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요 약

본 연구는 BiLSTM-Attention 모델과 Layer-wise

Relevance Propagation (LRP)를 적용하여 저피탐지성

(LPI) 신호의 분류와 중요도 분석을 수행하였다. 본

연구의 주요 목적은 시계열 데이터로 학습된 모델의

예측 근거를 LRP를 통해 해석하고, 이를 통해 모델

의 예측 과정에서 의미 있는 입력 특성을 효과적으로

식별하는 것이다. LRP를 활용한 해석 결과, 모델이

시계열 도메인에서 학습된 상태임에도 불구하고, 예측

근거가 FFT(고속 푸리에 변환)로 변환된 주파수 도메

인에서도 높은 일관성을 유지하며 주요 주파수 성분

을 정확하게 탐지할 수 있음을 확인하였다. 다양한

SNR(신호 대 잡음비) 환경에서의 실험을 통해 본 모

델은 신뢰도 높은 분류 성능을 유지할 뿐만 아니라,

LRP 기반 해석을 통한 중요 지점 탐지 성능 역시 안

정적임을 확인하였다.
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ABSTRACT

This study applies a BiLSTM-Attention model and

Layer-wise Relevance Propagation (LRP) to classify

and analyze the importance of low probability of

intercept (LPI) signals. The goal is to interpret the

predictions of a time-series trained model using LRP

and effectively identify meaningful input features.

The analysis shows that the model maintains high

consistency in its prediction rationale even in the

frequency domain, transformed through Fast Fourier

Transform (FFT). Experiments across various

Signal-to-Noise Ratio (SNR) conditions confirm that

the model delivers reliable classification performance

while ensuring stable detection of key features

through LRP-based interpretation.

Ⅰ. 서 론

저피탐지성(LPI) 신호는전자전(EW) 환경에서탐지

가어렵도록설계된신호로, 주로군사레이더시스템이

나 통신 시스템에서 사용된다. 이러한 신호는 기존의

탐지기법으로는포착이어려워신호분류와분석에있

어도전적인문제를제기한다..[1] 특히, LPI 신호의다

양한변종과 SNR(신호대잡음비) 조건에따라정확한

분류를수행하는것은신호처리분야에서중요한연구

주제이다. 최근 딥러닝 기반 모델은 시계열 데이터의

분류문제에서좋은성능을보이며, LPI 신호분류에도

효과적으로적용되고있다. 그러나딥러닝모델의예측

과정이블랙박스형태로이루어지기때문에, 사용자는

모델이어떤근거로특정예측을수행했는지알기어렵

다. 이러한 문제를 해결하기 위해 Layer-wise

Relevance Propagation(LRP)는입력데이터의각부분

이예측에얼마나기여했는지를가시화해모델의해석

력을 높이는 데 효과적이다.[2] 본 연구에서는

BiLSTM-Attention 모델에 LRP 기법을적용하여 LPI

신호분류의해석가능성을높이고자한다. 모델이시계

열도메인에서학습된상태에서도 FFT(고속푸리에변
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환)로변환된주파수도메인에서 LRP를통한중요지
점탐지가잘이루어지는지검증한다. 이를위해본연
구는 12가지의 LPI 클래스에대해다양한 SNR 환경에

서실험을수행하여, 모델의분류성능과 LRP 기반해
석 성능이 안정적으로 유지됨을 확인한다.

Ⅱ. BiLSTM-Attention with LRP

본연구에서는 BiLSTM-Attention 모델에 LRP를적
용하여, 예측과정에서입력데이터가어떻게기여했는

지를해석한다. LRP는모델의출력결과를입력데이터
로거슬러올라가며(Relevance 역전파) 각입력시점이
모델 예측에 얼마나 기여했는지를 정량적으로 측정하

는 기법이다. BiLSTM-Attention 모델은 LSTM과
Self-Attention 메커니즘을결합하여시계열신호의시
간적의존성을효과적으로학습한다. BiLSTM은신호

를순방향과역방향모두에서처리해각시점의 hidden

state를 생성하며, Selft-Attention은 중요한 시간 스텝
에 더 큰 가중치를 부여해 예측 성능을 향상시킨다.

LRP를 모델에 적용하는 과정은 먼저 Fully

Connected(FC) 계층에서의 relevance 역전파로시작한
다. 모델이 예측한 타겟 클래스에 해당하는 중요도

(relevance)만남기고, 나머지클래스에대한중요도는
0으로설정한다. 이렇게초기화된 relevance는 FC 계층
의가중치를따라이전계층으로전파된다. 구체적으로,

FC 계층의 가중치 와 출력 클래스에 대한 초기
relevance  사용해 Context Vector에대한 relevance를 다음과 같이 계산한다:

  
⋅ ⋅ (1)

Context Vector의 relevance는 다음으로 Attention 가

중치로전파된다.Self-Attention 계층에서각시간스텝

에부여된가중치 는그시점의 hidden state가예측

에 얼마나 기여했는지를 반영한다. LRP는 Context

Vector에서 relevance를 Attention 가중치로전파하여

각시간스텝 에대한 relevance 를구할수있다.

이는 다시 LSTM 계층의 hidden state로 전달된다.

LSTM 계층에서는 양방향 hidden state에 대해 rele-

vance를나누어계산하며, 각시점의 relevance가이전
시점으로 전파된다. 특히, LSTM의 Forget·Input·
Output Gate 연산을통해각시점의 hidden state와 cell

state로 relevance가분배된다. 이때각시점의두 state

SNR (dB) Accruacy (%)
0dB 98.36
-2dB 96.92
-4dB 95.53
-6dB 91.64
-8dB 88.17
-10dB 81.75
-12dB 74.50
-14dB 63.58
-16dB 47.94

표 1. BiLSTM-Attention 모델의 분류 성능
Table 1. Classification Performance of the BiLSTM-
Attention Model

에 대한 relevance는 다음 수식을 통해 계산된다:

 ⋅ (2) ⋅  ⋅⋅tanh  (3)

cell state에서계산된 relevance는각입력시점으로매

핑되어해석되어시점에서입력이예측결과에미친기
여도를파악할수있다. 입력시점에대한 relevance는
다음과 같은 수식을 통해 계산된다:

  ⋅ ⋅tanh  (4) 
fw

bw
(5)

여기서 와 은각각 Output gate와 Cell state의

입력 가중치를 의미한다.

Ⅲ. 실 험

본연구는제안된모델과 LRP 기법을다양한 SNR

환경에서평가하였다. 12가지 LPI 신호클래스를대상

으로시간시계열데이터의분류성능을측정하였으며,

각 SNR별 1000개씩총 108,000개의샘플을사용하였

다. 신호 길이와 진폭이 무작위로 설정되었기 때문에,

모든신호에 zero-padding을적용해동일한길이로맞
추었다. 이는모델이가변적인입력과잡음환경에서도
유효한 정보만을 처리하도록 설계된 것이다.

3.1 Classification Performance
표 1에따르면, 모델은 SNR이높은환경에서는 98%

이상의높은정확도를기록하였고, SNR이낮아짐에따
라성능이점진적으로감소하였으나 -8 dB 이하의저잡

음 환경에서도 일정 수준의 성능을 유지하며, -16 dB

환경에서 47.94%의정확도를기록하여심한잡음속에
서도 일부 신호를 분류할 수 있음을 확인하였다.
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(a) (b)

(c) (d)

그림 1. Costas 신호에 대한 도메인 별 
Fig. 1. Domain-wise  analysis for Costas signal (a)
Original Signal with  (b) FFT Signal with  .

3.2 Peak Alignment Score (PAS)
본연구에서는주파수도메인에서의주요성분탐지

성능을 정량적으로 평가하기 위해 Peak Alignment

Score (PAS) 지표를제안한다. 그림 1은 Costas 신호에
대한시간및주파수도메인에서의분석결과를나타낸
다. 그림 1(a)는 원본 시계열 데이터에대한 relevance

값이, 그림 1(b)는 FFT 스펙트럼에대한 relevance 값을
보여준다. FFT relevance 값은 먼저, 모델이 도출한
relevance 값을 FFT로변환후, 주파수도메인에서가

중 relevance를계산한다. 각주파수성분의가중 rele-

vance는 다음과 같은 수식으로 정의되며, :

  ⋅  (6)

이때데이터진폭의제곱은해당주파수성분의강도를

강조하여, 더중요한성분에더높은가중치를부여하기
위해 사용된다. PAS는 FFT를 통해 변환된 relevance

값에서 탐지된 salient peaks의기여비율로 정의된다.

모델이도출한 relevance 값을 FFT로변환하고, salient

peaks는수식 7과같이  데이터의평균과표준편차로
계산되는동적 임계값을초과하는성분으로탐지된다:

  ⋅ (7)

각도메인에서탐지된 salient peaks는그림(c)와그림
(d)과같다. salient peaks의 relevance 합을 전체 rele-

vance 합으로 정규화하여 PAS를 계산한다:

PAS
∊

(8)

그림 2. 피크값 정렬 지표
Fig. 2. Peak Alignment Score

PAS는주파수도메인에서의주요성분탐지성능을정
량화하며, 모델이잡음환경에서도중요한성분을포착

할 수 있는 능력을 평가한다. 그림 2는 SNR 수준별
PAS 변화를보여주며, 0dB에서 -8dB까지 PAS가점차
감소하는것은잡음에따른주요성분탐지성능저하를

의미한다. 그러나 -8 dB 이하에서는 PAS가다시증가
하는 현상이 관찰되었다.

Ⅳ. 결 론

본연구에서는 BiLSTM-Attention 모델과 LRP 기법
을활용해 LPI 신호의분류성능과해석가능성을평가

하였다. LRP가잡음속에서도특정주파수성분에 rele-

vance를집중시킨결과로, 신호전체를명확히탐지하
지 못하더라도 주요 성분을 포착해 성능을 유지할 수

있음을보여준다. 이러한결과는 LRP가잡음환경에서
도의미있는성분을부각시키며, 일관된해석과성능을
제공할수있음을시사한다. 본연구의모델은다양한

환경에서예측성능과해석력을충족하며, LRP가신호
분석에 유용한 도구임을 뒷받침한다.
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