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딥러닝을 이용한 동일 주파수
대역에공존하는통신및레이더
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요 약

통신 신호와 레이더 신호가 동일 주파수 대역에서

공존할 때 신호 중첩으로 인한 간섭이 불가피하게 발

생하는데, 이로 인해 통신의 품질이 저하된다. 기존의

주파수 필터링 방식은 주파수가 완전히 겹치는 상황

에서 성능이 제한적이므로, 이를 해결하기 위해 딥러

닝 기반 접근법이 주목받고 있다. 본 논문에서는 중

첩된 통신 및 레이더 신호를 분리하기 위해 딥러닝

모델인 U-Net과 Conv-TasNet을 사용하여 비트 오류

율(Bit Error Rate, BER)을 통해 성능을 비교하였다.

실험 결과, 전반적으로 Conv-TasNet 방식이 U-Net

방식에 비해 BER이 낮게 나타났지만, 신호 대 간섭

비(Signal-to-Interference Ratio, SIR)가 낮은 환경에

서는 U-Net의 BER이 더 낮게 나타났다.
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ABSTRACT

When communication signals and radar signals co-

exist in the same frequency band, interference due to

signal overlap inevitably occurs, resulting in degraded

communication quality. Traditional frequency filtering

methods are limited in performance when the fre-

quencies completely overlap, which has led to the

growing attention towards deep learning-based

approaches. In this paper, U-Net and Conv-TasNet,

deep learning models, are used to separate the over-

lapped communication and radar signals, and their

performance is compared in terms of Bit Error Rate

(BER). The experimental results show that, overall,

the Conv-TasNet approach yields a lower BER than

the U-Net approach. However, in environments with

low Signal-to-Interference Ratio (SIR), U-Net shows

a lower BER than Conv-TasNet.

Ⅰ. 서 론

무선통신기술의발전으로주파수자원이한정되면

서, 동일주파수대역에서통신및레이더신호가공존

하는상황이증가하고있다. 이러한중첩신호는간섭을

일으켜통신품질과신뢰성을저하시킬수있다[1]. 주파

수필터링과같은기존의신호처리방법은주파수영역

에서완전히겹치는환경에서성능이크게저하된다는

한계가 있다[2].

이 문제를 해결하기 위해 딥러닝 모델이 대안으로

떠오르고있으며, U-Net을사용한연구가진행되고있

다[3]. 그러나 U-Net은 시간-주파수 변환 후 생성되는

이미지를이용하기때문에변환과정에서정보손실이

발생할 수 있다. 반면 Conv-TasNet은 시간 영역에서

직접작동하기때문에정보손실을최소화할수있으며,

이전에음성분리분야에서우수한성능을입증한사례

가 있다[4].

본 논문에서는 U-Net과 Conv-TasNet을 적용하여

동일주파수대역에서통신신호와레이더신호가중첩

된 상황에서의 분리 성능을 비교 분석함으로써, 중첩

신호환경에서도통신신호의신뢰성과전송효율성을

극대화할 수 있는 가능성을 모색한다.
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Ⅱ. U-Net 기반 중첩 신호 분리

2.1 Short Time Fourier Transform
Short Time Fourier Transform (STFT)은신호를작

은 시간 단위로 나누어 각 구간에 대해 푸리에 변환

(Fourier Transform)을 수행함으로써, 시간에 따른 주
파수변화를분석할수있는기법이다[5]. 이를통해 1차
원의 In-phase and Quadrature-phase (I/Q) 신호데이터

를 2차원시간-주파수이미지로변환할수있다. STFT

의 수식은 다음과 같다.

 
 



 (1)

은 입력 신호, 은 윈도우 함수이다.

2.2 U-Net
U-Net은이미지세그멘테이션을 위해 개발된 인코

더-디코더구조의딥러닝모델이다[6]. U-Net의인코더

부분은 입력 이미지의 특징을 추출한다. 디코더는 이
추출된특징을바탕으로원래이미지의크기로복원한
다. U-Net은 skip connection을통해인코더의세부정

보를디코더에전달함으로써위치정보손실을최소화
하기때문에, 이미지분할및복원에서뛰어난성능을
보여주고있다. 본논문에서사용한 U-Net의구성도는

그림 1과 같다.

그림 1. U-Net의 구성도
Fig. 1. Architecture of U-Net

2.3 U-Net 기반의 중첩 신호 분리 알고리즘
본논문에서는 U-Net을사용하여 STFT를통해 변

환된통신및레이더중첩신호의시간-주파수이미지
에서두신호를분리하여통신신호를복원하였고, 알고
리즘은그림 2와같다. 먼저, 통신및레이더중첩신호

의 I/Q 데이터를 In-phase 부분과 Quadrature-phase 부
분으로분리한후, 각부분을 STFT하여각각의시간-주
파수 이미지를 생성한다. 이후 각 이미지를 개별적인

U-Net 모델에 통과시켜 통신 신호의 In-phase 및
Quadrature-phase 부분의 시간-주파수 이미지를 각각
복원시킨다. 마지막으로, 각복원된이미지에 STFT의

역변환인 inverse Short Time Fourier Transform

(iSTFT)을적용하여복원된통신신호의 I/Q 데이터를
얻는다.

Ⅲ. Conv-TasNet 기반 중첩 신호 분리

3.1 Conv-TasNet
Conv-TasNet은음성신호분리에서뛰어난성능을

보여준모델로, 시간영역에서직접신호를분리함으로
써시간-주파수변환방식의한계를극복하기위해설

계되었다[7]. Conv-TasNet은인코더, 분리기, 디코더의
세 가지 주요 구성 요소로 이루어져 있다.

인코더는 1차원컨볼루션을통해입력된혼합신호

를 고차원 특징으로 변환한다. 분리기는 Temporal

Convolutional Network (TCN)를통해신호의긴시간
적의존성을학습하며, 각소스신호에해당하는마스크

를생성한다. 디코더는분리기에서생성된마스크를인

그림 2. U-Net 기반의 중첩 신호 분리 알고리즘
Fig. 2. Algorithm for separating overlapped signals based
on the U-Net

그림 3. Conv-TasNet의 구성도
Fig. 3. Architecture of Conv-TasNet
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코더출력에적용함으로써각소스신호를시간영역에
서복원한다. 본논문에서사용한 Conv-TasNet의구성
도는 그림 3과 같다.

3.2 Conv-TasNet 기반의 중첩 신호 분리 알고

리즘
본논문에서는 Conv-TasNet을사용하여통신및레

이더중첩신호를각각의신호로분리하여통신신호를

복원하였고, 알고리즘은그림 4와같다. 먼저, 통신및
레이더 중첩 신호의 I/Q 데이터를 In-phase 부분과
Quadrature-phase 부분으로분리한후, 각부분을개별

적인 Conv-TasNet 모델에통과시켜통신신호와레이
더 신호로 분리한다. 이후, 각각 분리된 통신 신호의
In-phase 부분과 Quadrature-phase 부분을합산함으로

써 복원된 통신 신호의 I/Q 데이터를 얻는다.

그림 4. Conv-TasNet 기반의 중첩 신호 분리 알고리즘
Fig. 4. Algorithm for separating overlapped signals based
on the Conv-TasNet

Ⅳ. 모의실험 및 결과

4.1 실험 환경
본 논문에서는 통신 신호와 레이더 신호가 동일한

주파수대역에서공존하고있는상황을구현하여실험
하였다. 수신기의중심주파수는통신신호의중심주파
수에 맞추어져 있으며, 샘플링 레이트는 1MHz이다.

통신신호의변조방식은 Binary Phase Shift Keying

(BPSK), Quadrature Phase Shift Keying (QPSK),

16-Quadrature Amplitude Modulation (16-QAM)을

사용하였고, 통신신호의대역폭은 250kHz로설정하였
다. 통신신호의신호대잡음비(Signal-to-Noise Ratio,

SNR)는 10dB로설정하였으며, 레이더신호를간섭으

로 고려할 때 통신 신호의 신호 대 간섭 비
(Signal-to-Interference Ratio, SIR)의범위는 -30dB에
서 20dB까지로 설정하였다.

레이더 신호의 변조 방식은 Linear Frequency

Modulation (LFM), Frequency Shift Keying (FSK)을
사용하였고, 레이더신호의최대주파수는통신신호의
중심주파수보다 250kHz 높고최소주파수는 250kHz

낮다. LFM 신호는 300~1000μs의주기로주파수가선
형적으로증가하고감소하는패턴을반복한다. FSK 신
호는 100~500μs의 주기로 주파수 도약(Frequency

Hoping)이 발생한다.

U-Net 및 Conv-TasNet 모델을학습시키기위해각
SIR별로 192개의타임슬롯데이터를사용하였고, 모

델의검증을위해각 SIR별로 48개의타임슬롯데이터
를사용하였으며, 각타임슬롯데이터는 1,000개의 I/Q

샘플로 구성되어 있다. 비트 오류율(Bit Error Rate,

BER) 그래프의 신뢰도를 높이기 위해 대량의 테스트
데이터를활용하였으며, 테스트데이터는각 SIR에대
하여통신신호의변조방식별로 1,000,000개의비트로

구성되어 있다.

U-Net 모델의입력데이터는 STFT 이미지픽셀의
실수값과허수값을각채널로분할하여저장한이미지

형태로 2×128×128의크기를가진다. Conv-TasNet 모
델의 입력 데이터는 1×1000의 크기를 가지는 시간축
신호데이터이다. U-Net 및 Conv-TasNet 모델의학습

을 위해 사용된 하드웨어는 Intel® Xeon(R) Silver

4214R CPU, NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU,

125.5 GiB RAM이다. U-Net 및 Conv-TasNet 모델모

두 학습횟수(epoch)는 200, 학습률(learning rate)은
0.0005, 배치 사이즈(batch size)는 64로 설정하였다.

4.2 실험 결과
본 논문에서는 사전에 미리 학습한 U-Net 및

Conv-TasNet 모델을이용하여통신및레이더중첩신
호테스트데이터에서통신신호를분리하여복원한후,

복원된통신신호를복조하여 SIR 및통신신호의변조

방식별로 BER을계산함으로써 각모델의분리성능을

평가하였다. 그림 5, 그림 6은 각각 In-phase,

Quadrature-phase 부분을학습한 U-Net 모델의 Epoch

별 Loss를나타낸그래프이고, 그림 7, 그림 8은각각
In-phase, Quadrature-phase 부분을 학습한
Conv-TasNet 모델의 Epoch별 Loss를 나타낸 그래프

이다. 그림 9, 그림 10, 그림 11은 통신 신호의 변조
방식이각각 BPSK, QPSK, 16-QAM일때의각 SIR별
BER 성능을 U-Net, Conv-TasNet 모델별로나타낸그

래프이다. 전반적으로 Conv-TasNet 방식의 BER이
U-Net 방식에비해낮게나타났지만, SIR이낮은경우
U-Net 방식의 BER이 더 낮게 나타났다.
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그림 5. In-phase 부분으로 학습된 U-Net 모델의 Epoch별
Loss
Fig. 5. Epoch-wise loss of the U-Net model trained on
the In-phase component

그림 6. Quadrature-phase 부분으로 학습된 U-Net 모델의
Epoch별 Loss
Fig. 6. Epoch-wise loss of the U-Net model trained on
the Quadrature-phase component

그림 7. In-phase 부분으로 학습된 Conv-TasNet 모델의
Epoch별 Loss
Fig. 7. Epoch-wise loss of the Conv-TasNet model
trained on the In-phase component

그림 8. Quadrature-phase 부분으로 학습된 Conv-TasNet 모
델의 Epoch별 Loss
Fig. 8. Epoch-wise loss of the Conv-TasNet model
trained on the Quadrature-phase component

그림 9. 복원된 BPSK 신호의 SIR별 BER
Fig. 9. BER versus SIR of restored BPSK signals

그림 10. 복원된 QPSK 신호의 SIR별 BER
Fig. 10. BER versus SIR of restored QPSK signals

그림 11. 복원된 16-QAM 신호의 SIR별 BER
Fig. 11. BER versus SIR of restored 16-QAM signals

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 동일 주파수 대역에서 통신 신호와

레이더신호가중첩된환경에서 U-Net과 Conv-TasNet

의 신호 분리 성능을 비교하였다. 실험 결과,

Conv-TasNet 방식은 U-Net 방식에 비해 전반적으로

낮은 BER을 보이며, 중첩 신호 분리 성능 면에서 더
우수한결과가나타났다. 이는 Conv-TasNet이시간-주
파수 변환을 거치지 않고 시간 영역에서 직접 신호를

분리하여, STFT 기반의 U-Net에서발생할수있는정
보 손실을 최소화했기 때문으로 판단된다. 반면, 낮은
SIR에서는 U-Net 방식의 BER이낮게나타났다. 이는

SIR이 낮을 때 시간 영역에서는 통신 신호의 형태를
파악하기어려워모델의학습에제약이생기지만, 시간-

주파수영역에서는 SIR이낮은환경에서도통신신호

의형태가비교적명확히나타나학습이용이해지기때
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문이다.

향후연구에서는다양한중첩신호환경과더복잡한
간섭조건에서두모델의성능을심층적으로분석할예

정이다. 이를통해각모델의장점을결합하여다양한
SIR 조건에서도우수한성능을발휘할수있는새로운
알고리즘을 설계하는 것을목표로한다. 또한, 실시간

구현가능성을고려해모델을경량화하는방향으로연
구를 확장할 계획이다.
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