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요 약

본논문에서는 self-attention이 결합된 convolutional neural network(CNN) 기반의 저피탐레이더 변조분류모델을 제안한
다. 전자전에서 다루어지는 저피탐 레이더는 신호 대 잡음비가 낮아 식별이 어렵다는 특징을 가지고 있어 보다 성능이 뛰어난
레이더 식별 알고리즘이 요구된다. 우리는 이미지 분류 성능을 높이기 위해 입력데이터의 자기 상관성을 뽑아내는
self-attention을 CNN에 결합하였다. 시뮬레이션에서는 12종의 저피탐 레이더 신호와 노이즈만 존재하는 신호를
Choi-Williams Distribution(CWD)알고리즘을 이용하여 시간 주파수 영역의 이미지로 변환시킨 후 모델의 입력 값으로 사용하
였다. 제안하는 self-attention이 결합된 CNN 기반의 분류모델은 기존의 CNN만 사용한 분류모델보다 모든신호대잡음비에서
더 높은 분류 성능을 보였다. 특히, 제안된 알고리즘은 기존의 분류모델보다 신호 대 잡음비가 가장 낮은 구간(-12 dB)에서
최대 5%의 분류 성능 향상을 보여주었다.

Ⅰ. 서론

전자전(electronic warfare, EW)은 전파되는 전자파의 군사적 응용을
통칭하는 개념으로 크게 전자공격(electronic attack, EA), 전자보호

(electronic protection, EP), 전자지원(electronic support, ES)으로 나누어

진다. 전자전 분야에서 중요한 부분 중 하나는 아군의 전자파는 적군에게
탐지되지 않게 하고 적군의 전자파를 파악하는 것이다[1]. 전자전에서 이

러한 조건을 만족시키기 위하여 일반적인 펄스 레이더보다 낮은 송신 신

호 출력을 가지는, 즉 신호 대 잡음비(signal to noise ratio, SNR)가 낮은
저피탐(low probability of intercept, LPI) 레이더를 사용한다. 저피탐 레

이더에 linear frequency modulation(LFM), costas, barker 등 다양한 펄

스 내 변조(Intra pulse Modulation) 방식이 사용되어 레이더 식별이 더
어려워지게 되었고, 이러한 이유로 레이더 신호의 변조 방식을 구별해내

는 연구가 다양한 곳에서 진행되었다.

저피탐레이더의 펄스내 변조 방식을 구별하기 위한 대표적인 방법은
레이더 신호가 시간에 따른 주파수 변화가 있다는 점을 이용하여 레이더

신호를 시간 주파수 이미지(time frequency image, TFI)로 변환 시킨 후

딥러닝모델의 입력값으로사용하여이미지 분류문제로접근하는것이다
[2]. Convolutional neural network(CNN)는 이미지 분류에 사용되는 딥

러닝 모델 중 하나로 컨볼루션 필터를 이용하여 이미지의 특징을 추출하

고 추출된 특징으로 이미지를 분류한다. 레이더를 시간 주파수 이미지로
변환 시켰을 때, 신호의 변조 방식에 따라 서로 다른 형태의 이미지가 나

타나게 되고, CNN은 이미지에 따른 서로 다른 특징 벡터를 추출하여 저

피탐 레이더 변조 방식의 분류를 가능하게 한다.

Ⅱ. 딥러닝 학습 모델

본 논문에서는 CNN에 self-attention구조를 결합시켜 레이더 변조 방

식의 분류성능을높이는 연구를진행하였다. Self-attention은 자연어처리
모델 중 sequence to sequence(seq2seq) 모델에 처음 등장했으며 입력 문

장의 단어들 사이의 상관성을 나타내는 벡터를 추출하는 역할을 한다. 입

력 데이터의 자기 상관성을 뽑아내는 특징을 가지고 있는 self-attention

그림 1. 저피탐레이더신호의시간주파수이미지예시 (a) LFM 0dB (b) LFM
-4dB (c) LFM -8dB (d) LFM –12dB (e) Costas 0dB (f) Costas -4dB (g)
Costas -8dB (h) Costas –12dB

은 CNN과 결합하여 이미지 분류 문제에 적용시킬 수 있다[3]. 컨볼루션
필터를 통과한 이미지는 지역적인 특징을 가지는 벡터 값을 가지게 되는

데이특징벡터를 self-attention 레이어의 입력값으로 사용하여특징 벡

터들 사이의 연관성을 추출하게 하면 이미지의 지역적인 정보뿐 아니라
전역적인 정보도 나타내는 특징 벡터를 얻을 수 있다.

Attention 메커니즘은 입력 데이터에 대하여 query, key, value라고 지

칭되는동일한 차원을가지는 3개의 벡터행렬을 만든 후 이 3개의벡터행
렬간의 관계성을 추출하게 된다[4]. Self-attention은 attention을 응용한

것으로 동일한데이터에대하여 query, key, value 값이 만들어져입력데

이터 스스로에 대한 관계성을 추출하게 되고 이는 데이터를 나타내는 새
로운 특징으로 사용된다. 컨볼루션 필터를 통과한 이미지의 특징 벡터행

렬을 라고 하면 와동일한 차원의 크기를가지는학습이 가능한 벡터
행렬을 와 각 벡터 요소별로 곱하여 query(Q), key(K), value(V) 값을
만들어낸다.

×

× (1)

×
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표 1 딥러닝 모델 구조

식(1)의 , , 는 각각 query, key, value에 대한 가중치 벡터이

다. 이 3개의 벡터행렬사이의 연관성을구하는 방식중 가장대표적인 것

으로 닷-프로덕트 어텐션(dot-product attention)이 있다. 이 방식을 적용
한 self-attention 출력 값은 다음과 같다.

  


 (2)

여기서 는 key 벡터의 차원을 의미한다.

본 연구에서 LFM, costas, barker, frank, T1~T4, P1~P4 변조 방식이

적용된 레이더 신호와 noise만 존재하는 신호가 학습에 사용되었고

Choi-Williams distribution(CWD) 알고리즘을 사용하여 I/Q 데이터를 시

간 주파수 이미지로 변환시켰다. 그림 1은 해당 이미지 예시를 보여준다.

사용한 데이터의 샘플 길이는 1,024이고 0dB부터 –12dB(2dB 간격)까지

의 신호 대 잡음비를 가진다. 신호 대 잡음비별 각 신호의 학습데이터는

800개가 사용되었고 테스트데이터는 200개가 사용 되었다. 학습데이터로

는 모든 신호 대 잡음비의 데이터가 사용되었으며 테스트 단계에서는 신

호 대 잡음비별 데이터를 사용하였다.

본 연구에서 사용한 CNN과 CNN에 self-attention을 추가한 모델을

표 1에서 정리하였다. Convolution layer의 입력 파라미터는 순서대로 입

력 채널 사이즈, 출력 채널 사이즈, 커널 사이즈, stride, 활성화 함수이고

self-attention layer는 입력 데이터의 크기와 채널 개수가 동일한

convolution layer로 구현하여 attention연산, 층 정규화, residual 연산을

포함시켰다. 손실 함수는 categorical cross entropy를 사용하였고 옵티마

이저는 AdamW를 사용하였다. 학습의 에포크는 100으로 설정하고 학습

률은 0.001을 초기 값으로 설정하였고 에포크당 이전 학습률에 0.99를 곱

한 값으로 조정 되게 하였다.

Ⅲ. 시뮬레이션 결과

그림 2는 신호 대 잡음비별 분류 성능 비교 그래프이다. 모든 신호 대

잡음비에서 self-attention을 결합시킨 구조가 더높은분류성능을 나타내

었다. 가장 높은 신호 대 잡음비인 0dB에서 4.31%의 차이가 발생했고 가

장 낮은 신호 대 잡음비인 -12dB에서는 5.07%로 가장 큰 차이가 발생하

였다. 추가적으로 confusion matrix를 사용하여개별신호에따른 분류성

능을 확인하였다. 그림 3은 confusion matrix중신호대 잡음비가 –10dB

에 해당하는 결과이다. 대부분의 신호 분류 성능이 향상되었고 분류 성능

이가장 낮았던 T1 신호의경우 62%에서 83%로크게향상되었음을 확인

할 수 있다.
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그림 2. 신호 대 잡음비별 분류 성능 비교 그래프

그림 3. 모델에 따른 confusion matrix 예시 (a) CNN (b) CNN + Self-attention

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 기존의 CNN에 self-attention 구조를 추가하였을 때 저

피탐레이더변조식별문제를해결하는것에있어학습성능에어떤영향

을 미치는지 확인하였다. 실험 결과 self-attention을 추가한 구조가 기존

의 CNN에 비해 모든 신호 대 잡음비에서 더 우수한 성능을 보였다.

Self-attention layer의 추가로 인한 이미지의 전역적인 특징이 학습에반

영되어분류성능의향상을일으키는것으로판단된다. 본 연구결과를토

대로 생각해보았을 때 self-attention이 전역적인 특징정보를 나타낸다는

점을 이용하여 CNN뿐만이 아닌 다른 딥러닝 모델에도 self-attention을

적용 시켜 학습 성능을 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.
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