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Ⅰ. 서  론

위상배열 레이다를 통한 전자주사 기술의 등장과 레이
다 신호처리 기술의 발전에 따라 하나의 레이다 임무에

대한 처리 시간이 비약적으로 감소하게 되었고, 이는 추
적, 감시, 표적 식별, 요격 확인 등의 여러 레이다 임무를
하나의 레이다에서 수행하는 다기능 레이다(Multifunction 
Radar: MFR)의 개발로 이어졌다. 이러한 다기능 레이다

최급 강하법 기반 인공 신경망을 이용한 다기능 레이다 표적
우선순위 할당에 대한 연구

Target Prioritization for Multi-Function Radar Using Artificial Neural 
Network Based on Steepest Descent Method
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요  약

표적 우선순위 할당은 다수의 표적이 존재하는 전술 환경에서 다기능 레이다(Multifunction Radar: MFR)가 중요한 표적
을 추적하고 레이다 자원을 효율적으로 관리하기 위해 필요한 기능이다. 본 논문에서는 레이다에서 수집한 정보로부터
표적에 대한 우선순위를 산출하는 인공 신경망(Artificial Neural Network: ANN) 모델을 구현한다. 더 나아가, 기존의 경사
하강법(gradient descent) 기반 역전파(backpropagation) 알고리즘을 발전시켜 표적 우선순위 할당에 더욱 적합한 최급 강하
법(steepest descent) 기반 신경망 학습 알고리즘을 제안한다. 시뮬레이션에서는 훈련 데이터와 신경망의 결과값 사이의
오차와 특정 테스트 시나리오에서 할당된 우선순위의 합리성을 분석하여 제안된 방법의 성능을 확인한다.

Abstract

Target prioritization is necessary for a multifunction radar(MFR) to track an important target and manage the resources of the radar 
platform efficiently. In this paper, we consider an artificial neural network(ANN) model that calculates the priority of the target. Fur-
thermore, we propose a neural network learning algorithm based on the steepest descent method, which is more suitable for target 
prioritization by combining the conventional gradient descent method. Several simulation results show that the proposed scheme is much 
more superior to the traditional neural network model from analyzing the training data accuracy and the output priority relevance of 
the test scenarios.
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는 최근 항공기, 함정과 같은 다양한 형태의 플랫폼에 탑
재되고 있으며, 플랫폼에서 레이다에 투입할 수 있는 한
정적인 자원을 효율적으로 운용하기 위한 레이다 자원
관리(Radar Resource Management: RRM) 기법에 대한 필
요성이 대두되고 있다[1]. 특히, 다수의 표적이 존재하는
경우 레이다 플랫폼의 한정된 자원으로 인하여 모든 표
적에 대한 추적이 불가능하다. 이런 경우 자원관리 알고
리즘을 이용하면 효과적으로 위협 표적에 대한 우선적인
추적을 수행할 수 있다[2].      
이와 같은 표적 우선순위 할당을 위하여 속도, 거리 등

미리 정해진 단순한 기준에 따라 우선순위 할당을 수행
하는 고정 우선순위 할당 기법에서부터 퍼지 논리 기반
기법[3], 은닉 마르코프 모델(Hidden Markov Model: HMM)
을 이용하는 동적 계획법 기반 기법[4] 등 다양한 측면에
서의 연구가 이루어져 왔다. 그러나 고정 우선순위 할당
기법의 경우 복잡한 전술 상황에 대처하는 능력이 떨어
지고[5], 퍼지 논리 기반 기법은 각 변수에 대한 퍼지 멤버
십 함수(fuzzy membership function)를 주관적으로 결정해
주어야 하는 어려움이 있다. 또한, 동적 계획법 기반 기법
의 경우, 알고리즘의 계산량이 많아 실제 상황에서 실시
간으로 입력을 처리하기에 적합하지 않다. 반면, 다양한
시나리오에 대한 학습이 완료된 인공 신경망을 이용하면
새로운 입력에 대해서도 실시간으로 우선순위 값을 산출
할 수 있다[6]. 그러나 현재 레이다 자원관리의 관점에서
인공 신경망을 적용한 연구는 기본적인 인공 신경망 구
조를 이용하여 개념을 제시한 수준에 그치며, 이 외에 다
양한 구조를 적용하고 성능을 분석한 연구가 미비한 상
태이다. 또한, 신경망구조에 적용할 수 있는 여러 최적화
기법들이 존재하지만, 이에 대한 적용 가능성의 검토 및
성능 평가 관련 연구도 부족하다.  
따라서, 본 논문에서는 신경망 구조에 기반한 자원관

리 알고리즘의 연구를 수행하여 역전파(backpropagation) 
기법 중 기존의 경사 하강법(gradeint descent) 이외에 새로
이 최급 강하법(steepest descent)을 적용하여 신경망을 학
습시키는 방법을 고안하였다. 이를 정확성 및 특정 시나
리오에 대한 적합성 측면에서 분석하였으며, 결과적으로
추적 임무에서의 표적 우선순위 할당에 적합한 최급 강
하법 기반의 인공 신경망 구조를 제안하였다.

Ⅱ. 본  론

2-1 레이다 자원 관리를 위한 단일 계층 인공 신경

망 구조

본 절에서는 표적 우선순위 할당을 위해 구현한 단일
계층 인공 신경망의 구조와 출력 산출 및 학습 과정을 설
명한다. 신경망의 전체적인 처리 과정을 정리하면 그림 1
과 같다. 신경망의 입력 표적 정보(target information)  

는 다음과 같이 주어진다. 

․표적과 플랫폼 간 거리 (range)
․표적의 속력 (speed)
․표적의 진행 방향 (heading direction)
․피아 (friend or foe)
․표적이 존재하는 구역의 중요도 (regional importance)

위 변수들은 레이다부터 직접적으로 얻을 수 있는 정
보이다. 피아의 경우 아군임을 식별할 수 있는 신호를 보
내는 경우와 그렇지 않은 경우의 두 가지로 구분할 수 있
다. 또한, 구역의 중요도는 MFR의 감시 임무와 연계되는
요소로 해당 표적이 발견된 감시 구역의 중요도에 따라
값이 결정된다. 
하나의 은닉 계층(hidden layer)을 가지는 일반적인 단

일 계층 인공 신경망 구조를 좀 더 자세히 나타내면 그림
2와 같이 나타낼 수 있다. 입력 계층(input layer)의 경우, 
위에서 언급한 요소들을 다섯 개의 뉴런을 통해 입력으
로 받으며(    ), 출력 계층(output layer)은 우

그림 1. 단일 계층 신경망의 블록 다이어그램
Fig. 1. The block diagram of single layer neural network.



THE JOURNAL OF KOREAN INSTITUTE OF ELECTROMAGNETIC ENGINEERING AND SCIENCE. vol. 29, no. 1, Jan. 2018.

70

그림 2. 단일 계층 인공 신경망 구조
Fig. 2. The single-layer artificial neural network.

선순위(priority) 값( )이 출력되는 하나의 뉴런을 갖는
다. 은닉 계층에서는 뉴런의 개수를 임의로 정할 수 있으
며, 은닉 뉴런의 수를 로 설정하였을 때 은닉 계층을
위한 입력을  (    )로 나타낸다. 또한, 입력
계층과 은닉 계층은 계수 로, 은닉 계층과 출력 계층
은 계수 로 연결되어 있다. 이러한 계수는 신경망 생
성 시 임의의 값으로 설정되며, 학습이 진행됨에 따라 새
로운 값으로 갱신된다. 

2-2 신경망 기반 자원관리 알고리즘의 학습 과정

신경망에 신호가 입력되어 각 계층을 통과하고 최종
출력이 계산되기까지의 과정을 피드포워드(feedforward)
라 한다. 번째 훈련 데이터 쌍  에서    

 


⋯

 이며, 는 우선순위 값을 나타낼 때, 신경망

의 입력 계층과 출력 계층 사이에서 계산되는 뉴런 값은
다음과 같다. 


  

  




 



(1)


  

  




 



(2)

위의 식에서 
 , 는 각각 번째 데이터의 입력으로

부터 계산된 은닉 계층과 출력 계층의 뉴런 값을 의미한

다. 그리고 
 , 

 는 각각입력 계층과 은닉 계층사이

의 계수와 은닉 계층과 출력 계층 사이의 계수를 의미한

다. 는 은닉계층의 출력 값을 의미하며, 뉴런 값을 0에

서 1사이의 값으로 정규화하기 위해 
에 대한 시그모이

드(sigmoid) 함수의 형태로 식 (3)과 같이 정의된다. 


 


 





(3)

또한, 알고리즘을 통해 최종적으로 얻는 값은 번째

훈련 데이터 쌍에 대한 우선순위 예측 값 
이며, 이 또

한 결과를 우선순위 값의 범위로 나타내기 위해 시그모
이드의 형태로 식 (4)와 같이 주어진다. 


 


 





(4)

최종 출력 
가 신경망을 통해 산출된 우선순위 값에

해당하고, 실제 우선순위 값 와의 오차 값은 식 (5) 및
식 (6)과 같다. 


  

  
 (5)

  






 




  




(6)

신경망 기반 자원관리 알고리즘의 학습은 위의 제곱
오차 의 값이 최소가 되도록 각 계층 사이의 계수들을

갱신하는 과정이다. 이 때, 계수의 그래디언트를 이용하
는 역전파 알고리즘을 적용하며, 이를 식으로 나타내면
식 (7) 및 식 (8)과 같다.  


   

 ∆
  

  






(7)


   

 ∆
  

  






(8)

식 (7), 식 (8)의 는 훈련 계수(learning rate)를 의미한
다. 에 대한 계수의 그래디언트는 연쇄 법칙(chain rule)
을 이용하여 계산할 수 있고, 그 결과는 다음과 같다[7].







 


 


  




(9)


  


 

 (10)
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





 


 

  
 



(11)

식 (9), (11)의 결과를 식 (7), (8)에 대입하면 다음과 같
이 다음  번째 훈련데이터 쌍을위한새로운 계수를
정리할 수 있다.


   

 


 (12)


   

 


 
 


 (13)

신경망의 계수가 모든 훈련 데이터를 반영할 수 있도
록 위 과정을 각 데이터에 대하여 반복 수행한다. 

2-3 최급 강하법을 이용한 훈련 계수 설정

일반적으로 역전파 과정에 이용되는 경사 하강법에서
는 훈련 계수를 상수로 정의한다. 이 경우, 훈련 계수가
너무 작으면 신경망이 수렴하기까지 시간이 너무 오래
걸리고, 지나치게 크면 찾고자 하는 목적 함수의 최솟값
을 뛰어넘는 경우가 생기므로 훈련 계수를 적절하게 설
정해주는것이중요하다. 반면, 최급강하법은그림 3에서
와 같이 그래디언트를 계산할 때마다 목적 함수를 가장
크게 감소시킬 수 있도록 최적화된 훈련 계수의 값을 계
산한다. 이 과정은 다음과 같은 식으로 표현할 수 있다[8]. 

  argmin  





 (14)

그림 3. 최급 강하법
Fig. 3. The steepest descent algorithm.

이렇게 구한 훈련 계수를 우선순위 할당을 위한 신경
망에 적용함에 따라 더욱 정확하게 신경망을 학습시킬
수 있다. 

Ⅲ. 시뮬레이션 결과 

이 장에서는 제안한 인공 신경망 기반 표적 우선순위
할당 알고리즘을 검증하도록 한다. 이를 위해 다양한 시
나리오를 고려하여 166개의 훈련 데이터를 생성하였다
(표 1 참고). 레이다 플랫폼과 표적 사이의 거리는 최소
1 km에서 최대 100 km까지의 범위에서 거리가 가까워질
수록 우선순위가 증가하도록 설정하고, 진행 방향은 표적
이 플랫폼을 향해 수직으로 다가오는 경우를 180°로, 멀
어지는 경우를 0°로 정의하여 0°에서 180°로 갈수록 우선
순위가 증가하도록 설정하였다(그림 4 참고). 피아는 적

표 1. 훈련 데이터 예시
Table 1. The training data examples.

Range
(km)

Speed
(km/h)

Heading
(degree) F/F Region Priority

  1 300 180 1 1 1
100 300 180 1 2 0.1
 40 300 180 1 1 0.72
 50 100   0 1 3 0.205
 10 200 180 1 2 0.78
  1 300  90 1 1 0.98
100   0   0 0 1 0.022
 30 300   0 1 3 0.56
 30 100    0 1 3 0.6
 20 200  90 0 1 0.290
 20 200  90 0 2 0.265
 40   0 150 0 2 0.198

그림 4. 시뮬레이션 시나리오
Fig. 4. The simulation scenario.
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이나 미확인 표적의 경우 1의 값을 할당하고 우선순위가
높아지도록 설정하였고, 아군 표적에는 0의 값을 할당하
고 적 표적에 비해 낮은 우선순위를 가지도록 지정하였
다. 구역의 중요도는 1(중요), 2(보통), 3(중요하지 않음)의
세 단계로 구분하여 표적이 존재하는 구역의 중요도가
높을수록 높은 우선순위가 할당되도록 하였다. 위에서 기
술한 거리, 방향, 피아, 구역을 묶어 모든 시나리오에서
우선순위의 변화가 선형적으로 이루어지는 선형 파라미
터로 정의하였다. 마지막으로 속력의 경우 표적이 다가올
때는 속력이 빠를수록 플랫폼에 빠르게 다가오므로 우선
순위가 높고, 멀어질 때는 속력이 빠를수록 플랫폼에서
빠르게 멀어지므로 우선순위가 낮게 할당되도록 훈련 데
이터를 설정하였다. 즉, 속력을 방향에 따라 우선순위에
다른 양상으로 반영되는 비선형 파라미터로 정의하였다
(표 2 참고). 여기서 우선순위 값은 0에서 1사이의 값을
가져야 하므로, 훈련 데이터의 우선순위 값을 결정하기
위해 모든 파라미터들(거리, 속력, 방향, 피아, 구역)에 걸
쳐 가장 중요하다고 판단되는 표적(표 1의 첫 번째 행)에
대하여 1의 우선순위 값을 부여한 후, 이를 기준으로 다
른 훈련 데이터가 가지는 표적 파라미터들에 따라 훈련
데이터의 우선순위 값을 상대적으로 결정하였다. 
이렇게 생성된 훈련 데이터를 이용하여 본론에서 소개

한 단일 계층 인공 신경망을 학습시켰다. 신경망의 은닉
뉴런의 수는 60개로 설정하였고, 초기의 계수는 -0.5에
서 0.5사이의 임의의 값으로 설정하였다. 경사 하강법과
최급 강하법의 두 가지 방법을 이용하였으며, 경사 하강
법의 경우 훈련 계수를 0.25로 설정하였다. 학습 반복 횟
수를 10,000회 까지 수행하였을 때 경사 하강법을 이용한
신경망과 최급 강하법을 이용한 신경망의 훈련 오차를
비교한 결과, 모든 훈련 반복 횟수에서 최급 강하법을 이
용한 신경망의 훈련 오차가 더 낮게 나타나는 것을 확인
할 수 있었다(그림 5). 훈련 오차는 각 학습 반복 횟수 마
다 신경망이 모든 훈련 시나리오에 대해 산출한 우선순
위 값과 실제 우선순위 값의 평균 제곱근 오차를 계산한
것이다. 따라서 표적 우선순위 할당 시에 고정된 훈련 계
수를 설정하는 것보다 최급 강하법을 통한 훈련 계수를
적용하면 실제값에 더욱 근접한 우선순위 값을 도출할
수 있다. 

그림 5. 학습 반복 횟수에 따른 오차
Fig. 5. The RMS error curve about iteration.

표 2. 우선순위 할당을 위한 입력 요소
Table 2. The input factors for prioritization.

Factor Description Scale
Range Range between target and radar 1～100 km
Speed Absolute velocity of target 0～300 km/h

Heading Angle between RLOS and 
heading direction of target 0～180°

F/F Friend or foe information 1: foe, 0: friend

Region Regional importance 1: important～
3: not important

다음으로, 신경망을 통한 우선순위 할당의 합리성을
알아보기 위하여 몇 가지 테스트 시나리오에 대한 시뮬
레이션을 수행하였다. 마찬가지로 최급 강하법과 경사 하
강법을 이용하여 신경망을 1,000회, 5,000회의 훈련 반복
횟수만큼 학습시켰다. 이러한 신경망에서 입력 변수의 변
화가 우선순위 할당에 합리적으로 반영되는지를 알아보
기 위하여 훈련 데이터에 포함되지 않는 시나리오로 선
형 시나리오와 비선형 시나리오의 두 가지 테스트 시나
리오를 생성하였다. 선형 시나리오의 경우 다른 조건이
동일한 상태에서 선형 파라미터에 해당하는 거리와 피아
조건을 다르게 하여 그에 따른 우선순위 할당 결과를 관
찰하였다. 또한, 표적이 다가오는 방향일 때와 멀어지는
방향일 때 각각 속력을 다르게 하여 속력과 방향에 대한
비선형적 시나리오에서 우선순위 할당이 제대로 이루어
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지는지 알아보았다. 결과의 신뢰성을 위하여 각 신경망에
대해 학습을 독립적으로 30회 수행하고, 여기에 테스트
시나리오를 입력한 결과의 평균값을 최종 결과값으로 사
용하였다. 
먼저, 경사 하강법과 최급 강하법을 이용하여 신경망

을 1,000회 학습시키고, 선형 시나리오를 적용하여 우선
순위 할당 결과 값을 얻었다(표 3 참고). 표 3(a)와 표 3(b) 
모두 시나리오 A에서 속력이 200 km/h, 방향이 180°, 적
표적, 중요도 보통의 구역일 때 거리가 70 km인 경우에
비해 50 km일때우선순위값이높게나타나는 것을확인

표 3. 선형 시나리오 적용 결과(1,000회 학습)
Table 3. The linear scenario results(Iteration 1,000).

(a) 경사 하강법
(a) The gradient descent

Scenario Range
(km)

Speed
(km/h)

Heading
(degree) F/F Region Priority

A
50 200 180 1 2 0.3910
70 200 180 1 2 0.2438

B
20 100   0 1 3 0.5781
20 100   0 0 3 0.2376

C
45 200 180 0 3 0.1304
45 200   0 0 3 0.1208

D
65 50  90 1 1 0.2296
65 50  90 1 2 0.1949
65 50  90 1 3 0.1704

(b) 최급 강하법
(b) The steepest descent

Scenario Range
(km)

Speed
(km/h)

Heading
(degree) F/F Region Priority

A
50 200 180 1 2 0.4039
70 200 180 1 2 0.2126

B
20 100   0 1 3 0.5995
20 100   0 0 3 0.2070

C
45 200 180 0 3 0.1274
45 200   0 0 3 0.0868

D
65 50  90 1 1 0.2634
65 50  90 1 2 0.2271
65 50  90 1 3 0.2046

 

할 수 있다. 또한 시나리오 B를 보면, 거리가 20 km, 속력
이 100 km/h, 방향이 0°, 낮은 중요도의 구역으로 조건이
동일하고, 표적의 적대도만 적 표적과 아군 표적으로 다
른 경우표 3(a)와표 3(b) 모두에서적 표적의 우선순위가
월등히 높게 할당된 것을 볼 수 있다. 시나리오 C에서는
거리 45 km, 속력 200 km/h, 아군 표적, 낮은 중요도의 구
역에서 방향이 180°인 표적과 0°인 표적을 비교한 것으
로, 표 3(a), 표 3(b) 모두 레이다를 향해 다가오는 표적
(180°)의 우선순위를 높게 할당하였다. 마지막으로, 시나
리오 D에서는 거리 65 km, 속력 50 km/h, 방향 90°, 적 표
적인 경우 구역의 중요도에 따른 할당 결과를 비교하였
다. 그 결과, 표 3(a)와 표 3(b) 모두 구역의 중요도가 높을
수록 표적의 우선순위를 높게 할당하는 것을 확인할 수
있었다. 
일반적으로 인공 신경망에서 학습 횟수가 부족하면 훈

련 데이터에 대한 신경망의 학습이 충분히 이루어지지
않아원하는결과를 얻지못할수있다. 따라서 학습횟수
에 따라 우선순위 할당 결과가 달라질 수 있기 때문에 이
에 대한 영향을 알아보기 위하여 학습 횟수를 증가시켜, 
5,000회까지 학습시킨 신경망에 선형 시나리오를 적용한
결과가표 4에나타나있다. 표 3에서와같은 조건으로시
나리오 A～D에 따라 시뮬레이션을 진행한 결과, 1,000회
학습시킨 신경망에서와 같은 경향의 결과가 나타나는 것
을 확인하였다. 지금까지의 결과를 통해 경사 하강법을
이용한 신경망과 최급 강하법을 이용한 신경망 모두 선
형 시나리오에 대해서는 우선순위 할당이 합리적으로 이
루어진다는 사실을 확인할 수 있었다. 
다음으로, 비선형 시나리오(거리 35 km, 적 표적, 중요

구역)를 경사 하강법과 최급 강하법을 이용하여 1,000회
학습한 신경망에 적용하였다(표 5). 경사 하강법을 이용
한 신경망의 경우, 표 5(a)에서 시나리오 E를 보면 표적이
다가오는 방향(150°)일 때 속력이 300 km/h로 빠른 표적
이 100 km/h인 표적에 비해 우선순위가 높아훈련데이터
가 제대로 반영된 것을 확인할 수 있다. 그러나 시나리오
F에서 표적이 멀어지는 방향(30°)일 때 속력이 느린 표적
의 우선순위가 더 높게 할당되지 않고, 오히려 속력이 빠
른 표적의 우선순위가 높게 할당되는 반대의 결과를 보
였다. 반면, 최급 강하법을 이용한 신경망에 비선형 시나
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표 4. 선형 시나리오 적용 결과(5,000회 학습)
Table 4. The linear scenario results(Iteration 5,000).

(a) 경사 하강법
(a) The gradient descent

Scenario Range
(km)

Speed
(km/h)

Heading
(degree) F/F Region Priority

A
50 200 180 1 2 0.3706
70 200 180 1 2 0.1990

B
20 100   0 1 3 0.6291
20 100   0 0 3 0.2065

C
45 200 180 0 3 0.1410
45 200   0 0 3 0.1105

D
65 50  90 1 1 0.1929
65 50  90 1 2 0.1653
65 50  90 1 3 0.1541

(b) 최급 강하법
(b) The steepest descent

Scenario Range
(km)

Speed
(km/h)

Speed
(degree) F/F Region Priority

A
50 200 180 1 2 0.4126
70 200 180 1 2 0.2070

B
20 100   0 1 3 0.5777
20 100   0 0 3 0.1958

C
45 200 180 0 3 0.1229
45 200   0 0 3 0.0741

D
65 50  90 1 1 0.2458
65 50  90 1 2 0.2072
65 50  90 1 3 0.1846

 

리오를 적용한 경우 표 5(b)에서와 같이 표적이 다가올
때(시나리오 E) 속력이 빠른 표적의우선순위가 낮고, 표
적이 멀어질 때(시나리오 F) 속력이 느린 표적의 우선순
위가 높은 결과를 보였다. 이는 훈련 데이터를 통해 의도
한 바가 제대로 반영된 결과로 볼 수 있다. 따라서 경사
하강법을 이용한 신경망에서는 최적의 우선순위를 찾지
못하는 시나리오가 존재하고, 최급 강하법을 통해 이를
해결할 수 있다는 것을 확인하였다. 이러한 결과는 경사
하강법의 경우 지역 최저점(local minimum)에 빠지기 쉽
고, 최급 강하법은 지역 최저점을 피해 보다 높은 확률로

표 5. 비선형 시나리오 적용 결과(1,000회 학습)
Table 5. The non-linear scenario results(Iteration 1,000).

(a) 경사 하강법
(a) The gradient descent

Scenario Range
(km)

Speed
(km/h)

Heading
(degree) F/F Region Priority

E
35 300 150 1 1 0.6113
35 100 150 1 1 0.5777

F
35 300 30 1 1 0.5379
35 100 30 1 1 0.5205

(b) 최급 강하법
(b) The steepest descent

Scenario Range
(km)

Speed
(km/h)

Heading
(degree) F/F Region Priority

E
35 300 150 1 1 0.6666
35 100 150 1 1 0.6306

F
35 300 30 1 1 0.5724
35 100 30 1 1 0.6005

 

표 6. 비선형 시나리오 적용 결과(5,000회 학습)
Table 6. The non-linear scenario results(Iteration 5,000).

(a) 경사 하강법
(a) The gradient descent

Scenario Range
(km)

Speed
(km/h)

Heading
(degree) F/F Region Priority

E
35 300 150 1 1 0.6528
35 100 150 1 1 0.6006

F
35 300 30 1 1 0.5490
35 100 30 1 1 0.5433

(b) 최급 강하법
(b) The steepest descent

Scenario Range
(km)

Speed
(km/h)

Heading
(degree) F/F Region Priority

E
35 300 150 1 1 0.6885
35 100 150 1 1 0.6365

F
35 300 30 1 1 0.5935
35 100 30 1 1 0.6000

전역 최저점(global minimum)을 찾을 수 있다는 특성에서
기인하는 것으로 분석된다.  
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5,000회 학습한 신경망에서도 마찬가지로 경사 하강법
을 이용한 경우 표적이 다가올 때에는 속력의 차이가 우
선순위 할당에 제대로 반영되었지만, 표적이 멀어질 때에
는 낮은 속력의 표적에 대한 우선순위가 낮게 할당되어
비선형 파라미터에 따른 우선순위 할당이 올바르게 이루
어지지 않았다(표 6(a) 참고). 반면, 최급 강하법을 이용하
여 5,000회 학습한 신경망의 경우 표적이 다가올 때와 멀
어질 때 모두 속력 차이에 따른 우선순위 할당이 바르게
이루어진 결과를 확인할 수 있었다(표 6(b)). 
따라서 레이다 추적 임무에서 표적 우선순위 할당을

위해 인공 신경망 기법을 적용하는 경우 최급 강하법을
이용하여 신경망 알고리즘을 학습시키는 것이 더욱 적절
할 것이다. 

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 MFR의 입력으로부터 추적 임무의 표적
우선순위 할당을 위한 단일 계층 인공 신경망 알고리즘
을 구현하였다. 또한 시뮬레이션을 통해 다양한 시나리오
에 대한 분석을 수행하였고, 이를 바탕으로 기존의 경사
하강법 기반의 신경망 학습 알고리즘보다 제안한 최급
강하법 기반의 신경망 학습 알고리즘이 표적 우선순위
할당에 더 적합함을 보였다. 향후 연구에서는 다중 계층
인공 신경망 등 더 발전된 신경망 구조를 MFR에 적용할
방안을 고안하고, 레이다 자원 관리를 위한 최적의 신경
망 기법에 대한 분석을 목표로 할 것이다. 
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