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Abstract

The Counter-battery radar estimates the origin and impact point of the artillery by tracking the trajectory of the shell.

In addition, it has the ability of identifying the type of weapon. Depending on the position between the shell and the

radar, the detected signals appear differently. This has ambiguity to distinguish the type of shells. This paper compares

fuzzy logic and artificial intelligence, which classifies type of shell using the parameter of signal processing step.

According to the research result, artificial intelligence can improve identification rate of type of shell. The data used in

the experiment was obtained from a live fire detection test.

요 약

대포병탐지레이더는 포탄의 궤적을 역으로 추적하여 화포 원점과 탄착점을 추정해 낸다. 부가적으로 추적 화포의 탄종을

식별하는 기능도 포함된다. 레이더를 통해포탄의 궤적을 추적하는 중에는 포탄과 레이더의 위치에 따라감지된 신호들이 다

르게 나타나는 경우가 발생한다. 이는 포탄의 종류를 식별하기에는 모호한 부분이 있다. 본 논문은 레이더의 신호처리 과정

중에 산출하는 데이터를 바탕으로 퍼지이론과 인공지능을 이용하여 포탄의 종류를 구분하고 비교하였다. 연구 결과에 의하

면 인공지능에 의한 정확도가 퍼지이론을 사용한 표적 식별 결과 대비 우수한 식별률이 나오는 것을 확인했다. 실험에 사용

된 데이터는 포탄을 실제 발사하여 대포병탐지레이더-II로부터 얻은 것이다.
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Ⅰ. 서론

비행물체 인식은 1925년 영국 왕립 방공감시단에

의해 시작되어 1957년까지 계속하였다. 1, 2차 대전

을 거치면서 공중전의 위협으로부터 인명과 군용

시설을 보호하기 위해서 빠르고 정확한 적군의 항

공기 인식이 필요했다. 당시 항공기 식별기준은 육

안으로 WEFT(Wing shape, Engine configuration,

Fuselage shape and Tail type) 기준에 의하여 구

분하였다. 항공기의 속도와 고도가 높아짐에 따라

육안으로 항공기식별이 불가능하게 됨에 따라 영국

왕립 방공감시단은 1957년에 항공기식별 임무가

공식적으로 없어졌다. 그러나 민간인을 대상으로 4

인 1조로 구성된 항공기식별 경진대회를 NATO와
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함께 1991년까지 계속했다. 미국에서도 비슷한 시

기에 WEFT를 항공기 판단기준으로 사용하였다.

2차 세계대전 중에 항공기의 속도가 빨라지고 고

도가 높아짐에 따라 레이더를 기반으로 아군기와

적군기를 식별하는 시스템(IFF：friend or foe)이 항

공관제와 방공망을 위하여 개발되기 시작하였다[1].

IFF는 암호 신호를 비행체에 발사하여 비행체에서

돌아오는 반응 신호에 따라 적기와 아군기를 식별

하였다. IFF 시스템은 1939년 영국에서 20～30MHz

주파수를 이용한 IFF Mark I을 최초로 개발하기

시작하여 1948년에 이르러 미국에서 1GHz 주파수를

이용하는Mark IV와 V를 개발하는단계까지 발전하였

다. 그 후 Mark X 개발 과정에서 1GHz 주파수를 사

용하면서 엔코딩 시스템(Selective Identification

Feature)을 도입하여 항공기 기종과 고도 정보가

포함되었다. 현재 사용되고 있는 IFF 시스템은 XII

으로서 Mark X와 같은 주파수를 사용하면서 민간

기와 군용기를 식별할 수 있고 충돌 방지를 위한

위치정보를 제공한다[2].

레이더 기술과 전자기술이 발전함에 따라 실시간

고속연산이 가능하여 항공기식별을 뛰어넘어 포탄

추적이 가능하게 되었다. 포탄추적에 사용되는 레

이더를 대포병탐지레이더(counter-battery radar)

라 한다. 초기 대포병탐지레이더는 아군 위치에 떨

어진 고사포의 발사 위치를 찾아 그 기지를 공격하

는 목적에 사용되었다. 고사포 궤적은 대칭적인 포

물선 형태이므로 몇몇 위치의 데이터만 잡아도 발

사 위치 계산이 가능하였기 때문이다. 1970년대부

터 고속연산이 가능한 디지털 컴퓨터가 개발되어

보다 복잡한 장거리 포탄 궤적 추적이 가능해졌다.

첨단 통신 시스템의 지원으로 단일 레이더의 정보

를 먼 거리로 빠르게 전파가 가능해졌다. 이는 레

이더가 더 다양한 정보를 우군에 전송할 수 있게

만들었다[3].

소총, 곡사포, 로켓은 발사각도가 낮으므로 박격

포보다 궤적을 추적하기가 어렵다. 순수한 소총 궤

적은 발사 순간과 마지막 궤적은 상당히 비대칭적

이다. 발사 순간은 비교적 포물선에 가깝지만, 궤적

의 후반부는 포물선의 반경이 작아진다. 그리고 이

러한 종류의 포탄 궤적은 바람의 세기, 기압, 공기

역학 등의 영향을 고려하여 또다시 수정되어야 한

다. 이러한 요소들은 비교적 단거리일 경우 큰 영

향을 주지 않지만, 장거리일 때는 심각한 영향을

미친다. 포탄의 궤적을 빠른 시간에 정확하게 추적

하기 위해서 빔 포밍 방식의 원추형 레이더, 다 위

상배열 레이더 등의 레이더가 개발되었다[4].

위와 같은 이론적인 문제 외에 현실에서 일어나

는 문제는 대포병탐지레이더 빔이 포탄이 아닌 물

체(비행기, 새)로부터 반사되어 오는 신호로 인하

여 포탄을 발사한 위치를 추적하는 데 어려움이 있

다. 이러한 노이즈 신호를 제거한 후 포탄의 종류

를 식별하고 포탄의 종류에 따라 궤도를 역으로 추

적하여 발사 기지를 찾아낸다. 포탄에 따라 궤적이

달라서 포탄의 종류를 정확하게 식별하는 일은 중

요한 일이다. 최근 레이더 분야에서는 신호처리 과

정에서 뉴럴 네트워크를 적용해서 노이즈 제거, 표

적 신호 추출 등을 수행하는 연구가 진행중이다.

영상레이더(synthetic aperture radar) 분야에서는

수신한 RF 신호의 후처리 과정에서 인체의 자세를

이미지로 추출 후 뉴럴 네트워크로 학습을 시키는

연구도 진행하고 있다[5]. 본 논문은 대포병탐지레

이더-II 필드 시험을 통해 수집한 표적의 데이터를

이용하여 포탄의 종류 식별을 뉴럴 네트워크를 이

용해서 학습시킨 결과를 다룬다.

본 논문은 서론에 이어 본론 1장에서는 대포병탐

지레이더로부터 얻는 신호에 대한 이론적인 내용

을 살펴본다. 2장과 3장에서는 퍼지이론과 뉴럴 네

트워크에 대하여 다룬다. 4장에서는 퍼지 방식과

머신러닝 방법을 실제 레이더 신호에 적용하여 포

탄의 종류를 식별하는 실험 방법과 정확도를 비교

한 후 결론을 맺는다.

Ⅱ. 본론

1. 대포병탐지레이더

가. 대포병탐지레이더 운용

대포병탐지레이더는 탄도의 궤적을 역추적해서

화포 발사 지점과 탄착 지점을 추정하는 레이더이

다. 또한 이 레이더는 아군의 포탄이 정확하게 목

표를 폭격하는 데 사용될 수 있다. 이 레이더의 기

본 동작 원리는 2차원 E-SCAN을 이용한 3차원 레

이더이다. 정지 레이더가 수평선을 빠른 속도로 스

캔하여 감시망 레이더 커튼을 만들어 그 커튼을 통

과하는 물체의 다양한 신호(파라미터)를 얻는다.

이 파라미터를 이용하여 포탄의 종류가 판정되면

그 포탄에 해당하는 궤적을 분석하여 발사 위치를

(922)
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지도상에 표시하여 정확한 역공이 이루어질 수 있

게 한다[6].

Fig. 1. Concept of Counter-battery Radar Operation.

그림 1. 대포병탐지레이더 운용 개념도

나. 레이더의 파라미터 추출

레이더는 전파를 사용하여 목표물의 거리, 방향,

각도 및 속도를 측정하는 감지 시스템(Detection

system)이다. 강한 전자기파를 발사하고 그것이 물

체에 맞고 반사되어 되돌아오는 전자파를 분석하

여 대상물과의 거리를 측정한다. 기상용 레이더의

경우, 빗방울, 눈송이 등으로부터 반사되는 반사파

의 전력 밀도를 측정하여 그 지점에서의 우량(강수

강도)을 검출한다. 레이더에 파장이 긴 저주파를

사용하면 전파의 감쇄가 작고 먼 곳까지 탐지할 수

가 있지만 정밀한 측정이 되지 않아 해상도는 낮아

진다. 반대로 파장이 짧은 고주파는 공기 중에 포

함되는 수증기, 눈, 비 등에 흡수 또는 반사되기 쉬

우므로 감쇄가 커서 먼 곳까지 탐지하지 못하지만

높은 해상도를 얻을 수가 있다. 따라서 대공 레이

더, 대지 레이더 등 원거리의 목표물을 빨리 발견

할 필요성이 있는 경우에는 저주파의 전파를 사용

하고 사격 관제 레이더 등 목표의 형태나 크기 등

을 정밀하게 측정할 필요성이 있는 경우에는 고주

파의 전파를 사용하는 것이 적합하다.

레이더는 대기에 방사한 전자파가 표적에 맞고

반사되어 돌아오는 신호를 통해 표적의 위치를 추

정한다. 반사되어 돌아오는 신호의 세기(Pr,)는 식

(1)과 같이 표시되며 레이더 방정식이라 부른다[7].

 
 




 


(1)

여기서 , , , , , 는 각각 수신 출력, 송

신 출력, 송신 이득, 레이더와 물체 사이의 거리, 레

이더 반사 면적, 수신 안테나 면적을 나타낸다. 레

이더 방정식에서 레이더반사면적 RCS(Radar Cross

Section)는 식 (2)와 같이 나타낸다.

 




 


(2)

RCS는 대상 구조(모양 및 재료), 레이더 작동 주

파수, 레이더 편광 및 레이더 관찰 각도에 따라 다

르다. 간단한 금속 모양의 레이더 단면은 방정식으

로 추정할 수 있지만, 항공기와 같은 매우 복잡한

대상의 경우 레이더가 조명되는 방향에 따라 크게

다르다. 이런 RCS 특성은 물체의 종류를 식별하는

데 중요한 데이터가 될 수 있다.

송신한 신호 세기와 수신된 신호 세기를 기준으

로 레이더와 반사된 물체 사이의 거리 R은 다음과

같이 나타난다.

  








 (3)

지속적인 거리 추적은 물체의 이동 경로를 알 수

있고 이동 거리에 따른 속도를 추정할 수 있다.

다. 표준탄도 방정식

경로를 역으로 추적하는 과정에 식 (4)와 같은 표

준탄도 방정식을 적용하면 물체의 항력을 추정할

수 있다.

           (4)

여기서 u는 포탄에 가해지는 운동방정식, D는 항

력, L은 양력, M은 매그너스력, g는 중력가속도, Λ

는 지구 자전에 의한 코리올리를 나타낸다. 탄도의

궤적을 추정에 중요한 요소인 항력은(D) 식 (5)와

같이 나타낼 수 있는데. ρ는 공기밀도, V는 포탄의

속도, S는 운동 방향에 수직인 포탄의 단면적이라

고 정의하면 다음과 같다[8].

 

 
(5)

항력의 가장 중요한 요소인 항력계수()는 물체

가 어떠한 매개체를 통하여 이동할 때 매개체로부

터 받는 저항력 중에서 물체의 운동 방향과 반대

(923)



4 j.inst.Korean.electr.electron.eng.Vol.24,No.4,921～930,December 2020

방향으로의 저항력 성분을 나타낸다. 항력은 물체

의 속도에 따라서 달라지는데 아음속 구간의 항력

은 주로 표면 마찰에 의한 저항력에 의해 발생하고

음속에 가까운 속도에서의 항력은 포탄의 충격파,

포탄 후면의 난류와 와류에 의한 저항력이 강하게

발생한다. 초음속 구간에서의 항력은 와류의 충격

파에 의한 저항력이 추가된다[9]. 항력계수 또한 물

체의 형상에 따라 달라지므로 표적 식별에 사용할

수 있다.

위와 같은 이론적인 배경으로부터 얻어내는 파라

미터를 대포병탐지레이더에서 포탄의 종류를 식별

하는 데 사용한다.

2. 퍼지 이론

명확하게 상태를 기술할 수 없는 모호한 대상을

수학적으로 다루고자 만들어진 퍼지 이론은 퍼지

집합(fuzzy set)을 기본으로 구성한다[10]. 고전 집

합이론에서는 어떤 요소가 A라는 집합에 속할 확

률은 “0” 아니면 “1”이다. 그러나 현실 세계에서는

어떤 요소가 A라는 소속되는 정도가 애매할 수도

있다. 퍼지 멤버쉽 함수는 입력된 값에 대해 오직 0

또는 1만을 출력으로 내는 것이 아닌 0과 1사이의

임의의 실수를 출력으로 낸다. 이는 요소 A가 그

집합에 어느 정도 속하는가를 의미한다.

Fig. 2. Membership Function Distinguished by 2 Group.

그림 2. 키 크기를 2 그룹으로 했을 때 멤버쉽 함수

그림 2와 같이 예를 들어 키 큰 사람들의 퍼지 집

합에서 멤버쉽 함수값이 0이면 “크지 않다”, 1은

“크다”, 0.5는 “어느 정도 크다”, 0.01은 “아주 조금

크다”를 의미하게 된다.

이 경우의 멤버쉽 함수를 구하는 과정을 소개하

면 다음과 같다. 130cm 이하의 사람은 “크지 않다”

라고 정의하고 190cm 이상의 사람을 “크다”라고

정의할 때 멤버쉽 함수는 그림 2와 같이 표시할 수

있다. 결국 키가 131cm인 사람은 “크지 않다”가 아

니라 “아주 조금 크다”로 정의한다.

이처럼 “크다”, “크지 않다”의 정도로 단순하게

표현하지 않고 중간 과정에 있는 사람을 “크다”의

기준에 어느 정도에 해당하는지 정의할 수 있게 해

주는 것이 퍼지 로직이다. 이를 세분화하여 작음,

보통, 큼으로 구분하는 멤버쉽 함수로 변경하면 그

림 3과 같이 나타낼 수 있다. 여러 가지 파라미터를

바탕으로 퍼지로직을 통해 해당 파라미터의 소속

위치를 비교하면 해당 대상이 어떤 그룹에 속하는

지 파악할 확률이 높아진다.

Fig. 3. Membership Function Distinguished by 3 Group.

그림 3. 키 크기를 3 그룹으로 했을 때 멤버쉽 함수

멤버쉽 함수()는 삼각형, 사다리꼴, 가우시

안, 일반화 한 종형, 시그모이드 함수 등이 있다[11].

본 논문에 사용할 사다리꼴 멤버쉽 함수는 그림 4

와 같으며 식 6과 같이 표시되며 그 값은 식 7과

같이 결정된다.

 
  i f ≤ 
   i f  ≤  ≤ 
  i f  ≤  ≤ 
    i f  ≤  ≤ 
  i f  ≤ 

(6)

 

 maxmin




  (7)

Fig. 4. Trapezoidal Membership Function.

그림 4. 사다리꼴 멤버쉽 함수
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3. 뉴럴 네트워크 알고리즘

뉴럴 네트워크는 주어진 입력에 해당하는 출력값

을 갖게 하려고 층간의 가중치를 조절하는 비선형

피드백 시스템이다. 본 논문에 사용되는 뉴럴 네트

워크는 그림 5와 같이 각 포탄이 가지는 5종의 파

라미터를 입력으로 하여 3종의 포탄을 식별하는 구

조이다. 이 뉴럴 네트워크는 서로 독립적인 입력과

출력 데이터를 통하여 반복적인 학습을 통하여 인

공지능을 가지게 된다. 뉴럴 네트워크의 구조에 따

라 성능이 다르지만, 본 논문의 관점은 간단한 구

조일지라도 현장에서 얻은 실험 파라미터를 기반

으로 한 인공지능 방식이 퍼지로직 경우보다 우수

하다는 것을 보이는 것이다. 뉴럴 네트워크 구조에

따른 성능 평가는 본 논문의 범위 밖으로 다른 문

헌에서 자세하게 다루고 있다[12] [13] [14].

그림 5의 기본적인 동작 원리는 다음과 같다. 입

력층에서 실험을 통하여 얻은 5종의 파라미터()

받아들이고, 10개의 노드를 가지는 히든 층에서 각

파라미터에 비중()을 곱한 후 출력층에서 각 히

든 층의 값을 더해서 결과값(   )을 얻는다.

히든 층의 k번째 노드는 식 (7)과 같이 쓸 수 있다.

 
 



 ∙ (8)

여기서 n은 입력 수, 는 j 번째 입력과 히든 층

의 n 번째 노드 간의 가중치이다. 히든 노드에서는

오버플로우를 막기 위하여 식(8)과 같은 함수를 수행

하고 출력층에서는 식(9)와 같이 출력값을 계산한다.

Fig. 5. Structure of neural network used in this study.

그림 5. 본 연구에 사용된 뉴럴 네트워크 구조


exp




(9)

여기서 m은 포탄의 종류이고 은 히든 노드

와 출력 간의 가중치이다. 최종 출력 은 을 이

용하여 식 10과 같은 함수을 수행함으로써

얻어진다. 뉴럴 네트워크는 오차역추적 방식을 이

용하여 주어진 입력 파라미터()에 대하여 출력값

이 “1”이 되게 각 층간의 가중치를 조절한다.

독립적인 많은 입력 파라미터 세트와 출력 파라미

터를 이용하여 반복 수행하면 뉴럴 네트워크가 인

공지능을 가지게 된다[15] [16] [17].

 
 



∙

  

(10)

4. 실험 및 분석

가. 파라미터 수집 및 분석

제2장에서 소개한 바와 같이 레이더를 통하여 다

양한 파라미터(물체의 거리, RCS, 이동 경로, 항력)를

얻을 수 있다. 이러한 파라미터 중의 하나인 RCS

를 시뮬레이션하여 포탄의 종류를 식별한 연구도

있다[18]. 신규 개발된 탄의 경우 형상이 변하여

RCS에 영향을 미칠 수 있으므로 이러한 수정 과정

을 거칠 필요가 생길 수 있다. 본 연구에서는 식별

하려는 포탄 3종을 발사하여 대포병탐지레이더를

통하여 5종의 파라미터 값을 수집하였다. 3종의 포

탄은 각각 602, 53, 107회 발사하여 총 762회 실험

이 이루어졌다. 이러한 실험을 통하여 각 포탄의 5

종의 파라미터 값을 통계적으로 처리하여 데이터

베이스화하였다. 레이더 신호는 약하고 각 파라미

터는 포탄에 따라 명확하게 식별되지 않는다. 실험

에 의하면 각 파라미터의 특징은 표 1과 같다. 표 1

에서 , ,  의 의미는 파라미터 1을 측정할

때 탄종 1, 2, 3으로 나올 확률을 의미한다. 다른 확

률도 같은 방법으로 해석하면 된다.

1번 파라미터는 그룹 1의 포탄을 찾을 확률은 높

으나 그룹2의 포탄으로 오인할 확률도 54%나 된

다. 파라미터 5번 경우는 그룹 1 포탄과 그룹 2 포

탄으로 판정할 확률이 거의 비슷하다. 어느 파라미

터도 100% 확률로 포탄을 식별할 수 없다. 따라서

판정이 애매한 경우 제3장의 퍼지 로직의 멤버쉽

함수를 조정하거나 제4장의 인공지능 방식을 이용

(925)
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하여 판정 확률을 높일 필요가 있다. 실제로 퍼지

로직 멤버쉽 함수는 수집한 데이터를 바탕으로 수

정이 이루어졌다. 새로운 형상의 탄이 개발되면 이

러한 퍼지 로직 범위를 벗어나서 멤버쉽 함수를 새

로 정의해야 할 경우가 생길 수 있다.

나. 퍼지 로직 멤버쉽 함수 구성

실험을 통하여 측정한 5 파라미터를 이용하여 그

림 6와 같은 멤버쉽 함수를 구하였다. 그림 6-(a)는

파라미터 1의 값에 따른 포탄 3종의 포탄 그룹이

가지는 확률 즉 멤버쉽 함수이다. 그림 6-(b)는 파

라미터 2의 값에 따른 포탄 3종의 확률을 나타낸

다. 그림 6-(c), (d), (e)는 파라미터 3, 4, 5의 멤버

쉽을 나타낸다.

멤버쉽 함수를 이용하여 탄종을 판별하는 과정을

그룹2를 예를 들어 설명한다. 레이더에서 파라미터 1,

2, 3, 4, 5의 값이 56.0226, 708.8204, 3.3547, 695.4522,

7.7748로 잡혔다고 가정해보자. 그림 6-(a)의 56.0226

은 레이더에서 탄종 그룹1의 파라미터 1의 값으로

측정된 것이다. 이 값에서 =1, =0.54, =0을

얻을 수 있다. 그림 6-(b)의 상단에 표시한 값

708.82024는 탄종 그룹2의 파라미터2의 값으로 측

정된 것이다. 이 값에서 =0, =0.546, =0.984

를 얻을 수 있다. 나머지 6-(c), (d), (e)를 이용하여

레이더에서 측정된 각 파라미터 값을 이용하여 나

머지 파라미터값들을 구할 수 있다.

Table 1. Probability of shell types according to each parameter.

표 1. 각 파라미터에 따른 포탄 종류 확률

Type 1 Type 2 Type 3

Parameter 1


(1)



(0.542)



(0)

Parameter 2


(0)



(0.546)



(0.984)

Parameter 3


(0)



(0.677)



(1)

Parameter 4


(0.071)



(0.348)



(0.549)

Parameter 5


(0.718)



(0.776)



(1)

각 탄종 그룹에 해당할 확률 은 식 (11)과 같이

5개의 멤버쉽 함수에서 그 그룹에 해당하는 확률의

곱으로 나타낸다.

   ∙ ∙ ∙ ∙

i f  ≤  ≤ 
 
i f      

(11)

그림 5에서 얻은 확률과 식 (10)을 이용해서 레이

더에서 얻은 파라미터 값을 이용하여 각 그룹의 확

률을 계산하면 식(11)과 같다. 식 (11)에서 우리는

현재 레이더에 들어온 신호는 탄종 그룹2에 해당한

다는 것을 알 수 있다. 의 경우 모든 그룹의 확률

이 0일 상황에 해당한다.

  ∙∙∙∙  

  ∙∙∙

∙
 

  ∙∙∙∙  

다. 퍼지 로직 적용 결과

총 762개의 실험데이터는 3개 탄종으로 구성되며

탄종 1, 탄종 2, 탄종 3은 각각 602, 53, 107개의 데

이터를 가진다. 각 데이터는 5개의 파라미터를 가

지고 있다. 762 데이터 세트의 5개 파라미터를 5-2

에서 만든 멤버쉽 함수에 적용하여 탄종을 판별하

여 표 2와 같은 결과를 얻었다. 표 2에서 none은 3

종의 탄종에 포함되지 않는다고 판정한 경우이다.

탄종1 중에서 454개 샘플은 탄종1로 샘플 중 75.4%

(454/602)를 맞게 식별하였고, 탄종2 2개, 탄종3 72

개, None 74개로 탄종1 샘플 중 24.6%를 오식별 하

였다. 탄종2 중에서 24개 샘플을 정확하게 식별하

였고 식별률은 45.3%이다. 탄종1 8개, 탄종3 1개,

None 20개로 전체 탄종2 샘플 중 54.7%를 오식별

하였다. 탄종3에 해당하는 샘플 중 50개를 식별하

여 46.7%의 식별 정확도를 보였으며, 나머지 탄종1

40개, None 17개로 탄종3 샘플 중 53.3%를 오식별

하였다. 전체 샘플 중 69.3%를 정확히 식별하였고,

30.7%의 오식별률을 보인다. 퍼지 로직을 적용하면

탄종 1을 제외 하고는 변별력이 없다. 이는 탄종 1

보다 탄종 2, 3에 대한 실험데이터가 작은 것이 하

나의 원인으로 생각된다.

라. 뉴럴 네트워크를 이용한 탄종 식별

실험에 사용한 데이터는 퍼지 로직과 같이 탄종 1,

2, 3은 각각 602, 53, 107개이고, 각 포탄은 5개의 파라

미터를 가지므로 총 762 데이터 세트로 구성된다. 뉴

럴 네트워크는 오차 역전파(error back-propagation)
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Fig. 6. Membership function using each parameter.

그림 6. 각 파라미터를 이용한 멤버쉽 함수

방식을 이용하여 인공지능을 가지게 된다. 즉 입력

과 출력이 주어진 상태에서 출력을 갖추기 위하여

뉴럴 네트워크 간의 가중치를 조절한다. 많은 트레

이닝 데이터 세트를 이용하여 반복 학습시키면 뉴

럴 네트워크의 판단 능력이 좋아지게 된다. 뉴럴

네트워크가 상당한 수준의 판단 능력을 갖추게 하

는 데는 많은 시간과 노력이 들지만 충분한 학습을

통하여 각 네트워크 간의 가중치가 정해지면 새로운

판단 대상에 대해서는 뉴럴 네트워크가 feed-forward

방식으로 동작하므로 실시간으로 판단하는 데 어

려움이 없다.

본 연구는 뉴럴 네트워크를 이용한 탄종 식별 가

능성을 확인하기 위해 MatLab 기본 뉴럴네트워크

생성 툴박스를 이용해 인공지능을 구현하였다. 히

든 레이어의 수를 결정하기 위해서 히든 레이어의

개수에 따른 정확도 변화를 실험했다. 실험 결과는

그림 7과 같다.

Table 2. Results of determination of shell applying fuzzy

logic.

표 2. 퍼지 로직을 적용한 탄종 판정 결과

Sum
Type 1
Selected

Type 2
Selected

Type 3
Selected

None
정확도
(오판율)

Type 1 602 454 2 72 74
75.4
(24.6)

Type 2 53 8 24 1 20
45.2
(54.8)

Type 3 107 40 0 50 17
46.7
(53.3)

Fig. 7. Accuracy change according to the number of hidden

nodes.

그림 7. 히든 노드 수에 따른 정확도 변화

히든 레이어 수는 충분한 정확도를 위해 100개로

설정하고 3개의 탄종을 일정 비율 즉 트레이닝 그

룹, 검증그룹(validation group), 테스트 그룹으로

나누어 실험하였다. 트레이닝 그룹의 데이터 세트

를 이용하여 뉴럴 네트워크를 학습시킨 후 검증그

룹 데이터 세트를 정확도를 확인하는 과정을 반복

하여 검증그룹 판단 정확성이 개선되지 않으면 중

지한다.

사용하는 Matlab 인공지능 툴박스를 이용하여

최상의 탄종 판정정확도를 얻기 위하여 트레이닝

그룹, 검증그룹, 테스트 그룹의 비율에 따른 특성을

조사하였다. 그룹의 비율이 정해지면 총 762개 실

험데이터 세트에서 비율에 맞춰 랜덤하게 선택하

여 3개 그룹(트레이닝, 검증, 테스트)으로 나누어

트레이닝을 수행하고 검증그룹 데이터를 통하여

정확도를 확인한다. 같은 비율이라도 패키지를 새

로 실행시키면 각 그룹에 선정되는 데이터 세트가

다르게 선정된다. 본 연구에서는 실험 결과의 범용

성을 확보하기 위하여 같은 그룹 비율로 총 1000번

의 새로운 데이터 세트가 선정되게 프로그램 하였

(927)
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Fig. 8. Number of learning repetitions according to group composition ratio.

그림 8. 그룹 구성 비율에 따른 학습 반복 횟수

다. 그룹 비율에 따른 정확도와 학습 반복 횟수를

요약하면 표 3과 같다. 학습 그룹의 비중이 클수록

정확도가 향상되는 것을 알 수 있다. 학습 그룹의

비중이 아주 작은 경우는 학습 반복 회수는 작으나

정확도가 낮은 편이다. 학습 그룹을 크게 한 경우

는 반복 학습 횟수가 많았지만, 정확도가 가장 높

다. 본 연구에서는 학습, 검증, 테스트 그룹의 비율

을 6:1:3으로 하여 최종실험을 하여 표 3의 결과를

얻었다. 실험 결과에 의하면 탄종 3개에 대하여 평

균 99.4% 정확도를 얻을 수 있었다.

Composition Rate
Accuracy

Train Validation Test

Test 1 8 1 1 99.4

Test 2 6 1 3 99.5

Test 3 4 1 5 98.1

Test 4 1 1 8 95.6

Table 3. Accuracy according to composition ratio.

표 3. 구성 비율에 따른 정확도

Ⅲ. 결론

3종류 포탄 총 762발의 포탄을 발사하여 레이더

신호 파라미터(물체의 거리, RCS, 이동 경로, 항력

등)를 얻었다. 레이더 신호 특성상 이 파라미터들

만으로 포탄을 명확하게 식별할 수 없다. 본 연구

는 판단이 모호할 때 우수한 성능을 보이는 퍼지이

론과 뉴럴 네트워크를 이용한 인공지능을 이용하

여 탄종을 식별하였다. 두 경우 모두 기본적인 간

단한 구조를 사용하였다. 사다리꼴 멤버쉽 함수를

사용한 퍼지 로직의 경우 데이터가 602세트일 경우

판단 정확도가 75.4%이었지만, 데이트 세트가 107

개 이하인 경우는 판단 정확도가 50% 미만이었다.

5개의 입력, 4개의 출력, 1개의 히든 층을 가지는

뉴럴 네트워크의 경우 3개의 탄종 평균 정확도가

99.4%이었다. 본 연구를 통하여 대포병탐지레이더

의 탄종 식별에 뉴럴 네트워크를 이용한 학습 시

성능 향상을 기대할 수 있다.
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