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요 약

자동변조인식 (AMR, Automatic Modulation Recognition)은 무선 통신 시스템에서 핵심적인 역할을 하는 기술

로, 데이터 통신의 효율성 향상 및 무선 통신 시스템의 신뢰성과 보안 강화에 기여한다. 최근 딥러닝 기술 발전으

로 AMR 분야도 딥러닝을 활용하여 변조 인식 성능을 향상하는 연구가 매우 활발히 수행되고 있다. 이에 본 논문

은 시계열 이미지 데이터 처리 능력이 뛰어난 ViT (Vision Transformer) 모델 기반 AMR 기술을 제안한다. ViT

모델은 입력 이미지를 작은 이미지 단위인 패치로 나눈 후, 각 패치에 순서를 할당하여 Transformer Encoder의

입력으로 사용한다. ViT 기반 AMR 모델은 각 변조 방식의 성상도를 학습하여 변조 방식을 인식한다. 제안한 변

조 인식 기법은 낮은 SNR에서도 변조 인식 정확도가 평균 약 2% 향상되었다.

키워드 : 자동변조인식, Vision transformer(ViT), Transformer encoder, 무선통신시스템, 성상도
Key Words : Automatic modulation recognition, Vision transformer(ViT), Transformer encoder, Wireless

communication systems, Constellation

ABSTRACT

Automatic Modulation Recognition (AMR) is a technology that plays a key role in wireless communication

systems, contributing to improving the efficiency of data communication and enhancing the reliability and

security of wireless communication systems. Recently, due to the development of deep learning technology,

research using deep learning has been actively conducted in the field of AMR. In this paper, we propose an

AMR technique based on the ViT (Vision Transformer) model, which has excellent time series data processing

capabilities. The ViT model divides the input image into patches, which are small image units, and assigns an

order to each patch, which is used as an input to the transformer encoder. By doing so, the ViT-based AMR

model learns the characteristics of each modulation scheme and automatically recognizes the modulation

scheme. By using the ViT-based AMR model, we were able to achieve an average classification accuracy

improvement of about 2% even at low SNR.
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Ⅰ. 서 론

자동변조인식 (AMR, automatic modulation recog-

nition)은무선통신시스템에서신호의변조방식을자
동으로감지하고구분하는기술로통신의효율성과신

호간간섭관리에큰영향을미친다[1-5]. AMR은주로
무선통신및레이더시스템에서활용하며, 신호의변조
방식을정확히식별하여신호의내용을이해하거나분

석하는데사용된다. AMR을사용한신호분류및식별
은 무선 통신의 다양한 측면에서 이점을 제공한다[6].

다양한변조방식을구별하여신호의종류를파악하므

로특정신호를구분하여처리하는데도움을준다. 이
는 신호의 안정성, 오류 감지 및 수정 능력을 높이며,

특정환경에서최적의성능을제공하도록돕는다. 따라

서 한정된 대역폭 내에서 최대한 많은 정보를 전송할
수있게된다. AMR 기술은다양한통신환경에서보안
강화와운영비용절감등에기여할수있으므로기존

신호처리 응용부터 딥러닝 활용까지 다양한 기법의
AMR 연구가 활발히 진행되고 있다.

기존신호처리기술응용에서는푸리에변환, 웨이블

릿변환, 그리고모멘트등이대표적으로사용된다. [7]

는 자동변조인식을 위하여 FFT 기반 성상도
PDF(Probability Density Function) 분석 기법을제안

했다. 성상도 PDF가변조방식에따라주파수특성이
다름을이용하여변조방식을인식했다. 제안한기법은
수신심벌수가적으면타변조방식검출기법에비해

변조 인식 성능이 크게 저하되는 단점이 있다. [8]는
변조신호의웨이블릿변환에서추출한특징을이용하
여신호를분류했다. 특히, 시간영역에서신호를작게

나눈후각각에주파수정보를부여하여시간과주파수
를동시에분석했다. 이는신호의특징추출에는유용하
지만, 입력데이터의길이에따라계산복잡도가선형적

으로 증가하므로 대규모 데이터에서는 확장성이 제한
되는한계가있다. [9]는고차큐뮬런트를이용한위상
매핑식별및변조분류알고리즘을제안했다. 변조방

식마다고차큐뮬런트특징을추출하여분류알고리즘
을 설계했다. 계산복잡도를 최소화하기 위해 신호의
실수부만사용했으나복소수의위상정보를잃게되어

변조 방식 간 세부적인 차이를 구분하는 성능은 저하
되었다.

딥러닝기반 AMR 연구에서는완전연결네트워크,

CNN(convolutional neural network) 및 LSTM(long

short-term memory) 등의방식을주로활용한다. [1]은
완전연결네트워크기반자동변조인식기법을제안했

으며, 시간, 주파수, 그리고시간-주파수혼합영역에서

변조인식성능을분석했다. 완전연결모델은공간적
구조를배제하고모든입력데이터를같은차원의뉴런
에서처리하기때문에신호의형상에담긴중요정보를

활용할 수 없는 한계가 있다.

[2]는자동변조분류를위해 CNN을사용했고, CNN

의 그래디언트 소실 문제를 완화하기 위해 ResNet의

스킵커넥션구조를적용했다. 또한, 네트워크의계산복
잡도를줄이기위해비대칭컨볼루션필터구조를적용
했으며, 정규화된프레임(N)은송신된복소신호인실

수부와 허수부로 나누어 × 매트릭스로 구성했다.

프레임을확장하기위해 × 매트릭스를복사후순

서를역으로나열한다음기존 × 매트릭스와연결
했다. 이러한 방식으로 프레임을 ×에서 ×로
확장하여모델에적용했다. 그러나제안한방법은다양

한크기의데이터(×, ×)를동일한구조의모델
에적용했을때, 데이터의크기가증가할수록계산복잡
도가 증가하는 문제점이 있다.

[3]은자동변조분류를위해 CNN-LSTM 기반이중

스트림 구조를 사용했으며, 제안한 모델은 CNN과
LSTM을결합하여신호의공간적및시간적특징을효
과적으로추출했다. CNN은공간적특징추출에우수

한성능을보이지만시계열데이터에서시간적정보를
학습하는데에는효과적이지않기때문에시계열데이
터에서지속적인특징을학습하는데뛰어난 LSTM과

결합하여사용했다. 또한, 이중스트림구조를통해 I/Q

형식과 A/P 표현의신호를동시에고려하여성능을향
상시켰다.

본논문은 CNN과 LSTM의장점을효율적으로결합
하여시계열데이터처리에있어우수한성능을보이는
ViT를이용한자동변조인식알고리즘을제안한다. ViT

는 self-attention 메커니즘으로위치임베딩을실시하여
이미지의공간적특징을파악한다[10,11]. 또한, 이미지를
작은패치로나눈후각패치간관계학습을통해전체

이미지구조를파악하므로 CNN보다더효율적으로공
간적특징을추출한다. 패치기반접근법은입력이미지
의크기와상관없이고정된크기의패치를이용함으로

이미지의 크기가 증가하면 패치의 수는 증가하지만,

self-attention의계산복잡도는패치의크기에따라결정
되므로패치수는계산복잡도에큰영향을주지않는다.

따라서 ViT는다양한크기의데이터에대해일관된모
델을 적용할 수 있다.

Ⅱ. Vision Transformer를 이용한 AMR

그림 1은제안한시스템구조이고, ‘Data Generation’,



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '24-08 Vol.49 No.08

1076

‘Data Preprocessing’, ‘ViT-based AMR Algorithm’로
구성한다. ‘Data Generation’ 과정에서통신신호자동

변조인식을위해다양한디지털통신신호변조형태와
SNR을 사용하여 신호를 생성했다. ‘Data Preprocess-

ing’ 과정은신호를성상도형태로변환하여데이터로

사용할수있도록하였다. 데이터를이미지형태로변환
함으로써통신신호의변조패턴은이미지의공간적특
징으로나타난다. 마지막으로, ‘ViT based AMR algo-

rithm’ 과정은 ViT 아키텍처를기반으로 Transformer

Encoder를 사용하여 동작한다. 이러한 시스템 구성을
통해통신신호의변조를효과적으로감지하고분류할

수 있다.

2.1 Data Generation
본논문은 ViT 모델의학습과검증에사용할데이터

를 생성하여 연구를 수행했다. 생성한 데이터는 무선

통신시스템에서활용되고있는다양한디지털변조방
식중 BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM 등총 4가지변조
방식을 사용했다. 무선 통신 채널은 AWGN(additive

white Gaussian noise) 환경을 사용했고, 잡음 파워에
따라 SNR(signal-to-noise ratio) 값을 변경했다. 최신
딥러닝기술이변조인식에미치는영향에집중하고자

비교적 간단한 채널 모델을 사용했다. 신호는 IQ

(inphase quadrature) 1,024개로생성하였고, SNR 값은
-20dB부터 20dB까지 2dB씩 증가하도록 설정하였다.

각변조인식과 SNR의조합마다 2,000개의데이터를
생성하여 총 168,000개의 데이터를 사용했으며 학습,

검증, 그리고테스트데이터는각각 8:1:1 비율로설정

하여 사용했다.

2.2 Payload 제거
그림 2는 Data Preprocessing 과정을시각적으로보

여준다. ViT 모델은이미지처리에유용한모델이므로

신호데이터를이미지데이터로변환하여사용해야한

다. 이를위해신호의 IQ 데이터를성상도로변환하여
이미지데이터로활용했다. 먼저 mat 형식으로저장된

신호의 IQ 데이터를 ‘matplotlib’ 라이브러리를활용하
여성상도로변환한다. ‘matplotlib’ 은다양한차트, 그
래프및플롯을생성하는데사용하는파이썬라이브러

리로, 이를 통해 신호를 시각적으로 분석하고 이해할

수 있다. 성상도는 모델의 입력 크기에 맞춰 ×
pixel로 제작하였다.

데이터처리과정에서는 ‘numpy’ 라이브러리를활용
하여다차원배열을효율적으로관리하였다. ‘numpy’의
기능은복잡한배열연산및조작을쉽게해주기때문에

이미지데이터와변조유형및 SNR 등정보를효율적
으로처리할수있었다. 예를들면변조유형및 SNR을
그림 2와 같이 [8PSK, 10] 형태로 저장한다. 이렇게

2차원으로 구성한 배열 형태의 라벨은 분석 및 학습
단계에서 입력 형태로 활용된다.

2.3 ViT based AMR algorithm
그림 3은제안한 ViT 기반 AMR 알고리즘구조이고,

증강, 임베딩, Transformer Encoder, MLP Head, 분류
등 총 5단계로 구성한다.

그림 1. 제안하는 시스템 구조
Fig. 1. Proposed system structure

그림 2. 데이터 전처리 과정
Fig. 2. Data preprocessing
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2.3.1 데이터 증강 (Augmentation)

ViT의첫단계로학습데이터의다양성증가를위해
정규화, 리사이징, 랜덤 플립, 랜덤 회전, 랜덤 줌 등
증강기법을사용했다. 데이터정규화는각픽셀값이

0과 1 사이의범위에들어가도록조정하여모델의학습
속도를향상시켰고, 리사이징은이미지크기를일정하
게유지하였다. 랜덤플립은이미지를수평또는수직으

로무작위로뒤집는것이며, 랜덤회전은이미지를무작
위로회전한다. 마지막으로랜덤줌은이미지를무작위
로확대또는축소한다. 이러한방식으로원본이미지에

다양한 변형을가함으로써 모델이 학습하는 데이터의
다양성을증가시켰다. 이러한증강기법은모델이신호
분석문제에적절하게 대응할수있도록 도움을 준다.

2.3.2 CSP 알고리즘

그림 4는임베딩을진행하는전체적인과정이다. 임
베딩은차원축소를통해입력데이터를효과적으로표
현하는 방법이다. 이미지 처리 분야에서는 특정 객체,

개념, 또는 위치와 관련된 정보를 벡터로 임베딩한다.

이러한임베딩은고차원시각적데이터를저차원벡터
로표현하여이미지의중요한특성을간결하게표현할

수있다. ViT는패치임베딩과위치임베딩을수행한다.

패치 임베딩 (Patch Embedding) :

ViT에서는이미지를패치로나누어처리하는데, 이
는전통적인 CNN 아키텍처와 차별화된특징이다. 그
림 4 (a)와같이이미지를격자형태의패치로나누고

각 패치를 벡터로 변환하여 패치 임베딩을 수행한다.

이를통해 ViT는이미지의전역적인구조와지역적인
세부정보를함께고려하여학습할수있다. 각패치의

벡터는주변패치와관계를고려하여이미지내의중요
한 특징을 효과적으로 포착할 수 있다.

또한, 패치 임베딩을 사용하면 입력 이미지 크기에

대한계산복잡도민감도를줄일수있다. ViT의계산복
잡도는나누어진패치의수가아닌고정된패치의크기
에따라결정되므로이미지를고정된크기의패치로처

리하는기법은모델의계산복잡도에큰영향을끼치지
않는다. 따라서, 기존 변조 인식 기법은 입력 데이터

크기가 증가함에 따라 계산복잡도가 증가하지만, ViT

는다양한크기의입력데이터에일관된구조의모델을
사용할 수 있다.

위치 임베딩 (Position Embedding) :

다음으로그림 4 (b)와같이위치임베딩을사용하여
패치의 상대적 위치정보를파악한다. 이때, 가우시안

함수를이용하여패치위치에관한임베딩을생성하거
나, 사인및코사인함수를활용하여위치정보를임베
딩하는방식을사용한다. 이러한위치임베딩은모델이

각 패치의 절대적인 위치 및 상대적인 관계를 학습할
수있게도와주며, 이미지내의패치간공간적인구조

그림 4. 임베딩 진행 방법
Fig. 4. Embedding process

그림 3. ViT 구조
Fig. 3. ViT architecture
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를 적절히 유지하면서 효과적으로 학습할 수 있다.

2.3.3 Transformer Encoder

ViT는 Transformer Encoder를여러번반복하여사
용한다. Transformer Encoder는 Self-Attention,

Multi-Layer Perception 그리고, Multi-Head Attention

으로구성한다. ViT 모델의 Self-Attention 메커니즘은
입력 데이터의 모든 위치 간 상호 작용을 고려하므로

데이터의 전역적인 구조를 파악할 수 있을 뿐 아니라
데이터의중요한정보에집중할수있다. 또한, ViT는
위치임베딩을사용하므로시계열데이터처리에도성

능이우수하다. 따라서, ViT는 CNN과 LSTM의장점
을모두제공하고다양한데이터형태에유연하게학습
하므로데이터의패턴인식과분류를효과적으로수행

할 수 있다.

Multi-Layer Perception(MLP) :

MLP는각패치에대한 Self-Attention 결과를다양
한방식으로조합하여비선형특징을학습하기위해사
용한다. 이를통해이미지내의세부적인패턴과특징을

더 효과적으로 학습할 수 있으며, 이미지의 전역적인
특성도명확하게이해할수있도록돕는다. 따라서, ViT

모델이 복잡한 패턴을 학습하고, 높은 수준의 추론을

수행할 수 있도록 돕는다.

Multi-Head Attention(MHA) :

MHA는여러개 Attention Head로구성한메커니즘
이며, 입력 정보를 여러 관점에서 파악하므로 다양한
특징을추출할수있다. 각 Attention Head는입력정보

의서로다른부분에집중하며, 이를통해복잡한패턴
을효과적으로학습할수있다. 또한, MHA는병렬학
습이가능하여입력데이터의특징을빠르게파악할수

있다.

2.3.4 분류 (Classification)

ViT의 Classification 파트는이미지의특징을학습
한 후, 다양한 클래스로 분류를 수행한다. 이를 위해

Transformer의마지막레이어에서각패치에대한정보
를종합하고전역적인특징을고려하여최종적으로클
래스에 대한 확률을 예측한다. 이때, Softmax 활성화

함수는학습을통해얻은가중치를이용하여클래스예
측 정확도를 높인다.

Ⅲ. 시뮬레이션 및 성능평가

3.1 실험 환경
이번 절은 ViT 모델 학습을 위한 파라이터 설정을

설명한다. 옵티마이저는 AdamW로지정하였고학습률

초기값과가중치감쇠율을각각 0.001과 0.0001로설정
하여 손실을 최소화하였다. 배치사이즈는 256으로 설
정하여모델을반복학습하였고. 트랜스포머레이어는

총 8개사용하였다. 트랜스포머레이어내의유닛수는
[128, 64]로설정했고최종 MLP 헤드에사용된유닛의
수는 [2048,1024]이고 드롭아웃 비율은 0.5를 사용했

다. 논문에서 사용한 ViT 파라미터는 표 1에 자세히
정리했다. ViT 모델에가장적합한 Epoch를찾기위해
여러 Epoch에대한정확도비교하였고그림 5에정리

하였다. 이과정에서모델의과적합및과소적합을파
악했고, 특히 SNR이 0dB 이하일때모델의정확도가
점진적으로향상되는양상을확인했다. 이를바탕으로

0dB 전후에서학습이수렴하기시작하는지점을찾아
내어모델의일반화능력이최대화되는적절한 Epoch

를설정했다. 또한, 과적합을피하려고정확도의상승이

미미하게 변하거나 감소하는 지점의 Epoch를 훈련에
사용했다.

그림 5. Epoch별 정확도 비교
Fig. 5. Accuracy comparison depending on Epoch

Optimizer AdamW
Learning rate 0.001
Weight Decay 0.0001

Batch Size 256 Epoch 100
Transformer

Encoder
8

Number of
Layer units

[128, 64]

Activation
Function

Softmax
Number of
MLP unitx

[2048,1024]

Dropout 0.1
Final MLP

Dropout
0.5

표 1. 제안한 ViT 파라미터
Table 1. Proposed ViT parameters
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3.2 실험 결과
그림 6은학습데이터크기와정확도간관계를나타

낸그래프이다. Large data는변조방식과 SNR 조합별

1,600개데이터를학습과정에활용했고, Small data는
각 800개의데이터를활용했다. 0dB 이상에서는두모
델모두비슷한정확도를나타냈으나, 0dB 이하에서는

Large data가 평균적으로는 약 2.7%, 최대 8%의 더
높은 정확도를 보였다. 이러한 결과로 학습 데이터의
크기가 모델 성능을 높이는 데 중요한 역할을 한다는

것을 확인할 수 있었다.

그림 7은 SNR에따른변조방식별정확도를혼동행

렬(confusion matrix)로 표현했다. 그림 7 (d)와 (e)를
보면, QPSK를 8PSK로 많이 혼동한다는 것을 알 수
있으며, 그림 7 (f)를보면다른 3가지변조방식에비해

낮은 SNR에서 8PSK의분류정확도가매우높은것을
확인할수있다. 각변조방식별전체적인정확도추이
를확인하기위해 SNR에대한 4가지변조방식정확도

를그림 8에나타냈다. 이는그림 7보다직관적으로각
변조 방식의 정확도를 비교할 수 있게 한다. BPSK와
16QAM은 -10dB 이하에서는정확도가 10% 이하로거

의 분류가 되지 않지만, -8dB 이상에서는 매우 높은
정확도를보이며 -2dB 이상 SNR에서는분류정확도가
100%이다. QPSK 정확도는전체데이터의정확도그

래프와 비슷한 양상을 보이며, 4dB 이상 범위에서는
정확도가 100%이다. 8PSK의정확도를보면, -20dB부
터약 70% 이상분류정확도를보여준다. 이러한특징

이나타나는이유는 8PSK와 16QAM 모두많은위상을
사용하여각심볼이나타내는정보량이많은고밀도모
달리티특징을갖고있으나, 16QAM는 8PSK에비해

더많은위상을사용하므로심볼간거리가더가까워져
잡음이나왜곡에민감하다는특징을갖기때문이다. 이
러한이유로, 8PSK가다른변조방식에비해낮은 SNR

에서도우수한분류정확도를보이는것으로파악할수
있다.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

그림 7. SNR에 따른 혼동행렬 : (a) 10dB, (b) 6dB, (c) 4dB, (d) 0dB, (e) -4dB, (f) -8dB
Fig. 7. Confusion matrix as a function of SNR : (a) 10dB, (b) 6dB, (c) 4dB, (d) 0dB, (e) -4dB, (f) -8dB

그림 6. 학습 데이터 크기 별 모델 정확도 비교
Fig. 6. Comparison of model accuracy by training data
size
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본논문은 ViT 모델의 AMR 성능을평가하기위해
CNN과 LSTM과 정확도 결과를 비교했다. 그림 9는

각모델의정확도를비교한그래프이다. 이를보면 0dB

에서 CNN, LSTM 그리고 ViT는 88.75%, 86.63% 그
리고 91.25%의 예측 정확도를 보였고, 6dB에서는

99.13%, 99.38% 그리고 99.75%의 정확도를 가진다.

ViT 정확도는 0dB에서 CNN과 LSTM보다각각 2.5%

와 4.62% 높았고, 6dB에서는 0.62%와 0.37% 높았다.

특히, 다른모델에대비하여 -8dB에서 CNN과 LSTM

각각최대 5.75%와 6.75%의향상된정확도를기록하
며 ViT의 성능의 우수성을 입증했다. -10~6dB에서는

ViT 모델이특히뛰어난성능을보였으며, 12dB이상에
서는 변조 인식 정확도가 100%였다. 결론적으로 ViT

모델이다양한환경에서안정적이고강력한성능을보

였다. 본논문은 AWGN 채널에서 ViT의우수성을충분
히검증하였고, 이를기반으로페이딩, 다중경로, 간섭
등 다양한 무선 환경을 고려한 추가 연구가 필요하다.

Ⅳ. 결 론

본논문은 ViT 모델기반자동변조인식기법을제안

했다. 변조 방식은 BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM 등

4가지를사용했고, 각변조의성상도를학습하여분류
에사용했다. 시뮬레이션결과 SNR이 12dB 이상에서
제안한기법의분류정확도는 100%였으며, SNR이낮

은 -6dB에서도 제안한 변조 인식 기법이 CNN과
LSTM을사용한기법보다분류정확도가각각 5.75%

와 6.75% 향상되었다. 이를통해본연구에서 사용한

ViT 모델이변조방식을효과적으로인식하고분류할
수 있음을 검증하였다.
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