이용

하여 행렬을 구성한 뒤 임의의 열과 행을 삭제하여 

다수의 부분행렬들을 구성한다. 이후 부분행렬들의 

랭크 분포를 계산하여 이를 머신러닝에 입력하여 

인터리버 제원을 추정한다. 머신러닝 모델 실제 구

현을 고려하여 가장 간단한 support vector machine 
(SVM)을 적용한다. 컴퓨터 모의실험을 통해 본 논

문에서 제안한 기법이 기존의 추정 기법보다 더 낮

은 계산 복잡도에서도 동일한 성능으로 추정이 가

능함을 보인다.
본 논문의 구성을 다음과 같다. 2장에서는 시스

템 모델에 대하여 소개한다. 3장에서는 제안하는 머

신러닝을 이용한 인터리버 제원 추정 기법을 설명

한다. 4장에서는 컴퓨터 모의실험을 통해 본 논문에

서 제안한 인터리버 제원 추정 기법의 성능을 분석

하며, 5장에서 결론을 맺는다.
      

Ⅱ. 시스템 모델

송신기에서 부호어 길이가 이고 부호어 내의 

메시지 비트의 길이가 인    선형 블록 부호

와 인터리빙 주기가 인 랜덤 인터리버를 사용한
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다고 가정하였다. 여기서 인터리빙 주기 은 의 

정수배이다.
비협력 통신 상황에서 수신기는   비트의 시퀀

스 r을 길이의 개의 행벡터들로 구분할 수 있

다. 여기서 는 인터리빙 주기의 후보이며 은 ⌊ ⌋ , ⌊∙⌋는 내림함수이다. 수신신호 시퀀스 

r과 번째 행벡터 s 는 각각 식 (1)과 (2)와 같이 

나타낼 수 있다.

r s s …s           (1)

s       … 
      …            (2)

여기서 
는 번째 행벡터 s 의 번째 비트이고 


∈ ,  ≤ ≤ ,  ≤ ≤이다. 만약 이 

보다 크다면 개의 행벡터들 가운데 개를 랜덤

하게 선택하여 행으로 쌓아 ×  크기의 정방행렬 

R을 생성할 수 있다. 이 과정을 반복하면 총 

개의 서로 다른 R을 생성할 수 있다, 여기서 

는 이항계수이다.
R의 랭크 부족은 와 이 서로 같은 경우와 

다른 경우인 두 가지 경우로 구분될 수 있다. 여기

서 랭크 부족은 R의 랭크와 R의 행 혹은 열의 개

수 간의 차이이다. 만약 와 가 서로 다를 경우, 
R에서 부호어의 선형성이 사라진다. 이 경우 R의 

랭크 부족 분포는 랜덤 비트로 이루어진 행렬의 랭

크 부족 분포와 유사하다. 여기서 랜덤 비트로 이루

어진 행렬의 랭크 부족 분포는 표 1과 같이 알려져 

있다[17]. 

표 1. 랜덤 비트로 이루어진 행렬의 랭크 부족 분포
Table 1. Rank deficiency distribution of a random binary
matrix

Rank deficiency Probability

0 0.288788

1 0.577576

2 0.128350

3 over 0.005286

반대로 만약 와 가 서로 같을 경우, R에는 

부호어의 선형성이 유지되고 R의 랭크 부족 분포

는 랜덤 비트로 이루어진 행렬의 랭크 부족 분포와 

달라진다. 이러한 성질을 이용하여 [10]-[13]에서는 

R의 랭크 부족 분포를 랜덤 비트로 이루어진 행렬

의 랭크 부족 분포와 비교하여 인터리빙 주기를 추

정하였다.
그러나 [10]-[13]에서 제시한 추정 기법은 다수의 

R을 생성하여 랭크 부족 분포를 계산해야하기 때

문에 단 하나의 R도 생성할 수 없을 정도로 수신

신호의 양이 제한적인 상황에서는 [10]-[13]에서 제

시한 기존 기법들이 동작하지 않는다. 이를 해결하

기 위하여 [14]-[16]에서는 수신신호의 양을 매우 적

게 필요로 하는 기법을 제안하였다. 참고문헌 [14]
에서는 인터리빙 주기를 추정하기 위하여 s 를 결

합하여 새로운 벡터들을 생성하였고 [15]에서는 수

신신호 전체를 사용하여 구성한 행렬로부터 부분행

렬을 취하는 기법을 이용하였다. 그리고 [16]에서는 

[15]에서 제안한 부분행렬을 곱하여 행렬을 추가로 

생성하는 기법을 제안하여 추정 성능을 고도화하였

다. 그러나 [16]에서 제안하는 기법은 부분행렬의 

곱을 사용하기 때문에 행렬 곱셈을 지속적으로 수

행하여 계산 복잡도가 높고 인터리버 제원을 추정

하는데 비교적 오랜 시간이 소요된다.
계산 복잡도 문제를 해결하기 위하여 본 논문에

서는 부분행렬의 곱을 사용하지 않고 기존의 기법

과 동일한 추정 성능을 유지하는 머신러닝 기반 인

터리빙 주기 추정 기법을 제안한다.

Ⅲ. 제안하는 인터리빙 주기 추정 기법

본 장에서는 머신러닝을 이용한 인터리빙 주기 

추정 기법을 제안한다. 그림 1은 본 논문에서 제안

하는 인터리빙 주기 추정 기법의 흐름도이다. 먼저 
를 min부터 max까지 변화해가며 수신신호로부

터 행렬을 구성한 뒤 부분행렬을 다수 생성하여 랭

크 부족 분포를 계산한다. 이후 랭크 부족 분포를 

머신러닝의 입력으로 이용하여 인터리빙 주기를 추

정한다. 여기서 min과 max는 각각   중 가장 작

은 값과 가장 큰 값이다.
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그림 1. 제안하는 인터리빙 주기 추정 기법의 흐름도
Fig. 1. Flowchart of proposer blind interleaver parameter estimation method

우선 참고문헌 [16]에서 제안한 기법과 같이 수

신신호 시퀀스 r로부터 개의 행벡터 s 를 생성한 

뒤, s 를 행으로 쌓아 ×  크기의 행렬 R 를 식 

(3)과 같이 구성한다.

R  






s 

s 

⋮
s

















 

 ⋯ 



 

 ⋯ 


⋮⋮⋱⋮


 

 ⋯ 


           (3)

행렬 R 로부터 임의로 행과 열을 삭제하여  × 

크기의 부분행렬 R 를 생성할 수 있다. 여기서 은 

부분행렬의 행의 개수이며 min보다 작은 양

의 정수이다. 이때 총 ×
개의 서로 다른 R 

를 생성할 수 있다. 이때 R 의 랭크 부족 분포는 2
장에서 설명한 R의 랭크 부족 분포와 같은 성질을 

보인다[15]. 만약 와 가 서로 다를 경우, R 에서 

부호어의 선형성이 사라지기 때문에 R 의 랭크 부

족 분포는 랜덤 비트로 이루어진 행렬의 랭크 부족 

분포와 유사하다. 반대로 만약 와 가 서로 같을 

경우, R 에는 부호어의 선형성이 유지된다. 이 경

우 R 의 랭크 부족 분포는 랜덤 비트로 이루어진 

행렬의 랭크 부족 분포와 달라진다.
를 변화시켜 가며 얻은 R 의 랭크 부족 분포

는 인터리빙 주기를 추정하기 위한 머신러닝 모델

에 입력된다. 본 논문에서는 실제 적용을 고려하여 

머신러닝 모델로 SVM을 사용한다. SVM은 입력 데

이터를 경계로 분리시키는 머신러닝 모델의 일종이

다. 이때 SVM은 단지 두 종류의 입력 데이터를 분

리하는 것뿐만 아니라, 한 종류의 입력 데이터를 학

습하여 입력 데이터와 서로 다른 성질을 지니는 이

상 데이터를 구분할 수 있다[18]. 따라서 본 논문에

서는 를 min부터 max까지 변화해 가며 구성한 

R 의 랭크 부족 분포 데이터를 4차원 벡터로 구성

하여 훈련 데이터로서 SVM 모델을 훈련시켰다. 이
때 만약 테스트 데이터로 와 가 서로 다를 경우

에서 R 의 랭크 부족 분포가 입력되면, 이는 훈련 

데이터와 유사하기 때문에 높은 SVM 점수가 출력

될 것이다. 반대로 만약 테스트 데이터가 와 가 

같을 경우의 R 의 랭크 부족 분포라면, 이는 훈련 

데이터와 다르기 때문에 낮은 SVM 점수가 출력될 

것이다. 따라서 본 논문에서는 인터리빙 주기를 추

정하기 위해 SVM 출력 점수가 가장 낮을 때의 

를 실제 인러티빙 주기로 추정하였다.
하지만, 잡음이 많은 통신 상황에서는 와 이 

같은 경우에도 오류가 발생한 비트로 인하여 R 의 

랭크 부족 분포가 랜덤 비트로 이루어진 행렬의 랭

크 부족 분포와 유사해질 수 있으며, 이에 따라 

SVM 출력 점수가 가장 낮을 때의 가 실제 인터

리빙 주기가 아닐 가능성이 존재한다. 이와 같은 오

경보를 방지하기 위하여 본 논문에서는 두 가지 분

포의 유사도를 측정하기 위해 일반적으로 이용되는 

KLD를 사용한다[11]. KLD는 두 분포 간의 상대 엔

트로피를 계산하기 때문에 두 분포가 비슷한 경우 0
에 가까운 값을 가지고 두 분포가 서로 다른 경우 

상대적으로 큰 값을 가지게 된다. 따라서 본 논문에

서는 오경보를 제어하기 위하여 SVM을 통해 검출

된 일 때의 랭크 부족 분포와 랜덤 비트로 이루어

진 행렬의 랭크 부족 분포 간의 KLD 값이 임계값 

보다 큰 경우에만 실제 인터리빙 주기가 추정되었
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다고 선언한다. 여기서 는 오경보를 제어하기 위한 

설계 파라미터이며 가 클수록 오경보가 적게 발생

한다. 머신러닝을 이용한 인터리버 주기 추정 기법

을 알고리즘으로 요약하여 나타내면 표 2와 같다.

표 2. 머신러닝을 이용한 인터리빙 주기 추정 기법
Table 2. Blind interleaver parameter estimation using
machine learning

Blind interleaver parameter estimation
using machine learning

Input: r : Received signal
 : The number of R  composed to calculate
rank deficiency distribution

1 for  = min : max

2 Generate an × matrix R 

3 for  =  : 

4
Randomly erase rows and columns from R 

and generate submatrix R 

5 Calculate the rank deficiency of R 

6 end

7
Input the rank deficiency distribution to SVM
model

8 end

9 Decide  when the SVM score become the
lowest

10
Calculate KLD by using rank deficiency distribution

corresponding to 
11 if KLD > 

12 Declare  as the original interleaving period
13 else
14 Declare estimation failure
15 end

Ⅳ. 모의실험 및 성능 분석

본 장에서는 모델 학습 및 테스트를 위한 데이터

셋에 대하여 설명하고, 컴퓨터 모의실험을 통하여 

수신 데이터의 양이 제한적인 경우 머신러닝 기반

의 인터리버 제원 추정 기법의 성능을 추정 정확도, 
오경보 발생 횟수, 계산 복잡도 측면에서 분석한다. 
또한 기존의 인터리버 제원 추정 기법 [16]의 성능

을 추가하여 제안하는 머신러닝 기반 인터리버 제

원 추정 기법의 성능과 비교한다. 모의실험을 위한 

조건은 표 3과 같다.

표 3. 모의실험 조건
Table 3. Computer simulation parameters

Parameters Value
Modulation scheme Binary phase shift keying

Channel
Additive white Gaussian

noise channel
  ×  ×      

 min

CPU Inter core i7 12700F
RAM 32 GB

본 논문의 모델 학습 및 테스트 데이터셋 구성 

방식은 다음과 같다. 먼저 제안하는 모델의 학습을 

위해 수신 데이터의 수량 별로 100,000개의 랭크 부

족 분포로 구성된 데이터셋을 생성하였다. 이때 데

이터셋의 랭크 부족 분포는 오류가 발생하지 않은 

신호를 통해 구성되었으며 데이터셋은 9:1의 비율

로 각각 와 이 서로 다를 때와 와 가 같을 

때의 랭크 부족 분포로 구성되었다. 여기서 랭크 부

족 분포는 1,000개의 서로 다른 R 를 구성하여 계

산되었다.
그림 2와 3에는 이 3240(60×60×0.9) 비트, 

(15, 11) BCH 코드, 인터리빙 주기 60이 사용되었을 

때 오경보를 제어하기 위한 파라미터인 에 따른 

추정 정확도와 오경보 발생 횟수를 각각 나타내었

다. 그림 2와 3을 통해 가 작아짐에 따라 추정 정

확도가 증가하지만 오경보 발생 횟수도 동시에 증

가하고 있는 것을 확인할 수 있다. 따라서 에 따

른 추정 정확도와 오경보 발생 횟수 사이에는 트레

이드 오프 관계가 있으며 본 논문에서는 를 설계 

파라미터로 설정한다.

그림 2. 에 따른 인터리빙 주기 추정 정확도
Fig. 2. Classification accuracy according to 
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그림 3. 에 따른 인터리빙 주기 추정 오경보 발생 횟수
Fig. 3. Number of false alarms according to 

수신신호의 양에 따른 제안하는 기법의 성능을 

분석하기 위하여 그림 4와 5에는 가 0.3이고 (15, 
11) BCH 코드, 인터리빙 주기 60이 사용되었을 때 

에 따른 추정 정확도와 오경보 발생 횟수를 각각 

나타내었다. 성능 비교를 위하여 [16]에서 제안한 

기법의 성능을 그림 4와 5에 추가하였다. 

그림 4. 에 따른 인터리빙 주기 추정 정확도
Fig. 4. Classification accuracy according to 

그림 5. 에 따른 인터리빙 주기 추정 오경보 발생
횟수

Fig. 5. Number of false alarms according to 

그림 4와 5로부터 제안한 기법과 기존 기법의 추

정 성능이 유사한 것을 확인할 수 있다. 특히, 이 

3412(60×60×0.67) 비트일 때는 기존 기법이 추정 

정확도 90% 기준 약 0.18 dB의 신호 대 잡음비

(signal-to-noise ratio, SNR) 이득을 가지고 이 

3240(60×60×0.9) 비트일 때는 제안하는 기법이 추

정 정확도 90% 기준 약 0.26 dB의 SNR이득을 가지

는 것을 확인할 수 있다.
계산 복잡도 측면에서 기존 기법은 수신신호가 

한정적인 상황에서 인터리빙 주기를 추정하기 위

해 행렬 곱셈을 매번 수행하기 때문에 행렬 곱셈

을 수행하지 않는 머신러닝 기반 인터리빙 주기 

추정 기법보다 계산 복잡도가 높을 것으로 생각할 

수 있다. 표 4에는 이 3240(60×60×0.9) 비트일 

때 제안하는 기법과 기존 추정 기법의 평균 수행 

시간을 나타내었다. 이때 수행 시간은 각 기법을 

100번 수행한 평균으로 구하였다. 표 4를 통해 제

안하는 기법이 기존 추정 기법에 비하여 계산 복

잡도 측면에서 우수성을 보이는 것을 확인할 수 

있다. 모의실험 결과를 통해 제안하는 기법의 수행 

시간이 기존 추정 기법의 수행시간의 약 12% 수준

으로 감소하여 제안하는 기법이 기존 기법과 유사

한 인터리빙 주기 추정 성능을 유지하면서 빠른 

추정이 가능함을 알 수 있다.

표 4. 인터리빙 주기 추정 기법의 수행 시간
Table 4. Execution time for blind interleaver parameter
estimation

Execution time (sec.)

Proposed 0.4628

Conventional[16] 3.8701

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

비협력 상황에서 수신기는 송신기에서 사용한 통

신 제원을 추정하여야 한다. 본 논문에서는 머신러

닝을 이용하여 수신신호의 양이 제한적인 상황에서 

인터리버 제원을 블라인드로 추정하는 기법을 제안

하였다. 제안하는 기법은 우선 수신신호를 이용하여 

행렬을 구성한 뒤 임의의 열과 행을 삭제하여 다수

의 부분행렬들을 구성하였다. 
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이후 부분행렬들의 랭크 분포를 계산하고 이를 

머신러닝에 입력하여 인터리버 제원을 추정하였다. 
머신러닝 모델로는 구현 복잡도를 고려한 실제 적

용을 위하여 SVM을 채택하였다. 컴퓨터 모의 실험

을 통해 제안한 기법이 기존 기법과 유사한 추정 

정확도와 오경보 발생 횟수를 가지며 제안한 기법

은 수행 시간 기준 기존 기법의 수행 시간의 약 

12% 수준으로 감소된 계산 복잡도를 가짐을 보였

다. 향후에는 유사한 계산 복잡도를 가지면서 추정 

정확도가 보다 향상된 인터리버 제원 추정 기법 개

발이 수행되어야 할 것으로 사료된다.
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