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Ⅰ. 서  론

안테나가 지향하는 방향에서 표적에 대해 반사된 신호
로 부터 상대거리와 상대속도를 산출하고 해당 표적의
종류를 판단하는 것이 레이다 표적 탐지의 주요 목적이

다. 이를 위해서 레이다 시스템은 표적에 대한 거리-도플
러 맵을주로사용한다. 거리-도플러맵은 거리 축과도플

러 축으로 이루어져 있다. 거리 축은 레이다와 표적 사이
의 상대거리를 나타내며, 도플러 축은 레이다와 표적 사
이의 상대속도를 나타낸다. 거리 축과 속도 축으로 이루
어진 2차원 좌표계에서 각 좌표는 상대거리와 상대속도
에 따른 표적 반사 신호 세기를 기록한다. 표적의 형태에
따라 반사 신호 세기의 분포가 달라진다. 표적의 형태에
따른 거리-도플러 맵에서의 신호 세기 분포는 표적을 분

  
  LIG Nex1 미사일시스템탐색기연구소(RF Seeker R&D, LIG Nex1)
․Manuscript received October 28, 2024 ; Revised November 12, 2024 ; Accepted February 21, 2025. (ID No. 20241028-118)
․Corresponding Author: Byungchan Choi (e-mail: byungchan.choi@lignex1.com)

거리-도플러 맵 기반 레이다 표적 분류를 위한
Vision Transformer 설계

Design of Vision Transformer for Range-Doppler Map-Based 
Radar Target Classification

최병찬․이성규․김지현․안세환․주지한

Byungchan Choi․Seonggyu Lee․Jihyun Kim․Sehwan An․Jihan Joo

요  약

거리-도플러맵은레이다를이용하여안테나가지향하고있는표적에서산출할수있는대표적인데이터이다. 거리
-도플러맵을통해표적에대한상대거리, 상대속도, 반사신호세기를산출할수있다. 표적의형태에따라거리-도플
러 맵에서의 신호 세기 분포가 달라진다. 이를 응용하여 레이다 시스템은 표적의 종류를 분류할 수 있다. 본 논문은
거리-도플러 맵으로부터 표적을 분류할 수 있는 vision transformer 기반 딥러닝 네트워크 설계법을 제시하고자 한다.

Abstract

Range-Doppler map is the principal information that a radar system can acquire from an antenna that is illuminating the target. Radar 
system can extract the relative range, relative velocity, and signal strength of the target from a range-Doppler map. The distribution 
of the signal strength varies according to the target shape. Using these characteristics, the radar system can distinguish between the 
target types. This paper proposes the design of vision transformer-based deep learning network for target classification from a 
range-Doppler map.
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류하기 위한 feature로서 사용될 수 있다.
자율주행, 군사용등레이다기반표적탐지, 추적을수

행하기 위해서는 소량의 레이다 신호 데이터를 이용하여
단시간 내에 표적 분류를 수행해야한다. 표적 신호의
SNR(signal-to-noise ratio)를 높이기 위해서는 여러 timestep
에걸쳐서입력신호데이터를누적해야한다. 그러나입력
신호누적시간이길어질수록표적신호수집에대한소요

시간이 증가하기에 표적 분류의 실시간성을 확보하기 힘
들다. 또한딥러닝네트워크는규모가커질수록연산소요
시간이증가한다. 실시간성을강조하는자율주행, 군사용
등 레이다 기반 표적 탐지, 추적을 위해서는 규모가 작은
딥러닝 네트워크와 실행 구조를 구현해야 한다.
본 논문은 기존 연구 대비 적은 timestep의 전처리되지

않은 2D 원시 거리-도플러 맵으로부터 표적을 분류할 수
있는 ViT(vision transformer) 기반 딥러닝 네트워크 설계, 
학습 전략, 실행 구조를 제안한다. 본 논문은 자동차, 드
론, 사람에 대한 거리-도플러 맵으로 구성된 RDRD 데이
터셋을 이용하여 표적을 분류할 수 있는 딥러닝 네트워
크를 구현했다[1],[2]. 본 논문은 거리-도플러 맵의 대부분
영역이 noise 신호로 구성된 특성으로 인해 단일 ViT 네
트워크가 과적합되는 경향을 최소화하고 높은 분류 성능
을 도달하기 위해 앙상블 기반의 실행 구조를 제안한다. 
본 논문이 제안한 ViT 기반 분류 네트워크는 기존 연구
대비 적은 딥러닝 파라미터와 단일 timestep 입력 신호를
사용했음에도 0.97 이상의 F1 score와 최대 오탐율 4.86 %
를 도달했다. 기존 연구와 동일한 timestep의 입력 신호
데이터를사용할 경우본 논문의 ViT 기반분류네트워크
는 상대적으로 적은 딥러닝 파라미터를 사용하면서 기존
연구와 유사한 F1 score 0.99 수준의 성능에 도달한다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 고전적인 레이다 표적 탐지 및 분류 알고리즘

표적 탐지 레이다의 특성은 설계 및 제품마다 다르기
에 어느 수준의 신호 세기가 유효한지에 대한 절대적인
지표가 없다. 고전적인 레이다 표적 탐지 알고리즘은
CFAR(constant false alarm rate)와 같은 adaptive filtering 기

법을 거리-도플러 맵에 적용하여 유효 표적 신호 구간을
산출한다. CFAR 알고리즘은 거리-도플러 맵에서 표적이
존재하는지 여부를 판단하는 지점을 CUT(cell under test)
라 지칭한다. CFAR 알고리즘은 CUT의 주변 신호 상태에
따라 변경될 수 있는 adaptive threshold를 산출해야한다. 
이를 위해서 CUT를 기준으로 일정 개수의 cell을 이격시
킨 후 threshold를 산출한다. CUT를 중심으로 이격시킨
cell을 guard cell이라 지칭한다. CUT에 대한 adaptive thre-
shold를 산출할 때 사용하는 신호 데이터 범위는 guard 
cell 이후 N개 만큼 설정된 reference cell을 사용한다.

CFAR 알고리즘에서 guard cell이라는 개념을 사용하는
이유는 guard cell 구간에서는 CUT 성분이 강하게 잔류하
기 때문이다. CFAR는 CUT가 주변 noise 신호 대비 강하
게 나타나는지 여부를 유동적으로 파악하기 위해 유동적
인 threshold를 산출해야한다. CUT 성분이 강하게 잔류하
는 guard cell 구간은 adaptive threshold 산출에 사용하지
않는다. CFAR는 CUT 주변 noise 성분이 주로 반영된
reference cell을 사용하여 adaptive threshold를 산출한다. 
그림 1은 입력 신호 배열에대해 CFAR 연산이 레이다표
적 탐지 및 추적 알고리즘에 사용되는 과정을 보여준다.

Threshold 산출 방식에 따라 CFAR 알고리즘 종류가 달
라지게된다. Reference cell 구간의신호의평균을 threshold
로 사용할 경우 CA-CFAR(cell-average CFAR)라 지칭한다. 
CA-CFAR의 경우 CUT의 신호 세기가 reference cell 신호

그림 1. 고전적인 CFAR 기반 레이다 표적 탐지 및 추적
알고리즘

Fig. 1. Classical CFAR-based radar target detection and 
tracking algorithm.
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평균보다높다면유효표적신호로간주한다. CUT 신호와
reference cell을 신호 세기에 따라 정렬하였을 때 CUT가
일정수준 이상의위치에도달하는지 여부로신호유효성
을 판단하는 경우 OS-CFAR(order-static CFAR)라 지칭한
다. 기존 OS-CFAR의 경우 신호 세기에 따른 정렬을 위한
정렬알고리즘이필수로요구되었다. 표적신호데이터규
모가 커질수록 OS-CFAR는 실시간 탐지에 부적합했으나
CUT가 reference cell의신호 cell들대비일정횟수이상큰
지 여부를 판단하는 방식으로 정렬 연산을 대체함으로서
실시간 표적 탐지에 사용되고 있다[3]. 레이다 시스템에서
CFAR는 이와 같은 adaptive threshold 산출하는 방식을 통
해유효표적신호구간을찾아내기위한전처리과정으로
활발히 사용되어왔다[4],[5].

2-2 딥러닝 기반 표적 탐지 및 분류 알고리즘

대규모로 수집된 데이터셋을 이용하여 학습하는 딥러
닝기반탐지및분류네트워크가고전적인기법보다영상
처리 분야에서 큰 성과를 거두고 있다. 특히 CNN(con-
volutional neural network) 기반네트워크인 AlexNet, ResNet 
YOLO 등이물체인식및탐지분야에서고전적인영상처
리 알고리즘을 압도하는 성능에 도달했다[6]~[8]. CNN 기반
네트워크의 경우 이미지 전반에 걸쳐서 추출된 local fea-
ture를최종 출력단에서 latent feature vector로합치면서 이
미지 전체에 대한 global feature를 학습하게 된다. 대규모
데이터셋을이용하여 표적탐지및 분류알고리즘을딥러
닝 네트워크로 만들어냄으로서 기존보다 높은 일반화 특

성과 재구현성을 확보할 수 있게 되었다. 
참고문헌 [1]은 X-band FMCW(frequency modulated cont-

inuous wave) 레이다로수집한차량, 드론, 사람에대한 거
리-도플러 맵 데이터셋을 이용하여 CNN 기반 기반 표적
분류 네트워크인 DopplerNet을 제안했다[1]. 해당 논문 저
자들은 FMCW 레이다로 수집된 거리-도플러 맵에서

CFAR 알고리즘을 적용하여 표적 후보군의 위치를 파악
했다. 표적 후보군 위치를 중심으로 원시 거리-도플러 맵
을 11×61 크기로 잘라내어 데이터셋을 정리했다. 3개 연
속적인 timestep에서의 원시 거리-도플러 맵을 이용하여
표적의 종류를 분류하도록 CNN 기반 딥러닝 네트워크를

설계했으며, 이를 평가하기 위해 F1 score를 평가지표로
활용했다. 참고문헌 [1]이 제안한 DopplerNet은 3개의 연
속적인 timestep의 거리-도플러 맵을 1개 세트로 누적하여
입력 신호로 사용해야 최대 성능에 도달한다[1]. 다중
timestep 동안신호획득에따른 지연이발생하며, 이로 인
해 표적 분류 네트워크의 실시간성을 확보하기 힘들다. 
본 논문은 참고문헌 [1] 저자들이 Kaggle에 등재한 데이
터셋인 RDRD 데이터셋을 ViT 학습에 사용했다[2].
참고문헌 [9]는 mmWave를 통해 추출된 micro-Doppler 

map와 ViT를 이용한 레이다 기반 사람 행동 인식 기법을
제안한다[9]. 해당 논문에서 제안된 vision transformer 기반
딥러닝 네트워크는 원시 거리-도플러 맵이 아닌 2D 
CFAR를 통해 전처리된 micro-doppler map을 입력으로 사
용한다. 2D CFAR를 통해 유효 표적 신호를 강조시킴으
로서 ViT와 같은 복잡한 딥러닝 네트워크가 학습에 성공
할 수 있도록 유도한다. 하지만 2D CFAR는 입력 신호 규
모가 커질수록 연산량이 크게 증가하며, 이로 인해 시스
템 전반의 실시간성을 확보하기 어렵다.
참고문헌 [10]은 거리-도플러 맵이 만들어지는 초기 신

호처리 과정에서부터 표적 분류를 수행하는 최종단까지
분류네트워크의 전 과정을 딥러닝으로 구현했다[10]. 해당
논문 저자들은 레이다를 통해 수집된 원시 표적 신호에
대해 FFT(fast Fourier transform) 대신 딥러닝 기반 신호처
리 기법을 적용하여 거리-도플러 맵 변환 시 ViT 학습에
적합한 feature가 반영되게 했다. FFT를 딥러닝으로 대체
하면서 참고문헌 [10]이 제안한 딥러닝 네트워크는 증가
한 연산량으로 인해 실시간성을 확보하기 힘들다. 또한
FFT와 표적 분류 2가지의 task가 순차적으로 실행되기에
성질이 다른 2가지의 네트워크를 동시에 학습시킬 수 없
다. 이로 인해 각각의 네트워크를 학습시키기 위한 연산
자원 소요량과 복잡도가 증가하게 된다.

Ⅲ. 본  론

3-1 데이터셋 특성 분석 및 운용 방식

본 논문에서 사용하는 RDRD 데이터셋은 X-band 
FMCW 레이다를 자동차, 드론, 사람에게 조사하여 수집
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된 거리-도플러 맵 데이터 등으로 구성되어있다. 표 1은
RDRD 데이터셋에 사용된 FMCW 레이다 성능의 개요이
다[1]. RDRD 데이터셋 설명에 의하면 FMCW 레이다에서
수집된전체 거리-도플러맵에서 CFAR를 통해산출된 유
효 표적 신호 부위에 해당되는 원시 신호 데이터를 잘라
내어 거리 축 11 cell, 도플러 축 61 cell로 데이터셋을 구
성한다[1]. RDRD 데이터셋은 총 17,405개로 구성되며, 각
라벨별로 자동차 5,693개, 드론 5,044개, 사람 6,668개 거
리-도플러 맵 데이터로 구성되어있다[2]. RDRD 데이터셋
의 거리-도플러 맵은 거리 축 11 cell, 도플러 축 61 cell로
2차원 구조로 구성되어있다. 거리-도플러 맵의 각 지점에
서 수집된 반사 신호의 세기는 dB 단위로 표현되어있다.
거리-도플러 맵은 표적 신호에 해당되는 peak cell 영역

을 제외하고는 noise로 구성되어있으며, peak cell 영역 면
적의 비율은 noise 신호가 차지하는 면적 대비 작다. 표적
신호의 SNR이 낮을수록 표적 신호를 noise와 구분하기
어려워진다. SNR이 낮은 거리-도플러 맵을 입력받은 딥
러닝 네트워크는 표적 peak cell 형태를 보고 학습하는 것
이 아닌 noise를 학습하게 되면서 과적합이 발생하게 된
다. 그림 2는 RDRD 데이터셋의 SNR 구간별 데이터 분포
를 보여주며, 표 2는 SNR 구간별 데이터셋 샘플을 보여
준다. RDRD 데이터셋에서 SNR 25 dB 미만 상황에서는
표적 신호와 신호 수집 환경에서 발생하는 noise가 구분
되지않는 것을 볼수있다. 딥러닝 네트워크가 표적신호
대신 noise를 학습하는 경향으로 인한 과적합 방지를 위
해서 표적 신호와 noise 신호가 구분되지 않는 데이터를
학습 및 검증 과정에서 제외해야 한다. 본 논문은 ViT 네
트워크가 거리-도플러 맵에서 peak cell 대신 배경 noise로
표적 분류를 학습하면서 발생하는 과적합을 방지하기 위
해 CA-CFAR를 통해 noise level 대비 SNR 25 dB 이상인
거리-도플러 맵만 학습 데이터로 선정하여 사용했다. 이
러한 전처리 과정을 통해 자동차 4,956개, 드론 2,726개, 
사람 6,003개 거리-도플러 맵을 학습 데이터로 선정했다.
레이다에서 수신된 표적 신호를 시간 축 상에서 지정

된 개수만큼 신호 데이터를 sampling하고, 해당 데이터에
FFT를 적용하여 거리-도플러 맵을 만든다, 거리-도플러
맵은 기본적으로 grayscale 이미지로 취급할 수 있다. 그
러나 거리 축으로 거리-도플러 맵을 해석할 경우 도플러

표 1. RDRD 데이터셋 FMCW 레이다 성능 개요[1]

Table 1. Specification summary of FMCW radar used in 
RDRD dataset[1].

Radar frequency X-band
Type FMCW

Bandwidth 200 MHz
Sample rate 32 MHz

Maximum beat frequency 16 MHz
Range resolution 0.878 m

Doppler resolution 5.58 Hz / 0.34 km/h

그림 2. SNR 구간별 RDRD 데이터셋 분포
Fig. 2. Data distribution of RDRD dataset by SNR range.

표 2. SNR 구간별 RDRD 데이터셋 샘플 (단위: dB)
Table 2. RDRD dataset sample by SNR range (unit: dB).

    SNR
Type Below 10 10～25 25～40 Above 40

Car

Drone

People
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스펙트럼이 sampling 시간에 따라 순차적으로 만들어져
하나로 합쳐진 sequential 데이터가 거리-도플러 맵이라
간주할 수 있다. 도플러 축으로 거리-도플러 맵을 해석할
경우 표적 상대거리에 따른 반사 신호 분포가 도플러
index에 따라 순차적으로 수집되어 하나로 합쳐진
sequential 데이터가 거리-도플러 맵이라 간주할 수 있다. 
본 논문은 거리-도플러 맵의 구조를 고려하여 거리-도플
러 맵을 이미지 데이터 또는 sequential 데이터라 간주하
여 딥러닝 학습을 설계했다.
본 논문은 거리-도플러 맵을 sequential 데이터라 간주

하여 학습하는 경우 입력 데이터 전체 sequence에 걸쳐서
전역적으로 학습할 수 있는 transformer를 도입했다[11]. 
RNN(recurrent neural network) 계열의 딥러닝 네트워크 또
한 sequential 데이터셋 학습에 사용될 수 있다. 하지만
RNN 계열의 딥러닝 네트워크는 sequence가 길어질수록
long-term dependency 현상에 의한 성능 저하가 발생할 수
있다. 특히 프로펠러가 있는 드론의 경우 프로펠러 회전
의 상대 속도에 의해서 추가 도플러 스펙트럼이 표적
peak cell 이외의 구간에 발생할 수 있다. 특정 거리 index
와 도플러 index에 표적 신호가 모이지 않기에 상대적으
로 길어진 sequence를 학습해야 드론 표적을 분류할 수
있을 것이다. 이러한 드론 표적의 신호 특성에 의해 상대
적으로 긴 sequence에 걸쳐서 학습하게 되면서 long-term 
dependency가 발생하여 분류 성능 저하가 발생할 수 있
다. 본 논문은 거리-도플러 맵을 sequential 데이터라 간주
하여 학습하는 과정에서 long-term dependency에 의한 성
능 저하를 방지하고, sequential 데이터인 거리-도플러 맵
을 전역적으로 학습할 수 있는 transformer 기반의 ViT 구
조를 도입했다.

RDRD 데이터셋의 거리-도플러 맵을 이미지로 취급하
여 ViT에 입력하기 위해서는 이미지의 가로, 세로 pixel 
개수의 공약수를 기준으로 patch 사이즈를 설정해야한다
[11]. RDRD 데이터셋이 제공하는 거리-도플러 맵의 크기
는 11×61로 1 이상의 공약수를 patch 사이즈로 설정할 수
없다. 거리-도플러 맵은 각 축의 index 그 자체에 거리, 속
도 정보가 암묵적으로 적용되고, 그에 따라 신호 세기 분
포가 설정된다. Resize를 통해 거리-도플러 맵의 크기를
변경할 수 있으나 resize 과정에서 interpolation이 적용되

어 신호 분포 변화가 발생할 수 있다. 본 논문은 거리-도
플러 맵의 신호 분포와 거리축, 도플러축 index에 대한 정
보를 보존하기 위해 zero padding을 적용하여 12×64 크기
의 거리 도플러 맵으로 변환하였다.
분류 네트워크는 입력 데이터에 대해 어떤 label이 제

일 유력한지를 판단해서 출력해야한다. 이를 위해 전체
label 개수를 반영하여 1×3 구조의 groundtruth 벡터를 만
들며, 각 거리-도플러 맵의 label에 맞춰서 one hot enco-
ding을 적용한다. 

3-2 Vision Transformer 학습 설계

본 논문은 총 3가지의 ViT 네트워크를 개별적으로 학
습시킨 후 하나의 앙상블로 통합하여 실행 구조를 만든
다. Type 1 ViT 네트워크는 거리-도플러 맵을 이미지로
취급하여 표적을 분류하는 네트워크이다. 그림 3은 Type 
1 ViT의 실행 프로세스를 보여준다. Type 1 ViT는 입력
이미지를 patch 단위로 분해하여 feature vector로 만든 후
transformer를 통해 모든 patch와 classification vector 사이
의 연관성을 학습하여 이미지를 분류하는 네트워크 구조
이다[11]. Patch 단위 embedding vector 생성을 위해 2D 
CNN 기반의 patch embedding layer를 구현했다. kernel 크

그림 3. Type 1: 이미지 입력 기반 ViT
Fig. 3. Type 1: Image input-based ViT.
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기(4×4), Stride 크기(4×4)인 2D CNN layer를 통해 zero 
padding된 12×64 거리-도플러 맵을 4×4 patch 단위로 분해
한다. 각 patch는 1×16의 embedding vector로 변환된다. 이
후 flatten 과정과 channel swap 과정을 통해 batch 
size×sequence×embedding size 순서로 데이터를 정렬한다. 
patch embedding layer를 통해 거리-도플러 맵은 48개의
sequence로 이루어진 embedding vector로 구성된다. 각 배
치 데이터는 48×16 구조의 데이터로 구성된다. 
각 이미지 patch가 전체 이미지에서 어느 지점에서 추

출된 것인지를 반영하기 위해 positional embedding을 각
이미지 patch의 embedding vector에 더한다. 분류 결과에
상응하는 데이터 출력을 만들기 위해 0으로 구성된 1×16 
classification vector를 추가로 연결한다. 각 배치마다
49×16 크기의 데이터가 transformer에 입력된다. Trans-
former는 attention 메커니즘을 통해 모든 입력 embedding 
vector 사이의 연관성을 학습하여 49×16 크기의 vector를
출력한다[12]. Transformer의 출력 중 classification vector 입
력에 상응하는 출력 vector를 fully connected layer를 통과
시켜서 groundtruth label과 동일한 크기의 최종 출력
vector를 만들어낸다.

Type 2, Type 3 ViT 네트워크는 거리-도플러 맵을
sequential 데이터로 해석함으로서 표적의 sequence에 따
른 도플러 스펙트럼 또는 신호 분포 변화를 인지하여 표
적 종류를 분류하도록 딥러닝 네트워크의 내부 실행 과
정을 설계했다.

Type 2 ViT 네트워크는 거리-도플러 맵을 거리 축을
sequential axis로 취급하여 sequential 도플러 스펙트럼 데
이터에서 표적을 분류하는 네트워크이다. 그림 4는 Type 
2 ViT 네트워크의 실행 프로세스를 보여준다. Type 2 ViT 
네트워크는 Type 1 ViT 네트워크와 유사하게 12×64 거리
-도플러 맵을 입력받아 각 거리 index의 1×64 도플러 스펙
트럼 feature vector를 fully connected layer 기반의 embed-
ding layer를 통과시켜 1×64 embedding vector로 변환시켰
다. Type 1 ViT와 동일하게 classification vector를 입력 데
이터에 추가하여 13×64 구조의 sequential 도플러 스펙트
럼 데이터를 구성한다. 각 도플러 스펙트럼과 classifi-
cation vector가 어느 sequence에서 추출된 것인지를 반영
하기 위해 positional embedding을 더한다. Type 2 네트워

크는 단계별 transformer 모듈의 입력값이 다음 모듈 입력
값에 통합되어 입력되도록 residual connection을 추가했
다. 이를 통해 sequential 도플러 스펙트럼 입력 데이터로
학습하는 ViT 네트워크의 feature reusability를 강화시켜서
과적합 방지 능력을 보강했다. Type 3 ViT 네트워크는
Type 2 ViT 네트워크와 동일하게 fully connected layer 기
반 embedding layer와 단계별 transformer 입출력 residual 
connection을 가진다. 그러나 Type 2 ViT 네트워크와 달리
거리-도플러 맵의 도플러 축을 sequence axis로 취급하여
sequential 신호 분포 데이터를 입력받는다. 그림 5는 Type 
3 ViT 네트워크의 실행 프로세스를 보여준다.
본 논문의 ViT의 최종 목표는 표적 label 분류이기에

transformer와 fully connected layer의 최종 출력 vector에서
제일 높은 값에 대한 index가 추론 결과가 된다. 본 논문
은 분류 학습을 지도하기 위한 loss function으로 분류 네
트워크 학습 시 대표적으로 사용되는 cross entropy loss 
function을 적용한다. 학습을 지도하는 cross entropy loss 
function과 상응하기 위해 softmax layer를 최종 출력 fully 
connected layer에 추가한다. 딥러닝 네트워크 최적화를 위

그림 4. Type 2: Sequential 도플러 스펙트럼 입력 기반 ViT
Fig. 4. Type 2: Sequential doppler spectrum input-based ViT.
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한 optimizer로 Adam optimizer를 이용했다[13]. 본 논문은
학습 과정 중 과적합을 방지하여 학습 안정성을 확보하
기 위해 입력 데이터에 대해 min-max normalization을 적
용했다.

3-3 앙상블 기반 분류 시스템 실행 구조

거리-도플러 맵은 표적 신호를 제외하고는 대부분이
noise로 구성되어있다. 입력 데이터의 대부분이 noise로
구성된 경우 학습 과정 중 딥러닝 네트워크는 noise로
label 분류를 학습하게 되면서 과적합될 확률이 높다. 이
와 같은 학습 조건에서는 단일 네트워크가 F1 score 0.95 
이상의 준수한 성능에 도달할 수 있으나 과적합으로 인
해그 이상의성능을도달하는데에한계가 있다. 본논문
은 거리-도플러 맵을 3가지 다른 관점에서 학습하는 3개
type의 ViT 네트워크를 앙상블 구조로 묶어서 실행하는
과정을 사용했다. 동일한 거리-도플러 맵 입력에 대해
Type 1, 2, 3 ViT 네트워크는 각각의 label 분류를 위한 확

률 분포를 출력한다. 각 네트워크의 제일 높은 확률을 가
진 label을 통합한 후 majority voting을 적용하여 최종 분
류 결과를 산출한다. 그림 6는 앙상블 기반 분류 시스템
실행 구조를 보여준다. 앙상블 기반 실행 구조는 준수한
성능을 가진 각 개별 네트워크들의 결과를 통합함으로서
과적합이 상대적으로 낮게 나타나도록 추론 성능을 개선
할 수 있다.

Ⅳ. 실  험

4-1 학습 및 실험 설정

본 논문에서는 학습을 위해 전체 데이터셋에서 training 
set 60 %, validation set 20 %, test set 20 % 비율로 나눠서
운용한다. Training set을 이용하여 딥러닝 네트워크를 학
습시킨다. Validation set은 overfitting 없이 학습이 성공적
으로 수렴하는지 학습 과정 중 관찰하는 데에 사용한다. 
Test set은 학습이 완료된 네트워크의 재현성 확인을 위해
사용한다. Pytorch를 이용하여 ViT 기반 표적 분류 네트

그림 5. Type 3: Sequential 신호 분포 입력 기반 ViT
Fig. 5. Type 3: Sequential signal strength distribution 

input-based ViT.

그림 6. 앙상블 기반 분류 시스템 구조 실행 과정
Fig. 6. Processing flow of ensemble-based classification sy-

stem structure.
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워크를 구현했다[14]. Nvidia GPU를 이용하여 총 100 epoch 
학습이 수행되었다. 학습된 딥러닝 네트워크의 성능을 판
단하기 위해서 F1 score를 사용했다.

4-2 학습 결과

거리-도플러 맵에 대한 표적 분류 학습 가능성을 확인
하기 위해 단일 timestep 거리-도플러 맵으로 본 논문의
ViT 네트워크를 학습시켰다. 매 epoch의 앙상블 실행 결
과의 loss function 평균과 F1 score를 그림 7 및 그림 8과
같이 기록했다. 그림 7에 제시된 loss function 기록을 확인
한 결과 총 100회 학습을 수행하면서 전반적으로 training 
set에서의 loss function과 validation set에서의 loss function
이 일치하여 같이 낮아지는것을볼 수 있다. 그림 8을통
해 네트워크의 분류 정확도와 오분류 정도를 모두 반영
한 성능 지표인 F1 score 또한 training set과 validation set
에서 동일하게 epoch마다 개선되는 것을 볼 수 있다. 학

습을 지도하는 loss function과 성능 지표인 F1 score가
training set과 validation set에서 매 epoch마다 개선되고 있
기에본 논문이제시한 ViT 기반 네트워크가학습가능한
것을 판단할 수 있다. test set에 대해 단일 timestep을 사용
하는 경우 본 논문이 제시한 네트워크는 최대 F1 score 
0.9727에 도달했다. 그림 9는 최대 F1 score에 도달했을
시의 confusion matrix이며, 본 논문이 제시한 네트워크의
최대 오분류 확률은 4.86 %이다.

4-3 비교 실험 결과

레이다 표적 탐지에서 표적 신호에 대한 SNR을 증가
시키기 위해 NCI(non-coherent integration)을 사용한다. 본
논문은 NCI가 적용되지 않은 단일 timestep에서의 학습
진행 결과를 통해 본 논문이 제시한 네트워크의 학습 가
능성을 확인했다. Timestep을 증가시키면서 NCI를 적용
한 상황에서 본 논문의 분류 네트워크 성능을 DopplerNet, 
ResNet, VGG, LeNet과 비교했다[1],[7],[15],[16].
표 3는 네트워크 성능 비교 결과를 보여준다. Timestep

을 증가시키면서 NCI를 적용한 거리-도플러 맵을 사용할
경우본 논문의 F1 score가증가하는 것을볼 수있다. 3개

그림 7. 단일 timestep 입력 시 epoch마다 기록된 loss graph
Fig. 7. Loss graph recorded at every epoch with single 

timestep input.

그림 8. 단일 timestep 입력 시 epoch마다 기록된 F1 sc-
ore

Fig. 8. F1 score recorded at every epoch with single time-
step input.

그림 9. 최대 F1 score에서의 test set confusion matrix
Fig. 9. Test set confusion matrix at max F1 score.
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연속 timestep의 거리-도플러 맵을 channel-wise concate-
nation한 DopplerNet 연구 결과와 비교했을 시 본 논문의
네트워크는 DopplerNet 대비 37 %의 모델 파라미터를 사
용했음에도 동일하게 F1 score 0.99 수준에 도달한다. 동
일 timestep을 사용한 경우 본 논문의 네트워크가 ResNet, 
VGG, LeNet, NasNetMobile 보다 높은 F1 score에 도달하
는 것을 볼 수 있다. 이를 통해 본 논문이 제시하는 ViT 
기반 딥러닝 네트워크와 앙상블 기반 분류 시스템 실행
구조가 거리-도플러 맵을 이용한 표적 분류에 적합한 방
식이라는 것을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문은 전처리되지 않은 원시 거리-도플러 맵을 이
용하여 레이다 표적 분류를 수행할 수 있는 ViT 기반 딥
러닝 네트워크를 제안했다. 본 논문은 FMCW로 수집된
거리-도플러 맵 데이터셋을 이용하여 학습을 수행했다. 
본 논문은 거리-도플러 맵을 sequential 도플러 스펙트럼
또는 sequential 신호 분포 데이터로 운용하는 관점을 제
시했다. 본 논문은 기존 연구보다 적은 모델 파라미터로
레이다 표적 분류를 할 수 있는 딥러닝 네트워크 설계 및
학습법을 제안했다. 그리고 거리-도플러 맵의 표적 신호
이외 noise가 강하게 발생하는 것을 고려하여 과적합을
최소화시킬 수 있는 학습 전략과 앙상블 기반 실행 구조
를 제안했다. 본 논문이 제안한 네트워크와 실행 시스템
구조는 입력 데이터의 timestep이 증가할수록 성능이 개
선되었으며, 대부분의 pretrained 모델보다 좋은 분류 성능
에 도달했다.
본 논문은 데이터셋에서 제공되는 단일 표적에 대한

거리-도플러 맵만을 사용하여 학습을 수행했다. 레이다는
자율주행, 로봇 등 여러 분야에서 핵심 인지 센서로 사용
되며, 다중 표적 탐지 능력이 요구된다. 본 논문의 연구
결과를 바탕으로 다중 표적 탐지를 위한 딥러닝 네트워
크로 발전시킬 수 있다.
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