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Abstract

In the Unmanned Aerial Vehicle Line-Of-Sight datalink system, there is a possibility that the 

communication line is disconnected because line of sight can not be secured by one antenna due to 

changes in position and posture of the air vehicle. In order to prevent this, both top and bottom of 

air vehicle are equipped with antennas. At this time, if the signal can be transmitted and received by 

switching to an antenna advantageous for securing the line of sight, communication disconnection can 

be minimized. The legacy antenna switching method has disadvantages such that diffraction, fading 

due to the surface or obstacles, interference and reflection of the air vehicle are not considered, or 

antenna switching standard is not clear. In this paper, we propose an airborne antenna switching 

method for improving the performance of UAV LOS datalink system. In the antenna switching method, 

the performance of each of the upper and lower parts of the mounted antenna according to the 

position and attitude of the air vehicle is predicted by using the deep learning in an UAV LOS 

datalink system in which only the antenna except the receiver is duplicated. Simulation using flying 

test dataset shows that it is possible to switch antennas considering the position and attitude of 

unmanned aerial vehicle in the datalink system.
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I. Introduction

최근 군사적 목적의 적진 감시, 표적 획득, 피해 평가, 적 방

공망 기만, 전투 임무 수행, 공격 등의 임무 수행과 민수 목적의 

해안 및 국경 감시, 국토 관리, 농업, 기상 및 해양, 방재, 관측 

등 매우 다양한 분야에서 무인항공기(UAV, Unmanned Aerial 

Vehicle)가 활용되고 있다.[1]

무인항공기는 군사적 용도로는 전략, 전술, 특수임무 무인항

공기로 구분하고, 운용고도, 체공시간, 작전반경 등에 따라 저

고도, 중고도, 고고도 무인항공기 등으로 분류할 수 있으며, 무

인항공기 체계는 일반적으로 비행체, 임무장비, 데이터링크, 지

상통제체계(GCS, Ground Control System) 그리고 각종 전자

지원장비 등으로 구성된다.[2] 여기서 군용 무인항공기의 임무

장비는 CCD, EO/IR, SAR와 같은 정찰용 센서나 타격용 무기

체계 등으로 구성된다.

데이터링크는 무인항공기를 운용하기 위한 통신 시스템 전

반을 일컫는 용어로서 무인항공기에 공통적으로 포함되는 필수 

요소이며 용도와 운용환경에 따라 다양하게 분류된다.

데이터링크는 하향링크(Downlink)와 상향링크(Uplink)로 구

분되어 지상통제체계와 무인항공기 간의 통신링크를 구성한

다.[3] 무인항공기는 수집한 정보와 비행체의 상태정보를 하향

링크를 통해 지상통제체계로 전송하고, 지상통제체계는 무인항
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공기로부터 수신한 정보를 분석하여 비행체의 상태를 확인함과 

동시에 비행 및 임무 수행에 관련된 명령을 상향링크를 통하여 

전송한다. 이와 같이 무인항공기의 원격 통제가 데이터링크를 

통해 전송되기 때문에 데이터링크는 무인항공기 시스템에 있어

서 매우 중요한 부분을 차지하고 있다. 최근엔 EO/IR 및 SAR 

등 임무장비의 고화질, 대용량의 동영상 및 정지영상을 지상통

제체계로 전송하고 있어 데이터링크의 끊김 없는 안정적인 성

능이 요구되고 있다. [4, 5, 6] 이에 따라 무인항공기에서는 지

상통제체계와 무인항공기 간에 가시선을 확보하고, 추적 안테

나를 사용하여 안정적인 통신을 제공하는 가시선 데이터링크를 

사용하고 있다. 

Fig. 1. LOS Datalink System

가시선 데이터링크 시스템은 그림1과 같이 지상체와 무인항

공기가 직접 연결되는 기본 운용 모드와 통달거리 확장 또는 

가시선 확보를 위한 지상중계 운용 모드로 이루어진다.

이 중 지상중계 운용 모드는 지형이나 건물 등의 이유로 인해 

무인항공기가 음영지역에 진입할 경우 가시선 데이터링크의 단절 

피하기 위해 사용된다. 그러나 운용 모드에 상관없이 비행체 위치 

및 자세에 따라 비행제 간섭, 반사 등의 이유로 가시선이 확보되지 

않아 통신 에러율이 높아지거나 데이터링크 단절이 발생한다.[7]

이러한 비행체 위치 및 자세에 따른 데이터링크 단절은 안테

나 송수신 경로의 이중화를 통해 최소화할 수 있다. 비행체 상

부와 하부에 각각 안테나를 장착하여 가시선 확보에 유리한 위

치의 안테나로 송수신을 하는 것이다.

Fig. 2. Using airborne bottom antenna

Fig. 3. Using airborne top antenna

일반적인 경우 비행 중에 그림2와 같이 비행체 하부 안테나

를 사용하는 것이 가시선 확보에 유리하다. 그러나 비행체가 선

회할 경우 그림3과 같이 비행체 상부 안테나를 사용하는 것이 

가시선 확보에 유리하다. 이처럼 이중화된 안테나 송수신 경로

를 통해 비행체의 위치 및 자세의 변화에 따른 데이터링크 단

절을 최소화할 수 있다.

최근 무인항공기는 다양한 감시, 정찰 장비들을 장착하고 있

고, 그 외에도 항법, 데이터링크 및 다른 응용분야들을 위한 추

가적인 안테나 장착이 요구되고 있다. 무인항공기에 탑재되는 

장비들이 다양해짐에 따라 탑재 장비들의 크기, 소비전력 및 중

량 감소에 대한 요구가 늘어나고 있다.

탑재 장비들의 크기, 소비전력 및 중량 감소에 대한 요구가 

늘어남에 따라 상부 및 하부 안테나로 이중화된 안테나의 송수

신기를 단일화하여 상황에 따라 상부 또는 하부로 스위칭함으

로써 크기, 소비전력 및 중량을 감소시킬 수 있다.[8] 그러나 

안테나 송수신기 스위칭은 순간적인 데이터링크의 `단절을 초

래하며 탑재 가시선 데이터링크 방향성 안테나의 경우, 임무영

상과 전방주시영상을 지상으로 전송하는 임무와 비행조종 측면

에서 중요한 요소이기 때문에 데이터링크 단절을 최소화 하는 

안테나 송수신기 스위칭이 필요하다.[9]

본 논문에서는 딥러닝 모델 기반의 가시선 데이터링크시스

템 탑재안테나 스위칭 방법을 제안한다. 비행체 위치 및 자세에 

따른 수신품질을 예측하는 모델을 설계하고 가시선 데이터링크

시스템에 적용하는 방안을 도출한다.

2장에서는 안테나 스위칭 방법, 딥러닝 및 데이터링크와 관

련된 연구에 대해 살펴본다. 3장에서는 안테나 위치에 따른 수

신품질 예측 모델을 설계하고 가시선 데이터링크 시스템에 적

용하기 위한 방안을 설명한다. 4장에서는 딥러닝 모델에 대한 

성능 분석을 한다. 마지막으로 5장에서 결론 및 향후 계획을 논

의한다.
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II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Antenna switching strategy using minimum 

distance calculation with virtual points

비행체의 수직 방향으로 비행체의 상부와 하부에 임의의 거

리로 떨어진 가상의 점을 설정하고, 지상체와 상부의 점, 하부

의 점 각각의 거리를 연산하여 둘 중 거리가 가까운 쪽 방향의 

안테나를 선택하는 방법이다.

Fig. 4. Distance between GDT and virtual points

그림4와 같이 상부와 하부 가상의 점은 비행체 무게중심을 

기준으로 z축 방향으로 임의의 거리만큼 떨어지도록 설정한다. 

이 때 비행체의 자세(Roll, Pitch, Yaw)가 변한다면 가상의 점

들도 또한 x, y, z의 모든 축으로 이동한다. 이는 회전행렬과 테

이트-브라이언 각(Tait-Bryan angles)를 활용한다.

TM 좌표계로 변환한 지상체와 비행체 좌표 그리고 자세 및 

회전행렬을 이용하여 가상의 점을 설정하고 피타고라스의 정리

를 이용하여 간단하게 두 가상의 점과 지상체 사이의 거리를 

연산할 수 있다.[10]

이 방법은 좌표의 변환, 회전행렬을 이용한 행렬 연산, 점 사

이의 거리 연산 등과 같이 비교적 간단한 연산 과정만 이용하

므로 알고리즘의 복잡도 낮고 따라서 구현의 편의성을 가지고 

있다. 그러나 지표면 및 장애물에 의한 회절이나 페이딩 또는 

비행체 기체의 간섭, 반사 등은 고려되지 않는다.

1.2 Antenna switching strategy using elevation 

of air vehicle for GDT

지상체에 대한 비행체의 고각을 기준으로 특정 고각 이상이

면 상부 안테나를 선택하고 특정 고각 이하면 하부 안테나를 

선택하는 방법이다.

GPS 좌표는 지표면을 기준으로 하는 측지좌표계(Geodetic 

Coordinate System)를 사용기 때문에 지상체와 비행체의 GPS 

좌표를 지구중심고정좌표계(ECEF X, Y, Z, Earth-Centered 

Earth-Fixed X, Y, Z)로 변환하여 벡터를 구한 뒤 지상의 위도

와 경도기준으로 회전변환하여 다시 측지좌표계로 변환하면 지

상체에 대한 비행체의 고각을 구할 수 있다.[11] 그림5는 측지

좌표계에서 지구중심고정좌표계로의 변환 및 비행체 기준 고각

을 설명하고 있다.

Fig. 5. Concept for ECEF coordinate system transformation 

and air vehicle elevation

이 방법은 지상체에 대한 비행체 기준 고각의 threshold를 지

정하여 안테나 스위칭을 하기 때문에 threshold 지정이 성능의 

중요한 요소가 된다. threshold 값은 실험적으로 지정해야 하기 

때문에 최적값 지정을 위한 장시간의 실험이 필요할 뿐만 아니라 

그 값에 대한 검증이 어렵다. 또한 안테나 상부 threshold와 안테

나 하부 threshold 사이의 고각에 대해 안테나 스위칭을 해야할지 

말아야할지 에 대한 처리가 불분명한 단점이 있다.

1.3 Deep Learning

기계 학습 기술은 웹 검색에서부터 소셜 네트워크의 컨텐츠 

필터링, 전자 상거래 웹 사이트의 상품 추천에 이르기까지 현대 

사회의 여러 측면을 지원하며 카메라 및 스마트 폰과 같은 소

비자 제품에 점점 더 많이 등장하고 있다. 기계 학습 시스템은 

이미지의 대상을 식별하고, 음성을 텍스트로 복사하고, 사용자

가 관심 있어 할 만한  뉴스 항목, 게시물 또는 제품을 매칭하

여, 관련 검색 결과를 선택하는 데 사용된다. 최근, 이러한 응용 

프로그램은 딥러닝이라는 기술를 사용하고 있다.

기존의 기계 학습 기술은 기계 학습 시스템을 구축하려면 이

미지의 픽셀 값과 같은 원시 데이터(Raw Data)를 적절한 내부 

표현 또는 특징 벡터로 변환하는 특징 추출기를 설계하기 위해 

세밀한 엔지니어링과 상당한 도메인 전문 지식이 필요했다. 그

러나 딥러닝은 도메인 전문가를 통해 특징 추출기를 설계하는 

과정을 딥러닝 알고리즘을 통해 데이터로부터 스스로 학습하고 

분석할 수 있도록 했다.[12]

입력데이터에 가해지는 연속한 비선형변환을 통한 특징벡터 

추출 및 합성으로 기존의 얕은 모델로는 표현할 수 없는 복잡

한 특징공간에 대한 모델링을 할 수 있다는 딥러닝의 강점을 

통해 음성인식, 영상인식, 자연어 처리, 문자열 예측, 자율주행 

등 다양한 분야에서 활용되고 있다.[13]

딥러닝은 신경망 이론을 이용한 인공 신경망 (ANN, 

Artificial Neural Network)의 일종으로, 계층 구조로 구성되면

서 입력층(Input Layer)과 출력층(Output Layer) 사이에 하나 

이상의 은닉층(Hidden Layer)을 가지고 있는 심층 신경망

(DNN, Deep Neural Network) 이다. 다음으로 다양한 딥러닝 

모델에 대해 살펴본다.
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1.3.1 Multilayer Neural Network

입력층과 출력층 사이에 하나 이상의 은닉층을 갖는 신경망

으로서 딥러닝의 기본적인 구조이다. 입력층은 입력 데이터를 

받아들이며, 입력층의 뉴런 수는 입력 데이터의 특성 개수와 일

치한다. 은닉층은 입력층과 출력층 사이에 존재하는 계층으로

서 은닉층의 뉴런 수는 신경망 설계자의 경험 측면에서 결정된

다. 은닉층의 뉴런 수가 너무 많으면 과적합(Overfitting)이 발

생하며, 너무 적으면 특징을 충분히 표현하지 못 하기 때문이

다. 또한 은닉층의 개수가 많아질수록 정확도가 어느정도 높아

지지만 높아지는 정확도에 비해 연산량이 크게 증가하여 적절

한 은닉층 개수를 정하는 것이 중요하다. 출력층은 해결하고자 

하는 문제의 성격에 따라 뉴런 수가 정해진다.

인간의 신경망에는 시냅스(Synapse)가 있는데, 인공 신경망

에는 이런 방식을 모방하여 활성화 함수(Activation Function)

을 사용한다. 뉴런은 입력신호를 가중치를 고려해 합산하고 그 

값을 활성화함수에 적용하여 비선형성이 추가된 출력신호로 다

음 층에 전달된다. 최근에는 ReLU(Rectified Linear Unit)이 

활성화 함수로 많이 사용된다. 출력층의 활성화 함수로는 확률 

벡터를 얻기 위해 소프트맥스(Softmax) 함수가 자주 사용된다.

신경망에서 학습이란 뉴런 사이의 가중치를 최적화 하는 것

이다. 일반적으로 지도학습은 다음과 같은 순서로 학습한다.

1. 훈련 데이터 준비

2. 신경망에 데이터를 입력하여 출력층에서의 값 확인

3. 출력층에서의 값과 출력 데이터와의 오차 계산

4. 오차가 최대한 작아지도록 가중치를 최적화

가중치를 최적화 하는 방법은 일반적으로 경사하강법

(Gradient Descent Algorithm)을 이용하여 최적화하며, 오차

역전파(Back Propagation)을 이용하여 경사를 계산한다. 과적

합을 방지하는 방법으로, 일정한 비율의 뉴런을 선정하여 가중

치를 0으로 만드는 Dropout 방법을 이용하기도 한다.

1.3.2 Convolution Neural Network

Convolution Layer와 Pooling Layer를 포함하는 신경망으로 

이미지 처리에 좋은 성능을 보인다. 가중치를 갖는 마스크를 이용

하여 특징을 추출하는데, Convolution과 Pooling을 반복하여 추

출한 특징을 Fully Connected 신경망에 입력하여 최종적으로 1

차원 벡터 형태의 특성으로 압축한 뒤 Softmax를 통해 분류한다.

1.3.3 Recurrent Neural Network

재귀적 접속이 있는 은닉층을 사용한 신경망로 가변 길이의 

데이터 취급에 많이 사용된다. 주로 시간의 흐름에 따라 변하는 

시계열 데이터를 다루며 자연어 처리나 음성 인식에 주로 적용한다.

초기 RNN은 신경망이 깊어질수록 가중치가 사라져버리는 

Vanishing Gradient Problem이 존재했는데, 이러한 단점을 보

완하기 위해 변화를 준 LSTM 등의 다양한 RNN 모델들이 연

구되고 있다. 

1.3.4 Auto Encoder

오토인코더는 출력값을 입력값의 근사로 하는 함수를 학습

하는 비지도 학습이다. 입력을 히든 레이어로 인코딩하고 인코

딩된 히든 유닛을 디코딩해서 입력과 사이즈가 같은 출력을 한

다. 이때 인코딩 과정에서 입력이 압축되는데 입력값이 압축됨

으로써 입력에서 출력으로의 손실없는 완벽한 복사는 일어날 

수 없으며 이러한 압축 과정의 일환으로 입력이 무작위적이 아

니라는 가정 하에 히든 유닛이 입력의 피처를 학습하게 된다. 

오토 인코더의 파생형으로 Stacked Auto Encoder, Sparese 

Auto Encoder , Denoising Auto Encoder 등이 있다.

III. The Proposed Scheme

본 장에서는 비행체 안테나는 이중화 되어 있으나 내부의 송

수신기는 단일화한 가시선 데이터링크시스템의 데이터를 딥러

닝을 사용하여 학습시키고 이를 통해 수신품질을 예측하는 모델

을 설계한다. 그리고 예측된 수신품질 정보를 기반으로 탑재가

시선안테나를 제어하는 구조를 제안한다. 마지막으로 가시선데

이터링크에 이와 같은 구조를 적용하는 방안에 대해 논의한다.

1. Dataset analysis

비행체의 안테나의 송수신기가 단일화된 데이터링크 시스템

이기 때문의 비행체의 특정 위치 및 자세에서 상부 또는 하부 한 

쪽의 데이터만 존재한다는 특성이 있다. 특정 위치 및 자세에서 

상부 및 하부 모두의 데이터가 존재한다면, 상부 및 하부 두 개

의 카테고리를 갖는 데이터셋을 만들고 비행체의 자세를 입력으

로 하고 상부 및 하부 두 가지의 출력을 갖는 모델을 학습시키면 

되지만 데이터 특성상 이러한 모델을 적용할 수 없었다.

데이터 항목 중 RSSI(Received Signal Strength Indicator)는 

수신 신호의 세기를 나타내며 이는 비행체의 위치, 자세 및 거리에 

따른 신호 손실이 반영된 값이며 비행체 상부와 하부 두 개의 안테나 

성능 지표이기도 하다. 따라서 비행체의 특정 위치 및 자세에서의 

상부 및 하부 안테나 각각의 RSSI를 예측할 수 있다면 두 RSSI를 

비교하여 더 나은 수치를 갖는 안테나를 선택할 수 있다.

2. Multilayer Neural Network Model Design

그림6은 비행체의 위치 및 자세에 따른 탑재 안테나의 RSSI

를 예측하는 모델 RPM(Rssi Prediction Model)을 나타낸다. 

입력 P와 S는 각각 비행체의 위치 및 자세이며 출력 V는 예측

한 RSSI 값이다. 입력층, 4개의 은닉층 및 출력층으로 이루어

진 모델로서 각 계층은 10개의 뉴런으로 구성되어 있다. 학습 

효율을 높이기 위해 min-max normalization을 통해 입력 데이

터의 정규화를 수행했다.
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Fig. 6. RPM(Rssi Prediction Model)

Loss Function은 식(1)과 같이 RMSE(Root Mean Square 

Error)를 사용했으며 Loss 최적화를 위한 Optimizer는 Adam 

(Adaptive Moment Estimation)을 사용했다.

  



  



   
 (1)

각 계층에서의 활성화 함수(Activation Function)은 ReLU

(Rectified Linear Unit)을 사용했으며 과적합을 피하기 위해 입력

층과 은닉층엔 Dropout 기법을 적용했다. [14]에서 연구된 바와 

같이 효율을 높이기 위해 입력층에서는 20%, 은닉층에서는 50%의 

비율로 Dropout을 적용했다. 가중치의 초기값으로 ReLU 활성화 

함수를 사용할 때 효율적인 He 초기값을 적용했다.[15]

3. Model Training

RPM의 학습은 입력값의 종류를 다르게 하여 두 가지 방법

으로 진행하여 비교 분석하였다. 

3.1 Input with elevation of air vehicle for GDT

1.2절에 기술한 기존 안테나 스위칭 방법은 지상체에 대한 비행

체 기준 고각에 대해 경계값을 설정하여 경계값을 넘었을 때 상부 

또는 하부를 선택하는 방법이다. 이 방법을 차용하여 지상체에 

대한 비행체 기준 방위각, 고각 및 비행체 높이를 RPM의 입력으로 

하여 학습하였다. 그림7은 해당 모델의 구성을 나타낸다.

Fig. 7. RPM for three input parameters

비행체 기준 방위각과 고각을 구하는 방법은 다음과 같다. 

위도를 , 경도를  , 높이를 , 편평율을 라고 할 때 에서

의 묘유선곡률반경은 식(2)로 나타낼 수 있다.

   sin


(2)

측지좌표계에서 지구중심고정좌표계로의 변환은 식(3)을 통

해 이루어진다.

    coscos

    cossin

       sin

(3)

지상체에서의 지구중심고정좌표계를    비행체

에서의 지구중심고정좌표계를      라고 할 때 지구중

심고정좌표계의 좌표 증분은 식(4)으로 나타낼 수 있다.

    

    

    

(4)

Molodensky Transformation (3-parameter 

Transformation)은 지구중심고정좌표계의 좌표 증분을 위경

도, 고도의 증분으로 변환하는 방식으로 5m 정도의 정확도를 

갖는다. 비행체에서의 위도와 경도를  ,  라고 할 때 

Molodensky Transformation을 사용하여 위경도 및 고도의 증

분을 식(5)와 같이 구할 수 있다.

  cos sin 

   

  cos sin 

   (5)

비행체와 지상체 간 거리를 라고 할 때 비행체 위치의 진

북 기준 지향 방위각 및 비행체 위치의 수평면 기준 지향 고각

은 식(6)를 통해 나타낼 수 있다.

  arctan



   arcsin


             (6)

비행체의 ROLL, PITCH, YAW를 각각   라고 할 

때 식(7)을 통해 비행체 기준 벡터로 변환할 수 있다.
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  cos




  sin




  cos


  sin


  cos


  sin


 cos


 sin



 ×××


 ×××××××


 ××××××

(7)

비행체 기준 벡터를 통해 비행체 기준 지향 방위각 및 비행

체 기준 지향 고각을 식(8)과 같이 구할 수 있다.

  arctan



   arcsin

                         (8)

3.2 Input with position and stance of air vehicle

입력값에 따른 모델의 성능을 비교하기 위해 3.1절과 같이 

비행체 기준 지향 방위각 및 고각을 입력으로 사용하는 대신에 

비행체의 자세(roll, pitch, yaw)와 지상체 안테나의 지향 방위

각, 고각 및 비행체 높이를 입력으로 하여 학습을 수행했다. 그

림8은 해당 모델의 구성을 나타낸다.

Fig. 8. RPM for six input parameters

3.3 Applying Model for Datalink

학습을 통해 생성한 안테나 RSSI 예측 모델 RPM을 데이터

링크 시스템에 적용한 안테나 스위칭 절차는 그림9와 같다.

데이터링크 제어기는 항법장치로부터 비행체의 위치정보를 

수신하여 모델의 입력데이터로 사용하기 위한 데이터 전처리를 

수행한다. 그리고 안테나 상부 및 하부의 RSSI 예측 모델 각각

에 위치정보를 입력하여 RSSI 값을 예측하고 두 예측값을 비교

하여 안테나 스위칭을 수행한다.

빈번한 안테나 스위칭은 오히려 데이터링크 단절을 초래하

여 데이터링크 신뢰성을 떨어뜨릴 수 있다. 이러한 현상을 방지

하기 위해 동기 정보 및 FER 등의 무선환경 성능 지표를 통해 

꼭 필요할 경우에만 안테나 스위칭을 수행하도록 절차를 추가

할 수도 있다.

Fig. 9. Procedure of antenna switching using 

RSSI prediction of airborne antenna

IV. Experiment

본 장에서는 제안하는 안테나 스위칭 방법에서 사용한 RPM 

모델의 학습 파라미터에 대해 설명하고 학습 및 테스트 결과를 

통해 입력값에 따른 RPM 성능을 비교해본다. 이후 안테나 스

위칭 시뮬레이션 실험환경 및 시뮬레이션 결과 분석을 통해 시

험 결과에 대해 논의한다.

Fig. 10. Training result of each models

그림10은 입력값을 다르게 하여 학습한 RPM의 loss 변화이

다. RPMT_EL은 안테나 고각을 입력값으로 하여 상부 안테나

에 대한 RSSI 예측 모델이며 RPMT_EL은 안테나 고각을 입력

값으로 하여 하부 안테나에 대한 RSSI 예측 모델이다. 

RPMT_ST 및 RPMB_ST는 비행체 자세를 입력값으로 한 

RSSI 예측 모델이다. 모든 모델의 학습에 있어서 learning rate

는 동일하게 0.001로 설정했으며 batch size를 128로 하여 

1,000 epoch time 학습하였다. 학습 결과, 상부 안테나 RSSI 
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예측 모델은 두 가지 입력값에 대해 Training loss가 비슷한 값

을 가지며, 하부 안테나 RSSI 예측 모델은 비행체 자세를 입력

으로 하는 모델이 더 나은 Training loss를 보였다.

Model Training loss Validation loss Test loss

RPMT_EL 0.109245 0.101919 0.227981

RPMT_ST 0.101122 0.092808 0.151685

RPMB_EL 0.080082 0.079494 0.198103

RPMB_ST 0.067636 0.068036 0.177674

Table 1. Training, Validation, Test loss of each models

표1은 각 모델들의 Training loss, Validation loss, Test loss를 

보여준다. 데이터셋의 train:val 비율은 8:2이며 Test는 Training, 

Validation에 사용하지 않은 특정 비행시험의 데이터를 사용했다.

상부 안테나 RSSI 예측 모델은 고각 및 자세의 두 입력값이 

거의 동일한 Training loss를 보였지만 Validation 및 Test 

loss는 고각을 입력으로 했을 때 더 좋은 성능을 보였고 하부 

안테나 RSSI 예측 모델은 Training loss와 동일하게 비행체 자

세를 입력으로 했을 때 더 좋은 성능을 보였다.

그림11과 그림12는 모델의 RSSI 예측값에 대한 히스토그램

이다. 상대적으로 상부 안테나의 예측 RSSI는 넓게 분포하며 

하부 안테나의 RSSI는 좁은 분포를 보인다. 이는 실제 무인항

공기의 임무 수행 중 대부분의 경우 비행체 간섭이 심한 상부 

안테나보다 하부 안테나가 상대적으로 더 안정적인 성능을 보

이는 것과 일치한다.

Fig. 11. Histogram for RSSI prediction model of top antenna

Fig. 12. Histogram for RSSI prediction model of bottom antenna

시뮬레이션을 수행하기 위해 그림13과 같이 실험환경을 구

성했다. AV Simulator에서 비행체 위치 및 자세 정보를 ADC

로 송신하며 ADC는 수신한 비행체 위치 및 자세 정보를 입력

으로 하여 그림9와 같은 절차를 수행한다. ADC는 안테나 스위

칭 명령을 ADA를 통해 AAC로 전달하여 안테나 스위칭을 수

행한다. 안테나 스위칭 수행 결과는 그림14와 같이 Test 

Equipment GUI를 통해 확인 가능하며, 안테나 스위칭 결과를 

파일에 기록하여 누적된 결과를 확인하였다.

Fig. 13. Test Environment

Fig. 14. Test Equipment

시뮬레이션에는 실제 약 8시간 동안 수행한 비행시험 데이

터를 사용했다. 비행체 위치 및 자세 정보, 비행체 상태정보, 지

상체 상태정보 등 서로 다른 주기를 갖는 데이터를 정제하여 

시뮬레이션을 구성했다. 시뮬레이션 중 총 32회의 안테나 스위

칭 발생했는데 그림15과 같이 비행 초반과 후반에 안테나 스위

칭이 발생했다. 안테나 스위칭 구간을 거리와 비교해본 결과, 

지상체와 비행체 간 거리가 6km 이내일 때 안테나 스위칭 발

생했으며 6km 이상 거리에서는 하부 안테나로 안정적인 무선

환경 유지했음을 알 수 있다.

Fig. 15. Antenna switching during simulation
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V. Conclusions

본 논문에서는 무인항공기 가시선 데이터링크 시스템에서 

탑재 안테나의 상부 및 하부에 대한 RSSI 예측을 통해 탑재 안

테나 스위칭 방법을 제안하였다. 이를 위해 비행체 위치 및 자

세에 따른 무선환경 변화 상태를 학습하여 RSSI를 예측하는 딥

러닝 모델을 제안하였다.

비행체 기준 지상체에 대한 고각을 입력으로 하는 RPM_EL

과 비행체 자세를 입력으로 하는 RPM_ST의 학습 결과, 충분

히 낮은 loss를 보이는 것을 확인하였으며, 비행체 기준 지상체

에 대한 고각을 입력으로 했을 때보다 비행체 위치 및 자세를 

입력으로 하여 모델을 학습했을 때 더 좋은 성능을 보이는 것

을 확인하였다.

3.1절에서 언급한 바와 같이 빈번한 안테나 스위칭은 오히려 

데이터링크 신뢰성을 떨어뜨릴 수 있다. 향후에는 안테나 스위

칭 시 성능지표의 변화도 학습하여 딥러닝 모델을 통해 안테나 

스위칭 빈도까지 제어하는 방법에 대해 연구할 계획이다.
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