
그림 1. 클러터, 잡음 및 표적이 존재하는 거리-도플러 맵.
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요 약

FM 라디오 기반 수동형 레이더 시스템은 상용 FM 라디오 신호를 이용하여 표적을 탐지하는 레이더 시스템으로서, FM 라디오

송신소로부터 직접 경로로 수신되는기준신호와 표적으로부터 반사되어수신되는 표적 신호가포함된감시신호를 수신하여표적

탐지를수행한다. 하지만, 수신된감시신호에표적 신호 이외의 클러터 신호및 잡음으로인해 표적 탐지결과이외의오탐지결과

가 형성될 수 있고 이는 레이더 시스템의 표적 탐지 성능을 저하시킨다. 본 논문에서는 FM 대역 수동형 레이더에서의 표적 탐지

성능을 향상시키기 위한 합성곱 신경망 기반 잡음 제거 오토인코더를 제안하고, 모의실험을 통해 잡음 제거가 가능함을 확인한다.

Ⅰ. 서 론

수동형바이스태틱 레이더(passive bistatic radar)는 상용 방송·통신 신

호를 이용하여 표적을 탐지 및 추적하는 레이더 시스템으로서, 레이더 시

스템의 수신기가 송신기로부터 이격된 구조를 가진다[1]. 수동형 레이더

가표적을탐지하기위해사용할수있는방송또는통신신호는다양하지

만, 그중에서도 FM(frequency modulation) 라디오 신호는 신호 수집이

용이하고 넓은 방송 커버리지를 가져 항공기 탐지를 위한 수동형 레이더

시스템에서 주로 사용된다[2].

수동형 레이더시스템은송신기로부터직접경로로수신되는기준신호

와표적반사신호가포함된감시신호를수신한다. 수신된감시신호로부

터 표적 신호를 추출한 뒤, 표적 신호와 기준 신호로 CAF(cross-

ambiguity function)을 유도하여 거리-도플러 맵(range-doppler map)을

획득한다. 수동형 레이더는 획득한 거리-도플러 맵에 CFAR(constant

false alarm rate) 탐지 알고리즘[1]을 적용하여 직접 경로신호와표적신

호 간의 TDOA(time difference of arrival) 및 FDOA(frequency

difference of arrival)를 획득하고 이를 표적의 위치 및 속도 추정에 사용

한다. 그러나, 유도된 거리-도플러 맵에 표적에 의한 유도 결과뿐만 아니

라 간섭 신호 제거 알고리즘이 제거하지 못한 클러터(clutter) 및 잡음에

의한 결과가 존재할 수 있고 이는 오탐지를 유발하여 표적 탐지 성능을

저하시킬 수 있다.

본 논문에서는 거리-도플러 맵에 존재하는 클러터 및 잡음을 제거하기

위한 합성곱 신경망(convolutional neural network) 기반 잡음 제거 오토

인코더(autoencoder)를 제안한다. 또한, 모의실험을 통해제안하는 합성곱

신경망 기반잡음제거 오토인코더를 이용하여거리-도플러 맵내의클러

터 및 잡음 제거가 가능함을 보인다.

Ⅱ. 수동형 바이스태틱 레이더

수동형 바이스태틱 레이더 시스템은 송신기로부터 직접적으로 수신되

는기준신호와표적신호가포함된감시신호를수신한다. 감시 신호에는

표적 신호뿐만 아니라 기준 신호 및 클러터 신호도 존재하므로

ECA(extensive cancellation algorithm)와 같은 간섭 신호제거 알고리즘

을 통해 표적 신호를 추출한다[1]. 추출된 표적 신호  과 기준 신호

을 아래의 CAF 식에 대입하여 거리-도플러 맵을 구할 수 있다.

   
 




  . (1)

여기서 는 TDOA, 는 FDOA를 의미한다. 하지만, 간섭 신호제거알고

리즘 적용 후의 감시 신호 내에 표적 신호 이외의 간섭 신호 일부가 존재

할 경우, 이를 이용한 거리-도플러 맵에서는 그림 1과 같이 표적에 의한

유도 결과뿐만 아니라 클러터 및 잡음에 의한 결과가 나타난다.



그림 2. 제안하는 합성곱 신경망 기반 잡음 제거 오토인코더 모델 구조.

그림 3. 잡음 제거오토인코더를그림 1의 거리-도플러맵에적용한

결과.

Ⅲ. 합성곱 신경망 기반 잡음 제거 오토인코더

최근 컴퓨터 비전 분야에서 딥러닝(deep learning) 기반의 알고리즘이

기존의 알고리즘보다 높은 성능을 보임으로써 각광받고 있다. 본 논문에

서는많이사용되는딥러닝모델중 하나인오토인코더를이용한 CAF 내

의잡음제거기법을제안한다. 잡음 제거오토인코더는병목구조를지니

며, 잡음이 포함된 데이터가 입력되면 잡음이 제거된 데이터를 출력하는

것을 목표로 하여 학습된다[3]. 본 논문에서 제안하는 오토인코더는 합성

곱신경망을이용하여 거리-도플러맵내의 잡음제거를 수행하는네트워

크로서, 그림 2와 같은 구조를 지닌다. 입력된 데이터는 합성곱 신경망으

로 구성된 인코더 부분을 통과하여 압축된 크기의 특징 맵으로 변환된다.

변환된 특징 맵은 다시 합성곱신경망으로 구성된 디코더 부분을 통해입

력된 데이터 크기와 같은 이미지 데이터를 출력한다. 오토인코더는 표적,

클러터 그리고 잡음이 포함된 CAF 유도 결과 를 입력 데이

터로사용하고표적만존재하는 CAF 유도결과 를입력된

데이터에 대한출력데이터가되도록 학습하여 CAF 내의잡음 제거가가

능하도록 한다.

Ⅵ. 모의실험

본 장에서는 모의실험을 통해 제안하는 합성곱 신경망 기반 잡음 제거

오토인코더를 적용하기 전과 후의 CAF 유도 결과를제시한다. 잡음 제거

오토인코더의 학습은 입력 데이터인 모의 표적, 클러터 및 잡음이 존재하

는 CAF 유도 결과와 출력 데이터인 모의 표적만 존재하는 CAF 유도 결

과 43,200쌍을 사용하였다. 신경망 학습에는 Adam 알고리즘을 사용하였

고[4], 초기 학습률을 0.001으로 설정한 뒤 한 번의 에포크(epoch)마다 학

습률에  를 곱하여 학습률을 줄여나가도록 훈련하였다. 신경망

을 학습할 때 배치 사이즈(batch size)는 8로 설정하였고 에포크를 100으

로 설정하여 전체 데이터를 100번 사용하도록 학습을 진행하였다.

제안하는 잡음 제거 오토인코더에 그림 1과 같은 잡음 및 클러터가 존

재하는 거리-도플러 맵을 입력 데이터로 사용한 결과, 그림 3의 거리-도

플러 맵 출력 결과를 획득하였다. 잡음 제거 오토인코더는 거리-도플러

맵내의표적에의한결과와클러터및잡음에의한결과를구분하여클러

터 및 잡음의 세기를 크게 감소시켰다. 이로 인해 거리-도플러 맵에서 표

적에 의한 결과가 명확히 나타나는 것을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결론

본논문에서는 FM 대역수동형레이더에서성능저하를발생시키는거

리-도플러 맵 내의 잡음 제거 기법을 제안하였다. 제안하는 잡음 제거 기

법은 합성곱 신경망을 기반으로 하는 오토인코더로서, 모의실험을 통해

CAF 내의 잡음 및 클러터가 제안하는 오토인코더를 이용하여 제거가 가

능함을 확인하였다. 향후에는 보다 높은 잡음 제거 성능을 지니는 오토인

코더 모델에 대한 연구를 진행할 예정이다.
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