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Ⅰ. 서  론

레이다는 공간상에 전파를 송신하고 표적으로부터 반
사되어 돌아오는 전파를 수신하여 탐지 및 추적을 수행

한다. 레이다 외에도 표적을 탐지 및 추적하기 위한 방안
으로는 영상정보를 이용하는 카메라나 적외선과 같은 광
학장비가 존재하나, 구름, 비와 같은 기상환경에 대한 영
향과 원거리의 표적을 탐지하고 추적하기 위해 전파를
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요  약

레이다는 전파를 송신하여 물체의 위치 및 이동을 탐지하는 장비로 카메라나 적외선 등 광학 장비에 비해 최대 탐지
거리가 길다는 장점으로 인해 대공요격체계나 군함 및 전투기 등의 표적 탐지를 위해 많이 사용된다. 레이다는 물체까지
의 거리와 물체의 속도및이동방향을측정할수있으나, 분해능의한계로인해군집되어날아오는 미사일과같은 다수의
표적이 동시다발적으로 접근하는 상황에서는 목표물을 제대로 구분하기가 어렵다는 문제점이 발생한다. 특히, 협대역 파
형을 사용 시에는 군집하여 날아오는표적에대해 탐지 시일부 표적을 탐지하지못해 날아오는표적에대해 각각의 개별
표적을 구분하기 어려워지는 문제가 발생한다. 이와 같은 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 좁은 대역폭을 갖는 펄스
파형에서도 표적을 구분하기 위해 머신 러닝 방법 중 CNN(convolution neural network)을 이용하여 군집 표적 속에서 표적
의 개수를 탐지하는 방안을 제시하고 해당 방식의 성능을 검증하였다.

Abstract

Radar detects the position and movement of objects by transmitting radio waves. It is often used to detect targets such as air defense 
interceptors, warships, and fighter jets, owing to its long maximum detection distance compared with optical devices such as cameras 
and infrared. Radar can measure the distance to an object and the speed and direction of movement of an object. However, owing 
to the limitations of its resolution, it is difficult to distinguish targets in situations in which multiple targets, such as missiles flying 
in clusters, approach simultaneously. In particular, when narrowband waveforms are used, some targets may not be detected when 
clustered targets are detected, making it difficult to distinguish between individual targets. To solve this problem, this study proposes 
a method to detect the number of targets in a clustered target group using a convolutional neural network to distinguish targets even 
in pulse waveforms with a narrow bandwidth, and verifies the performance of the method.
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사용하는 레이다가 많이 사용되고 있다.
레이다는 짧은 거리의 표적부터 원거리 표적까지 다양

한 거리의 표적으로부터 수신된 전파를 분석하여 표적의
거리, 위치 및 속도를 측정할 수 있다. 다수의 표적을 탐
지하기 위해서는 해당 파형의 거리 및 속도 차이보다 높
은 해상도를 갖는 파형을 사용하게 된다. 하지만 다수의
표적이 군집되어 날아오는 경우, 표적들간의 거리 및 속
도가 유사하게 되어 협대역 파형을 사용하는 경우에는
군집된 표적에 대해 탐지 시 다수 표적을 하나의 표적으
로 인식하거나, 일부 표적을 탐지하지 못하는 현상이 발
생하게 된다. 이와 관련된 문제를 해결하기 위해 레이다
에서는 MTT(multi-target tracking) 기법을 사용하고 분산
된 다중 표적을 추적하기 위해 합동 빔 및 전력 스케줄링
(joint beam and power scheduling)과 같은 방식을 제안하고
있다[1]. 해당 논문의 경우 시스템의 전반적인 안정성을
유지하면서 통신에 필요한 사항을 줄이는 분산형 융합
아키텍처를 제안하였으며, 공분산 교차점(covariane inter-
section) 융합을 활용하여 레이다의 노드 간에 불명의 정
보 상관관계를 해결할 수 있다는 연구를 진행하였다. 또
한 “표적 상한 기반 자원 최적화 기법” 연구의 경우 미리
결정된 정확도 요구 수치로 추적할 수 있는 표적의 수를
늘리기 위해 다중 레이다의 전송 전력 및 지연 시간 리소
스의 사용량 조절에 대한 연구를 진행하였다[2]. 이 외에
도 머신러닝 기법의 등장으로 인해 range-Doppler 이미지
를 통해 표적을 탐지하거나 주변 노이즈를 감소시키는

방법들이 등장하고 있다[3].
본 논문에서는 낮은 해상도 파형의 사용으로 인해 구

분되지 않은 표적을 구분하기 위해 군집되어 날아오는
표적의 수신신호를 기반으로 레이다의 range-Doppler 이
미지를 생성하고 기존의 CFAR(constant false alarm rate)[3]

와 같은 신호처리 방식을 사용하였을 때 탐지되지 않았
던 신호들에 대해 AE(autoencoder)[4]를 통해 노이즈 제거
를 위한 전처리 과정을 수행한 이후 CNN(convolution 
neural network)[5]과 같은 machine learning 기법을 활용하
여 표적을 탐지하고 최종적으로 표적의 개수를 확인하는
방법을 제시한다. 해당 방법을 검증하기 위해 FMCW 레
이다와 pulsed Doppler 레이다의 협대역 파형에 대해 시뮬
레이션을 통해 데이터를 생성하였으며, 해당 데이터를 기

반으로 생성된 표적의 개수와 탐지된 표적의 개수가 일

치하는지를 통해 성능을 평가하였다.
이 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 신경망 학

습 및 테스트를 위한 모의 표적을 소개한다. III장에서는
제안한 AE 및 CNN을 통한 노이즈 감소 및 분류기의 구
조와 학습데이터에 대해설명한다. IV장에서는 모의 표적
에 대해 실험 결과를 제시하고, V장에서 결론을 맺는다. 

Ⅱ. 군집 표적 모의 방안

II장에서는 군집된 표적의 데이터를 생성하기 위해 사
용된 FMCW 파형을 이용한 데이터 생성 방식과 펄스 파
형을 이용한 데이터 생성 방식의 데이터 생성 방식에 대
해 설명한다.

2-1 FMCW 파형의 군집 표적 모의

실제 군집된 다수의 표적을 날려 시험을 하기 어려운
환경이므로 먼저 AE 및 CNN을 학습하기 위해 실제 레이
다와 유사한 환경에서 표적을 모의하고 이를 통해
range-Doppler map을 생성하였다. 먼저, CNN을 통해 분해
능 이내의 표적에 대해서도 구분이 가능함을 검증하기
위해 FMCW 레이다 기반의 데이터를 생성하였다. 
FMCW 레이다는 시간이 지남에 따라 주파수를 선형적으
로 변화시키는 첩(chirp) 신호를 사용하며 송신된 신호와
수신된 신호의 차이를 통해 표적의 거리와 속도 정보를
추출한다. FMCW 레이다에서 표적 신호의 모의에 사용
된 식은 식 (1)과 같다[6].

  ××× ×××××
×× × sin (1)

여기서 는 FMCW 파형 1개 첩의 기울기를 나타내는
값이며, 은 샘플의 개수, 는 chirp 수를 나타낸다. 표적
의 정보를 나타내는 변수는 과 로 각각 거리와 속도
를 나타내며, 와 는 각각 수신 안테나소자 사이의 간
격과표적의각도를나타낸다. 이때 과 는각각표적
의 중심거리와 중심속도를 의미하며, 각 파라미터들을 변
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경하며 총 4가지 경우에 대해 진행했다. 해당 중심거리, 
중심속도를 기준으로 거리해상도 및 속도해상도를 반영
하여 설정한 표적의 개수에 맞게 설정하였다. 또한 표적
신호를모의하기 위해아래표 1과 같이 파형을설계하여
표적을 생성했다. FMCW 파형을 사용한 모의에서는
CNN 모델의 분해능 이내 표적 식별 가능성을 보기 위함
이므로 노이즈는 낮게 설정하여 테스트를 진행했다.
이를 통해 생성된 각 표적에 대한 range-Doppler 결과는

그림 1과 같다.
표적 생성 시 유사한 표적이 군집되어 다가오는 상황

을 모사하기 위해 일부 표적이 range-Doppler 상에서 레이
다의 거리분해능과 속도분해능 이내에 존재하도록 설정
했다. 레이다의 거리분해능과 속도분해능을 얻기 위한 식

은 식 (2) 및 식 (3)과 같다[7].

 ×                          (2)

 ×                         (3)

위 식 (2)에서 는 파형의 bandwidth를 나타내고, 는
빛 속도를 나타낸다. 또한 는파형의파장길이를나타내
며, 는 frame duration을 나타낸다. 각각의 표적의 이격
거리는 군집표적의 특성을 반영하기 위해 거리해상도의
경우 식 (2)를 적용하여 얻은 거리해상도 1.5 m보다 적은
0.94 m에서최대 5.5 m를 적용하였으며 속도 해상도의 경
우 식 (3)을 적용하여 얻은 속도해상도 5 m/s보다 작은
3.125 m/s에서 최대 18 m/s 까지 적용하였다. 이와 같이
적용된 거리 및 속도 해상도를 반영하여 생성하고자 하
는 1개 표적부터 6개 표적까지 표적의 개수에 맞춰 최종
적으로 표적 신호를 생성하였다.

2-2 펄스 파형을 이용한 군집 표적 모의

FMCW에서 군집 내 표적에 대한 개수 식별이 가능함
을 확인한 이후, 펄스 파형에서도 동일한 결과를 얻게 되
는 지를 확인하기 위해 펄스 파형을 통한 모의 시에는 이
동하는 표적 궤적을 기반으로 신호를 모의하였다. 파형은
phase coded modulation 변조를 적용한 펄스 파형을 사용
하였으며, 거리분해능 및 속도분해능과 관련된 정보는 아
래 표 2와 같다. 신호 생성 결과에 노이즈 성분을 더하여
신호를 생성하여 신호의 SNR은 약 12 dB가 되도록 모의
표적을 생성하였다. 표적의 개수는 최대 4개로 설정하였
으며 그 결과는 그림 2와 같다.

그림 1. FMCW 파형에서의 6개 표적 생성 결과
Fig. 1. Result of 6 Target Generation in FMCW waveform.

표 1. FMCW 표적 모델링 시 사용된 파라미터
Table 1. Parameter for Target Modeling in FMCW.

Parameter Value Unit
Center frequency 10 GHz

Bandwidth 100 MHz
Frame duration 3 ms

FFTSize 8,000×1,200
Reference range 90, 300, 420, 600 m

Reference velocity 90 m/s

RCS 0.01 m2

표 2. 펄스 파형 표적 모델링 시 사용된 파라미터
Table 2. Parameter for Target Modeling in Pulse.

Parameter Value Unit
Center frequency 10 GHz

Bandwidth 20 MHz

RCS 0.01 m2

Range resolution 7.49 m
Velocity resolution 150 m/s
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Ⅲ. 표적 개수 식별을 위한 신경망 학습

생성된 데이터를 기반으로 CNN을 통한 거리분해능 이
내의표적에대해개수식별이가능한지에대한여부를판
단하기위해 CNN 구조를설계하였으며, 이후펄스파형데
이터에서는 CNN을 통한 표적 개수 식별 시, noise에 대한
영향성을제거하기위해 range-Doppler 이미지에서표적데
이터 이외의 노이즈를 감소시키기 위한 AE를 설계하였다. 

3-1 CNN 구조

표적의 개수 식별을위한입력데이터로는그림 1과 같
은 227×227×1 크기의 range-Doppler 데이터를 사용하였으
며, 각각의 채널별로 신호의 amplitude를 사용하였다. 신
경망에 입력 전 표적 신호를 제외한 영역에서의 특성을
배제하기 위해 64×64의 크기를 갖는 데이터로 crop 작업
을 수행 후 CNN에 입력했다.

Convolution block에는 convolution layer와 batch norma-
lization, 활성화함수를 사용하였으며, 활성화함수로는 Re-
LU를 사용하였다. Convolution block을 수행한 뒤에는 ma-
xpooling을 사용함으로써 표적의 특징을 유지한 채 데이
터의 개수를 감소시켜 빠른 계산이 가능하도록 하였다. 
convolution block을 모두 수행한 뒤에는 해당 range Dop-
pler 데이터 내에서 표적의 개수를 판별하기 위해 fully 
connected layer와 softmax layer를 사용하여 표적의 개수를

판별할 수 있도록 하였다. 이를반영한 CNN 구조는그림 3
과같다. 표적의 데이터는 표적의 개수마다 5,000개씩 총
30,000개의 데이터를 사용하였으며 학습데이터와 검증데
이터, 시험데이터는각각 8:1:1의비율로구분하여적용했다.

3-2 AE 구조

펄스 파형에서 적용된 신호의 경우 CNN에 입력으로
넣기 전 표적 신호 이외의 노이즈를 제거하기 위해 AE를
사용하였으며, 해당 구조는 그림 4와 같다.

Transposed block에는 transposed layer, batch normali-
zation, 활성화함수를 사용하였으며, CNN과 동일하게 활
성화함수는 ReLU를 사용하였다. AE 학습 시에는 입력으
로 noise를 포함하고 있는 펄스 파형의 수신신호를 입력
하고 noise가 없는 상태의 표적 신호만을 결과로 입력하
여 AE를 통해 노이즈를 제거할 수 있도록 학습을 수행하
였다. 표적 데이터는 총 47,100개의 데이터에 대해 학습
데이터와 검증데이터, 시험데이터의 비율을 각각 8:1:1로
적용하여 학습 및 시험을 수행했다.

그림 2. Pulse 파형에서의 표적 모의 결과
Fig. 2. Result of Target Generation in Pulse waveform.

그림 4. Noise 감소를 위한 AE 구조
Fig. 4. AE Network for Noise reduction.

그림 3. 표적 개수 식별을 위한 CNN 구조
Fig. 3. CNN Network for Target Count Identification.
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Ⅳ. 모의실험 결과

4-1 FMCW 파형에서의 표적 개수 식별 결과

실험은 앞서 설정한 30,000개의 데이터 중에서 10 %인
3,000개의 데이터로 수행하였으며 총 6개의 표적 클래스
에 대해 각각 500개씩 사용하였다. CNN을 적용하여 표적
개수 식별에 대한 정확도 판단은 모든 클래스의 개수를
기준으로 실제 표적의 개수를 정확하게 식별한 개수를
백분율로 환산하였다. 그 결과 97.9 %의 정확도를 얻었으
며 각각의 클래스 별 예측 결과와 실제 결과를 비교한
confusion chart의 결과는 그림 5와 같다. 표적의 개수가
적은 경우일수록 정확하게 개수를 예측하는 것을 볼 수
있으며, 표적의 개수가 많아지더라도 약 93 % 이상의 정
확도로 표적의 개수를 식별할 수 있음을 검증하였다.

4-2 펄스 파형에서의 표적 개수 식별 결과

FMCW 파형에서 나타난 것과 같이 표적의 개수가 증
가할수록 식별 정확도가 감소하는 경향이 보였다. 이를
기반으로 노이즈를 추가한 펄스 파형 모델의 경우, 노이
즈가 표적의 개수로 식별되는 경우를 방지함으로써 CNN
의 식별 정확도를 높이기 위해 AE를 전단에 추가하여 노
이즈를 제거하였다. AE를 적용 결과 그림 6과 같이 표적

의 peak 신호세기와 range, velocity 샘플의위치가 동일하
고 주변 노이즈가 매우 감소함을 확인하였다.
학습이 완료된 AE와 CNN을결합하여 최종적으로 펄스

파형으로얻은데이터 4,710개의데이터에 4-1의실험과동
일하게 1개부터 4개의 표적이 존재하는 경우에 대해 표적
개수를식별하였다. 그결과 3개의표적에대해 2번의오류
를제외하고나머지 4,608개의경우에대해실제표적개수
를정확하게식별하여그림 7과같이약 99.9 %의정확도로
표적의 개수를 정확하게 식별하는 것을 검증하였다.

그림 5. CNN을 통한 표적 개수 식별 결과
Fig. 5. Target Count Result using CNN.

그림 7. 최종 표적 개수 식별 결과
Fig. 7. Result of target count using AE.

(a) 적용 전
(a) Target signal before AE

(b) 적용 후
(b) Target signal after AE

그림 6. AE 적용 후 Noise 제거 결과
Fig. 6. Result of noise reduction after AE.
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Ⅴ. 결  론

본 연구를 통해 거리가 가까운 군집 표적에 대한

FMCW 파형과 펄스 파형에서 표적의 개수를 식별하는
방안을 제시하였다. FMCW 파형에서는 거리, 속도 분해
능 이내에 표적을 위치시켰음에도 CNN을 통해 표적의
개수가 식별됨을 확인하였으며, 펄스 파형에서는 노이즈
가 존재하는 환경에서 AE를 CNN 전단에 추가함으로써
정확한 표적의 개수를 식별할 수 있음을 보였다. 제시한
방안은 추후 레이다에서 군집표적에 대한 탐지, 추적 시
에 표적의 개수를 식별함으로써 머신러닝 기법을 통해
표적을 검출할 수 있다는 것을 확인하였으나, 실제 표적
데이터를 기반으로 학습 및 검증이 필요하다는 제한사항
이 존재한다. 향후에는 실제 레이다 장비를 이용하여 실
제 환경 하에서 표적 데이터를 획득하여 본 연구방안을
적용해 봄으로써 실 장비에 적용이 가능한지를 확인하는
연구가 필요하다.
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