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            Abstract
          
        

        
          전자기 스펙트럼 작전 환경에서는 통신 시스템의 성능 확보를 위해 레이더 간섭을 보상할 수 있는 기술이 필요하다. 본 논문에서는 레이더 펄스 신호가 존재할 때 통신 시스템의 수신기에서 간섭 신호의 영향을 학습하여 오류 발생을 감소시킬 수 있는 기계 학습 기반의 복조 구조를 제안한다. 제안하는 복조기는 심층 신경망을 이용하여 구성되며, 은닉층의 개수와 노드 개수에 따른 심볼 오류율 성능을 분석하여 저복잡도의 복조 신경망 구성 방안을 제시한다. 컴퓨터 시뮬레이션 결과를 통해 간섭 대 신호비가 0.5보다 큰 상황에서 신호 대 잡음비 25 dB 기준으로 기존의 최대 우도 복조 방식은 약 10%의 심볼 오류율을 나타내었으나, 제안하는 기계 학습 기반 복조는 0.01%의 심볼 오류율을 나타내는 것을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In an electromagnetic spectrum operation environment, a compensation scheme for radar interference is required to secure the performance of communication systems. In this paper, we propose a machine learning-based demodulation structure that can reduce the occurrence of errors by learning the effect of interference signals in the receiver of a communication system when a radar pulse signal exists. The proposed demodulator is constructed using a deep neural network, and configurations with low complexity are presented by analyzing symbol error rate performance according to the number of hidden layers and nodes. Through computer simulations, it is verified that the conventional maximum likelihood demodulation showed a symbol error rate of 10%, but the proposed machine learning-based demodulation showed a symbol error rate of 0.01% on a signal-to-noise ratio of 25 dB when the signal-to-interference ratio is greater than 0.5.
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      Ⅰ. 서 론
      현대의 군 작전 환경에서는 통신, 레이더 등 전자기파를 사용하는 수많은 시스템으로 인해 스펙트럼의 밀도가 급증하고 있다. 이러한 상황에서 전자기 스펙트럼을 효율적으로 사용하고 전자기 스펙트럼의 우세를 확보하는 것은 전장의 우위를 결정하는 중요한 요소가 되었다. 미국에서는 전자기 스펙트럼 작전 지침 및 전략목표가 포함된 전자기 스펙트럼 우세 전략서를 발표하는 등 전자기 스펙트럼의 중요성 및 관련 기술의 필요성이 증가하고 있다[1]-[3].

      전자기 스펙트럼 작전 환경에서는 아군, 적군, 민간의 다양한 전자기파가 서로 영향을 미치며 간섭으로 작용할 수 있다. 그러므로 전자기 스펙트럼의 효과적인 운용 및 아군 무기 체계의 성능 확보를 위해서는 간섭 영향성 분석과 보상 기법에 관한 연구가 필요하다. 특히, 아군의 통신 링크에 레이더 신호와 같은 큰 크기의 펄스 신호가 간섭으로 작용할 경우 통신 성능이 급격히 저하될 수 있다. 따라서 레이더 간섭 신호가 존재하는 상황에서 통신 시스템의 성능을 분석하고 나아가 보상 기법을 제시하는 것은 매우 중요한 연구이다. 이러한 이유로 레이더 펄스 신호 등의 간섭 신호원이 존재할 때, 통신 시스템의 성능을 분석한 연구가 이루어졌다[4]-[6]. 레이더 신호 간섭에 대한 무선 LAN(Local Area Network)의 통신 성능을 분석한 기존 연구 결과가 제시되었다[4]. 또 다른 연구 내용에서는 L-대역 측정 데이터를 기반으로 LINK-16의 비트 오류율을 분석한 결과를 제시하였다[5].

      레이더 펄스 간섭은 그 상황이 매우 다양하고 가변적이므로 레이더 펄스 간섭에 대한 영향성을 분석하는 것에서 나아가 이에 대한 보상 기법을 제시하는 것은 매우 도전적인 연구이다. 기존에는 빔 형성을 통해 안테나 단에서 간섭 영향을 최소화하는 연구 등이 이루어졌다[7]-[9]. 그러나 최종적으로 심볼을 결정하는 통신 시스템 복조단에서 레이더 신호의 영향을 보상하여 신호를 최적 복조하는 연구는 이루어진 바 없다.

      한편, 복잡한 공학적 문제를 해결하는데 있어서 기계 학습의 우수성은 다양한 분야에서 검증되고 있다. 영상처리와 같은 전통적인 기계 학습 응용 분야를 넘어서 통신 시스템 분야에서도 기계 학습을 적용한 많은 연구가 이루어지고 있다[10]-[12]. 특히, 하드웨어 제작상의 결함으로 통신 시스템에서 발생할 수 있는 I/Q 불균형 등에 대해 SVM(Support Vector Machine)과 같은 기계 학습 모델을 이용하여 신호를 복조하는 연구 결과가 제안되는 등 기계 학습을 이용한 복조 기술의 가능성이 최근 제시되고 있다[12]. 그러나 통신 시스템의 성능을 심각하게 저하할 수 있는 레이더 펄스 간섭에 대한 기계 학습 기반 복조 기술 연구는 아직 미흡한 상황이다.

      레이더 간섭 신호가 존재할 때, 통신 시스템 수신부의 복조단에서 나타나는 수신 신호 특성을 스스로 학습하여 최적의 복조를 수행한다면 간섭 신호 환경에서도 효과적으로 통신 성능을 확보할 수 있을 것이다. 그러므로 본 논문에서는 레이더 펄스 간섭이 존재하는 상황에서 통신 시스템의 수신부가 간섭 효과를 학습하여 효과적으로 데이터를 출력하는 기계 학습 기반의 복조 기술을 제안한다. 기계 학습 모델로는 영상처리 분야에서는 CNN(Convolutional Neural Network), 음성인식 분야에서는 RNN(Recursive Neural Network) 등이 쓰이고 있다. 본 연구에서는 컨볼루션 및 풀링 연산 등을 사용하는 CNN 그리고 과거의 입력을 순환시키는 RNN보다 비교적 연산량이 적으면서 통신 신호처리 분야에 널리 쓰이고 있는 심층 신경망인 DNN(Deep Neural Network)을 적용한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 시스템 모델을 제시하며, 레이더 간섭 신호의 영향을 분석한다. 3장에서는 심층 신경망을 이용한 통신 신호 복조 구조를 제안하고 간섭 신호 정도에 따른 심층 신경망 구성 방안을 분석한다. 4장에서는 시뮬레이션을 통해 제안하는 기계 학습 기반 복조 방법의 성능을 검증하고 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 시스템 모델
      레이더 펄스 간섭 신호가 존재할 때, 통신 시스템에서 수신되는 i번째 수신 신호 ri는 다음과 같이 나타내어질 수 있다.
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      여기서 Si는 통신 신호 크기, Φi는 통신 신호의 위상, P는 레이더 펄스 신호의 크기, θ는 레이더 펄스 신호와 통신 신호 간의 기준 위상차, ni는 AWGN(Additive White Gaussian Noise)이다. 통신 신호는 지속파 신호이며 레이더 신호는 펄스 반복 주기인 PRI(Pulse Repetition Interval)를 갖는 펄스 신호이다. 그러므로 레이더 신호는 k개의 통신 심볼마다 간섭을 발생시킨다고 가정할 수 있으며 k는 다음과 같이 정의할 수 있다.
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      여기서 ρ는 레이더 펄스의 PRI, TS는 통신 신호의 심볼 주기이다. 예를 들어 통신 신호의 심볼 주기가 10μs이고 레이더 펄스의 PRI가 100μs이면, k = 10이다. 즉, 10개의 통신 심볼마다 한 번씩 간섭이 발생한다. 간섭 대 신호비 ISR (interference-to-signal ratio)는 η = P/Savr로 정의한다. 여기서 Savr는 통신 신호의 평균 크기이다. 또한, 통신 시스템과 레이더 시스템은 비동기 상황이므로 θ는 0 ~ 2π 사이 오프셋을 갖는다.

      본 연구에서는 통신 변조 방식으로 16 QAM (Quadrature Amplitude Modulation)을 적용한다. 레이더 펄스 간섭이 존재하면 수신 신호는 왜곡된 형태로 나타난다. 그림 1은 레이더 간섭 신호가 존재할 때 16 QAM 수신 신호를 I (In phase) 및 Q (Quadrature phase) 평면에 나타낸 결과이다. 수신 신호의 SNR(Signal-to-Noise Ratio)이 15dB인 상황에서 η = 0.4, θ = π/3인 레이더 펄스 신호가 존재하며 k = 10을 가정하였다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          16 QAM received signals for radar interference
        
        

        

      

      그림 1에서 볼 수 있듯이, 수신 신호점의 일부가 레이더 신호 간섭으로 이동된 형태로 나타나는 것을 알 수 있다. 그림 1에 나타난 실선은 이상적인 송신 신호점을 기준으로 AWGN 환경에서 최적의 복조 방법으로 알려진 최대 우도 ML(Maximum Likelihood) 방법을 적용할 경우, 심볼을 결정하는 결정 경계를 나타낸 것이다.

      레이더 펄스 신호가 간섭원으로 존재할 때, 수신 신호점에서 결정 경계를 넘어서는 심볼을 다수 발생시키는 것을 알 수 있다. 기존의 최대 우도 방식을 적용하면 심볼 오류율 SER(Symbol Error Rate)이 크게 발생하여 통신 시스템의 성능이 저하될 것을 예상할 수 있다.

      기계 학습 기반의 복조기를 적용한 통신 시스템은 다음과 같이 동작한다. 우선, 송신부에서는 통신 시스템에서 일반적으로 사용하고 있는 파일럿 또는 싱크패턴을 이용하여 학습에 필요한 데이터를 전송한다. 또는 전자기 스펙트럼전에서 일반적으로 사용되는 신호수집장비를 이용하여, 학습에 필요한 데이터를 생성할 수도 있다. 수신부에서는 전송된 신호를 I/Q 데이터로 변환하고 기계 학습 기반 복조기로 입력한다. 본 논문에서 제안하는 기계 학습 기반 복조 블록도를 그림 2에 나타내었다. 우선, 학습 모드에서는 학습 과정에서 사용되는 I/Q 데이터를 복조기에 입력한다. 현 단계에서의 신경망 출력과 학습용 심볼의 오차를 계산하여 기계 학습 기반 복조기의 가중치와 바이어스 값을 갱신한다. 학습된 모델을 이용하는 테스트 모드에서는 수신된 I/Q에 대해 최대값을 갖는 출력 노드를 선택하여 복조된 심볼로 출력한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Block diagram of machine learning-based demodulation
        
        

        

      

      학습 주기는 고정적으로 설정될 수 있으며, 간섭 신호에 따라 오류율이 증가할 때 학습을 수행하는 가변적인 운용 방안도 고려될 수 있다. 다음 장에서는 심층 신경망 기반의 복조 구조를 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 심층 신경망 기반의 복조 구조
      본 장에서는 레이더 펄스 간섭에 강인한 심층 신경망 기반의 복조 구조를 제안하고, 간섭 신호 정도에 따른 복조 신경망 구성 방안을 제시한다. 일반화된 복조 신경망 구조를 그림 3에 나타내었다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Structure of neural network for demodulation
        
        

        

      

      제안하는 복조 신경망은 수신된 신호의 I, Q 신호를 입력으로 하고 출력 노드의 개수는 M-ary 변조에서 출력될 수 있는 심볼의 개수인 M개로 설정한다. K개의 은닉층(Hidden layer)을 가지고 있으며, Hi는 i번째 은닉층의 노드 개수이다. K=0인 경우는 단층 신경망이 된다. 활성 함수(Activation function)는 sigmoid 함수를 적용한다. 16 QAM, 즉 M=16인 경우, 1번째 심볼에 대한 I, Q값이 복조 신경망에 입력되었을 때, 올바른 출력인 기댓값 벡터는 y = {1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0}이다. 입력 신호에 대한 정상적인 기댓값 벡터 y와 신경망 출력 y^의 MSE(Mean Squared Error)를 기준으로 오류 역전파 알고리즘을 이용하여 복조 신경망을 학습시킨다.

      기존의 일반적인 신경망을 복조에 적용한 연구는 복잡도 최소화 측면보다는 은닉층과 노드의 개수를 크게 설정하여 성능을 확보하는 방향으로 진행되었다. 또한, 레이더 간섭에 대한 성능 분석 및 최적화된 구조는 제시된 바 없다. 휴대 단말기와 같은 제한적인 하드웨어 자원에서 고속으로 통신하는 통신 시스템의 물리 계층에 기계 학습 모델을 적용하기 위해서는 계산 복잡도를 최소화할 필요가 있다. 본 논문에서는 레이더 간섭 신호에 대해 복조 성능을 확보하면서 계산 복잡도를 최소화시킨 복조 신경망 구조를 제시한다.

      우선, 간섭 신호가 없는 AWGN 환경에서 기존의 ML 복조와 동일한 성능을 갖는 복조 신경망의 최소 구성을 찾는다. 이를 위해 복조 신경망의 K와 Hi를 증가시키며 SER을 도출한다. 그림 4는 AWGN 환경에서 16 QAM에 대하여 ML 및 제안하는 복조 신경망의 SER을 나타낸 것이다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          SER of 16 QAM for AWGN
        
        

        

      

      그림 4에서 확인할 수 있듯이 K=0인 단층 신경망에서는 SNR 20dB에서 SER 약 0.1로 낮은 복조 성능을 보인다. 1개의 은닉층을 추가하고(K=1) 은닉층 노드의 개수를 늘려갈수록 SER이 낮아지며 H1=8인 복조 신경망 구성에서 ML 복조의 SER 성능과 동일한 성능을 나타내는 것을 확인할 수 있다.

      위 분석 결과에 따라 K=1, H1=8인 신경망을 제안하는 복조 신경망의 최소 구성으로 설정한다. 기존의 ML 복조는 송신 신호점을 기준으로 수신 신호를 판정하기 때문에 레이더 간섭 신호가 존재하는 상황에서는 성능 저하가 예상된다. 반면 제안하는 복조 구조에서는 레이더 간섭 신호의 영향을 복조 신경망에 학습시켜 신호를 판정하기 때문에 기존 ML 방식 대비 오류율을 감소시킬 수 있다. 레이더 펄스 신호의 세기 증가에 따라 수신 신호의 왜곡 정도가 심해질 수 있으므로, 성능 확보를 위해서는 복조 신경망의 은닉층 개수와 노드 개수를 최소 구성으로부터 확장할 필요성이 있다. 그러므로 레이더 간섭 신호의 세기와 복조 신경망 구성에 따른 성능을 알아보고 성능 향상 대비 구현 복잡도를 최소화할 수 있는 구조를 분석한다.

      그림 5에는 레이더 신호 세기(간섭 대 신호비 η) 증가에 따른 1단 은닉층 복조 신경망의 SER을 나타내었다. 간섭 신호가 없는 AWGN 환경에서 SER 10-5 이하인 SNR 21dB를 기준으로 성능 비교를 위해 ML 방식과 은닉층 노드 수가 8, 12, 16, 20, 24인 경우 복조 신경망의 SER을 각각 나타내었다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          SER of demodulation neural network with 1 hidden layer for interference-to-signal ratio
        
        

        

      

      그림 5에서 알 수 있듯이, ML 복조의 경우 간섭 대 신호비가 0.285 이상이면 심볼 오류율이 1% 이상 발생한다. 그러나 K=1, H1=8인 복조 신경망의 경우 간섭 대 신호비가 0.495까지 증가하여도 심볼 오류율을 1% 이하로 유지하는 것을 볼 수 있다. 이를 통해 제안하는 복조 신경망이 레이더 간섭 상황에서 기존 ML 방식보다 더 우수한 성능을 나타내는 것을 확인할 수 있다. 복조 신경망의 은닉층 노드 개수를 증가시킬수록 심볼 오류율을 1% 이하로 유지할 수 있는 간섭 대 신호비가 증가한다. 즉, 은닉층 노드 개수를 증가시킬수록 간섭 신호에 강인하다. 그러나 은닉층 노드 개수 증가에 따라 심볼 오류율 1% 이하로 유지할 수 있는 간섭 대 신호비를 살펴보면, H1=8에서 η=0.495, H1=12에서 η=0.545, H1=16에서 η=0.605, H1=20에서 η=0.620, H1=24에서 η=0.625으로 H1=16 이상부터는 복잡도 증가에 비해 성능 향상이 미미한 것을 확인할 수 있다. 따라서, 1단 은닉층 복조 신경망의 계산 복잡도 증가 대비 성능을 확보할 수 있는 효율적인 구성은 H1=16으로 제시될 수 있다.

      그림 6에는 간섭 대 신호비 증가에 따른 2단 은닉층 복조 신경망의 SER을 나타내었다. 각 은닉층 노드 수는 8, 12, 16, 20, 24로 각각 설정하였다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          SER of demodulation neural network with 2 hidden layers for interference-to-signal ratio
        
        

        

      

      은닉층 노드 개수 증가에 따라 심볼 오류율 1% 이하로 유지할 수 있는 간섭 대 신호비를 살펴보면, 노드 개수 8에서 η=0.540, 노드 개수 12에서 η=0.610, 노드 개수 16에서 η=0.655, 노드 개수 20에서 η=0.675, 노드 개수 24에서 η=0.700으로 노드 개수 16 이상부터는 복잡도 증가에 비해 성능 향상이 미미한 것을 확인할 수 있다. 따라서, 2단 은닉층 복조 신경망의 계산 복잡도 증가 대비 성능을 확보할 수 있는 구성은 H1=H2=16으로 분석된다.

      그림 7에는 간섭 대 신호비 증가에 따른 3단 은닉층 복조 신경망의 SER을 나타내었다. 각 은닉층 노드 수가 8, 12, 16, 20, 24인 경우 각각 복조 신경망을 가정하였다. 은닉층 노드 개수 증가에 따라 심볼 오류율 1% 이하로 유지할 수 있는 간섭 대 신호비를 살펴보면, 노드 개수 8에서 η=0.580, 노드 개수 12에서 η=0.640, 노드 개수 16에서 η=0.690, 노드 개수 20에서 η=0.710, 노드 개수 24에서 η=0.740으로 1단 및 2단 은닉층 복조 신경망과 마찬가지로 3단 은닉층 복조 신경망의 계산 복잡도 증가 대비 성능을 확보할 수 있는 구성은 노드 개수 16으로 분석된다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          SER of demodulation neural network with 3 hidden layers for interference-to-signal ratio
        
        

        

      

      그림 5~7에서 확인할 수 있듯이 각 은닉층의 노드 개수가 복조 심볼의 개수인 16 이상일 때 그래프가 거의 겹쳐서 나타난다. 따라서 은닉층 노드 개수 증가에 따른 성능 향상을 살펴보았을 때, 각 은닉층 노드 개수를 심볼 개수와 동일하게 구성한 복조 신경망 구성이 계산 복잡도 대비 효율적이라고 할 수 있다.

      또한 은닉층 단수의 증가에 따른 성능 향상을 살펴보았을 때도 1단에서 2단, 2단에서 3단으로 증가함에 따른 성능 향상 정도가 감소하는 것을 확인할 수 있다. 다음 장에서는 본 장에서 제시된 복조 신경망 구성에 대한 SER을 분석한다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 성능 분석
      본 장에서는 앞서 제시한 복조 신경망에 대하여 간섭 대 신호비와 SNR에 따른 SER을 Monte-Carlo 시뮬레이션을 통해 도출함으로써 그 성능을 분석한다. Monte-Carlo 시뮬레이션은 다음과 같이 수행되었다. 우선, 각 SNR 별로 균등 분포를 갖는 1,000,000개의 통신 심볼에 η = 0.25, 0,5, 0,75, θ = π/3, k = 10인 레이더 펄스와 가우시안 분포를 갖는 잡음을 더하여 수신 신호를 생성하였다. ML 복조기에서는 고정된 결정 경계를 적용하고 출력된 심볼과 송신 심볼과의 차이를 계산하여 SER을 도출하였다. 그리고 복조 신경망에서는 1,000개의 학습 데이터로 학습을 수행하며, 학습된 복조 신경망의 출력 심볼과 송신 심볼과의 차이를 계산하여 SER을 도출하였다. 이전 장에서는 16 QAM 신호에 대해 계산 복잡도 대비 효율적인 복조 신경망으로써 각 은닉층의 노드 개수가 16인 구조를 제안하였다. 제안된 복조 신경망 구성을 바탕으로 간섭 대 신호비를 0.25, 0.50, 0.75로 증가시키면서 SER 성능을 확인한다.

      그림 8에는 간섭 대 신호비가 0.25일 때 ML 복조와 제안하는 신경망 기반 복조의 SER 결과를 나타내었다.

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          SER for interference-to-signal ratio of 0.25
        
        

        

      

      기존 ML 복조의 경우 SNR이 증가하여도 SER이 감소하는 추세가 완만하게 나타나며 성능이 저하되는 경향을 보인다. 간섭 대 신호비 0.25인 상황에서 ML 복조는 SER 10−4를 만족하기 위해서는 SNR이 약 27dB정도 요구된다. 그러나 제안하는 복조 신경망의 경우 SER 10−4를 만족하기 위한 SNR이 약 21.5dB이므로 ML 대비 5.5dB의 이득을 갖는다. 또한, 1단, 2단, 3단 복조 신경망이 비슷한 성능을 나타낸다. 그러므로 간섭 대 신호비가 0.25 정도인 경우에는 신경망의 은닉층을 증가시키지 않고 1단으로 구성해도 성능을 확보할 수 있는 것을 확인할 수 있다.

      그림 9에는 간섭 대 신호비가 0.50일 때 ML 복조와 제안하는 신경망 기반 복조의 SER 결과를 나타내었다.

      
        
        

        Fig. 9. 
				
        

        
          SER for interference-to-signal ratio of 0.50
        
        

        

      

      간섭 대 신호비 0.25인 경우와 다르게 0.50인 경우에는 ML 복조는 SNR이 증가해도 SER이 0.08 이하로 감소하지 않는 error floor 현상이 나타난다. 이 경우 정상적인 통신이 이루어지기 어렵다. 복조 신경망은 간섭 대 신호비가 증가하여도 동일한 SER 기준 요구되는 SNR이 2~3dB 증가하기는 하지만 SNR 증가에 따라 오류율이 충분히 감소하는 경향을 보인다. 간섭 대 신호비 0.50 상황에서도 계산 복잡도 대비 성능을 고려하였을 때, 은닉층 1단 복조 신경망으로 충분한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다.

      그림 10에는 간섭 대 신호비가 0.75일 때 ML 복조와 제안하는 신경망 기반 복조의 SER 결과를 나타내었다.

      
        
        

        Fig. 10. 
				
        

        
          SER for interference-to-signal ratio of 0.75
        
        

        

      

      간섭 대 신호비 0.75일 때, ML 복조는 SNR이 증가해도 SER이 0.1 이하로 감소하지 않는다. 1단 복조 신경망의 SER을 살펴보면 앞의 두 경우와 다르게 SER이 0.03 이하로 감소하지 않는다. 즉, 간섭 대 신호비가 0.75 정도로 크게 나타날 경우, 1단 복조 신경망으로는 SER 성능을 확보하기 어려운 것을 확인할 수 있다. 하지만 은닉층의 개수를 증가시킨 2단 및 3단 복조 신경망을 적용하게 되면 SNR 25dB에서 10−4 수준으로 SER을 낮출 수 있다. 이 때, 2단 및 3단 복조 신경망의 SER이 유사하게 나타나므로 계산 복잡도 대비 성능 측면에서 2단 복조 신경망으로도 통신 성능을 확보할 수 있을 것으로 예상된다.

      성능 분석을 통해 레이더 간섭 신호가 존재할 때 기존 ML 복조는 SER 성능이 급격히 저하되지만, 제안하는 복조 신경망을 적용하면 SER 성능을 확보할 수 있는 것을 검증하였다. 이때, 간섭 대 신호비 0.50 수준까지는 1단 복조 신경망으로도 충분한 성능을 낼 수 있으며, 그 이상으로 간섭 신호가 커질 경우 성능 확보를 위해서는 2단 이상의 복조 신경망을 적용해야 하는 것으로 분석된다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 레이더 펄스 간섭이 존재할 때, 통신 시스템의 심볼 오류를 감소시킬 수 있는 신경망 기반의 복조 구조를 제안하였다. 우선, 제안하는 복조 방식이 기존의 ML 방식에 비해 펄스 간섭 상황에서 SER을 현저히 감소시킬 수 있는 것을 확인하였다. 그리고 낮은 계산 복잡도를 갖는 복조 신경망 구성을 위해 은닉층의 개수와 노드 개수에 따른 성능 변화를 정량적으로 분석하였다. 계산 복잡도 증가 대비 성능 향상 측면에서 보았을 때 노드 개수를 심볼 개수와 동일하게 구성하는 것이 효과적인 복조 신경망 구성인 것으로 판단된다. 또한 간섭 대 신호비 0.5 이하 수준에서는 1단 은닉층 구조로 충분한 복조 성능을 나타내지만, 간섭 대 신호비가 그 이상일 때는 2단 이상의 은닉층 구조가 필요한 것을 확인하였다.

      본 논문에서는 전자기 스펙트럼 작전 환경에서 발생할 수 있는 전자기 간섭 상황에서 통신 시스템의 성능을 확보하기 위한 기계 학습 기반의 접근 방식을 제시하였다. 제안된 내용은 통신 시스템의 복조 부분을 낮은 계산 복잡도를 갖는 신경망으로 구성하여 성능을 향상시킨 측면에서 의미가 있으며, 추후 지능형 통신 시스템을 구축하기 위한 요소 기술로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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