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Ⅰ. 서  론

합성 개구면 레이다(SAR, synthetic aperture radar)는 전

자기파 신호를 사용하여 지표면이나 목표물의 영상을 생
성한다. SAR는 가시광선이나 적외선을 사용하는 광학 센
서와 달리, 악천후나 야간 환경에서도 안정적인 영상 획
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요  약

본 연구는 합성개구레이다(SAR, synthetic aperture radar) 표적 식별에서 공간 영역과 주파수 영역의 SAR 영상에 대한
분류 성능을 비교한다. 주파수 영역의 영상은 공간 영역의 영상과 푸리에 변환을 통해 일대일로 대응하며, 표적의 고유
한 형상 정보가 주파수 성분에도 보존되므로 이를 활용한 분류가 가능하다. SAR 표적 식별에는 합성곱 신경망 모델을
사용하였으며, MSTAR(moving and stationary target acquisition and recognition) 데이터셋을 활용하였다. 실험에서는 충분한
수량의 학습 데이터를 사용할 경우 공간 영역과 주파수 영역에서의 성능 차이는 미미하였다. 반면, 제한된 양의 학습
데이터를 사용할 경우 주파수 영역의 데이터셋을 활용할 때의 분류 정확도가 높게 나타났다. 이를 통해 SAR 표적 식별
에 있어서 공간 영역뿐만 아니라 주파수 영역에 대해서도 효과적인 분류 성능을 보임을 확인하였다.

Abstract

This study compares the classification performance of spatial- and frequency-domain-based synthetic aperture radar (SAR) images 
for target classification. In general, the image in the frequency domain corresponds one-to-one to the image in the spatial domain through 
Fourier transform; thus, it can be utilized for target classification because the unique information of the target is preserved in the 
frequency component. A convolutional neural network model was used for SAR target classification, and the moving and stationary 
target acquisition and Recognition dataset was utilized. In the experiments using a sufficient amount of training data, there was no 
significant difference in the performance of SAR target classification based on the spatial and frequency domains. However, when a 
limited amount of training data was used, the classification accuracy of the frequency dataset was higher than that of the spatial-domain 
dataset. Thus, effective classification performance was shown not only in the spatial domain but also in the frequency domain for SAR 
target classification.
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득이 가능하다는 장점을 지닌다[1]~[8]. 이러한 특성 덕분에
SAR는 군사 감시, 지형 정보 구축, 원격 탐사 및 재난 모
니터링과 같은 다양한 응용 분야에서 활용되고 있다[9],[10]. 
특히 SAR를 활용한 자동 표적 인식(ATR, automatic target 
recognition)을 통해 적 탐지 및 식별, 구조 대상 파악, 해
안 경비 등에 광범위하게 적용되고 있다. 일반적으로
SAR ATR은 영상 전체에서 표적을 탐지(detection)한 후, 
탐지된 표적을 자동으로 분류(classification)하는 탐지 및
분류 단계를 통합하여 수행된다[11].
최근 딥러닝기반 기법이발전하면서, 표적식별에서도

대량의레이다 영상데이터를이용해 높은분류정확도를
달성하는 연구들이 진행되고 있다[12]~[14]. 그러나 대규모
학습데이터확보가어려운환경이나잡음이많은 SAR 영
상특성을고려하면, 기존방식으로는여전히강인한분류
성능을 확보하기 쉽지 않다. 특히 표적 식별 연구는 대체
로공간영역의영상을활용한다. 이러한접근은데이터가
충분하지않을경우과적합이발생하거나, 표적의세부특
징이 분명하지 않으면 성능이 낮아질 우려가 있다. 
이를 보완하기 위한 대안으로, SAR 영상의 주파수 영

역 정보를 활용하는 방식이 제안되고 있다[15],[16]. 주파수
영역 영상은 공간 영역 영상에 대해 푸리에 변환(Fourier 
transform)을 적용함으로써 획득할 수 있다. 두 영역 간 일
대일 대응 관계가 성립하므로, 주파수 영역에서 표적 식
별이 가능하다. 푸리에 변환은 신호를 시간 또는 공간 영
역에서 주파수 영역으로 변환하는 기법이며 신호의 주파

수 성분을 분석하는 데 유용하다. 특히, 2차원 푸리에 변
환은 공간 영역의 데이터가 지니는 패턴이 포함된 주파
수 성분을 계산하여 주파수 영역에서 도시한다. 
본 논문에서는 MSTAR(moving and stationary target 

acquisition and recognition) 데이터셋을 활용하여 SAR 영
상에서 공간 및 주파수 영역의 표적 식별 성능을 비교한
다. 이를 위해 딥러닝 기법 중 합성곱 신경망(CNN, 
convolutional neural network) 기반 분류 모델을 적용하여
공간 및 주파수 영역의 표적 분류 성능을 비교한다.

Ⅱ. 이  론

2-1 공간 영역 및 주파수 영역의 SAR 영상

SAR 영상에서 표적을 분류하기 위해서는 공간적인 형
상을 분석하는 것이 일반적이며, 딥러닝의 CNN 기반 기
법이 공간 영역의 패턴을 학습하는 데 널리 사용된다. 공
간 영역에서의 SAR 영상은 표적의 형상을 직접적으로 표
현하는 장점이 있으나, 배경 잡음 등으로 인해 표적의 형
태가 왜곡될수 있다. 본 논문에서는 SAR 영상을공간 영
역에서 주파수 영역으로 변환하여 표적의 분류 성능을

분석한다. 
일반적으로 두 벡터 공간 사이에는 적절한 선형변환

행렬을통해일대일 대응관계를설정할수 있다. 이를수
식으로 표현하면 다음 식 (1)과 같다. 

 (1)

식 (1)에서 와 는 각각 서로 다른 벡터공간의 데이
터를 의미한다. 는 와 사이의 선형변환을 나타내는
행렬이다. 여기서 를 공간 영역의 데이터, 를 주파수
영역의 데이터로 설정하면, 행렬 는 푸리에 변환으로
표현될 수 있다. 식 (1)의 는 선형변환이므로 공간 영역
의 데이터는 주파수 영역에서 유일한 표현을 지니며, 두
영역 간에는 일대일 대응 관계가 성립한다. 그림 1을 통
해 영상의 공간 영역과 주파수 영역의 관계를 도시하였
다. 각 표적이 공간 영역에서 지닌 고유한 특성은 주파수
영역에서도 유일하게 존재하므로, 주파수 영역 기반의
SAR 표적 식별이 가능하다. 
공간 영역의 SAR 영상을 주파수 영역으로 변환하는 2

차원 이산 푸리에 변환은 다음 식 (2)와 같다. 

그림 1. 공간 영역과 주파수 영역 간의 대응 관계
Fig. 1. Mapping between the spatial and frequency do-

mains.
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  
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
 



exp



  (2)

식 (2)에서  및 은 각각 영상의 행(row) 및 열
(column)의 개수를 의미한다. 은 SAR 영상의 공간 좌
표, 는 주파수 좌표, 은 SAR 영상의 세기 값
(magnitude), 는변환된영상의주파수성분값을각
각 나타낸다. 푸리에 변환 SAR 영상은 크기와 위상 성분
으로 구성되며, 크기 성분은 다음의 식 (3)으로 나타낸다.

ReIm (3)

Re는 2차원 푸리에 변환된 영상의 실수
(real) 성분이며 Im는 허수(imaginary) 성분이
다. 는 주파수 영역에서의 세기를 나타낸다. 
본 절에서는 SAR 영상의 공간 영역 및 주파수 영역 표

현에 대해 살펴보았다. 이를 바탕으로 본 논문에서는 공
간 영역 영상 과 주파수 영역 영상 에
대한 각 영역의 데이터셋을 구축하고 성능을 비교한다. 

2-2 딥러닝 기반 CNN 모델 알고리즘

최근 딥러닝은 영상 분류, 물체 인식 등 다양한 분야에
서 뛰어난 성능을 보이며, 영상 처리 분야에서는 CNN 기
반 알고리즘이 주목받고 있다. CNN은 영상 데이터의 특
징을 추출하여 분류하는 데 효과적인 신경망 구조이다. 
합성곱 계층과 풀링(pooling) 과정을 거치면서 입력 데이
터의 다양한 특징을 단계적으로 학습한다. 초기 계층에서
는 경계선과 모서리와 같은 간단한 특징을 추출하며, 깊
은 계층으로 갈수록 복잡한 패턴을 인식한다. 본 논문에
서는 ResNet[17], DenseNet[18], EfficientNetV2[19] 기반의 다
양한 CNN 모델을 활용하여 공간 및 주파수 영역 데이터
에 대한 학습 및 분류 성능을 분석하였다.

2-2-1 ResNet

딥러닝에서 신경망의 깊이가 과도하게 증가하면 성
능이 정체되거나 하락하는 문제가 발생하였다. ResNet
은 잔차(residual) 개념을 도입하여 깊은 네트워크에서
도 효과적인 학습이 가능하도록 함으로써, 컴퓨터 비

전 분야의 발전에 크게 기여하였다. ResNet은 원하는
출력을 직접 학습하는 대신, 입력과 출력 간의 차이인
잔차를 학습하는 구조이다. 따라서 입력을 기준으로
필요한 변화만을 잔차로 학습하도록 한다.

2-2-2 DenseNet

DenseNet은 이전 모든 계층의 출력을 다음 계층의
입력으로 직접 연결하여, 효율적인 특징 재사용(feature 
reuse)을 가능하게 한다. DenseNet은 여러 개의 밀집한
블록(dense block)으로 구성되며, 특징 맵(feature map)
을 단순한 합이 아닌 연결(concatenation) 방식으로 결
합한다. 네트워크가 깊어질수록 합성곱 층은 기존 특
징을 단순히 누적하는 대신, 새롭게 추가된 특징과 결
합하여 더욱 다양한 패턴을 학습할 수 있다.

2-2-3 EfficientNetV2

EfficientNetV2는 기존 EfficientNet 대비 학습 속도와
파라미터 효율성을 모두 향상하기 위해 제안되었다. 
기존의 EfficientNet에서 사용된 MBConv(mobile inverted 
bottleneck convolution) 블록은 깊이별 합성곱(depthwise 
convolution)을 통해 파라미터와 연산량을 효과적으로
줄일 수 있지만, 신경망 구조의 초반 단계(stage)처럼
채널 수가 적을 때는 연산 효율이 낮다. EfficientNetV2
에서는 초반 단계에서 1×1 합성곱 연산 및 깊이별 합
성곱을 3×3 일반 합성곱으로 대체하는 Fused-MBConv를
도입하여 연산의 병목 현상을 줄였다. 이후 후반 단계에
서 MBConv를 활용하여 파라미터 및 연산량을 효율화하
였다. 이를 통해 EfficientNetV2는 학습 속도를 높이면서
도 성능 향상과 모델 경량화를 달성하였다.

Ⅲ. 실험 및 평가

3-1 MSTAR 데이터셋

MSTAR 데이터셋은군사표적의탐지및인식을목적으
로 수집된다양한 조건의 SAR 영상을포함하며, 장갑차와
전차 등 10종류의 표적을 제공한다. 또한, 각 표적은 서로



공간 영역 및 주파수 영역 기반 SAR 표적 식별 성능 비교

531

다른 경사각(depression angle)에서 촬영되어, 다양한 관측
상황에서의 분류성능을 평가할 수있도록 구성되어 있다. 
그림 2는 MSTAR 데이터셋에서 제공된 각기 다른 4가

지 표적의 SAR 영상을 dB 척도(동적 범위 50 dB)로 시각
화한 것이다. 그림 3은 그림 2의각 표적 SAR 영상으로부
터 2차원 푸리에 변환을 적용하여 획득한 주파수 영역의
SAR 영상이며, 동일한 dB 척도로 나타내었다. 다양한 표
적을 주파수 영역에서 관찰한 결과, 저주파 대역에 정보
가 집중되는 경향이 일관되게 나타났다. 이는 표적의 전
체적인 형태를 결정하는 주요 정보가 주파수 공간의 저
주파 성분에 반영됨을 시사한다. 이러한 특성으로 인해, 
합성곱 연산을 통해 지역적인 특징을 추출하는 CNN 모
델은 주파수 영역에서도 표적의 핵심 특징을 명확하게
인식하고 효과적으로 학습할 수 있다.

3-2 공간 및 주파수 영역에서 표적 식별 실험

실험에 사용한 데이터 개수 및 영상 크기는 표 1에
요약되어 있다. 본 실험의 모든 입력 영상은 128×128로
크기 조정(resize)을 하였다. 또한, 각각의 SAR 영상에 대
해 최소-최대 정규화를 적용하여 픽셀 값을 [0,1] 범위로

변환하였으며, 식 (4)와 같다. 

 

max


min



min

(4)

(a) BTR-60 (b) T-62

(c) 2S1 (d) ZIL-131

그림 2. MSTAR 데이터셋의 SAR 영상 표본(dB 척도) 
Fig. 2. SAR image samples of MSTAR dataset (dB scale).

(a) BTR-60 (b) T-62

(c) 2S1 (d) ZIL-131

그림 3. 주파수 영역의 SAR 영상 표본(dB 척도)
Fig. 3. SAR image samples in frequency doamin (dB 

scale).

표 1. MSTAR 데이터셋의 15° 및 17° 경사각별 영상 개
수 및 영상 크기

Table 1. Number of images and image sizes for 15° and 
17° depression angles in the MSTAR dataset.

Target Images at 17° 
depression angle 

Images at 15° 
depression angle Image size

T-62 299 273 173×172
T-72 232 196 128×128

ZIL-131 299 274 193×192
ZSU-23/4 299 274 158×158

2S1 299 274 158×158
BMP-2 233 195 128×128

BRDM-2 298 274 129×128
BTR-60 256 195 128×128
BTR-70 233 196 128×128

D7 299 274 178×177
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과 은 각각 SAR 영상에서 행과 열 방향의 이산 좌
표를 나타내며, 


min과


max은 각 영

상의 최소, 최댓값이다. 은 공간 혹은 주파수 영

역의 SAR 영상이고, 은 에 대하여 정규
화를 적용한 영상을 각각 나타낸다.
본 실험에서는 MSTAR 기반의 공간 영역 영상과 주파

수 영역 영상을 구분하여 동일한 학습 환경에서 두 영역

의 분류 성능을 비교하였다. 실험 환경은 Python 3.9.12 및
PyTorch 2.1.0(CUDA 12.1)에서 수행되었다. 다양한 CNN 
모델(ResNet-34, DenseNet-121, EfficientNetV2-S)을 적용하
였으며, 학습은 배치 크기는 32, Epoch 수는 100으로 설정
하였다. 최적화 알고리즘은 경사하강법 중 momentum과
RMSprop을 결합한 Adam(adaptive moment estimation)[20]

을 채택하였고, 학습률은 , 손실함수는 교차엔트로
피(cross entropy)를 사용하였다. 학습에는 17° 경사각 영
상을 사용하고, 분류 성능 평가는 15° 경사각 영상을 이
용하여 수행하였다. 또한, 학습 데이터의 수량이 분류 성
능에 미치는 영향을 분석하기 위해, 17° 경사각 데이터셋
에서 30, 50, 70, 100 %의 비율로 데이터를 무작위 추출하
여 실험을 진행하였다. 각 비율로 구성된 데이터셋은 학
습 및 검증 데이터 비율을 8:2로 분할하였다. 분류 정확도
의 통계적 신뢰도를 확보하기 위해 각 실험을 10회 반복
수행하고 평균 정확도를 계산하였다.

그림 4～그림 6은 각각 ResNet-34, DenseNet-121, Eff
icientNetV2-S 모델을 사용하여, 학습 데이터의 수에 따
른 SAR 영상의 공간 영역 및 주파수 영역 데이터의 분
류 성능을 비교한 것이다. 실험에서 확인한 모든 CNN 
모델에 대해, 학습 데이터가 충분한 경우에는 공간 영
역과 주파수 영역 데이터 간의 분류 성능은 확연한 차

이를 보이지 않았다. 그러나 학습 데이터의 수량이 감
소할수록 공간 영역 데이터의 분류 성능은 급격히 저
하됐지만, 주파수 영역 데이터의 분류 성능 감소는 비

그림 4. ResNet-34 모델 학습 데이터셋(17°) 사용 비율에
대한 공간 영역 및 주파수 영역 분류 정확도

Fig. 4. Classification accuracy of spatial and frequency do-
main models according to the usage ratio of the 
ResNet-34 model training dataset (17°).

그림 5. DenseNet-121 모델 학습 데이터셋(17°) 사용 비율
에 대한 공간 영역 및 주파수 영역 분류 정확도

Fig. 5. Classification accuracy of spatial and frequency do-
main models according to the usage ratio of the 
DenseNet-121 model training dataset (17°).

그림 6. EfficientNetV2-S 모델 학습 데이터셋(17°) 사용
비율에 대한 공간 영역 및 주파수 영역 분류 정
확도

Fig. 6. Classification accuracy of spatial and frequency do-
main models according to the usage ratio of the 
EfficientNetV2-S model training dataset (17°).
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교적 완만하였다. 이는 일반적인 표적의 SAR 영상이
저주파 성분을 다량 포함하고 있으며, 주파수 영역에
서 저주파 대역에 에너지가 밀집되기 때문이다. 이로
인해 주파수 영역은 주요 정보가 분산되지 않고 특정
영역에 집중되므로, 지역적인 특징을 추출하는 CNN 
모델은 충분하지 않은 데이터로도 공간 영역보다 효과
적인 특징 추출이 가능하다. 따라서, 데이터가 제한적
인 환경에서는 주파수 영역 변환을 활용하는 것이 공
간 영역보다 안정적인 분류 성능을 제공할 수 있음을
시사한다. 

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 SAR 영상의 표적 식별에서 공간 영역
과 주파수 영역 데이터의 분류 성능을 비교하였다. 실험
에는 딥러닝 기반 CNN 모델을 활용하였으며, MSTAR 데
이터셋을 통해 학습 데이터의 수량에 따른 성능을 평가
하였다.
실험 결과 충분한 학습 데이터를 이용하는 경우 공간

영역과 주파수 영역에서의 분류 성능 차이는 크지 않았
지만, 데이터가 제한적인 환경에서는 주파수 영역 데이터
가 공간 영역 데이터보다 높은 분류 정확도를 보였다. 이
는 표적에 대한 SAR 영상의 주요 정보가 저주파 성분에
집중되어 있으며, 주파수 영역 변환을 통해 CNN 모델이
효과적으로 특징을 학습할 수 있기 때문이다. 특히, 학습
데이터가 충분하지 않은 경우 주파수 영역의 정보가 상
대적으로 안정적인 성능을 제공함을 확인하였다.
본 연구의 결과는 SAR 표적 식별에서 SAR 영상의 주

파수 데이터 상에서도 효과적일 수 있음을 시사하며, 향
후 다양한 데이터셋을 활용한 추가 연구를 통해 주파수
변환 기반 접근법의 범용성을 검증할 필요가 있다.
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