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나이브 베이지안 네트워크를 이용한

채프에코 탐지 및 제거 방법

Chaff Echo Detecting and Removing Method
using Naive Bayesian Network
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Abstract: Chaff is a kind of matter spreading atmosphere with the purpose of preventing aircraft from detecting by radar. The 
chaff is commonly composed of small aluminum pieces, metallized glass fiber, or other lightweight strips which consists of 
reflecting materials. The chaff usually appears on the radar images as narrow bands shape of highly reflective echoes. And the 
chaff echo has similar characteristics to precipitation echo, and it interrupts weather forecasting process and makes forecasting 
accuracy low. In this paper, the chaff echo recognizing and removing method is suggested using Bayesian network. After 
converting coordinates from spherical to Cartesian in UF (Universal Format) radar data file, the characteristics of echoes are 
extracted by spatial and temporal clustering. And using the data, as a result of spatial and temporal clustering, a classification 
process for analyzing is performed. Finally, the inference system using Bayesian network is applied. As a result of experiments 
with actual radar data in real chaff echo appearing case, it is confirmed that Bayesian network can distinguish between chaff 
echo and non-chaff echo.
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I. 서론

기상 예보를 수행함에 있어서, 강수의 위치, 범위, 이동

방향, 속도, 강수강도 등의 다양한 자료를 포함하는 레이더 

데이터에서 강수에코와 비강수에코를 구분하여 분석하는 

것은 예보 과정에 있어서 매우 중요한 절차이다. 특히 기상 

레이더 데이터는 넓은 영역을 탐지하면서 높은 시간, 공간 

분해능을 가지는 정보를 제공하기 때문에 기상 예보를 수

행함에 있어서 필수적인 요소이다[1]. 비강수에코의 종류로

는 지상에코, 채프에코, 이상전파에코, 파랑에코, 전파간섭

에코 등이 있다. 특히 군사 작전 및 훈련 시 적군의 레이더

를 교란시키고 군용 항공기가 탐지되는 것을 피하기 위해 

사용하는 채프에 의해서 발생하는 채프에코의 경우, 기상레

이더에서 관측했을 때 나타나는 특성이 강수에코와 유사한 

점이 많기 때문에 기상 예보의 정확도를 떨어트리는 요인

이 된다. 채프는 금속 조각 혹은 유리 섬유로 구성되어 있

기 때문에 살포된 후 5~7시간 정도 대기 중에 머물게 되며, 
바람 방향에 따라 넓게 퍼지기 때문에 숙련된 예보자도 강
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수에코와 채프에코를 구별하기 어렵다. 따라서 정확한 기상 

예보를 위해서는 채프에코의 탐지 및 제거가 반드시 필요

하다.
기상 레이더 데이터에서 채프에코를 식별 및 제거하기 

위하여 기상레이더 센터와 공동으로 채프에코 식별 및 제

거 알고리즘에 관한 연구를 수행하였으며[2,3], 채프에코의 

시간, 공간적 특성을 분석에 적용하기 위한 클러스터링 방

법 및 추론 방법을 제안하였다[4,5]. 제안된 방법의 수행 순

서는 우선 채프에코의 시간에 따른 변화 특성을 추론 시스

템에 적용하기 위해서 특정 시간대에서 수행한 클러스터를 

기준으로 하여 유사도 기반 동적 클러스터링을 수행한다. 
이후 생성된 시간에 따른 동위 클러스터를 분류하기 위해

서 기존 연구에서는 Mamdani 퍼지 추론 시스템을 이용하

였다. 본 논문에서는 원시 레이더 데이터를 전달받아 3차원 

데이터로 변환한 후 정적, 동적 클러스터링을 수행한 뒤 도

출되는 각 클러스터의 특성을 이용하여 채프에코를 식별하

는 방법으로 베이지안 추론 시스템을 적용하였다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 II 장에서는 전반

적인 채프에코 식별 및 제거 시스템에 대해서 설명한다. 
III 장에서는 채프에코 식별 및 제거를 위해서 사용한 베

이지안 네트워크 추론 시스템을 제안한다. 그리고 IV 장에

서는 실제로 채프에코가 관측된 레이더 데이터를 이용하

여 제안한 베이지안 네트워크의 추론 결과를 분석한다. 끝
으로 V 장에서 결론 및 향후 연구 방향에 대해 제시하고

자 한다.
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II. 채프에코 식별 및 제거 시스템

현재 기상청의 기상레이더센터에서 관측 및 예보에 사용

하고 있는 단일 편파(single polarization) 레이더는 백령도, 
광덕산, 강릉, 영종도, 관악산, 오성산, 면봉산, 진도, 구덕

산, 고산, 성산에 위치한 11개가 있으며, 각각의 기상 레이

더의 위치 및 관측 범위는 그림 1에 나타난 것과 같다. 레
이더 관측 반경은 레이더 사이트마다 서로 다르다.

그림 1. 기상 레이더 지도 및 탐지 범위.
Fig. 1. The weather radar map and detection range.

그림 2. 채프에코 식별 및 제거 시스템 구성도.
Fig. 2. Description of chaff echo recognizing and removal system.

채프에코 식별 및 제거 시스템 구성은 그림 2에서 나타

난 것과 같이 7개의 단계로 구성되어 있다[4,5]. 그 중 첫 

번째와 마지막 단계인 시스템의 입력과 출력은 레이더 데

이터가 저장되는 형태인 UF (Universal Format) 파일 형태를 

가지며 시스템을 거쳐서 채프에코가 식별 및 제거된 후 레

이더 데이터를 생성 및 출력하는 형태로 구성되어 있다. 데
이터 입/출력을 제외한 순서는 다음과 같다.
1. 좌표 변환

기상 레이더가 PPI (Plan Position Indicator) 방식, 즉 고도

각을 고정한 상태에서 방위각을 0°에서 360°까지 변화시켜 

회전하며 기상 상태를 스캔하는 방식을 사용하기 때문에 

레이더 데이터는 구 좌표계 형태를 가지게 된다. 클러스터

링 및 채프에코 식별 및 제거 방법을 적용하기 위해서 구 

좌표계에서 직교좌표계로 좌표 변환을 수행한다.
2. 정적 클러스터링을 위한 전처리

좌표변환 후 다음 단계에서는 클러스터링을 수행하기 위

한 전처리가 수행된다. 원시 레이더 데이터에는 반사도 데

이터가 -128~127의 범위를 가지고 저장되어 있다. 이 반사

도 정보는 강수에코의 강수강도 등으로 해석될 수 있는 중

요한 자료이다. 하지만 0보다 작은 반사도 값은 보통 비기

상에코 중 나무나 산과 같은 지형에코를 손쉽게 제거하기 

위해서 할당되는 값이기 때문에 실질적인 채프에코 식별 

및 제거 시스템에는 불필요한 값이 된다. 따라서 두 번째 

단계인 전처리 단계에서는 반사도 값을 기준으로 하여 데

이터를 분류한다.
3. 정적 클러스터링

첫 번째 전처리 과정이 끝난 후에는 정적 클러스터링 

(Spatial clustering)이 수행된다. 이 클러스터링 방식은 One 
pass clustering을 응용한 것으로, 기상 예보 과정에서 레이

더 데이터 분석이 5분 이내에 종료되어야 하는 점을 감안

하여 Time complexity를 최소화하기 위해서 고안된 방식이

다. 특정 시간에 발생한 레이더 데이터 내의 반사도 정보를 

지정된 거리를 기준으로 클러스터를 형성하는 과정이다.
4. 동적 클러스터링을 위한 전처리

정적 클러스터링이 수행되고 나면 그 결과로 점 하나로 

이루어진 클러스터부터 레이더 영상의 30% 이상을 차지하

는 대형 클러스터까지 다양한 크기의 클러스터가 생성된다. 
채프에코는 초기 발생 후 바람 방향에 따라 퍼지면서 일정 

크기 이상의 형태로 관측되는 특징이 있기 때문에 소규모 

클러스터는 고려하지 않으며, 채프에코의 크기가 확장되는 

것에도 한계점이 존재하기 때문에 대형 클러스터는 역시 

고려하지 않는다. 따라서 이 단계에서는 동적 클러스터링을 

수행하기 위하여 크기 정보를 통해서 데이터를 분류한다.
5. 동적 클러스터링

두 번째 전처리 과정이 끝난 후에는 동적 클러스터링

(Temporal clustering)이 수행된다. 이 클러스터링은 기상 레

이더 데이터가 10분 간격으로 생성되며, 기상 정보가 시간

에 따라 급격한 변화를 보이지 않는다는 점과 채프에코가 

시간에 따라서 그 고유 특성이 변하는 점을 전제로 하여 

고안되었다. 분석하고자 하는 시간의 레이더 데이터로부터 

6시간 이전 데이터까지 시간을 거슬러 올라가면서 유사한 
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표 1. 레이더 사이트별 전체, 채프 및 비채프에코 데이터 수.
Table 1. A number of Total, chaff, non-chaff echo data for each 

radar site.

레이더 사이트 전체 채프에코 비채프에코

백령도(BRI) 1709 177 1378
광덕산(GDK) 973 556 418
강릉(GNG) 5360 1324 4036
영종도(IIA) 3538 767 2771
관악산(KWK) 2777 879 1898
오성산(KSN) 11044 1522 9522
면봉산(MYN) 3842 1216 2626
진도(JNI) 5077 2095 2982

구덕산(PSN) 4367 994 3373
고산(GSN) 3328 1162 2166
성산(SSP) 2835 1799 1036

형태의 클러스터가 존재하는지 검색하고 이를 동위 클러스

터(iso-cluster) 형태로 저장하게 된다. 이 때 유사도를 체크

하기 위해서 TSK (Takagi-Sugeno-Kang) 퍼지 추론 시스템을 

사용하였고, 거리와 크기 정보를 이용해서 거리가 가깝고 

크기 변화가 작으면 동위 클러스터로 판단하는 방식으로 

클러스터링이 수행된다.
6. 채프에코 식별 및 제거 알고리즘 적용

채프에코 식별 및 제거 알고리즘은 동적 클러스터링이 

수행된 후 발생한 동위 클러스터의 특성과 채프에코의 특

성을 이용한다. 식별 알고리즘을 적용하기 위해서 시간에 

따라 고도가 감소하고 바람 방향에 따라 확산되며, 반사도 

값이 감소되는 등의 동적 특성과 현 시점에서 채프에코의 

모양 및 크기 특성을 이용한다. 기존에 개발된 알고리즘은 

Mamdani 퍼지 추론 시스템을 이용하였으나 실제 시스템에

서의 연산 속도 및 성능 개선에 한계점이 존재하였기에 본 

논문에서는 베이지안 네트워크를 이용하여 채프에코를 판

별하였다. 동위 클러스터가 채프에코로 판별되면 레이더 데

이터에서 해당 클러스터를 제거하고 저장한다.
7. 좌표 변환

채프에코 식별 및 제거 알고리즘이 적용된 후 레이더 데

이터에서 채프에코로 판별된 클러스터가 제거되면 레이더 

영상으로 표출하기 위해서 원시 레이더 데이터와 동일한 

좌표계로 변환하여야 한다. 따라서 클러스터링과 식별 및 

제거 알고리즘을 수행하였던 직교좌표계에서 구 좌표계로 

다시 좌표를 변환한 후 파일 형태로 저장한다.

III. 베이지안 네트워크

1. 베이지안 네트워크

베이지안 네트워크는 확률변수들 간의 의존관계를 조건

부 확률로서 기술한, 즉 베이즈 정리와 네트워크 구조를 사

용하여 문제의 대상을 표현하는 확률모델이다[6-8]. 베이즈 

정리는 식 (1)에 나타난 것과 같다.

 
  (1)

여기서 h는 가정(hypothesis)을, d는 데이터(data)를 의미한다. 
베이지안 네트워크는 decision support system을 구성하는 데 

있어서 지식을 모델링 하는데 주로 사용된다. 
2. 나이브(Naive) 베이지안 네트워크

본 논문에서 사용한 베이지안 네트워크는 나이브 베이지

안 네트워크이다. 나이브 베이지안 네트워크는 다양한 베이

지안 네트워크 중 가장 간단한 모델이다. 나이브 베이지안

의 가정을 수식 형태로 나타내면 식 (2)와 같다.

   ⋯   (2)

여기서 h는 가정(hypothesis)을, d는 데이터(data)를 의미한다. 
d는 ⋯를 원소로 가지는 벡터이며 각 원소는 데이

터가 가지는 특성을 의미한다. 는 벡터 d의 원소

가 모두 독립이기 때문에  를 각 원소의 곱으로 표

현할 수 있음을 뜻한다.
식 (2)에서 알 수 있는 것과 같이 나이브 베이지안은 네

트워크 내의 모든 노드 혹은 특성들이 주어진 클래스 내에

서 서로 독립이라는 가정을 하기 때문에 붙여진 이름이다. 
이 가정은 대부분의 현실 세계의 문제를 해결함에 있어서 

명백한 거짓임에도 불구하고 종종 매우 좋은 분류 성능을 

보여주는데[9], 이러한 모순은 이진분류의 경우 분류 추정

이 함수 추정에서 단지 함수의 부호를 추정하는 것과 같다

는 사실로 설명될 수 있다. 이러한 독립 가정 때문에 속성

의 수가 많을 때 각 속성의 모수들은 분리해서 학습이 가

능하며, 이것이 학습을 간단하게 만든다[9,10].
3. 채프에코 탐지를 위한 베이지안 네트워크 학습

베이지안 네트워크를 학습시키기 위해서는 먼저 채프에

코가 발생한 실제 사례를 이용해서 클러스터링을 수행하고, 
각 클러스터의 특성을 분석 및 수집할 필요가 있다. 채프에

코를 탐지하기 위해서 사용한 특성은 여섯 가지이며, 각각 

좁고 긴 형태(l_fact), 채프에코가 유지된 시간(iso_size), 시
간에 따른 고도 변화 경향(z_drop), 시간에 따른 평균 반사

도 변화 경향(czmean_drop), 시간에 따른 최대 반사도 변화 

경향(czmax_drop), 시간에 따른 크기 변화 경향(size_expan)
으로 나타낼 수 있다. 이는 기상청에서 예보관이 사용하는 

경험 기반의 규칙에서 추출한 것으로써, 시간이 지남에 따

라 좁고 긴 모양으로 발달하며 반사도 및 고도가 감소하고 

크기가 커지는 채프에코의 특징을 반영하고 있다. 식 (2)를 

이용하여 위의 특성을 대입하면 채프에코 식별 및 제거 알

고리즘을 위한 나이브 베이지안 네트워크의 형태는 식 (3)
과 같으며, 이를 전개하면 식 (4)와 같이 나타낼 수 있다.

   ⋯   (3)

    (4)

~은 위에서 언급한 여섯 가지 특성을 차례대로 입력

한 것을 의미하며, 나이브 베이지안 네트워크를 적용하였으

므로 각각의 특성이 독립적이라고 가정한 것이다.
나이브 베이지안 네트워크의 학습을 위해서 11개 레이더 

사이트에서 실제 채프에코가 발생한 날짜를 선정하여 수집

한 데이터는 표 1에 나타난 것과 같다. 각각의 경우 채프에

코와 채프에코가 아닌 강수에코 및 비강수에코를 통합하여 

두 개의 카테고리로 분류한 후 학습 데이터로 사용하였다. 
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(a) Original radar image.

(b) Removed chaff echo radar image.

(c) Represented only chaff echo.

그림 4. 나이브 베이지안 네트워크를 이용한 채프에코 식별 및 

제거 영상 (2012년 6월 25일 19:00 PSN).
Fig. 4. Chaff echo recognized and removed images using Naive 

Bayesian network (June 25, 2012, 19:00, PSN).   

즉, 전체 데이터를 채프에코와 비채프에코로 나누고 9:1의 

비율로 training set : test set을 구성하였다. 이후 알고리즘을 

통해 식별된 채프에코 결과를 이용하여 레이더 영상을 표

출하여 식별 결과를 검증하였다.

IV. 실험 결과

실제 채프에코가 발생한 경우의 레이더 데이터를 토대로 

하여 실험한 결과는 그림 3과 그림 4에 나타난 것과 같다.

(a) Original radar image.

(b) Removed chaff echo radar image.

(c) Represented only chaff echo.

그림 3. 나이브 베이지안 네트워크를 이용한 채프에코 식별 및 

제거 영상 (2012년 6월 28일 19:01 BRI).
Fig. 3. Chaff echo recognized and removed images using 

Bayesian network (June 28, 2012, 19:01, BRI).

각각 레이더 영상, 채프에코가 제거된 영상, 채프에코만 

표출한 영상으로 분류할 수 있다. 각각 그림의 (a), (b), (c) 
로 구분하여 나타내었으며, 각 그림 (a)에서 적색 사각형으

로 표현한 곳이 예보관이 채프에코라고 판단한 영역으로 

참값으로 분류된다. 이는 그림 3과 그림 4에서 나타난 것과 

같이 채프에코와 비채프에코는 레이더 영상만으로는 구별

이 어렵기 때문이다. 예보관의 경우 레이더 영상 외의 정보

와 경험 기반의 지식, 채프에코의 특성을 종합해서 식별 및 
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표 2. 레이더 사이트별 식별률 및 전체 식별률.
Table 2. Each radar site and total recognition rate.

레이더 사이트 식별률(%)
백령도(BRI) 93.6%
광덕산(GDK) 82.5%
강릉(GNG) 84.4%
영종도(IIA) 81.7%
관악산(KWK) 83.3%
오성산(KSN) 75.8%
면봉산(MYN) 81.5%
진도(JNI) 87.2%

구덕산(PSN) 76.9%
고산(GSN) 83.9%
성산(SSP) 77.8%

전체 식별률 82.6%

제거를 수행할 수 있지만 실제 레이더 영상만으로 이를 구

별하기는 어렵다. 따라서 본 논문에서는 기존에 예보관이 

채프에코를 판단한 결과가 있는 데이터를 바탕으로 하여 

실험을 수행하였다.
그림 3에서 나타난 결과를 통해서 나이브 베이지안 네트

워크가 적색 사각형으로 표시한 영역을 잘 구분해내어 채

프에코가 성공적으로 제거된 영상을 얻을 수 있음을 확인

하였다. 그러나 그림 4에서 나타난 결과는 예보관에 의해서 

판별된 결과에 비해 채프에코의 일부분만 찾아낼 수 있었

다. 이 결과는 그림 4에서 발생한 채프에코의 특성이 일반

적인 채프에코의 특성보다 강수에코의 특성에 더 가깝기 

때문에 본 논문에서 제안한 나이브 베이지안 네트워크를 

이용한 추론 방법이 이를 채프에코로 분류하지 못한 것으

로 보인다.
그림 3과 그림 4에 나타난 대표적인 사례를 포함한 채프

에코 식별률을 정리하면 표 2와 같다. 11개 사이트에 대해

서 표 1에 나타난 데이터를 이용하여 식별률을 구한 것으

로 최대 93.6%에서 최소 75.8% 까지의 채프에코 식별률을 

보였다. 식별률을 구하는 수식은 식 (5)와 같다.

 


×  (5)

식 (5)에서 A는 채프에코를 채프에코라 판단한 경우, B는 

채프에코를 비채프에코라 판단한 경우, C는 비채프에코를 

채프에코로 판단한 경우, D는 비채프에코를 비채프에코로 

판단한 경우를 나타낸 것이다. 따라서 A와 C가 정확히 판

단한 경우이고, B와 D는 잘못 판단한 경우를 나타낸다. 각 

사이트별로 채프에코 식별률이 다르게 나타나는 이유는 우

리나라에서 채프에코가 발생하는 곳이 한정되어 있으며 레

이더 사이트의 지리적 위치에 의해서 채프에코가 발생되는 

지점을 탐지하는 곳부터 확산된 후의 채프에코를 탐지하는 

곳까지 다양한 형태로 존재하기 때문이다. 따라서 각 사이

트별로 관측되는 채프에코의 특성이 조금씩 다르기 때문에 

식별률이 차이를 보이게 되는 것이다. 결론적으로 본 논문

에서 제안한 나이브 베이지안 네트워크를 이용한 채프에코 

식별 및 제거 알고리즘이 11개 레이더 사이트에서 평균적

으로 82.6% 정도의 식별률을 보이는 것을 확인할 수 있다.

V. 결론

본 논문에서는 기상 예보를 수행하는 과정에서 기상 레

이더 데이터에서 발생하는 비강수에코 중 하나이며 강수에

코와 그 특성이 유사해 기상 예보 정확도를 높이기 위해서 

제거하여야 하는 채프에코의 식별 및 제거 알고리즘을 나

이브 베이지안 네트워크를 이용하여 구성하는 방법에 대해 

제안하였다. 실제 채프에코가 나타난 기상 레이더 데이터를 

이용하여 나이브 베이지안 네트워크를 학습시켰으며, 그 결

과를 영상으로 표출하여 예보관이 판단한 채프에코 식별 

결과와 비교하여 결과를 검증하였다. 실험 결과 11개 레이

더 사이트에 대해서 평균 82.6%의 식별률을 보여주고 있으

며, 이는 나이브 베이지안 네트워크가 채프에코 식별 및 제

거 알고리즘을 개발하는 데 있어서 효율적인 분류기로서 

동작하는 것을 의미한다.
향후 본 논문의 연구 결과를 가지고 레이더 사이트별로 

최적화된 채프에코 식별 및 제거 알고리즘을 개발하고자 

한다. 식별 알고리즘은 본 논문에서 사용되었던 나이브 베

이지안 네트워크를 기반으로 하지만, 이후 베이지안 네트워

크를 이용하는 방식으로 변경하거나 퍼지 추론 시스템 등

을 조합하여 식별률을 향상시키는 형태로 연구를 계속해서 

진행하고자 한다. 또한 채프에코 이외에도 기상 예보 정확

도를 떨어트리는 비기상에코의 식별 및 제거에 대한 알고

리즘에 대한 연구를 계속해서 수행할 것이다.
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