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Ⅰ. 서  론

우주에서 위성 통신 시스템은 장기간 무인으로 운용되

므로 이상 상황 발생 시 직접 개입이 어렵다. 이에 따라
위성 내부 및 RF 링크 신호를 간접적으로 파악하기 위한
텔레메트리 데이터는 핵심적인 모니터링 수단이다[1]. 특
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요  약

본 논문에서는 우주 전파 환경에서 RF 링크 신호 이상 감지 구조의 성능을 분석한다. ESA 위성 텔레메트리 데이터에
잡음, 신호 손실, 간섭을 단계적으로 추가한 환경을 구성하고, LIF(leaky integrate-and-fire) 뉴런 기반 SNN(spiking neural 
network) 모델을 적용하여 LSTM 및 1D-CNN 모델과 비교하였다. 실험 결과, 정상 환경에서는 모델 간 성능 차이가 크지
않았으나, 전파 환경 변화가 심화될수록 SNN 구조가 F1-score 기준 가장 낮은 성능 저하율(2.6 %)을 보였으며, LSTM(10.1 
%)과 1D-CNN(44.2 %) 대비 우수한 성능을 확인하였다. 이러한 결과는 RF 링크 신호의 이상 감지를 전파 환경 변화에
대한 모델의 강건성 관점에서 해석할 필요성을 시사하며, LIF 뉴런 기반 SNN이 비트 오류율(BER) 관리와 위성 통신
시스템의 운용 가용성 확보를 위한 효과적인 이상 감지 구조임을 제시한다.

Abstract

This study evaluates the RF link anomaly detection under space propagation variations. Noise, signal loss, and interference were 
progressively added to the European Space Agency (ESA) satellite telemetry data, and the performance of a Leaky Integrate-and-Fire 
(LIF)-based spiking neural network (SNN) was compared with those of the long short-term memory (LSTM) and 1D-convolutional 
neural network (CNN) models. While the performance differences were minimal under normal conditions, the SNN showed the smallest 
F1-score degradation (2.6 %) as environmental variations increased, outperforming LSTM (10.1 %) and 1D-CNN (44.2 %). These results 
highlight the importance of robustness, and indicate that LIF-based SNN is effective for bit error rate (BER) management and operational 
availability in satellite communication systems.
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히 RF 링크 이상은 통신 두절 및 임무 실패로 직결될 수
있어 안정적인 이상 감지가 요구된다. 텔레메트리는 다양
한 위성 시스템 상태를 포함하지만, 본 논문에서는 RF 링
크 신호를 반영하는 다변량 시계열 데이터로 정의한다. 
한편 우주전파 환경에서는신호의잡음, 간섭, 감쇠 등

다양한 전파 환경 요인들이 복합적으로 작용하며, 이는
RF 링크 신호의 비정상적인 변화를 유발하는 주요 원인
이 된다. 따라서 이러한 전파 환경 변화에서도 이상 감지
모델의 성능이 얼마나 안정적으로 유지되는지가 중요하
다. 전통적인 이상 감지 방식의 OOL(out-of-limits)은 신호
가 특정 임계값을 벗어나는지로 이상을 판단한다. 그러나
이러한 단순 수치 비교는 매개변수 간 복합적인 상관관
계를 반영하지 못해, 유기적인 신호 변화나 미세한 이상
징후를 식별하는 데 한계가 있어 최근 연구에서는 시계
열 패턴 학습에 최적화된 딥러닝 기반 이상 감지 구조가
적극적으로 도입되고 있다[2]. 이에 본 논문에서는 LSTM, 
1D-CNN 및 SNN 구조를 채택하여 성능을 비교·분석하였
다. LSTM 및 CNN 기반 모델은 연속적인 연산 구조에 기
반하므로, 급격한 변화가 존재하는 환경에서는 변화 시점
에 대한 민감도가 저하되어 이상 감지 성능이 상대적으
로 취약할 수 있다[3],[4]. 반면, spiking-NN은 입력 신호의
발생 시점을 중심으로 정보를 처리하는 이벤트 기반 계
산 구조를 갖는다. 여기서 ‘spiking’은 뉴런의 막전위가 임
계값을 초과할 때만 활성화되는 동작 방식을 의미하며, 
스파이크가 발생한 뉴런만이 연산에 참여하게 된다. 이러
한특징은 시간적변화 패턴이중요한 RF 링크 신호의특
성과 잘 부합하며, 전파 환경 변화에서도 안정적인 성능
을 유지할 수 있다[5]. 이에 본 논문에서는 LIF(leaky in-
tegrate-and-fire) 뉴런 기반 SNN 모델을 RF 링크 신호 이
상 감지에 적용하여 기존 모델과의 성능을 비교하고, 전
파 환경 변화에 따른 모델의 강건성을 실험적으로 확인
함으로써 전파·통신 관점에서 SNN의 유효성을 분석하고
자 한다. 본논문의 구성은 다음과같다. 제Ⅱ장에서는 데
이터셋 구성과 전처리를 기술하고, 제Ⅲ장에서는 우주 전
파 환경 모델링 및 이상 감지 구조를 설명한다. 제Ⅳ장에
서는 실험 결과를 제시하고, 제Ⅴ장에서 성능 평가 및 결
론을 도출한다.

Ⅱ. 데이터셋 및 전처리

본논문에서는유럽우주국(ESA, European Space Agency)
의약 14년간실제위성운용기록이담긴위성텔레메트리
mission 1 데이터셋을사용하였다[6]. 동일서브시스템및동
일물리량에속한 10개채널을선택해입력벡터로구성하
였으며, Z-score 정규화후슬라이딩윈도우기반시계열샘
플을 생성하였다. 학습/검증/시험 데이터를 70/15/15 % 비
율로 분할하였으며, 클래스 불균형은 검증 데이터셋의
F1-score를 최대화하는 가중치를 통해 보정하였다.

Ⅲ. 전파 환경 모델링 및 이상 감지 구조

실제 우주 전파 환경을 모델링하기 위해, 연속적인 잡
음, 신호 손실, 순간적인 간섭의 세 가지 유형으로 구분하
여 각각 Gaussian noise, dropout, interference로 모사하였
다. 변화 강도는 단계적으로 증가시켜 모델별 성능 변화
를 평가하였다. 이상 감지 구조에 적용된 LIF 뉴런의 막
전위 업데이트는 입력 스파이크의 누적과 누설 효과를
고려한 식 (1)으로 표현된다:

  ·· (1)

식 (1)과 그림 1에 나타난 LIF 뉴런의 동작 메커니즘에
따라, 이전 시점의 막전위  은 누설 계수 에 의
해감쇠되면서현재입력   를누적한다. 이때본논문에
서는실수형데이터를별도의변환없이입력전류   로
직접 주입하는 direct encoding 방식을 사용하였다.

그림 1. LIF 뉴런의 막전위 업데이트 및 스파이크 발생
메커니즘

Fig. 1. Membrane potential update and spike generation me-
chanism of LIF neuron.
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LIF 뉴런의 누설(leaky) 특성은 저역 통과 필터(LPF)와
유사하게 고주파 잡음을 억제하고, 적분(integration) 과정
은 일시적인 신호 손실의 영향을 완화한다. 또한 임계값
기반의 발화(fire) 기제는 미세 노이즈를 차단함으로써, 다
양한전파환경변화에서도안정적인이상감지성능에기
여한다[5]. 

SNN과비교군인 LSTM 및 1D-CNN의상세구조는표 1
과 같다. 모든 모델은 10차원의 텔레메트리 데이터를 128 
타임스텝의 윈도우 크기로 입력받으며, 학습 시 Adam 최
적화 알고리즘(=10−3)과 교차 엔트로피 손실 함수를 적
용하고, 배치 크기를 128로 설정하는 등 동일한 환경에서
실험을 수행하였다. 
그림 2는 표 1의 파라미터를 기반으로 설계된 SNN의

전체 구조를 시각화한 것이다. 해당 구조는 10차원 입력
층, 64개의 LIF 뉴런으로 구성된 단일 은닉층, 정상/이상
의 출력층 형태를 가진다. 학습 시에는 스파이크의 미분
불가능 문제를 해결하고자 fast sigmoid 기반의 대리 미분
(surrogate gradient) 기법을 적용하였다[7]. 각 모델의 특성
에 맞춰 비교군인 LSTM은 내부 Tanh 및 Sigmoid 활성화
함수를 통해 시간적 의존성을 학습하였고, 1D-CNN은
ReLU 활성화 함수와 배치 정규화(batch normalization)을
적용하여 학습의 안정성을 높였다.

Ⅳ. 실험 결과 및 성능 평가

성능 평가 지표로는 정밀도(precision)와 재현율(recall)
의 조화평균으로 계산되는 F1-score를 사용하였다. 이는
이상 데이터 감지 시 발생할 수 있는 오탐과 미탐을 동시
에 반영하여, 데이터 불균형 환경에서 모델의 탐지 신뢰
성을 객관적으로 나타낸다. 또한, 전파 환경 변화에 따른
모델의 강건성을 정량화하기 위해 성능 저하율을 정의하
였으며, 이는 정상 환경(clean) 대비 F1-score의 감소량을
정규화한 값을 의미한다.
그림 3은정상환경(clean) 및전파환경변화에따른모델

별 F1-score 성능을나타낸결과이다. 정상환경에서세모델
간 F1-score 성능차이가크지않았으며, SNN은상대적으로
적은학습파라미터수(834개)에도불구하고 LSTM(2,114 및
1D-CNN(19,330개)과 대등한 F1-score(0.6957)를 보였다. 

그림 2. LIF 뉴런 기반 SNN 구조
Fig. 2. LIF neuron-based SNN structure.

그림 3. 전파 환경 변화에 따른 모델별 F1-score 비교
Fig. 3. Comparison of F1-score for different models under 

propagation environment.

표 1. 모델별 주요 구조 및 세부 설정 파라미터
Table 1. Key structure and detailed parameters by models.

        Model
 Features SNN LSTM 1D-CNN

Layer FC+LIF 
Neurons 1-layer LSTM 2-layer 

Conv1d
Hidden/filter 
dimension 64 64 32 (1st) → 64 

(2nd)
Feature 

extraction
 Mean 

firing rate
Last 

hidden state
Global average 

pooling

Detailed 
settings

 : 0.9, 
Firing 

threshold: 1.0 
Uni-directional

Kernel: 3, 
Stride: 1, 

Padding: 1
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그러나 전파 환경 변화가 심화될수록 모델별 성능 저하
양상은뚜렷한차이를보였으며, SNN은환경변화가심화되
더라도 정상 환경 대비 F1-score의 변화가 상대적으로 적게
나타났다. 반면, 1D-CNN 모델은 hard interference에서성능이
급격히감소하였고, LSTM 모델은 dropout이 심화되는환경
에서 성능 저하가 점진적으로 나타났다. 
그림 4와 같이 SNN은 최대 성능 저하율 2.6 %를 기록

하며 LSTM(10.1 %)와 1D-CNN(44.2 %) 대비 독보적인 강
건성을 보였다. 이는 Ⅲ장에서의 LIF 뉴런 핵심 동작 기
제들이 실제 잡음과 신호 손실 환경에서 유효하게 작용
하여, 데이터의 불연속성과 왜곡을 상쇄하였음을 입증한
다. 또한, 발화 기제를 통한 필터링은 불필요한 스파이크
생성을 억제하여 전파 환경 변화에 대한 모델의 강건성
을 극대화했음을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 우주 전파 환경을 모사한 환경에서 LIF 
뉴런기반 SNN의 RF 링크신호 이상감지 성능과강건성
을 분석하고, 이를 LSTM 및 1D-CNN 모델과 비교·평가하
였다. 실험 결과, 정상 환경에서는 세 모델 간의 F1-score 
성능 차이가 크지 않았으나, 전파 환경 변화가 심화될수
록 모델별 성능 저하 양상에 뚜렷한 차이가 나타났다. 특
히 SNN은 2.6 %의 가장 낮은 성능 저하율을 기록하며 우

수한 강건성을 보였으며, 이는 입력 신호의 일시적 품질
저하에 대해 LIF 뉴런 동작 특성이 효과적으로 작용함을
의미한다. 이러한 SNN의 안정적인 F1-score 유지는 링크
상태 감지의 신뢰성을 향상시켜 신호 품질 저하 상황에
서도 비트 오류율(BER)을 안정적으로 관리할 수 있는 기
반을 제공하고, 결과적으로 위성 통신 시스템의 운용 가
용성(availability) 확보에 기여할 수 있음을 실험적으로 확
인하였다. 이러한 LIF 뉴런 기반 SNN 모델은 우주 통신
환경에서 신뢰성 있는 RF 링크 이상 감지 구조로 활용될
수 있는 가능성을 제시한다.
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그림 4. 정상 환경과 최대 성능 저하 환경에서의 모델별
F1-score 값 비교

Fig. 4. Comparison of F1-score for different models under 
clean and maximum degradation environments.


