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요 약

최근 저피탐 레이더 기술의 발전에 따라 LPI 레이

더 위협 신호의 정확한 탐지 및 변조 방식 분류 기술

이 중요한 기술로 대두되고 있다. 특히 레이더 변조

방식 분류에 관한 연구는 딥러닝 기반의 이미지 처리

분야에서도 연구가 활발히 진행되고 있다. 하지만 이

러한 딥러닝 기반 기술은 실제 무기체계에 적용하는

데 있어 양질의 학습 데이터 확보에 어려움이 존재한

다. 본 논문에서는 전자전의 신호 수집환경을 고려하

여, 전이 학습을 이용하여 낮은 SNR 환경에서도 레

이더 신호 분류 성능을 향상시키는 방법을 제안한다.

제안한 전이 학습 기반의 분류 방법은 –12 dB 환경

에서 90% 이상의 분류 성공률을 보임을 확인하였다.

Key Words : LPI Radar, Intra-pulse Modulation,

CNN, Transfer Learning, Deep

learning

ABSTRACT

As the development of low detection radar

technology, accurate detection and modulation

classification technology for LPI threat signals is

emerging as an important technology. In particular,

research on the classification of radar modulation

methods has been actively conducted recently by

applying deep learning-based image processing

technology. However, these deep learning-based

approaches have difficulties in securing high-quality

learning data when applied to weapon systems. In

this paper, we propose a method to improve radar

signal classification performance even in a low SNR

environment using transfer learning considering the

signal reception environment of electronic warfare. It

was confirmed that the proposed transfer

learning-based classification method showed a

classification success rate of over 90% at -12 dB.

Ⅰ. 서 론

최근 다양한 연구 분야에서 머신러닝 기술을 기반

으로한다양한연구가진행되고있으며, 특히레이더

신호 처리 분야에서도 딥러닝 기반의 기술 응용 연구

가 활발히 진행되고 있다[1-3]. 하지만 딥러닝 기반 레

이더 신호 처리 기술을 실제 무기체계에 적용하는 데

있어양질의학습데이터확보방안에대한이슈가존

재한다. 실제로 레이더 신호 수집은 쉽지 않을뿐더러

수집되는 데이터의 양과 신호 수집환경이 좋지 않아

대체로 낮은 신호 대 잡음비 (signal-to-noise power,

SNR) 신호들이 수집된다.

전이학습(transfer learning) 방식을 이용하면이러

한 학습 데이터 부족의 문제점을 보완할 수 있다. 전

이 학습이란 사전학습 모델(pre-trained model)의 일

부 혹은 전체 레이어를 원하는 대상 데이터를 이용하

여모델을재학습시키는방식이며, 이미학습이완료
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Parameter Value

Batch size 64

Number of epochs 15

Optimizer Adam

Learning rate 0.001

Weight decay 1e-6

Patient for early stopping 5

표 1. 학습 하이퍼 파라미터
Table 1. The hyper-parameters for learning

된 딥러닝 모델의 가중치를 이용하여 새로운 모델을

학습시키기때문에 end-to-end 학습방식에비해학습

에요구되는시간이적고, 추가적으로적은학습데이

터를 이용하여 모델의 성능을 향상시킬 수 있다[4-6].

본논문에서는 LPI 레이더의펄스내변조신호분

류를 위해 시간-주파수 분석(Time-Frequency

Analysis, TFA)을통해 9가지 LPI 펄스내변조방식

의 특징을 추출하고 이를 통해 시간-주파수 이미지

(Time-Frequency Image, TFI)로변환하여 ResNet 기

반의딥러닝모델을이용한변조신호분류방법을제

안한다. 또한 전자전의 미약한 수집 환경을 고려하여

전이 학습을 이용하여 낮은 SNR 환경에서도 레이더

신호 분류 성능을 향상시키는 방법을 제시한다.

Ⅱ. LPI 레이더 변조 방식 분류 알고리즘

본논문에서고려하는 LPI 레이더펄스내변조신

호는 Rect, LFM, Costas code, Barker code, Frank

code, P1, P2, P3 및 P4로 총 9가지로, AWGN 환경

에서생성하였다. 전자지원(Electronic Support) 수신

기에서수집된신호 는 AWGN 환경에서레이더

신호 와 잡음 로 구성되며 아래와 같이 나

타낼 수 있다.

     
   

(1)

여기서  와 는 각각 순간 주파수

(instantaneous frequency)와 위상 오프셋(phase

offset)을 의미한다. 변조 방식에 따라서 주파수 변조

의 경우  와 는 각각 상수와 변수가 되고,

위상변조의경우엔반대가된다. 본논문에서는 TFA

알고리즘으로 CWD(Choi-Williams Distribution)[7]를

이용하여 TFI로 변환 후 CNN의 입력으로 사용하였

다. CWD를 이용하여 생성한 TFI는 CNN의 입력 크

기에 맞추기 위해 bicubic 보간법[8]을 이용하여 224×

224로 크기를 조정하고 해당 이미지를 gray scale로

변환하는 전처리 과정을 진행하였다.

Ⅲ. CNN 기반 전이 학습

기존의레이더신호분류연구에서는 TFI 특징을효

과적으로 학습시키기 위해 모델 학습에 상대적으로

높은 SNR(-6 dB 이상) 신호를 많이 사용하였다[9,10].

하지만실제전자전환경및레이더신호수집환경을

고려한다면높은 SNR 신호의수집은쉽지않으며, 그

절대적인 데이터의 양도 적기 때문에 실 환경에서는

양질의 데이터를 이용한 신호 분류 모델 학습에 어려

움이존재한다. 전이학습은사전학습된모델의신경

망 가중치의 전이(transfer parameter)를 이용하여 모

델을 학습시키는 방식이다. 전이 학습은 대상 데이터

와 유사한 데이터로 사전 학습함으로써, 대상 데이터

에 알맞은 가중치 초기화를 시킬 수 있고, 대상 데이

터로 레이어를 세부 조정함으로써 성능을 올릴 수 있

다[11]. 본논문에서는전자전환경의데이터수집에대

한실질적한계점을고려하여, 전이학습을이용한펄

스 내 변조 신호 분류 모델의 성능 향상 방안을 제안

한다. 표 1은 모델 학습에 사용한 하이퍼 파라미터를

나타낸다.

Ⅳ. 모의실험 및 결과

본 논문에서는 ResNet18의 입력레이어와출력레

이어의 사이즈를 제외하고동일한 구조의 네트워크로

분류기 모델을 디자인하였다. 모델 학습을 위해 학습

데이터셋은 펄스 내 변조 신호의 SNR을 –14 dB 부

터 4 dB 까지 2 dB 단위로 증가시키며 SNR 당 500

개씩 펄스 신호를생성하여 각각의 LPI 펄스 내 변조

신호는 총 5,000개의 데이터로 이루어져 있으며, 9개

의 변조 신호에 대해 총 45,000개의 데이터를 학습에

사용하였다. 이때사전학습과전이학습을위해낮은

SNR 구간의 신호(-14 dB ~ -8 dB; D1)와높은 SNR

구간의신호(-6 dB ~ 4 dB; D2)를구분하여사용하였

다. 사전학습에서는 전체 학습 데이터 셋을 8:2 비율

로 나누어 학습과 검증용으로 사용했으며, 테스트를

위해학습데이터와독립적으로각변조신호별로 500

개씩 생성하여 사용하였다.

모의 실험은 D1과 D2 그룹을 이용하여 모델을 사

전학습시킨후, 서로다른 데이터그룹으로 전이학

습을 진행하였다. 예를 들어 D1 그룹의 데이터 셋으
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Methodology

Type1 fine-tuning all layers

Type2 fine-tuning only FC layer

표 2. 전이학습 방식에 따른 미세 조정.
Table 2. Fine-tuning according to transfer learning
method.

그림 1. 높은 SNR 신호 데이터로 전이학습을 진행한 LPI
레이더 신호 분류 성능 비교
Fig. 1. Comparison of LPI radar waveform classification
performance via transfer learning with high SNR data.

그림 2. 낮은 SNR 신호 데이터로 전이학습을 진행한 LPI
레이더 신호 분류 성능 비교
Fig. 2. Comparison of LPI radar waveform classification
performance via transfer learning with low SNR data.

로 사전 학습을 시킨 경우엔 D2 그룹의 데이터 셋을

대상데이터로전이학습을진행하는방식이다. 표 2는

본논문에서사용한두가지전이학습방식인 Type1

과 Type2를 나타낸다. Type1은 사전 학습 모델의 모

든 레이어에 대해 전이 학습을 진행하는 방식이고,

Type2는사전학습된모델의마지막완전결합층을제

외한모든레이어의학습률을 0으로조정함으로써, 마

지막 완전결합층에 대해서만 가중치를 미세 조정하는

방식이다. 그림 1과 2는각각 D1과 D2 그룹의데이터

로사전학습을시킨후 D2 그룹과 D1 그룹으로전이

학습을진행한 모델의 LPI 레이더 펄스 내 변조 신호

분류성공률(percentage of correct classification, pcc)

을나타낸다. Total은 D1과 D2 그룹의모든데이터를

이용하여 end-to-end 방식으로 학습을 진행한 경우를

의미한다. 그림 1을 통해 알 수 있듯이 D1 그룹의 데

이터로 학습을 진행할 경우, 모델이 -6 dB 이상의 신

호에 대해 분류 성능이 향상되지 않는 것을 확인하였

다. 해당 학습 모델을 D2를 이용하여 전이학습을 진

행할경우–6dB 이상의신호에대한분류성능이증

가하지만, 오히려 –6dB 이하의 신호에대한분류성

능이떨어짐을알수있다. 반면, 그림 2에서알수있

듯이 D2 그룹으로사전학습을 시킨후 D1 그룹으로

Type1 방식의 전이 학습을 진행할 경우, SNR= -10

dB 기준에서 D2 그룹으로만 학습한 모델에 비해 분

류 성능이 77%에서 95%로 크게 증가함을 확인할 수

있다. 더욱이 D1과 D2 그룹을 모두 사용해

end-to-end 방식으로 학습한 모델(Total)의 성능과 비

교해도–14 dB ~ -12 dB 환경에서약 7% 이상의분

류 성능이 향상되었다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 딥러닝을 이용한 9가지 LPI 레이더

변조 신호분류 알고리즘을 소개하였다. 특히, 전자전

환경에서 딥러닝 모델의 학습을 위한 양질의 학습 데

이터를 확보하기 어려운 점을 고려하여 딥러닝 기반

변조 분류 모델의 성능을 향상시키기 위해 전이 학습

을 이용하는 방법을 제시하였다. 또한 제안한 방법을

시뮬레이션을통해검증한결과, 제안한전이학습기

반의분류방법은–12dB에서 90% 이상의분류성공

률을보임을확인하였다. 제안한분류방법은향후전

자전 신호 수집환경에서 사용 가능한 신호 분류 알고

리즘 개발에 유용하게 활용될 것으로 기대된다.
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