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요 약

SVM은 학습 데이터를 두 개의 집단으로 분리시키는 최적의 초평면을 찾는 이진 분류기로서 우수한 성능 때문에 다양한

분야에서 귀납 추론, 이진 분류, 예측 등을 목적으로 사용되는 알고리즘이다. 또한 대표적인 블랙박스 모델 중 하나이기 때

문에 학습 후 생성되는 SVM의 해석에 대한 연구도 활발히 진행되고 있다. 본 논문에서는 SVM 알고리즘을 이용하여 기

상 레이더의 데이터 내에 비교적 높은 빈도로 발생하여 기상 예보의 정확도를 감소시키는 비강수에코 중 하나인 선에코를

자동으로 탐지하는 방법에 대한 연구를 수행하였다. 학습 데이터로는 평균 반사도, 크기, 발생 형태, 중심 고도 등과 같은

특성을 활용하였는데, 이는 기상 레이더 데이터에 저장된 다양한 데이터 중 반사도 값을 선택한 후 클러스터링 기법을 통

해 추출한 것이다. 이와 같이 학습된 SVM 분류기를 실제 사례를 바탕으로 하여 검증하였으며, Decision Tree 알고리즘을

적용하여 생성한 분류기의 해석을 수행하였다.

키워드 : 레이더 데이터 분석, 서포트 벡터 머신, 태양섬광에코, 전파간섭에코, 분류 기법

Abstract

A SVM is a kind of binary classifier in order to find optimal hyperplane which separates training data into two groups. Due

to its remarkable performance, the SVM is applied in various fields such as inductive inference, binary classification or mak-

ing predictions. Also it is a representative black box model; there are plenty of actively discussed researches about analyzing

trained SVM classifier. This paper conducts a study on a method that is automatically detecting the line-shaped echoes, sun

strobe echo and radial interference echo, using the SVM algorithm because the line-shaped echoes appear relatively often

and disturb weather forecasting process. Using a spatial clustering method and corrected reflectivity data in the weather ra-

dar, the training data is made up with mean reflectivity, size, appearance, centroid altitude and so forth. With actual occur-

rence cases of the line-shaped echoes, the trained SVM classifier is verified, and analyzed its characteristics using the deci-

sion tree method.

Key Words : Radar Data Analysis, Support Vector Machine, Sun Strobe Echo, Radial Interference Echo, Classification.

1. 서 론 SVM (Support vector machine) 기법은 최근 패턴인식

분야에서 각광을 받고 있는 분류기법 중 하나로서, 주어진

데이터를 이용하여 이를 두 그룹으로 가장 잘 나눌 수 있는

초평면 (Hyperplane)을 구하는 방법이다 [1-2]. SVM은 다

른 알고리즘과 비교했을 때 다음과 같이 여러 가지 뛰어난

장점을 가지고 있다. 첫 번째로 실제 사례에 대한 활용에

있어서 인공신경망 (Artificial neural network) 수준의 높

은 성과를 낼 수 있다는 점이다. 두 번째는 Overfitting,

Local Optimization Search와 같은 문제점을 보완하였다는

것이다. 마지막으로 상대적으로 적은 학습데이터로 신속하

게 분류작업을 수행할 수 있다는 것이다. 따라서 SVM을

이용한 분류 및 회귀 기법이 다양한 분야에서 많이 적용되

어 사용되고 있다.
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그림 1. 선에코 발생 특성

Fig. 1. Occurrence features of line-shaped echo

하지만 SVM 기법은 언급한 장점 이외에도 단점을 가지

고 있는데, SVM이 인공신경망과 같은 블랙박스 모델

(Black box model) 이기 때문에 데이터를 통해서 학습된

지식에 대한 이해할 수 있는 명확한 설명이 제공되지 않는

다는 것이다 [3]. 특히 전문가 시스템이나 케이스 기반 추론

에 있어서 해당 기법을 사용자에게 납득시킬 수 있다는 것

은 매우 중요한 요소이다. 따라서 이전부터 블랙박스 모델

을 설명할 수 있는 방법에 대한 연구가 진행되어 왔다. 대

표적인 블랙박스 모델인 인공신경망에 대한 연구가 주로 수

행되어 왔으며 [4], 최근에는 인공신경망을 통해 연구된 결

과를 바탕으로 하여 SVM 에 대한 연구도 수행되고 있다

[5-7].

본 논문에서는 다양한 활용 범위를 가지는 SVM을 기상

레이더가 관측하여 저장한 데이터 내에 존재하는 비기상에

코 중 선에코를 식별 및 제거하기 위해서 적용할 수 있는

방법에 대한 연구를 수행하였다. 선에코는 레이더 데이터

내에 실선 혹은 파선 형태로 발생하며, 기상 예보를 수행하

는 데 있어서 정확도를 감소시키는 원인이 되는 비기상에코

중 하나에 속하기 때문에 이를 제거하는 방법에 대한 연구

가 수행되어 오고 있다 [8-9]. 선에코는 발생 원인에 따라

태양섬광에코와 전파간섭에코로 나눌 수 있으며 그 발생 형

태는 그림 1에 나타난 것과 같다. 태양섬광에코는 주로 일

출이나 일몰시에 저고도영역에서 나타나며, 레이더의 위치

가 지평선이나 수평선에 인접해 있는 경우 주로 관측된다.

대체적으로 낮은 반사도 분포를 가지며, 여러 레이더 사이

트에서 동시다발적으로 표출되는 특성이 있다. 전파간섭에

코는 전파 송신탑 등과 같은 곳에서 기상 레이더가 관측을

위해 사용하는 주파수와 유사한 대역의 신호가 발생할 경우

나타난다. 반사도 분포가 비교적 높으며 신호가 발생한 근

원 방향으로 지향성을 가지고 표출되는 특성이 있다 [9].

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 SVM의

기본적인 특성에 대해서 간략하게 설명한다. 그리고 3장에

서는 SVM의 특성을 분석하기 위해 Decision Tree를 적용

하는 방법에 대해서 설명한다. 4장에서는 실제 선에코 표출

사례를 이용하여 제안한 SVM 분류기의 성능을 시험 및 검

증하고 그 결과를 분석한다. 마지막으로 5장에서는 결론 및

향후 연구 방향에 대해서 제시한다.

그림 2. SVM의 동작 원리

Fig. 2. Principle of SVM

2. Support Vector Machine

SVM 기법은 주어진 데이터를 이용하여 이를 두 그룹으

로 가장 잘 나눌 수 있는 초평면을 구하는 방법이다. 이 기

법은 기존의 통계적인 학습 이론에서 이용되는 경험 기반의

에러 최소화 (Empirical risk minimization)와는 달리 구조

적 위험성 최소화 (Structural risk minimization) 방법을

이용하여 에러를 줄여나가는 방법에 기초를 두고 있다. 즉

전체집단을 하위 집단으로 세분화한 뒤 이 집단에 대한 경

험적 위험도를 최소화하는 의사결정함수를 선택하는 것이

다. 이를 통해서 SVM 기법은 보다 적은 학습 데이터를 이

용해서 우수한 성능의 분류, 예측, 추정 결과를 도출할 수

있다는 장점을 가진다 [1-2].

SVM은 그림 2에 나타난 것과 같이 두 클래스를 가지는

데이터를 최대의 여백 (Margin)을 가지고 나눌 수 있는 초

평면 〈⋅〉 을 찾는 것을 목적으로 한다. 이 때 여백
의 경계 상에 위치한 특징벡터를 Support vector라고 부른

다. 두 클래스를 나눌 수 있는 최적의 초평면은 주어진 

개의 데이터  에 대하여 식 (1)에 나타난 것과 같은

Quadratic programming problem을 통해서 도출될 수 있

다 [10].

minimize⋅〈⋅〉
subjectto 〈⋅〉≥

  ⋯

(1)

식 (1)에서 , , 는 각각 가중치 벡터, 바이어스, 데이

터의 클래스를 나타낸다. 위 식을 Lagrange multiplier 를

이용하여 나타내면 식 (2)와 같이 표현할 수 있으며, 이를

풀면 식 (3)과 식 (4)에 나타난 것과 같이 최적의 가중치 벡

터와 바이어스를 구할 수 있다.

maximize 
  





 
 



〈⋅〉

subjectto
  



   ≥   ⋯

(2)
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그림 3. Decision Tree를 이용한 SVM 분석 과정

Fig. 3. SVM analyzing process using Decision Tree

 
  




 (3)

 

max 〈⋅〉min 〈⋅〉 (4)

하지만 선형적으로 데이터가 분류되지 않을 경우 SVM

은 원 데이터를 고차원 공간으로 사상시켜서 최적의 초평면

을 찾게 된다. 이 때 비선형적으로 사상된 초평면을 벡터

⋅를 이용하여 식 (5)와 같이 나타낼 수 있다. 그리고

식 (5)에 나타난 ⋅에 의해서 정의되는 함수를 커널 함

수 (Kernel function) 라고 하며, 식 (6)과 같이 표현할 수

있다.


  




 


 (5)

  
 (6)

이 때, 커널 함수만 알고 있으면 개별적인 데이터의 사상

값을 알지 못하더라도 최적 분류가 가능해지게 된다. 이를

커널 트릭 (Kernel trick)이라고 한다. 대표적으로 사용되는

커널 함수의 종류는 Linear Function, Polynomial

Funciton, Gaussian Radial Basis Function, Multilayer

Perceptron Kernel Function 등이 있다 [1,11].

3. SVM + Decision Tree

인공신경망 기법이나 SVM 기법의 경우 블랙박스 모델

이기 때문에 초기에 데이터 집합 간의 의존성이나 관계에

대한 사전 정보가 부족할 때 매우 강력한 도구로서 사용할

수 있다는 장점이 있다. 하지만 학습 결과 및 분류 결과에

대한 적절한 설명을 할 수 없다는 특징이 있기 때문에 시스

템에 대한 이론을 새로이 정립한다거나, 의료 분야와 같이

어떻게 결과가 도출되는지에 대한 설명이 반드시 필요한 경

우에 적용하기 위해서 블랙박스 모델을 분석하는 방법에 대

한 연구가 계속되어 오고 있다 [3].

SVM 기법을 분석하기 위한 대표적인 연구로는 Support

Vector와 Sequential-Covering Approach를 이용한 방법

[5], Decision Tree를 이용한 방법 [6-7] 등이 있다. 특히

그림 4. Decision Tree로 나타낸 태양섬광에코를 위한

SVM 분류기의 특성

Fig. 4. Characteristics of SVM classifier for sun strobe

echo described by Decision Tree

그림 5. Decision Tree로 나타낸 전파간섭에코를 위한

SVM 분류기의 특성

Fig. 5. Characteristics of SVM classifier for radial

interference echo described by Decision Tree

Decision Tree는 블랙박스 모델과는 대조적으로 화이트박

스 모델 (White box model)로 분류되는 기법으로, 결과를

쉽게 이해할 수 있고 어떤 과정을 거쳐서 결과가 도출되었

는지에 대해서 쉽게 해석할 수 있는 장점이 있기 때문에 블

랙박스 모델의 해석을 위해 자주 사용되는 기법이다.

본 논문에서는 실제 선에코 데이터를 이용하여 학습한

SVM 분류기를 분석하기 위해서 Decision Tree를 이용하

였다 [7]. 전반적인 순서는 그림 3에 나타난 것과 같으며,

이를 간략히 정리하면 아래와 같이 크게 세 가지 과정으로

구분할 수 있다. 첫 번째로 Raw Dataset을 A,B,C 세 등분

으로 나누고, 이들 중 Dataset A를 이용하여 SVM 분류기

를 구성하는 과정이다. 두 번째로는 Dataset B를 A를 이용

하여 생성된 SVM 분류기에 대입하여 Artificial Dataset

B’을 구한 후, 이를 이용하여 Decision Tree를 학습시키는

과정이다. 마지막으로 세 번째는 Dataset C를 이용하여

Decision Tree의 성능을 검증하는 과정이다. 단계 2에서

Dataset B’은 SVM 분류기를 통해서 도출된 결과를 나타낸

것이기 때문에 SVM의 성능에 따라서 Dataset B와 클래스

가 다르게 나타날 수 있다. 이를 통해서 SVM의 분류 결과

와 Decision Tree를 이용해서 SVM의 특성을 분석할 수

있다. 태양섬광에코와 전파간섭에코의 실제 데이터를 이용

해서 학습된 SVM을 바탕으로 한 Decision Tree는 그림 4

와 그림 5에 나타난 것과 같다.
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그림 6. SVM을 이용한 선에코 분류 순서도

Fig. 6. A Flowchart of line-shaped echo using SVM

학습 데이터를 구성하기 위해서는 선에코 분류 과정에

대해서 파악할 필요가 있다. 그림 6에 나타난 것과 같이 레

이더 데이터가 입력되면 클러스터링을 통해서 입력 데이터

가 생성된다. 여기서 적용된 클러스터링 기법은 유클리드

거리 (Euclidean distance) 기반의 Single-Pass Clustering

기법을 사용하였다 [12]. 본 논문에서 대표적인 클러스터링

기법인 k-means clustering, fuzzy c-means clustering 등

과 같은 기법을 사용하지 않은 이유는 레이더 데이터에 클

러스터링을 적용하는 데 있어서 몇 개의 클러스터가 생성되

는지에 대한 사전 정보가 없기 때문이다. Single-Pass

Clustering 기법을 거쳐서 생성된 클러스터에서 특성을 추

출하여 SVM 분류기의 입력 데이터로 활용한다. 생성된 클

러스터의 위치 및 반사도 정보를 이용하여 다양한 정보를

생성할 수 있다.

이 때, 기상 예보관이 레이더 영상에서 선에코를 식별 및

제거하는데 사용하는 전문가 지식을 바탕으로 하여 클러스

터에서 특성을 추출하였다. 태양섬광에코를 판별하는데 사

용되는 전문가 지식은 좁고 긴 발생 형태, 낮은 중심고도,

낮은 반사도 분포, 여러 레이더 사이트에 동시다발적으로

관측되는 특성 등이 있다. 그리고 전파간섭에코를 판별하는

데 사용되는 전문가 지식은 좁고 긴 발생 형태, 낮은 중심

고도, 높은 반사도 분포, 레이더 관측각의 최대 고도가 에코

의 최대 고도가 된다는 점 등이 있다. 본 논문에서는 위에

서 언급한 전문가 지식을 바탕으로 생성된 클러스터의 부피

(Cluster volume size), 클러스터의 평균 반사도 (Mean re-

flectivity), 클러스터의 중심 고도 (Centroid altitute), 클러

스터의 좁고 긴 형태 (Long and thin factor), 클러스터의

최대 고도(Maximum altitute)를 SVM 분류기의 입력 변수

로서 활용하였다. 반사도 값의 범위는 0∼70, 좁고 긴 형태

를 나타내는 값의 범위는 0∼1로 하였으며, 0은 선 모양을,

1은 원 모양을 각각 나타낸다.

4. 실험 및 결과

우리나라에서 현재 기상 예보를 위해 설치되어 관측을

수행하고 있는 단일편파 레이더 사이트에서 생성된 데이터

를 분석하여. 선에코가 실제로 관측된 사례를 선정 및 분석

하여 SVM 분류기를 학습시키기 위한 데이터를 구성하였

다. 구성된 데이터를 학습 데이터와 검증 데이터로 나누어

서 SVM 분류기에 적용하였으며, 이를 실제 선에코 탐지

사례에 대입하여 그 결과를 레이더 영상 표출을 통해서 검

증하였다.

태양섬광에코는 각각 일출시와 일몰시에 관측된 데이터

를 통해 실험을 진행하였다. 그리고 전파간섭에코도 실제로

레이더에 관측된 사례를 통해서 실험을 진행하였다. 사례

선정은 선에코와 다른 기상에코 및 비기상에코가 혼재되어

있는 경우를 우선적으로 선정하였다. 커널 함수로는 RBF

함수를 이용하였으며, 선에코 식별 및 제거 실험의 결과는

그림 7과 그림 8에 나타난 것과 같다.

그림 7은 전파간섭에코의 실제 사례를 제안한 SVM 분

류기를 적용한 결과를 나타낸 것이다. 2012년 6월 22일 진

도 레이더에 탐지된 전파간섭에코의 원본 레이더 영상, 원

본 영상에서 전파간섭에코가 제거된 영상, 제거된 전파간섭

에코만 표출한 영상을 순서대로 나열하였다. 분류 결과를

바탕으로 제안하는 SVM 분류기가 전파간섭에코를 잘 식별

하여 제거하는 것을 확인할 수 있었다.

그림 8은 태양섬광에코의 실제 사례를 제안한 SVM 분

류기를 적용한 결과를 나타낸 것이다. 2011년 11월 10일 일

몰시간에 성산 레이더에 탐지된 태양섬광에코의 원본 레이

더 영상, 원본 영상에서 태양섬광에코가 제거된 영상, 제거

된 태양섬광에코만 표출한 영상이 순서대로 나열되어 있다.

분류 결과를 바탕으로 SVM 분류기가 태양섬광에코의 식별

및 제거를 성공적으로 수행하는 것을 확인할 수 있었다.

학습된 SVM 분류기의 특성을 분석하기 위해서 4장에서

언급한 Decision Tree를 활용한 결과, 그림 4와 그림 5에

나타난 것과 같은 모델을 얻을 수 있었다. 그림을 통해서

태양섬광에코와 전파간섭에코를 탐지하는 데 있어서 클러

스터의 좁고 긴 모양을 나타내는 변수가 가장 중요한 역할

을 수행하는 것을 알 수 있었으며, 이는 생성된 SVM이 여

러 학습 데이터 중에서 클러스터의 좁고 긴 형태를 바탕으

로 분류를 수행한다는 것을 의미한다.

5. 결론 및 향후 연구

기상 레이더의 관측 데이터 내에 발생하는 비기상에코

중 선에코의 식별 및 제거를 수행하기 위해서 SVM 기법을

이용하는 방법에 대한 연구를 수행하고, 생성된 SVM 분류

기의 특성을 Decision Tree를 이용하여 분석한 후, 이를 통

해서 분류기의 주요 변수 및 규칙을 추출하는 방법에 대해

서 연구를 수행하였다. 선에코의 구성 요소인 태양섬광에코

와 전파간섭에코는 레이더 데이터 내에 비교적 높은 빈도를

가지고 발생하는 비기상에코 중 하나로써 기상 예보 결과에

악영향을 미칠 수 있는 요소이기 때문에 이를 식별 및 제거

할 필요가 있다.

따라서 본 논문에서는 학습 및 검증 데이터를 구성하여

SVM 분류기를 구성하는 방법을 제안하였으며, 실제 사례

를 통해서 제안한 SVM 분류기의 성능을 검증하고,

Decision Tree를 이용해서 SVM의 특성을 분석하여 주요

변수와 규칙을 추출하였다. 태양섬광에코와 전파간섭에코

모두 발생 형태, 즉 클러스터의 좁고 긴 형태에 대한 변수

가 가장 큰 영향력을 가지는 것을 확인할 수 있었다.

본 논문의 연구 결과를 토대로 하여 제안한 SVM 분류

기를 이상전파에코나 파랑에코 등과 같은 다른 종류의 비기
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그림 7. SVM 분류기를 이용한 전파간섭에코 실제 관측사례

및 식별 결과: (Top) 원본 레이더 데이터 영상; (Middle)

전파간섭에코가 제거된 데이터 영상; (Bottom) 제거된

전파간섭에코 표출 영상.

Fig. 7. Actual observation case and classification result

using SVM of the radial interference echo: (top) original

radar data image; (middle) radar data image without the

radial interference echo; (bottom) represented image of

removed the radial interference echo

상에코를 식별 및 제거하는데 적용할 수 있는 방법에 대해

서 연구하고자 한다. SVM 기법을 이용해서 다른 종류의

비기상에코를 식별 및 제거할 수 있는 우수한 성능을 가지

는 분류기를 개발할 수 있을 것이다. 뿐만 아니라, 개발된

분류기를 Decision Tree 기법을 이용해서 분석하여 각 비

그림 8. SVM 분류기를 이용한 태양섬광에코 실제 관측사례

및 식별 결과: (Top) 원본 레이더 데이터 영상; (Middle)

태양섬광에코가 제거된 데이터 영상; (Bottom) 제거된

태양섬광에코 표출 영상.

Fig. 8. Actual observation case and classification result

using SVM of the sun strobe echo: (top) original radar

data image; (middle) radar data image without the sun

strobe echo; (bottom) represented image of removed the

sun strobe echo

기상에코의 주요 특성 및 판별 규칙을 유도한다면, 그 결과

와 여러 가지 우수한 데이터 마이닝 기법을 바탕으로 하여

최적화된 분류기를 구현하는데 사용할 수 있을 것이며, 실

제 시스템에 도입하여 활용한다면 예보 정확도를 높이는데

기여할 수 있을 것이다.
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