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Ⅰ. 서  론

레이다는 목표물을 향해 전파를 발사한 후 되돌아오는
반사파를 분석하여 그 목표물의 거리, 방향, 형상, 속도
등을 파악하는 전자장치를 말한다. 가장 일반적인 펄스

레이다의 경우, 그림 1과 같이 반송파로 변조된 짧은 펄
스를 연속적으로 방사하여 목표물을 탐색하고, 추적 및
감시하는 기능을 수행한다[1]. 이러한 레이다 신호는 주파
수(radio frequency: RF), 펄스폭, 펄스반복간격(pulse repe-
tition interval: PRI), 펄스 진폭, 피크전력, 편파와 기타 변
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요  약

이 논문에서는 수신된 레이다 신호의 특징 파라미터 데이터에 기계학습 방법을 적용하여 위협 형태에 따라 레이다
신호를 분류하는 방법을 제시한다. 현재 군에서는 위협 신호를 파악하기 위해 특징 파라미터값들과 위협 형태의 대응관
계를 나타내는 라이브러리를 이용한다. 라이브러리를 이용한 방법은 새로운 위협이나 기존 라이브러리에 존재하지 않는
위협 형태에 대해서 레이다 신호를 분류하기 어렵고 위협 형태를 파악하는데 문제가 있다. 이 논문에서는 라이브러리
없이 특징 파라미터 데이터만을 이용하여 위협 형태에 따라 레이다 신호를 분류하는 방법을 제안하고자 한다. 분류기로
는 CNN(convolutional neural network)을 사용하며, 기계학습을 적용하여 훈련시킨다. 제안 방법은 라이브러리를 사용하지
않음으로써 새로운 위협 신호나 기존의 라이브러리에 존재하지 않는 위협 신호도 적응적으로 분류할 수 있다.

Abstract

In this paper, we propose a classification method for radar signals depending on the type of threat by applying machine learning 
to parameter data of radar signals . Currently, the army uses a library of mapping relations between the parameters and the types of 
threat to recognize threat signals. This approach has certain limitations when classifying signals and recognizing new types of threat 
or types of threat that do not exist in the current libraries. In this paper, we propose an automatic radar signal classification method 
depending on the type of threat that uses only parameter data without a library. A convolutional neural network is used as the classifier 
and machine learning is applied to train the classifier. The proposed method does not use a library, and hence, can classify threat signals 
that are new or do not exist in the current library.
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조방식 등의 특징변수로 특징지을 수 있다[1],[2].
레이다 재밍(jamming)은 상대 레이다의 방사파에 대해

방해전파를 방사하여 반사되어 되돌아가는 레이다 신호

를 의도적으로 교란시키는 것을 말한다. 이러한 재밍의
최종 목적은 적 레이다의 기능을 무력화시키는 것으로

현대의 전자전에서는 매우 중요한 역할을 한다[1],[2].
한편, 레이다 재밍은 레이다 신호의 형태에 따라 즉 위

협체계에 따라 다른 방법을 적용해야 하며, 효과적인 방
법은 이미 잘 알려져 있다[1],[3]. 현재 주로 적용하고 있는
재밍기법 선택방법은 기 구축된 위협 라이브러리를 기반

으로 각 위협에 대해 재밍기법을 할당하는 방식이다[3]. 
위협 라이브러리는 장기간에 걸쳐 레이다의 신호를 수집

하고 분석하여 신호의 특징변수에 따라 특정 레이다 신

호에 최적의 재밍기법을 적용하도록 구축된다[3]. 그러나
레이다와 레이다 재밍의 관계는 끊임없이 반복적으로 순

환하는 창과 방패의 싸움과도 같아서, 재밍 기술의 발전
에 따라 적 레이다의 형태도 지속적으로 변화되고 개선

되고 있다. 그 결과로 새로운 위협이나 기존의 라이브러
리에 존재하지 않는 위협에 대해서는 적절한 재밍기법을

할당하는데 제한이 따른다. 
따라서 적의 위협에 대비한 방해기술을 확보하기 위해

서는 라이브러리 기반이 아닌 새로운 재밍기법 선택방법

을 강구할 필요가 있다. 기계학습은 이러한 목적에 잘 부
합되는 방법 중의 하나이다. 
기계학습은 학습이라는 경험을 통해서 유사하거나 동

일한 문제를 더 효율적으로 처리할 수 있도록 시스템의
구조나 파라미터를 바꾸는 것을 말한다. 즉 이미 알고 있
는 것으로부터 모르는 것을 추론하기 위한 알고리듬을

설계하는 것으로 볼 수 있다[4],[5].

그림 1. 일반적인 펄스 레이다 신호
Fig. 1. Typical pulse radar signals.

현재 컴퓨터의 학습 능력을 키울 수 있는 다양한 기계
학습 알고리듬이 존재한다. 이 중에서 영상 데이터에 대
하여 광범위하게 응용되고 있는 콘볼루션 신경망(convo-
lutional neural network: CNN)은 입력이 특정 패턴 또는 패
턴의 변환을 포함하는 경우 우수한 성능을 나타낸다[5],[6].

한편, 레이다는 탐색, 추적, 감시 등의 기능에 따라 신
호의 특징변수가 특정한 패턴을 가지고 변화한다. 따라서
이러한 변화 패턴을 2차원 영상으로 나타내면 CNN을 적
용하여 레이다 신호를 분류할 수 있다. 
저자는 참고문헌 [7]에서 특징변수 RF와 PRI를 영상화

하고 CNN을 적용하여 대응하는 재밍기법에 따라 레이다
신호를 분류하는 방법을 제시하였다. 제안 방법은 학습
데이터에 포함되어 있지 않은 전혀 새로운 레이다 신호
에 대해서도 90 % 이상의 분류확률을 나타내었다. 그러
나 특징변수가 특정한 변화 패턴이 없는 경우, 즉 일정한
값을 유지하는 경우 오분류가 자주 발생하였다.
이 논문에서는 참고문헌 [7]의 문제점을 개선한 CNN 

기반의 레이다 신호 분류방법을 제시하고자 한다. 특징변
수의 절대값을 영상에 반영하기 위해 전체 신호에 대한
특징변수의 최소값 및 최대값을 이용한다. 제안한 분류기
는 기존의 라이브러리를 바탕으로 생성한 특징변수 데이
터를 학습 데이터로 사용한다. 
이 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 라이브러

리를 이용한 기존의 레이다 신호 분류 방법에 대해 설명
하고, Ⅲ장에서는 제안한 CNN 기반 분류기의 구조 및 분
류 방법에 대해 설명한다. Ⅳ장에서는 모의실험 결과를
제시하고, Ⅴ장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 라이브러리를 이용한 기존의 

레이다 신호 분류 방법

이논문에서분류하고자하는레이다신호는현대전에서
주로 사용하는 펄스 레이다의 수신 신호라고 가정한다. 
라이브러리를 이용하여 재밍기법을 선택하는 기존의

방법, 즉 위협의 형태를 파악하는 방법은 크게 그림 2와
같이 수신한 레이다 신호로부터 특징변수를 추출하는 단
계, 특징변수를 분석하여 각 변수의 변화 형태를 파악하
는 단계, 그리고 이로부터 적용할 재밍 방법을 선택하는
단계의 3단계로 구성된다. 
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그림 2. 기존의 라이브러리를 이용하는 레이다 신호 분
류방법

Fig. 2. Structure of the conventional library based radar 
signal classification method.

주로 이용하는 펄스 레이다 신호의 특징변수로는 RF, 
펄스폭, PRI, 펄스 진폭, 펄스 변조방식 등이 있다[3]. 각각
의 특징변수는 시간에 따라 반복적인 또는 불규칙적인
패턴을 가지고 변화한다. 
그림 3은 PRI의 대표적인 8개 변화 형태를 나타낸다. 

고정적(stable)인 경우는 시간에 따라 PRI 값이 변함없이
일정한 경우이고, 지터(jitter) 형태는 매 펄스마다 불규칙
적으로 변하는 경우, 스태거(stagger)는 정해진 고정값을
규칙적으로 반복하는 경우, 체류변경(dwell & switch)은
몇 개의 주어진 값에 대해 일정 시간동안 유지했다가 불
규칙적으로 변하는 경우로 도약(hopping) 형태라고도 한
다. 그 외에 정현파, +톱니파, −톱니파, 삼각파 등의 형태

 

 

 

 

그림 3. PRI의 대표적인 변화 형태
Fig. 3. Typical variation types of PRI.

가있다. 실제 환경에서는 이외에도다른 여러 형태가존
재한다.
기존의 라이브러리 이용방법에서는 마지막으로 특징

변수의 변화 형태를 파악하고, 라이브러리를 검색하여 어
떤 레이다인가를 추정한 후, 이에 대응하기 위한 재밍기
법을 선택한다. 이와 같이 위협 라이브러리를 이용한 재
밍기법 선택 방법은 라이브러리에 존재하지 않는 레이다

신호나 새로운 위협 신호에 대해서는 적절한 재밍기법을

할당하기 어려운 문제가 있다.

Ⅲ. CNN을 이용한 레이다 신호 분류

제안한 레이다 신호분류기는그림 4와같은구조를 가
진다. 이 논문에서는 레이다 신호를 분류하기 위해서 수
신 신호로부터 추출된 특징변수 데이터를 이용하며, 특징
변수는 특정의 레이다에 대한 수신신호로부터 추출되었

다고 가정한다. 또한 여러 가지 특징변수 중에서 가장 중
요한 RF와 PRI만을 고려한다. 
두 종류의 특징변수 데이터는 먼저 정규화를 거치고 2

차원 영상으로 변환된 다음 CNN에 입력된다. CNN의 각
출력 노드는 재밍 방법에 해당하는 위협 형태의 그룹이
되며, 출력값은 입력신호에 해당하는 레이다가 그 그룹에
속할 확률에 해당된다. 따라서 제안 방법에서는 레이다
신호의 특징변수를 몇 가지의 전처리를 거친 후, 그대로
CNN에 입력하면 곧바로 재밍 방법에 해당하는 그룹이
출력된다. 즉, 기존의라이브러리를이용하는방법과다르
게 특징변수의 변화 형태를 파악하는 중간 단계가 없다.

3-1 학습 및 검증 데이터 생성

CNN을 학습시키기 위한 학습 데이터 입출력쌍은 특정
레이다 신호의 RF 및 PRI 데이터와 해당 레이다에 대응

그림 4. 제안한 CNN 기반의 레이다 신호 분류 방법
Fig. 4. Structure of the proposed CNN based radar signal 

classification method.



CNN을 이용한 레이다 신호 자동 분류

135

하기위한재밍기법이된다. 레이다의특징변수 RF와 PRI 
데이터는 레이다 모의기에서 생성된 펄스레이다 신호로
부터 취득한 신호의 특성 데이터를 바탕으로 생성된다. 
PRI는 Ⅱ장에서 예를 든 8가지 형태로 발생시키며, RF는
고정(stable), 고속변화(agile), 도약(hopping), 정현파, −톱
니파, +톱니파, 삼각파 등 7가지의 변화 형태를 고려한다.
생성된데이터는 CNN의학습뿐만아니라, 성능검증에

도 사용되는데, 이 때 학습에 사용된 데이터는 제외된다.

3-2 특징변수의 전처리 및 영상화

CNN을 학습하기 위해서 레이다의 특성 데이터인 RF
와 PRI를 반영하여 2차원으로 영상화한다. 또 영상화 전
에 데이터의 범위를 제한하기 위해 정규화를 적용한다.
레이다 신호의 특징변수인 RF와 PRI 데이터 값은매우

넓은 범위에서 변화한다. 특히 PRI 값의 변화 범위는 크
게는 수 천배에 달한다. 따라서 넓은 동적범위에 걸친 RF
와 PRI 값의변화형태를 인식하기 위해서는각 데이터의
최소값과 최대값을 기준으로 데이터 값을 일정 범위 이
내로 정규화할 필요가 있다. 이 논문에서는 0과 1사이로
정규화한다.
정규화된 RF와 PRI 데이터를 영상화하는 방법은 여러

가지를 생각할 수 있다. 그림 5는 단순히 RF와 PRI를 번
갈아 가며 순차주사(progressive scan) 방식으로 변환한 영
상을 나타낸다. 이 경우, RF와 PRI 각각 2×1,000인 1차원
행렬을 40×50 회색조(gray) 영상으로 변환한다. 만일 영상
을 완성하기 위한 데이터의 수가 부족하면 부족한 개수
만큼 앞부분을 복사하여 순환적으로 채워 넣는다. 이것

그림 5. RF 및 PRI 데이터의 영상화 결과
Fig. 5. Results of imaging of RF and PRI data.

은 레이다의 RF 또는 PRI 값의 변화가 주기적으로 반복
되기 때문이다.
그림 5에서 그룹 n은 n번재밍 기법을적용하는 레이다

신호들의 집합을 의미한다. RF와 PRI 값은 0과 1사이로
정규화시켰기 때문에, 최대값인 1은 흰색으로 최소값인 0
은 검정색인 영상이 형성된다. 그림을 보면 첫 번째 열을
제외하고, 그룹에 따라 영상패턴의 모양이 조금씩 다르게
나타나는 것을 알 수 있다.
단순히 RF와 PRI 값을 정규화하여 회색조 영상으로 나

타내면절대값이 반영되지않아영상에서 구별이안되는
문제가 있다[7]. 그림 6은 각 그룹에 속하는 특정 레이다
신호의 PRI의 변화 범위를 예로 들어 나타낸 것이다. 그
림에서 그룹 1과 3의 경우와 같이 PRI 변화 형태가 고정
적(stable)이면서 어떤 범위를 가지는 것은 그 구간 내에
서 불규칙적인 특정값으로 고정되는 것을 의미한다. 이
경우 특정 고정값을 가지면 절대값이 얼마이든 그 값이
동일하게 1로 정규화되어구별할수 없게된다. 그림 5 첫
번째 열의 Group 1, 3, 4가 이에 해당한다. 또, 그룹 2와
4의 경우와 같이 PRI 절대 크기는 다르지만 패턴이 동일
한 경우에도 정규화된 값을 구별할 수 없게 된다. 그림 7
은 그림 6에서 예를 든 4개 그룹의 PRI 데이터를 영상화
한 결과를 나타낸다. 
이 문제는 데이터의 최소값과 최대값 정보를 영상에

반영함으로써 해결할 수 있다. PRI의 최소값을 반영하는
방법은 다음과 같다. 4개 그룹에 속하는 전체 레이다 신
호에 대한 PRI 최소값 중에서 가장 작은 값과 가장 큰 값
을 적절한 개수의 등간격 구간으로 나눈 벡터를 설정한

그림 6. 특성변수 PRI 값의 변화 범위
Fig. 6. Variation range of PRI.
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그림 7. 그림 6과 같은 변화 범위를 가지는 PRI 데이터의
영상화 결과

Fig. 7. Images for PRI data with the range of Fig. 6.

다 (이벡터를 최소값 구간벡터라 부르기로한다). 영상화
하고자 하는 PRI 데이터가 주어지면 최소값 구간벡터를
그 데이터의 최소값으로 나누어준다. 
그림 8은 최소값 중에서 가장 작은 값이 1, 가장 큰 값

이 100인 경우, 구간 간격을 1로 놓고 원소의 개수가 100
개인 최소값 구간벡터를 생성했을 때, 고정값이 각각 25, 
75인 PRI 데이터를 변환하여형성된한 줄의 영상을 나타
낸다. 앞의 단순영상 형성 방법을 적용하면 두 경우 모두
값이 1이 되고, 변화가 없는 동일한 밝기로 나타난다. 그
러나 최소값 구간벡터를 정의함으로써 절대값이 두 경우
서로 다른 영상이 형성됨을 볼 수 있다.

PRI의 최대값과, RF의 최소값 및 최대값에 대해 동일
한 방법을 적용하여 구간벡터를 정의함으로써 영상 데이
터에 RF와 PRI의 최대값과 최소값을 반영할 수 있다. 
새로운 영상은 모든 변화 형태의 데이터에 대해 본래

의 RF와 PRI 데이터, 추가된 RF와 PRI의 최소값 및 최대
값 반영 데이터 등 모두 6종류의 데이터로 구성된다. 이
때 데이터의 종류가 2개에서 6개로 늘어나서 계산량이
증가하게 되지만, 첫 계층에만 영향을 미치므로 전체적으
로 계산량의 증가는 미미하다.
그림 9는 그림 5의 첫 번째 열에서 구별이 안 되는 영

상에 대해 4개의 구간벡터를 정의하고, 이를 이용하여 얻
은영상을나타낸다. 고정된상수의 RF 또는 PRI 데이터가

그림 8. 데이터의 동적범위 정보를 반영한 영상화 결과
Fig. 8. Images reflecting the dynamic range of PRI data.

Group 1

Group 3

Group 4

그림 9. RF와 PRI의 동적 범위 정보를 반영한 영상화 결과
Fig. 9. Images reflecting the dynamic ranges of RF and PRI 

data.

있는 경우, 정규화한 부분은 동일한 흰색으로 나타나지
만, 최소값및 최대값을반영한회색및 검은색 부분이서
로 다른 밝기의 영상으로 나타나는 것을 확인할 수 있다.

3-3 CNN 학습

최근 CNN을 이용한 영상 특징 추출은 컴퓨터 영상 분
야에서 다양하게 적용되고 있다[5],[8]. CNN은 콘볼루션 계
층과 풀링 계층을 번갈아가며 수행함으로써 학습 데이터
의 특징을 추출한다[5],[9]. 
제안한 CNN 구조는 그림 10과 같이 3개의 콘볼루션층

(convolution layer)과 풀링층(pooling layer), 그리고 완전연
결된 2개 은닉층을 가진 신경망으로 구성된다. 특징변수
데이터로 형성된 입력 영상은 작은 블록 단위로 동시에
입력되어 콘볼루션 계층의 한 점에 대응된다. 이와 같이
대응시킴으로써 입력 영상은 더 작은 크기의 영상으로
이루어진 콘볼루션층을 구성하게 된다. 은닉층은 다시 작
은 조각으로 나뉘어 각 조각마다 특징값이 대응되는 부
분표본화(subsampling) 과정을 거친다. 콘볼루션층과 부분
표본화층은 짝을 이루어 구성되며, 보통 CNN은 이러한
짝이 여러 개 모여 은닉층을 구성하게 된다. 제안 방식에
서는 마지막 3번째 풀링층에서는 콘볼루션 다음에 부분
표본화를 거치지 않고 그대로 완전연결된 신경망에 입력
된다.
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그림 10. CNN 구조
Fig. 10. Structure of the CNN.

CNN 구조를 정확하게 결정하기 위해서는 하이퍼파라
미터를 설정해야 한다. 하이퍼파라미터는 콘볼루션 연산
에필요한 필터의 길이및필터의개수, 풀링에 필요한윈
도우 크기(pool size) 및 풀링 폭(stride), 그리고 은닉층 출
력의 개수 등으로 구성된다. 
하이퍼 파라미터는 CNN의 비선형성 때문에 해석적 방

법으로 결정하기는 매우 어렵다. 제안 방식에서는 풀링층
의 윈도우 크기와 폭은 고정시킨 후, 콘볼루션 층의 필터
크기, 필터개수, 은닉층의 출력 개수를 바꾸어 가며 모의
실험에 의해 경험적으로 최적의 파라미터를 구하였다. 
먼저 모든 콘볼루션층의 필터 개수를 제외한 나머지

파라미터들은 고정시킨 후, 필터 개수를 바꾸어가며 모의
실험을 한다. 결과 중에서 가장 좋은 성능을 보인 필터개
수를 고정시킨다. 그 다음 필터개수와, 은닉층의 출력 개
수도 같은 방법으로 모의실험을 하여 결정한다.

표 1. CNN의 하이퍼 파라미터 설정
Table 1. Setting of hyperparameters of the CNN.

1st convolution layer 2nd convolution layer 3rd convolution layer Fully connected layer
Filter size Filter number Filter size Filter number Filter size Filter number 1st layer 2nd layer

[3:2:9] 16 [3:2:9] 32 [3:2:9] 64 100 50
3 [8:8:64] 7 [8:8:64] 9 [8:8:64] 100 50
3 16 7 56 9 56 [50:50:400] [50:50:400]
3 16 7 56 9 56 350 150

최종적으로 결정된 하이퍼파라미터는 표 1에 나타낸
바와 같다. 표에서 [n1:n2:n3]는 n1부터 n2 간격으로 n3까
지 변화시키는 것을 의미한다.

Ⅳ. 모의실험 결과 

모의실험은 먼저 CNN을 학습시킨 후 분류성능을 평
가하는 과정으로 구분된다. RF와 PRI 값만 이용하여 단
순하게 영상을 형성한 경우와 최대값, 최소값을 반영하
여 영상을 형성한 경우에 대한 성능을 비교한다. 레이다
모의기로부터 얻은 7,000개 레이다의 특징변수 특성을
기반으로, 각 레이다에 대해 RF와 PRI 데이터를 각각
1,000개씩 불규칙적으로 발생시킨다. 특징변수 값의 변
화 형태에 따라 세부적으로 데이터룰 생성하는 방법은
다음과 같다.



THE JOURNAL OF KOREAN INSTITUTE OF ELECTROMAGNETIC ENGINEERING AND SCIENCE. vol. 30, no. 2, Feb. 2019.

138

① Stable(fixed) : 주어진전체구간 내에서 무작위로 값
을 선택하여 데이터 개수만큼 생성함.

② Jitter(agile) : 세부구간 내에서 균일분포를 가지도록
무작위로 생성함 (세부구간은 주어진 전체 구간
1/10의 배수로 최소, 최대값을 무작위로 선택하여
결정하며, stable을 제외하고 모두 세부구간 내에서
데이터를 발생시킴).

③ Stagger : 2～32 사이에서 무작위로 계단 개수를 설
정하고, 각 계단의 값이 세부구간 내에서 균일분포
를 가지도록 매 데이터마다 무작위로 생성함.

④ Dwell &switch(hopping): Stagger 방법과 동일하게 계
단 개수 및 값을 결정하며, 정해진 데이터 수 1,000
개 내에서 변화 주기가 3～7개 포함되도록 무작위
로 주기를 설정함.

⑤ Sine : 3～7 사이에서 무작위로 선택된 주기에 대해, 
주어진 세부구간 사이를 진동하는 정현파값을 발생
함. 세부구간은 전체 구간의 1/10 이상이 되도록 무
작위로 선택함.

⑥ Sawtooth+/Sawtooth− : 3～7 사이에서 무작위로 선
택된 주기에 대해, 선택된 세부구간 사이를 왕복하
는 +/− 톱니파 값을 발생함.

⑦ Triangle : 3～7 사이에서 무작위로 선택된 주기에
대해, 선택된 세부구간 사이를 왕복하는 삼각파 값
을 발생.

사용하는 세부구간 크기, 계단의 개수, 한 번 처리하는
데이터의 개수 및 포함되는 주기 개수 등은 레이다 신호
분류 시 실제 적용하는 상황을 반영하여 결정하였다. 
발생된 7,000개의 레이더 데이터 중에서 무작위로 80 

%를 학습에 사용하고, 나머지 20 %는 신호 분류 성능을
평가하기 위해 사용한다. 모의실험은 총 10번 에폭(epoch)
의 평균치를 나타낸다. 각 에폭당 5번 반복하여 레이다의
테스트 데이터를 바꿔가며 모두 사용한다. 
그림 11은 특징변수 값의 오차율에 따른 분류 성능을

나타낸다. RF 오차는 펄스폭이 좁아 반송파의 주파수를
정확하게 측정하기 어렵기 때문에 발생한다. 또 PRI의 경
우는 반사된 펄스의 모양이 완전한 사각파가 아니라, 양
옆으로 퍼지게 되어 발생한다. 그림을 보면 RF와 PRI값

그림 11. PDW 데이터의 오차에 따른 분류기의 성능
Fig. 11. Performance of the classifier with the error ratio 

of the PDW data.

만 이용하여 단순하게 영상을 형성한 경우(단순 영상으
로 표시)보다 최대값 및 최소값을 반영한 영상(제안 영상
으로 표시)의 분류 성능이 약 6 % 정도 우수한 것을 볼
수있다. 두방식모두오차율이증가함에 따라 분류성능
은 약간씩 감소한다.
그림 12는 누락률에 따른 분류 성능을 나타낸다. 누락

은 실제 레이다 신호를 수집할 때 잡음이나 다른 신호의
간섭에 의해 펄스를 검출하지 못하는 경우가 발생한다. 
그림에서 누락률이 증가함에 따라 분류 성능이 감소하는
모습을 볼 수 있다. 
그림 11과 그림 12에서 오차율이 0 %인 경우 또는 누

락률이 0 %인 경우는 성능에 미치는 외부의 영향이 전혀

그림 12. PDW 데이터의 누락에 따른 분류기의 성능
Fig. 12. Performance of the classifier with the missing rate 

of the PDW data.
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없는 이상적인 경우에 해당한다. 따라서 이 경우의 두 방
식의 인식률의 차이는 개선 방식을 적용함으로써 얻어진
성능의 향상을 나타낸다.
모의실험을 통해 데이터를 생성하는 경우, 실제의 데

이터와 다른 상황이 발생한다. 즉, 실제로 데이터를 수집
할 때는 연속적인 누락이 거의 발생하지 않는다. 그러나
모의실험을 통해 데이터를 생성하는 경우에는 누락 펄스
를 확률적으로 결정하기 때문에 여러 개가 연속적으로
누락되는 경우가 발생한다. 특히 PRI는 펄스와 펄스 사이
간격을 뜻하는데, 연속적으로 누락된 경우 데이터 값이
급격하게 커진다. 따라서 데이터에 의해 누락률이 증가할
수록 분류 성능이 크게 감소하게 되는데, 그 원인은 주로
PRI 때문이다. 그림에서 보면 단순 영상 형성 방법이 좀
더 급하게 성능이 감소하는 것을 알 수 있다. 
한편, 펄스의 누락이 발생하여 영상을 완성하기 위한

데이터 개수가 부족한 경우, 부족한 개수만큼 앞부분을
복사하여 순환적으로 채워 넣는다. 이 방법은 패턴의 불
연속이 단 한 번 발생하기 때문에 CNN 분류기에 미치는
영향은 크지 않을 것으로 판단된다. 

Ⅴ. 결  론

이 논문에서는 기계학습 방법 중 CNN을 적용하여 레
이다 신호를 분류하는 방법을 제시하였다. 펄스 레이다
신호를 특징짓는 특징변수로 RF와 PRI를 사용하여 CNN 
입력을 위한 영상 데이터를 생성하였다.
모의실험을 통해 RF와 PRI의 특징변수 데이터만을 사

용하여 영상을 형성한 방식보다 특징변수 값과 더불어
특징변수의 최소값 및 최대값을 반영하여 영상을 형성한
경우 더 우수한 성능을 나타내는 것을 확인하였다. 두 경
우 모두 데이터의 오차와 누락이 증가함에 따라 분류 성
능이저하하는것을 볼수있었다. 특히 펄스의 누락은분
류기의 성능에 크게 영향을 미친다. 이것은 연속적으로
펄스가 누락된 경우 PRI 값이 매우 커지기 때문이다. 실
제 상황을 고려하여 데이터를 생성하면 분류 성능은 약
간 향상될 것으로 판단된다. 
한편, 모의실험 결과, 제안 방법은 라이브러리 기반 방

법에서는 그 정확성을 예측할 수 없는 학습 데이터에 포

함되지 않은 새로운 레이다의 데이터에 대해서도 최고
약 98 % 이상의 성능을 나타내는 것으로 나타났다. 따라
서 이것은 기존의 라이브러리 기반 분류 방법을 충분히
대체할 수 있을 것으로 판단된다.
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