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요 약  

 
본 논문은 탐지를 피할 수 있는 저피탐 레이더 신호를 다양한 분류 기법으로 저피탐 레이더 신호 식별에 대한 연구 

동향을 검토한다. 12 가지의 저피탐 레이더 신호를 시간-주파수 분석을 통해 이미지를 생성하여 전처리과정이나 

후처리과정을 통해 분류를 진행한다. 본 논문은 LPI 신호 분류 방법 중 전처리과정과 후처리과정을 중점으로 연구 동향을 

파악한다. 전처리과정은 LPI 신호 이미지 특징을 추출하여 딥러닝 모델과 함께 저피탐 레이더 신호를 분류한다. 

후처리과정은 임의로 탐지된 LPI 신호 이미지를 다양한 딥러닝 모델의 입력으로 사용하여 신호 분류를 진행한다. 다양한 

연구 개발들을 통해 현재 저피탐 레이더 식별 기술의 강점을 제공하며 저피탐 레이더 신호 식별 연구에 대한 기반을 

제공한다. 

 

Ⅰ. 서 론 

저피탐(LPI, Low Probability of Intercept) 레이더 신호는 

현재 레이더 탐지 기술에서 탐지를 피하는 기술로써 

다양하게 사용되고 있다. LPI 레이더는 낮은 펄스 신호와 

다양한 빔패턴을 이용한 전략으로 사용되고 있다. 이 LPI 

레이더 신호는 다른 사용자가 레이더 신호 탐지를 피하는 

목적으로 주로 사용되며 특히 군사 목적에 다방면으로 

사용되고 있다[1][2].  

현재 LPI 레이더 신호를 사용한 연구들은 빠르고 정확한 

레이더 신호를 탐지를 위한 기술이 개발되고 있다. 현재의 

LPI 레이더 신호의 분류 기술은 딥러닝을 사용하여 LPI 

신호를 분류하고 있다. 이 중에서도 크게 전처리와 후처리 

방법으로 나눌 수 있다. 전처리과정은 LPI 레이더 

이미지의 HOG (Histogram of Oriented Gradients) 등의 

기법을 이용하여 특성 이미지를 추출한 뒤 딥러닝으로 LPI 

신호를 분류한다[3-5]. 반면에 후처리과정은 CNN (Con- 

volution Neural Network)이나 ViT (Vision Transformer) 

등의 딥러닝 모델을 사용하여 LPI 신호를 분류한다[6][7]. 

본 논문은 LPI 레이더 신호를 분석하기 위해 CWD 

(Choi-Williams distribution)을 사용하여 시간-주파수 

분석(TFA, Time-Frequency analysis)을 통해 TFI (Time-

Frequency Image)를 생성한 뒤, 전처리 혹은 후처리를 

통해 LPI 레이더 신호를 분류하는 다양한 기법의 연구 

동향들을 파악하고자 한다. 

 

Ⅱ. 본 론 

본 장에서는 LPI 신호를 TFI 로 변환한 뒤 분류를 위해 

사용되는 기법들에 대해서 살펴본다. 기본적으로 CWD-

TFI 에는 12 개의 이미지들이 있다. 그림 1 과 같이 LPI 

신호의 CWD-TFI 각 그림들은 Binary Phase Shift Keying 

(BPSK), Costas, Frank, LFM, P1, P2, P3, P4, T1, T2, T3 

그리고 T4가 있다. 각 이미지들은 주파수와 Phase 그리고 

대역폭 등의 분포를 다르게 한 LPI 신호를 이미지화 한 

것이다. 이 이미지들을 전처리과정 혹은 후처리과정을 

통해서 분류를 진행한다. 

 

그림 1. LPI 신호의 CWD-TFIs 

 

Ⅱ-1. LPI 신호 전처리과정 



전처리과정을 이용한 LPI 신호 분류는 하나의 CWD-

TFI 에서 여러 특징들을 뽑아내어 분류의 정확도를 높이는 

장점이 있다. [3] 에서는 이미지의 gradient 값을 사용하는 

HOG 를 이용하여 1 차원의 특징 값과 원본 이미지인 2D 

값이 병렬적으로 CNN 모델을 통과하는 듀얼 채널 모델을 

이용하여 LPI 신호를 분류한다. 해당 논문을 통해서 듀얼 

채널 모델은 low-level 과 high-level 의 특징을 모두 추출할 

수 있는 이점이 있다는 것을 알 수 있다. 또한 새로운 LPI 

레이더 신호 인식 방법과 낮은 SNR (Signal Noise Ratio) 

조건에서 이점을 얻을 수 있다. [4]의 논문은 CWD-TFI 를 

cutting 및 resizing 함으로 써 특징을 추출하는 기법을 

사용했다. 우선 주파수 변조 유형이 다른 LPI 신호 사이의 

차이를 강조하기 위해 MFD (Marginal Frequency 

Distribution)을 사용한다. 이후 resizing 을 통해 특징 

이미지를 뽑아내고, CNN 을 통해 분류를 진행한다. 해당 

기법은 전처리과정에서 특징 이미지만 사용하기 때문에 

다른 LPI 신호로 잘못 판단하는 것을 방지한다. 또한 낮은 

SNR 에 대해 정확도가 높다는 이점이 있다. 마지막으로 

[5]은 LPI 신호의 CWD-TFI 원본 이미지, short time 

autocorrelation 한 이미지 그리고 IF (Intermediate Frequency) 

신호를 short time autocorrelation 진행한 3 가지 특징 이미지 

들을 이용하여 분류를 진행한다. 해당 논문은 여러 특징 

이미지들을 사용함으로써 LPI 신호에 대해서 더 많은 

정보를 제공하고, non-stationary 신호에 범용성이 높다. 이에 

따라 LPI 신호 분석에 전처리과정을 대입시키는 것은 특징 

이미지를 다양한 기법을 통해 도출하고, 특징 이미지만을 

이용하여 다른 LPI 신호로 혼동되지 않을 장점을 보였다. 

 

Ⅱ-2. LPI 신호 후처리과정 

LPI 신호의 후처리과정은 특징 이미지를 추출하지 않고 

다양한 딥러닝 모델을 사용하여 분류를 진행한다. [6] 

논문은 LPI 신호의 CWD-TFI 이미지를 CNN 모델을 

사용하여 LPI 신호 분류 방법을 제시했다. LPI 신호의 

후처리과정에서 [6] 논문은 입력 값을 Conv – ReLU – Pooling 

– Conv – ReLU – Pooling – FC – Dropout - FC 의 기본적인 구조 

순서로 LPI 신호 이미지 분류를 진행한다. 위 구조에서 

Conv 는 Convolution 레이어이고, ReLU 는 rectified linear unit, 

Pooling 은 pooling 레이어, FC 는 full-connected 레이어 

그리고 Dropout 은 dropout 레이어이다. [6]에서는 CWD-

TFI 의 하이퍼 파라미터를 조정함으로써 SNR 이 낮은 

상황에서도 높은 성능을 발휘할 수 있는 구조를 조율했다. 

[7] 논문은 입력된 CWD-TFI 를 이미지 Patch 들로 나눈 뒤 

ViT 에 입력하는 방식을 제안했다.  ViT 는 CNN 에 비해서 

TFI의 파형이 이미지 중앙에 집중된 LPI 신호 분류 성능이 

뛰어난 것으로 보였다. 따라서 향후 Self-attention 

메커니즘을 활용한 데이터 학습 기술을 활용한다면 

노이즈가 심한 환경에서도 분류 정확도를 높일 수 있는 

장점이 있다. LPI 신호는 펄스 신호가 약하기 때문에 

노이즈에 민감하다는 단점을 가지고 있다. 따라서 이 

노이즈를 줄이기 위한 방법으로 [8] 논문에서는 Patch-based 

노이즈 감소를 이용한 LPI 신호 분류 기법을 제안한다. 

입력으로 받은 LPI 신호의 CWD-TFI 이미지를 N 개의 

Patch 로 나눈 뒤 병렬적으로 Convolution autoencoder 에 

입력으로 넣은 뒤, 해당 인코더의 출력을 CNN 시스템을 

지나면서 신호를 분류한다. 해당 기법은 노이즈가 있는 

LPI 신호 이미지에서 노이즈 제거와 신호 복원 기능에 

탁월한 성능을 보였다. 또한 CNN 모델을 사용하여 LPI 

신호 분류를 진행한다. LPI 신호 후처리과정은 임의로 

탐지된 LPI 신호를 탐지하기 큰 이점이 있는 것을 다양한 

논문을 통해 검증했다. 이는 LPI 신호의 정확한 시작 및 

종료 시점을 알지 못하는 상황에서 뛰어난 성능을 발휘할 

수 있음을 알 수 있다 [9]. 

 

Ⅲ. 결론 

본 논문은 레이더 탐지 기술에서 펄스 신호가 낮고 다른 

사용자가 레이더 탐지를 피하기 위한 목적의 LPI 레이더 

신호의 분류 방법을 파악했다. 12 개의 LPI 신호에 대해서 

전처리과정과 후처리과정을 통해서 LPI 신호를 파악하고 

분류한다. 전처리과정은 HOG 나 MFD 등의 기법들을 

사용하여 LPI 신호 이미지의 특징 이미지를 추출하여 분류 

성능이 높아짐을 보였다. 반면에 LPI 신호 후처리과정은 

CNN 과 ViT 등의 딥러닝 모델을 통해 직접적인 신호 

분류 기법으로 LPI 신호를 분류 방법을 고안했다. 

후처리과정은 노이즈가 높은 환경이나 임의로 탐지된 LPI 

신호 분류에서 높은 성능을 보인다. LPI 레이더 신호 탐지 

및 분류는 추후에 더 많은 연구와 발전이 기대된다. 
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