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Ⅰ. 서  론      

기존의 대공 레이다는 주로 항공기의 탐지 및 추적에

초점을 맞추고 있었으나, 현대의 전장에서는 비대칭 무기

로써 탄도탄의비중이 커지고, 이에따른 위협 또한, 커지
고있다. 이같은환경에서대공레이다는 대탄도탄모드
를 두어 탄도탄의 탐지, 추적 및 대응 기능을 수행하도록
진화하였다.

운동학적 특징을 이용한 다기능 레이다 표적 분류

Target Classification for Multi-Function Radar Using Kinematics Features

송 준 호․양 은 정

Junho Song․Eunjung Yang 

요  약

대공 레이다에서 표적의 분류는 대 탄도탄 모드 수행의 가장 중요한 부분 중 하나이다. 대 탄도탄 모드에서는 항공기
와 탄도탄을 분류하여 각 표적에 따른 대응 방법을 결정한다. 표적 분류의 속도와 정확도는 적의 공격에 대한 대응 능력
과 직접적인 관련이 있으므로, 효율적이고 정확한 표적 분류 알고리즘이 필수적이다. 일반적으로, 레이다는 표적 분류를
위해 JEM(Jet Engine Modulation) 및 HRR(High Range Resolution), ISAR(Inverse Synthetic Array Radar) 영상 등을 사용하는
데, 이러한 기법들은 표적 분류를 위한 별도의(광대역 등) 레이다 파형과 DB(Data Base) 및 분류 알고리즘을 요구한다. 
본 논문은 별도의 파형 없이 실제 다기능 레이다에서 적용 가능한 표적 분류 기법을 제안한다. 특징 벡터로 추적 시 얻은
표적의 운동학적인 특징(kinematics features)을 이용하여 레이다 하드웨어 및 시간 관점에서 레이다 자원을 아끼고, 구현
이 간단하여 빠르고 상대적으로 정확한 퍼지 논리(fuzzy logic)를 분류 알고리즘으로 사용하여 실제 환경에서의 적용성을
높였다. 항공기의 실측 데이터와 탄도탄의 모의 신호를 사용하여 제안한 분류 알고리즘의 성능과 적합성을 증명하였다. 

Abstract

The target classification for ballistic target(BT) is one of the most critical issues of ballistic defence mode(BDM) in multi-function 
radar(MFR). Radar responds to the target according to the result of classifying BT and air breathing target(ABT) on BDM. Since the 
efficiency and accuracy of the classification is closely related to the capacity of the response to the ballistic missile offense, effective 
and accurate classification scheme is necessary. Generally, JEM(Jet Engine Modulation), HRR(High Range Resolution) and ISAR(Inverse 
Synthetic Array Radar) image are used for a target classification, which require specific radar waveform, data base and algorithms. In 
this paper, the classification method that is applicable to a MFR system in a real environment without specific waveform is proposed. 
The proposed classifier adopts kinematic data as a feature vector to save radar resources at the radar time and hardware point of view 
and is implemented by fuzzy logic of which simple implementation makes it possible to apply to the real environment. The performance 
of the proposed method is verified through measured data of the aircraft and simulated data of the ballistic missile.
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대 탄도탄 모드에서 가장 중요한 기능 중 하나는 탐지

된 표적의 분류로, 우선 탄도탄인지 항공기인지를 빠르고
정확하게 분류해야 한다. 표적 분류의 속도와 정확도는
레이다의 성능뿐 아니라, 적의 공격에 대한 대응 능력에
직접적인영향을준다. 추적중인표적이탄도탄인지항공
기인지 판단할 수 없는 경우, 레이다는 지속적인 능동 추
적(active track)을 수행한다. 이 표적이 항공기인 경우, 불
필요한 능동 추적으로 레이다의 자원이 낭비되고, 탄도탄
인 경우에는 공격에 대한 대처가 늦어질 위험성이 있다. 
일반적으로, 레이다는 표적 분류를 위해 JEM(Jet En-

gine Modulation) 및 HRR(High Range Resolution), ISAR 
(Inverse Synthetic Aperture Radar) 영상을 많이 이용한다. 
관련 연구들은 최근 몇 년 동안 많은 연구자들에 의해 진

행되었는데[4]～[11], 이 같은 방법들은 기본적으로 표적 분
류를 위한 별도의(광대역 등) 레이다 파형과 신호처리 알
고리즘 및 DB(Data Base)가 필요하다. 이를 위해 추가적
인 레이다 하드웨어가 요구되며, 표적 분류를 위한 파형
을 송수신해야 하므로 시간 관점에서 많은 레이다 자원

이 쓰인다.  
본 논문에서는 별도의 추가 파형 없이, 기존 레이다에

서 얻은 운동학적인 특징(kinematics features)을 이용한 분
류 방법을 제안한다. 이는 항공기와 탄도탄의 운동학적
특성이 상이하다는 사실을 이용한 기법으로, 운동학적인
특징들은 표적의 고도, 속도, 가속도 등이다. 이 특징들은
표적의 추적과정에서 쉽게 얻을 수 있으므로 특징 추출

을 위한 추가적인 레이다 파형과 처리 자원이 필요 없다.  
한편, 표적분류를 위해 인공지능전문가 시스템(Expert 

System of Artificial Intelligence) 분야의 알고리즘을 적용
할 수 있는데, 분류를 위한 기법(classifier)은 크게 Baye-
sian 방법과 non-Bayesian 방법으로 나눌 수 있다(그림 1). 
Bayesian 기법은 조건부 확률(conditional probability)에 Ba-
yes’ rule을 적용한식 (1)을 기반으로 하고, 이론적으로최
적화된 분류 방법이다[2].

  

    

 ∩ 



  



    

    

(1)
  
A는 측정된 특징 값이고, Bj는 분류대상(class)을 의미

그림 1. 표적 분류에 사용될 수 있는 알고리즘
Fig. 1. The algorithms for target classification.
 

한다. 제안하는 방법에서 사용하는 탄도탄 표적의 측정된
특징은 고도, 속도, 가속도 등이고, 이에 대하여 표적이
탄도탄 혹은 항공기일 조건부 확률을 비교하여 분류한다. 
Bayesian 방법은 수학적으로 명확한 반면, 필요한 확률을
실제 환경에서 얻기 어렵다는 단점이 있다. 일반적으로
확률은 수신 데이터 혹은 사전 정보로부터 추정하는데, 
이러한 정보나 데이터가 부족한 경우에는 사전적인 계산

이나 사후적인 실험으로 확률 값을 구하기 어렵고, 설사
추정이 가능하다고 하더라도 신뢰도가 떨어진다. 특히 탄
도탄 분류에서는 적의 탄도탄 표적에 대한 정보가 부족

한 상황이므로, 이 기법을 적용하는 것은 적절치 못하다.
Non-Bayesian 기법은 실제 탄도탄 분류에 적용 가능한

방법으로, 이는 다시 확률을 이용하는 probability based 방
법과확률을이용하지 않는 기법으로나눌수있다. 각기
법의 대표적인 알고리즘으로 Dempster-Shafer와 Rule-Ba-
sed 방법이 있다[1]. 

Dempster-Shafer는 probability based 방법의 대표적인 알
고리즘으로 수학적인 증거 이론을 바탕으로 Bayesian의
객관적인 확률을 주관적인 확률로 일반화한 방법이다[3]. 
이 알고리즘은 탄도탄 분류에 적용 가능하고 의미 있는

성능을 내지만, 확장성이 떨어지는 단점을 가지고 있다.  
본 논문에서는 실제 환경에서 탄도탄 분류에 적합한

Rule-Based 방식에초점을맞추었다. 이는 non-Bayesian 방
법 중 확률을 이용하지 않는 형태로 if-then-else로 표현할
수 있는 논리 기반(logic-based)의 알고리즘이다[1]. Rule- 
Based 기법은 구현이 간단하여 분류 속도가 빠르고, 확장
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성이 좋으므로 탄도탄 분류 알고리즘으로 적절하다. 
본 논문에서는 운동학적 특징들을 기반으로 Rule-Ba-

sed 방식 중 하나인 fuzzy logic을 적용한 탄도탄 분류 알
고리즘을 제안하였다. 이는 실제 다기능 레이다의 대 탄
도탄 모드에 적용 가능하며, 필요에 따라 탄도탄뿐 아니
라, 다른 중요 표적 분류를 위해 확장이 가능하다. 제안한
알고리즘은 적은 레이다 자원으로 실제 환경에서 적용

가능하며 신뢰할만한 성능을 낸다.      
Ⅱ장에서는 대탄도탄 다기능 레이다의 운용환경에 대

하여 설명하고, Ⅲ장에서는 제안한 표적 분류 알고리즘에
대한 내용을 기술한다. Ⅳ장에서는 항공기의 실측 데이터
와 탄도탄의 모의 신호를 사용하여 제안한 분류 알고리

즘의성능과적합성을증명하고, Ⅴ장에서결론을맺는다.

Ⅱ. 대탄도탄 다기능 레이다

대탄도탄 다기능 레이다는 탄도탄 방어를 위해 방어

공간의 표적을 탐색하고, 표적이 탐지(detect)되면 확인
(confirm)/획득(acquisition) 과정을 거쳐 초기 추적(initial 
track) 상태에 들어간다. 이 상태에서 우선 탄도탄인지 항
공기인지 분류하여, 표적이 항공기로 분류되면 TWS(Tr-
ack Wile Scan)으로 관리하고, 탄도탄으로 분류되면 능동
추적(active track)을 수행한다. 추적 중인 탄도탄이 사정거
리 안으로 다가오면 유도탄을 발사하여 유도탄이 탄도탄

을 격추할 때까지 유도탄의 포착/추적을 수행한다. 이와
같은 대탄도탄 모드의 수행과정은 그림 2에 설명되어 있

그림 2. 대탄도탄 다기능 레이다의 탄도탄 방어모드
Fig. 2. Ballistic defence mode of multi function radar.

다. 일반적으로 탄도탄의 궤적은 ascent(launch) phase, mid 
course phase, terminal(re-entry) phase로 나뉘는데, 교전 레
이다는 terminal(re-entry) phase에서 탄도탄을 방어한다.
탄도탄 방어를 위해서 교전 레이다의 추적 정확도가

중요한데, 추적 정확도를 유지하기 위해 탐지된 표적의
위치에 직접 빔을 방사하는 능동 추적이 필요하다. 다기
능 레이다의 시간 자원 측면에서 가능한 능동 추적의 개

수는 한계가 있으므로, 탐지된 표적이 탄도탄일 경우에만
능동 추적을 수행한다. 이를 위해 탐지된 표적의 빠르고
정확한 분류가 필수적이다.

Ⅲ. 표적 분류 알고리즘

본 논문에서는 운동학적 특징들을 기반으로 fuzzy logic
을 적용한 탄도탄 분류 알고리즘을 제안한다. 제안한 알
고리즘에서 사용하는 특징(feature)은 가장 널리 사용되고, 
일반 표적 추적 시 얻을 수 있는 고도, 속도, 가속도이다. 
이렇게 얻은 특징들을 이용하여 fuzzy logic을 적용하여
표적을 분류하는데, fuzzy logic의 특성상 여러 개의 특징
들을 사용할 경우, 알고리즘의 신뢰도를 높일수 있다. 그
림 3은 제안하는 표적 분류 알고리즘의 순서도를 나타내
는 것으로 각 단계별 자세한 내용은 아래와 같다.
첫 단계인 특징 추출(feature extraction) 단계에서는 레

이다의 능동 추적에서 얻은 정보로 부터 표적 분류에 사

용할 특징들을 추출한다. 우선 고도 는 식 (2)로부터 구
할 수 있는데, 여기에서 은 레이다에서 표적까지의 거

리(range), 는 표적의 고각으로 레이다에서 얻은 정보이
고, 는 지구반지름, 은 레이다의 고도로 미리 알고

있는 값이다.

     
   sin    (2)

속도 는 추적에서 얻은 속도 벡터    
로부

터 다음의 식 (3)과 같이 얻을 수 있고, 이 때의 속도는
절대속도이다.

  

  
 

 
 (3)

  

가속도 역시 추적에서 얻은 가속도 벡터    


를 이용하여 식 (4)와 같이 구할 수 있다. 
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그림 3. 표적 분류 순서도
Fig. 3. The flowchart of target classification.

그림 4. 특징 분포
Fig. 4. The density of feature.
  

  
 

 
 (4)

  
특징 분포 계산(density of feature) 단계는 특징 값의 분

포 를 계산하는 단계로, 전 단계에서 추출된 특징
들이 잡음이나 측정 오차에 의해 정확한 값이 아니므로, 
실제 값은 추출된 값을 중심으로 그림 4와 같은 분포를
따른다고 가정한 것이다. 은 특징별(고도, 속도, 가속
도) 측정값, 는 각 특징별 분산 값이고,  , , ,는

상수 값이다. 식 (5)～(7)은 각각 고도, 속도, 가속도의 분

산을 나타낸다.
  


  sin⋅

  cos⋅
 (5)


  

 



  

 



  

 





(6)
  


  

 



  

 



  

 





(7)
  

여기에서 은 거리의 분산, 는 고각의 분산, 는

의 분산, 는 의 분산, 는 의 분산,  는

의 분산, 는 의 분산, 는 의 분산으로 주어

진 레이다 파라미터를 이용하여 계산할 수 있다. 특징 분
포의  , , ,는 경험적으로 결정한다.

가능성 계산 단계에서의 계산을 위해 특징 멤버십 함

수(Membership Function of Feature)가 필요하다. 특징 멤
버십 함수 는 표적 분류 항목(항공기, 탄도탄)에 따
라 각 특징 값의 가능한 범위를 나타내는 함수이다. 그림
5는 특징 멤버십 함수의 일반적 형태를 보여주는 그림으
로, 함수를 정의하는 파라미터    는 경험적으

로 정해진다. 일반적으로 알고리즘을 적용하기 전에 멤버
십 함수를 알고 있다.
가능성 계산(Possibility Computation)은 특징의 분포와

멤버십 함수를 이용하여 계산하며, 이는 식 (8)에 표현되
어 있다[4]. 이 때,   는 번째 특징의 분포 함수, 

 는 번째 분류 항목의 번째특징의 멤버십 함수

를 의미하고, 는 번째 분류 항목의 번째 특징의 가

능성 값이다. 그림 6의 실선이 min    이

그림 5. 특징 멤버십 함수
Fig. 5. The membership function of feature.



THE JOURNAL OF KOREAN INSTITUTE OF ELECTROMAGNETIC ENGINEERING AND SCIENCE. vol. 26, no. 4, Apr. 2015.

408

그림 6. 가능성 계산

Fig. 6. The computation of possibility.
 
고, 이중 최대값이 가능성 이다. 특징의 개수를  , 분

류의개수를 이라고하면, 총 개의가능성 값을 얻

는다. 이렇게 얻어진 값들을 종류 별로 묶는 과정이 가능
성 결합 단계이다.  

  

{ }
values of 
max min ( ), ( )ij i ijx

P D x M x
"

é ù= ë û  

  ⋯   ⋯  

(8)

 
가능성 결합(merging of possibility)은 각 분류 항목에

대하여, 특징(고도, 속도, 가속도)별 가능성 값 중 최소값
을 선정한다. 식 (9)는 결합된 가능성을 계산하는 수식으
로 는 번째 분류 항목의 가능성 값이다.

  

{ }minmj iji
P P=  

  ⋯   ⋯  

(9)

  
가능성 결합 단계에서 이미 각 분류 항목의 가능성 값

을 얻었으므로 이를 바탕으로 표적을 분류할 수 있다. 
반복적 가능성 계산(iterating of possibility) 단계에서는

신뢰도를 높이기 위해 여러 번 측정하여 가능성 값을 계

산한다. 식 (10)은 반복적 가능성을 계산하는 수식으로 , 


는 번째 반복(iteration)의 가능성 결합 단계에서 얻

은 번째 분류 항목의 가능성 값이고, 는 현재 반복 지
점, 은 원하는 반복수이다. 번의 반복으로부터 얻은
가능성 값을 모두 곱하여 얻은 번째 분류 항목의 최종

가능성 값이 이다. 
  

  
     






(10)

P(BT) P(ABT) Output
O O Unknown
O X BM
X O ABT
X X Unknown

표 1. 표적 판단 로직

Table 1. Decision rule.

이렇게 계산된 반복적 가능성 값으로 표적 분류를 결

정한다. 개의     ⋯  중 번째 값이 임

계치(threshold) 보다 크거나 같고, 나머지 분류 항목의
가능성 값이 임계치보다 작으면 표적을 분류 이라고

판단한다. 만일 두 개 이상이 임계치보다 크거나 같으면
표적을 미확인(unknown)으로 판단한다. 표 1은 ballistic 
target(BT)과 air breathing target(ABT) 2개의 분류항목을
구분하는 경우의 판단 로직이다. O는 임계치 이상인 경
우를, X는 임계치보다 작은 경우를 의미한다.
계산한 가능성 값과 판단 로직으로 표적이 탄도탄으로

분류되면 능동 추적을 계속하고, 항공기로 분류되면 능동
추적을 중지한다. 그리고 미확인으로 분류되면 본 알고리
즘을 분류될 때까지 계속한다.
앞의 알고리즘을 요약하여 정리하면 아래와 같다.

[표적분류 알고리즘]

1. 레이다 추적 정보로부터 표적 분류를 위한 특징 추출.
2. 각 특징 분포   계산
3. 특징 분포   와 멤버십 함수   를 이용하

여 가능성 값    계산
4. 분류 항목별로 가능성 결합 

5. 반복 측정을 통해 얻은 가능성 값 결합 

6. 측정된 가능성 값을 문턱치와 비교하여 분류
7. 탄도탄일 경우 능동 추적 유지, 항공기일 경우 능동
추적 중지, 미확인 표적인 경우 분류될 때까지 알고리
즘 수행

Ⅳ. 성능 분석

제안한 알고리즘의 성능을 검증하기 위해 탄도탄과 항
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공기의 모의 궤적을 생성하여 모의실험을 수행하였다. 각
경우, 10,000번의 몬테-칼로(Monte-Carlo) 시뮬레이션을
수행하고, 이를 분석하였다. 또한, 실제 레이다에서의 적
용성을 판단하기 위해 실측 항공기 궤적을 이용하여 성

능을 검증하였다.

4-1 탄도탄 표적 궤적

탄도탄은 SRBM(Short Range Ballistic Missile) 급을 가
정하고, 탄도탄 궤적을생성하기 위해서 식 (11)의 탄도탄
가속도 모델을 사용하였다.  

  






 





  




 ×


(11) 
  

이 경우, 은 탄도탄의 위치 벡터, 는 고도 에

따른 중력, 는 고도 에 따른 대기밀도, 는 탄도계

수, 는 탄도탄의 속력, 은 탄도탄의 속도 벡터, 

는 지구자전 각속도를 의미한다. 탄도탄에는 중력, 공기
역학으로 발생되는 힘, 지구자전으로 인한 코리올리 힘
등이 작용하게 되는데, 이러한 힘에 의해 식 (11)을 얻을
수 있다. 
탄도탄의 궤적은 식 (11)의 가속도를 2번 적분하여 얻

을수 있고, 이경우초기 속도와초기위치벡터를알아야
한다. 본 논문에서는 그림 7과 같은 궤적 시나리오를 사
용하여 3가지 CASE에 대하여 모의실험을 진행하였다. 

그림 7. 탄도탄 궤적 시나리오
Fig. 7. The scenario of ballistic missile.

CASE 1 CASE 2 CASE 3
PLP[km] 600 600 600
AzLP[°] 60 60 60

HLP[km] 90 90 90
θ[°] ～U[20, 70] 45 ～U[20, 70]

PIP[km] 50 ～U[0, 100] ～U[0, 100]
AzIP[°] 30 ～U[0, 360] ～U[0, 360]

표 2. 탄도탄 궤적 시나리오 파라미터
Table 2. The parameters of ballistic missile.

이 때 레이다는 원점에 위치해 있다고 가정한다. CASE 1
은 탄도탄의 발사지점(◎)과 탄착지점(X)은 고정된 상태
에서발사각 를 20도에서 70도 사이의 범위에서 uniform 
랜덤(∼ )으로 궤적을 생성하고, CASE 2는
발사지점과 발사각을 고정한 상태에서 탄착지점을 반경

100 km 이하에 랜덤으로 궤적을 생성했다. CASE 3은 발
사지점만 고정하고, 발사각과 탄착지점을 랜덤으로 궤적
을 생성했다. 각 CASE에서는 표 2의 파라미터를 이용하
여 초기 위치 벡터를 계산할 수 있고, 초기 속도는 2,000 
m/s로 두어 궤적을 생성하였다.

4-2 항공기 표적 궤적

항공기 표적은 등속운동을 하는 경우와 등가속 운동을

하는 두 가지 CASE에 대하여 모의실험하였고 이에 대한
궤적은 식 (12)와 같이 표현할 수 있다.   

  

     


     
  

 
(12)

  
은 위치 벡터, 는 초기 위치 벡터, 는 속도 벡

터,  은 초기 속도 벡터, 는 가속도 벡터이다.
표 3의 파라미터와 식 (12)를 통해 항공기 궤적을 생성

할 수 있고, 이 때 CASE 1은 등속 운동을 하는 항공기로
속도는 20～1,000 m/s 범위의 uniform 랜덤으로(   

∼) 궤적을 생성하였다. CASE 2는 등가속 운
동의 항공기를 가정하고, 가속도를 0에서 10 g까지 uni-
form 랜덤(   ∼   )으로 궤적을 생성하
였다.  



THE JOURNAL OF KOREAN INSTITUTE OF ELECTROMAGNETIC ENGINEERING AND SCIENCE. vol. 26, no. 4, Apr. 2015.

410

CASE 1 CASE 2

V[m/s] [   ] -

A[m/s] - [   ]

Vo[m/s] - [-100  0  0]
Ro[m/s] [200 10 100] [200 10 100]

표 3. 항공기 궤적 시나리오 파라미터
Table 3. The parameters of air breathing target.

4-3 모의궤적을 이용한 모의실험 결과

우선 탄도탄 모의 궤적 CASE 1에서 발사각 25도, 40
도, 50도에 대한 3개의 궤적 시나리오에 대한 결과를 살
펴본다. 그림 8은 각 궤적을 나타내고, 그림 9는 알고리즘
을통해 얻은반복적 가능성 (  )를시간에따라
도시한 것이다. 
실선은 탄도탄의 반복적 가능성, 점선은 항공기의 반

복적 가능성이고, 측정 시점으로부터 100초 동안의 결과
이다. 결과에서 알 수있듯이, 모든 발사각에 대하여 반복
적 가능성이 탄도탄은 1이고, 항공기는 0으로 알고리즘에
의해 탄도탄으로 분류된다. 
항공기 모의 궤적에 대하여서도 마찬가지로 분류 결과

를 얻을 수 있다. 다양한 환경에서의 알고리즘 검증을 위
해 4-1, 4-2절의 각 CASE마다 랜덤 파라미터의 궤적에

그림 8. 탄도탄의 궤적
Fig. 8. The path of ballistic missile.

그림 9. 탄도탄 시뮬레이션 결과
Fig. 9. The results of ballistic missile.
 

탄도탄 항공기

CASE  1  2  3  1  2
분류성공확률(%) 100 100 100 97.65 100

표 4. 시뮬레이션 결과

Table 4. The results of total simulation.

대하여 몬테-칼로(Monte-Carlo) 시뮬레이션 10,000번을 수
행하여표 4와같은분류결과를얻을수 있다. 분류 성공
확률은 항공기 CASE 1 경우 97.65 %를 제외하고, 나머지
경우는 100 %로 분류가 잘 이루어지는 것을 확인할 수
있다.

4-4 실측 항공기 데이터의 모의실험 결과

제안한 알고리즘의 적용성을 검증하기 위해 실제 레이

다로 측정한 다양한 항공기 궤적 데이터를 이용하여 모

의실험 하였다. 여러 항공기의 궤적중 대표적으로 기동에
따라 3가지 경우(1: 급기동, 2: 회전기동, 3: 직선기동)에
대하여 고려하였다. 그림 11은 각 기동에 대한 항공기 궤
적으로, 왼쪽 위는 방위각-고각(Az-El), 왼쪽 중간은 거리-
고도(R-H), 왼쪽 아래는 거리-고각(R-El), 오른쪽은 방위
각-거리(Az-R) 궤적을 보여준다. 
그림 11은 이와 같은 측정 궤적을 이용하여 알고리즘

을 적용한 결과로 반복적 가능성 를 표시한 것이다. 
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(a) 항공기 1 궤적
(a) The path of ABT 1  

(b) 항공기 2 궤적
(b) The path of ABT 2

(c) 항공기 3 궤적
(c) The path of ABT 3

그림 10. 항공기의 궤적
Fig. 10. The path of air breathing target(ABT).

(a) 항공기 1 결과
(a) The result of ABT 1  

(b) 항공기 2 결과
(b) The result of ABT 2

(c) 항공기 3 결과
(c) The result of ABT 3

그림 11. 항공기 시뮬레이션 결과

Fig. 11. The results of ABT.
 
실선은 탄도탄의 반복적 가능성이고, 점선은 항공기의 반
복적 가능성으로, 탄도탄의 반복적 가능성이 0이고, 항공
기의 반복적 가능성이 1이므로 항공기로 분류된다.

4-5 자원 관점에서의 레이다 성능 비교

제안한 분류 알고리즘은 실제 환경에서 다기능 레이다

의 대 탄도탄 모드에 적용 가능하며, 신뢰할만한 성능을
낸다. 본 절에서는 레이다의 자원 관점에서 기존 방법

Radar parameters JEM HRR Proposed method
Pulse width [us] 1 30 100 

Frequency bandwidth 
[MHz] 150 300 3

Pulse repetition 
frequency [kHz] 80 3.3 1

표 5. 레이다 파라미터
Table 5. Radar parameters.
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그림 12. 레이다 시간자원 성능 비교
Fig. 12. The performance of radar tIme resource.
 

JEM HRR Proposed method
교전 가능 수 1 6 16

표 6. 레이다 교전 성능 비교

Table 6. The number of active track.

(JEM, HRR)과 비교하여 제안한 알고리즘의 효율성을 검
증한다.
표 5의 레이다 파라미터를 이용하여 각 기법마다 표적

(active track) 개수에 따른 추가적으로 필요한 레이다 시
간 자원을 계산하였다[6],[8]. 
그림 12의 결과로 부터 능동 추적 개수가 늘어남에 따

라 추가적으로 필요한 레이다 시간 자원이 늘어나는 것

을알 수있다. 추가적으로필요한레이다 시간 자원이클
수록 프레임 타임(레이다가 탐색하는 데 걸리는 시간)이
늘어나므로, 이 수치가 클수록 레이다 성능이 떨어지는
것을 의미한다. 
반면, 추적 주기를 1s 로 고정하면 그림 12의결과를 토

대로 교전 가능 수를 계산할 수 있다(표 6). 제안한 방법
이 16개로 교전 가능 수가 가장 많은 것을 알 수 있다.

Ⅴ. 결  론 

현대 전장 환경에서는 비대칭 전략으로 탄도탄이 강력

한 위협 대상이 되었고, 이로 인해 레이다가 탄도탄을 탐

지 및 추적, 분류하는기술이 필요하게 되었다. 본 논문에
서는 탄도탄을 일반 항공기와 분류하기 위한 기법에 대

하여 다루었고, 이는 레이다 자원의 효율성과 탄도탄 대
응 능력 관점에서 핵심적인 역할을 한다. 
제안한 알고리즘에서는 분류를 위한 특징 벡터로 표적

의 운동학적 특징을 사용하여 별도의 파형 없이 레이다

하드웨어 및 시간 관점에서 자원을 효율적으로 사용할

수 있으며, 분류 기법으로 퍼지로직을 이용하여 실제 레
이다에서 구현이 용이하다. 제안한 알고리즘의 성능 검증
을 위해 SRBM급 탄도탄 및 항공기의 모의 궤적과, 항공
기의 실측 데이터를 이용하여 모의실험을 수행하였다. 기
존의 분류 방법인 JEM, HRR과의 비교를 통해 레이다 자
원 활용 측면에서 제안한 방법이 효율적임을 확인하였다.
추후에는 본 논문에서 경험적으로 구한 특징 분포 및

특징 멤버십 함수의 파라미터들을 적응적으로 선정하는

기법에 대하여 연구할 예정이다. 
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