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Ⅰ. 서  론

합성개구레이다(SAR, synthetic aperture radar)는 마이크
로파를 이용하여 지표면을 관측하는 능동형 센서로, 광학

영상보다 날씨나 조명 조건에 영향을 받지 않고 안정적

인 관측이 가능하다[1]. 최근에는 제한된 측정 데이터만으
로도 고해상도 영상을 복원할 수 있도록 압축 센싱 기반
의 영상화 기법이 활용되고 있으며[2]~[4], 영상 정합(image 
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요  약

SAR(synthetic aperture radar)-ATR(automatic target recognition)은 표적을 자동으로 탐지하고 분류하는 기술이다. 그
러나 실측 데이터 확보가 어렵기 때문에, 최근에는 CAD(computer-aided design) 모델과 전자기 수치해석을 활용한
합성 데이터를 학습에 활용하고 있다. 하지만 합성 데이터와 실측 데이터 간 분포 차이가 존재하여, 합성 데이터로
학습한 모델을 실측 데이터에 적용하면 성능 저하가 발생한다. 특히, 신호 대 클러터비(SCR, signal-to-clutter ratio)가
변화하면 표적과 클러터의 상대적 강도가 달라져 더욱 성능이 저하된다. 본 연구에서는 이를 해결하기 위해 SCR을
고려한 데이터 증강 기법을 제안한다. 제안된 기법은 기존 가우시안 잡음 및 GMM(Gaussian mixture model) 기반
증강과 결합이 가능하며, 다양한 환경에서도 일반화 성능을 향상시킬 수 있다. 실험 결과, SCR 기반 증강 기법을
적용한 모델이 기존 증강 없이 학습한 모델보다 평균 24 % 높은 성능을 달성함을 확인하였다.

Abstract

Synthetic aperture radar (SAR) automatic target recognition (ATR) detects and classifies targets automatically. However, acquiring 
real SAR data is challenging, which leads to the use of synthetic datasets generated using computer-aided design models and 
electromagnetic simulations. A distribution gap between the synthetic and real data causes performance degradation when trained models 
are applied to real data. In particular, variations in the signal-to-clutter ratio (SCR) alter the target and clutter intensities, which worsens 
performance. To address this issue, we propose an SCR-based data augmentation technique that integrates existing Gaussian noise and 
Gaussian mixture model augmentation methods to improve generalization. Experiments show that models using SCR augmentation 
achieve an average accuracy that is 24 % higher than that achieved by those without augmentation.
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registration)[5] 및 디노이징(denoising)[6] 기술이 적용되어

신뢰도 높은 영상 분석이 가능해지고 있다. 이처럼, 안정
적인 SAR 영상 확보가 가능해지면서, SAR 영상 기반 고
차원 분석 기술인 자동 표적 식별(ATR, automatic target 
recognition)의 역할이 점차 중요해지고 있다[7],[8].

SAR-ATR은 SAR 영상을 기반으로 표적을 자동으로
탐지하고 분류하는 기술을 의미한다. 초기에는 수작업으
로 추출한 특징(feature)[9]을 이용해 표적을 분류했으나, 
특징 설계의 주관성, 데이터 복잡성 증가 등의 한계로 인
해 딥러닝 기반 접근법이 주목받고 있다[10],[11]. 딥러닝 모
델은 학습을 통해 최적의 특징을 자동으로 추출할 수 있
지만, 일반화 성능을 극대화하려면 다양한 환경을 반영한
대규모 데이터 셋이 필수적이다. 그러나, 실제 SAR 데이
터는 획득 비용이 높아 충분한 양을 확보하기 어렵다[12].
최근에는 CAD(computer-aided design) 모델과 전자기

수치해석을 활용한 합성(synthetic) 데이터 셋을 구축하여
데이터 획득 한계를 보완하고 있다[13]. 하지만, CAD 모델
의 기하학적 오차와 전자기 수치해석 과정에서 발생하는
근사 오차로 인해, 합성 데이터는 실측 데이터와 분포 차
이(domain gap)가 존재한다. 이러한 도메인 차이는 데이
터 자체에서 발생할 뿐만 아니라, 딥러닝 모델이 학습하
는 특징에서도 발생하기 때문에, 합성 데이터에 학습된
딥러닝 모델은 실측 데이터에서 성능이 저하된다13].

SAR-ATR에서 도메인 차이를 극복하기 위한 연구는
주로 데이터 증강을 활용한 도메인 일반화(domain gene-
ralization)[13]~[15] 접근법을 중심으로 진행되어 왔다. 도메
인 일반화는 특정 도메인에 과적합되지 않도록 학습하여
새로운 도메인에서도 안정적인 성능을 유지하는 방법이
다. 특히, 가우시안 잡음(GN, Gaussian noise)[14]를 활용한
기법이 연구되었으며, 클러터 영역과 표적 영역을 고려하
여 가우시안 혼합 모델(GMM, Gaussian mixture model)을
기반으로 각 영역을 분리하고 분포를 다양화하는 방법[15]

이 제안되기도 했다.
그러나, 기존의 데이터 증강 연구들은 도메인 일반화

성능을 향상 시키는 과정에서 잡음에 의존하는 경향이
있으며, 이러한 방법들은 SCR(signal-to clutter ratio)이 낮
거나 일정하지 않은 상황에서 일반화 성능이 저하될 가
능성이 있다[15]. 따라서, 본 연구에서는 도메인 일반화 성

능을 향상시키기 위해 표적과 클러터의 SCR을 고려한 데
이터 증강 기법을 제안한다. 제안된 기법은 기존의 노이
즈 기반 방법과 GMM 기반 방법에 결합될 수 있어 높은
범용성을 가진다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 도메인 차

이를 극복하는 기존 연구들의 동향을 정리했다. Ⅲ장에서
는 SCR 기반 데이터 증강 기법에 대해 구체적으로 기술
했다. Ⅳ장에서는 제안된 알고리즘의 실측 데이터에 대한
일반화 성능을 평가했다. 마지막으로 Ⅴ장에서 본 연구의
결론을 제시했다.

Ⅱ. 도메인 일반화 SAR ATR

2-1 도메인 일반화

도메인 일반화은 학습 데이터와 평가 데이터 간의 도
메인 차이로 인해 발생하는 성능 저하 문제를 해결하기
위한 접근법이다. 이는 기존의 머신러닝 모델이 독립적이
고 동일한 분포를 가정하는 것과 달리, 모델이 학습에 사
용되지 않은 새로운 도메인에서도 높은 성능을 유지하도
록 설계하는 것이 목표다[16].
도메인 일반화를 달성하기 위해서는 도메인 정렬(do-

main alignment)을 수행하여 서로 다른 도메인 간의 특징
차이를 줄이고, 클래스 간의 구별력(discrimination)을 높
이는 방법이 필요하다. 이를 위한 다양한 접근 방식이 연
구되었으며, 크게 특징(feature) 수준 도메인 불변 표현 학
습(domain invariant representation)과 픽셀(pixel) 수준 데이
터 증강으로 구분할 수 있다[16].

2-1-1 특징 수준 접근법

특징 수준에서의 도메인 일반화는 모델이 입력 데이터

의 도메인에 의존하지 않고, 본질적인 정보(intrinsic 
feature)만을 학습하도록 유도하는 방식이다. 대표적인 접
근법으로는 도메인 정렬, 도메인 불변 학습 등이 있다.
도메인 정렬은 서로 다른 도메인의 특징 분포를 정렬

하여 도메인 차이를 줄이는 방법으로, 일반적으로 MMD 
(maximum mean discrepancy)[17]나 적대적 도메인 학습

(adversarial learning)을 활용한다. 한편, 도메인 불변 표현
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은 모델이 특정 도메인의 정보가 아닌 클래스간 차별적

정보를 학습하도록 유도하는 방식이다. 이는 도메인에 상
관없이 표적의 내재적인 정보를 학습할 수 있어, 도메인
차이를 극복할 수 있다. 도메인 불변 표현을 학습하는 방
법으로 AdaBN[16]이나, 두 도메인 간의 통계적 차이를 줄
이는 CORAL[16](correlation alignment) 등이 활용된다.

2-1-2 픽셀 수준 접근법

픽셀 수준에서의 데이터 증강은 입력 데이터의 분포를
다양화하여 도메인 차이를 줄이는 방식이다[16]. 이는 원본
데이터의 통계적 분포를 변형하여 여러 도메인의 데이터
와 유사한 분포를 형성하도록 유도한다. 즉, 모델이 특정
도메인에 과적합되는 것을 방지하고, 새로운 도메인에서
도 잘 일반화된다[15],[16]. 일반적으로 스타일 변환, 히스토
그램 정규화를 수행하여 데이터 다양성을 증가시킨다.
픽셀 수준의 데이터 증강에서 중요한 점은 평가 데이

터와의 도메인 차이를 유발하는 요소들을 파악하고, 이를
고려하여 증강을 수행하는 것이다. 이는 단순히 데이터의
다양성을 증가시키는 것이 아니라, 모델이 학습 데이터와
평가 데이터 간의 핵심적인 차이를 극복하고 일반화 성
능을 높이도록 유도하는 것이 목적이다[16].

2-2 도메인 일반화 SAR ATR

SAR 영상의 도메인 차이는 전자기 수치해석 과정에서
발생하는 근사오차를 기반으로, 센서 특성, 대기 및 환경
조건, 표적의 기하학적 변형 등 다양한 요인에 의해 더욱
복잡해질 수 있다[13]. 이를 효과적으로 완화하기 위해 픽
셀 수준에서의 증강 기법이 활용된다. 대표적으로 스페클
잡음(speckle noise)을 고려한 가우시안 잡음 증강 기법이
사용된다. SAR 영상은 간섭성을 가지는 레이다 신호를
활용하기 때문에 고유한 스페클 잡음이 포함되며, 이는
도메인 차이를유발하는주요 원인 중 하나다. 따라서, 학
습 데이터에 랜덤한 가우시안 잡음을 추가[14]하여 모델이
다양한 잡음 환경에서도 강인함을 유지하도록 증강하며, 
센서나 환경에 따른 신호 왜곡을 보정한다.
또한, SAR 영상의 표적, 그림자, 클러터의 다양한 분포

를 고려한 GMM 기반 증강 기법이 제안되었다[15]. SAR 

영상에서 표적과 클러터는 각기 다른 산란 특성을 가지

며, 특히 표적의 미세한 산란점(scattering points) 변화가
영상 내에서 다르게 반영될 수 있다. 이를 고려하기 위해
GMM을 활용하여 표적과 클러터의 분포를 분할하여 데
이터 증강을 수행하는 방법이 제안되었다. 이 접근법은
SAR 데이터의 분포적 다양성을 학습 데이터에 반영함으
로써 도메인 차이를 줄이는 역할을 한다. 
그러나, SCR은 합성 데이터와 실측 데이터의 차이뿐만

아니라, 실제 환경에서도 크게 변할 수 있는 요소이지만, 
기존의 증강 기법에서는 이에 대한 고려가 부족하다. 예
를 들어, 센서의 해상도나 관측 조건이 다르면 표적 대비
클러터의 상대적 강도가 달라질 수 있으며, 이는 모델의
성능에 직접적인 영향을 미친다. 하지만 기존의 가우시안
잡음 증강이나 GMM 기반 접근법은 이러한 변화를 직접
반영하지 못하기 때문에, 정교한 증강 기법이 필요하다. 
이러한 한계를극복하기위해 본 연구에서는 SCR을 고려
한 데이터 증강 기법을 제안하여, 기존의 가우시안 잡음
기반 증강과 GMM 기반증강기법의 장점을결합하는 것
을 목표로 한다. 

Ⅲ. SCR 변동 기반 데이터 증강  

3-1 도메인 일반화 문제

도메인 일반화 문제에서 두 가지 도메인을 정의한다. 
학습에 활용되는 서로 다른 개의 분포를 가진 소스 도
메인         는 합성 데이터(  )와
이의 증강된 도메인( ≻ )으로 정의된다. 
학습 과정에서 활용되지 않는 타겟 도메인    

는 실측 데이터를 의미한다. 여기서, 는 입력 데이터를, 는 이에 대응되는 정답 라벨을 의미한다[16].

≠∀∈ (1)

식 (1)은소스도메인분포인 와표적도메인의분포가서로다른분포를가진다는것을의미하며, 는전
체소스도메인의개수를나타낸다[16]. 본연구에서는픽셀
수준에서 SAR의 SCR 특성을 고려하여 데이터 증강을 수
행하고, 그 결과로  를 생성하는 것을
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목표로 한다. 이때, 전체 도메인 수는   로 정의되며, 
합성 데이터(  )와 증강된 데이터(  )를 포함한다.

3-2 SCR 변동 기반 데이터 증강 방법

도메인 일반화 방법 중 랜덤화를 활용한 데이터 증강
은 모델이 특정 패턴에 과적합되는 것을 방지하고, 다양
한입력 분포에 적응할수있도록한다. 이는데이터샘플
간의 분산을 증가시켜, 학습 과정에서 입력의 도메인 특
성에 관계없이 일관된 반응을 보이는 도메인에 불변한
(domain-agnostic)한 특징을 학습하게 만든다[15]. 
본 연구에서는 이러한 원리에서 SAR 영상의 클러터가

높은 변동성을 가지며, 특정 분포로 명확히 모델링되기
어렵다는 특성을 고려하였다[24]. 실제 SAR 영상에는 균일
(homogeneous)와 비균일(heterogeneous) 클러터가 혼재되
어 있으나, 합성 SAR 영상에서는 주로 균일 클러터만이
반영되어 있다[13]. 이로 인해, 합성 SAR 영상으로 학습된
모델은 특정한 클러터 분포에만 과적합되며, 클러터 분포
가 상이한 비균일 클러터 뿐만 아니라, 합성 데이터와 실
측 데이터 간 도메인에 따른 분포 차이가 존재하는 경우

에도 일반화 성능이 급격히 저하된다.
따라서, 본 연구는 클러터 영역의 통계적 다양성을 확

장하기 위해, SAR의 주요 특성인 SCR 변동성을 랜덤화
하는 방식을 제안한다. 이를 통해 모델은 클러터 영역에
대해 도메인별 차이를 민감하게 받아들이지 않고, 상대적
으로 안정적인 표적 영역에 집중하여 학습하게 된다. 결
과적으로, 다양한 클러터 분포와 더불어 서로 다른 도메
인 간 클러터 분포 차이에 대해서도 일관된 판단이 가능

한 특징을 효과적으로 학습하여, 도메인 일반화 성능 향
상을 이끌어 낼 수 있다. 그림 1(a)는 제안된 SCR 변동 기
반 알고리즘의 순서도를 나타낸다.

 log ∈max  (2)

 
 ′ ′ ′′ (3)

식 (2) 및 식 (3)은 SCR에 대한 정의를 나타낸다. 여기
서 와 는 각각 표적과 클러터 영역의 영상을 의미하
며, 는 클러터 영역의 픽셀 개수를 의미한다. 먼저, 합
성 SAR 영상인 ∈을 Choi 등[10]의 알고리 즘

을 활용하여, 표적 영역인 과 그림자 영역 을 추출한
다. 이 후, 입력 영상, 표적, 그림자를 그리고 클러터 영역
의관계식인         를통해클러터영역을
추출한다. SCR의랜덤화를수행하기위해, SCR 값을무작
위로 선정하여  ′을 정의한다.  ′과 식 (4)를 활
용하여 새로운 클러터 평균 밝기  ′를 정의 한다.

 ′ ′ 
 ∈max   

(4)

이 후, ′ ′′    ′′   ′  를 활용하여
SCR을 변화시킨 새로운 클러터 영역을 정의한다. 마지막
으로,      ′을 통해 표적, 그림자, 클러터 영역을
통합한다. 해당 알고리즘을 통해 생성된 데이터셋은

그림 1. 제안된 알고리즘 순서도
Fig. 1. Flowchart of the proposed algorithm.
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 을 담당한다.

제안된 증강 방식은 SCR이 다양한 환경에서도 딥러닝
모델의 일반화 성능을 향상시키며, 실측 및 합성 데이터
간의 도메인 차이를 줄이는 데 기여할 수 있다. 또한, 기
존의 가우시안 잡음[14] 및 GMM 기반 증강 기법[15]과 결

합하여 범용성을 확보할 수 있다. 그림 1(b) 및 그림 1(c)
에는 각각 가우시안 잡음 및 GMM 기반 증강 기법에 제
안된 알고리즘이 결합한 순서도를 나타낸다.
제안된 기법에서는 먼저 SCR을 조정한 뒤, 가우시안

잡음 또는 GMM 기반 증강을 적용한다. 불규칙적인 밝기
변화를 유발하는 가우시안 잡음에 앞서 SCR을 조정하여
표적의 SCR을 효과적으로 반영할 수 있다. 또한, SCR을
먼저 조정함으로써 GMM 기반 증강에서 클러터의 확률
적 변화를 다양하게 반영할 수 있으며 결과적으로 강인
한 일반화 성능을 확보할 수 있다.

Ⅳ. 제안 기법 성능 분석

4-1 실험 방안

제안된 SCR 기반 증강 기법의 실험을 위해, SAMPLE 
데이터셋[13]을 활용했다. SAMPLE 데이터셋은 합성 데이
터와 실측 데이터의 방위각, 경사각이 모두 동일한 쌍을
이루는 데이터로 구성되어 있으며, 총 10개의 클래스로
구성된다. 그림 2는 SAMPLE 데이터셋의 합성 데이터와
실측 데이터 예시를 보여주며, 표 1은 합성과 실측 데이
터의 개수를 나타낸다. 또한, 그림 3은 합성 데이터와 실
측 데이터 간의 분포 차이를 나타내는 t-SNE(t-distributed 
stochastic neighbor embedding) 시각화 결과[21]이다.
비교군으로는 도메인 일반화를 목적으로 한 데이터 증

강 기법[14],[15]과, CNN 기반 ATR 방법에서 널리 사용되는

기하학적 변형 기반의 전통적인 증강 기법[22]을 포함하였
다. 전통적인 증강 기법에서는 회전(rotation) 각도 ±60도, 
병진 이동(translation) ±20 %, 크기 조정(scaling) 0.8배에서
1.2배 범위로 설정하여 무작위로 적용하였다. 또한, SCR 
변동이 도메인 일반화 성능 향상에 미치는 영향을 평가
하기 위해, 제안된 기법을 합성 데이터, 가우시안 잡음
(GN, Gaussian noise) 기반 기법[14], 그리고 GMM 기반의
SSR(soft segment randomization)[15]과 결합하여 실험을 수
행하였다. 그림 4는 증강된 데이터의 예시를 나타낸다. 
모든 데이터셋은 10배 증강을 적용했고, 가우시안 잡음은
평균 0, 분산 0.03으로 설정하였다. 평가 데이터셋으로는
실측 데이터와 SCR 변동, 그리고 미지에 클러터가 포함
된 실측 데이터를 활용했다.

그림 3. 합성 데이터와 실측 데이터의 t-SNE[21] 시각화
Fig. 3. T-SNE visualization of synthetic and measured data.

Synthetic Measured

그림 2. 합성 데이터와 실측 데이터의 예시[13]

Fig. 2. Examples of synthetic data and measured data[13].

표 1. 합성 데이터와 실측 데이터의 데이터셋 구성
Table 1. Composition of synthetic and measured data.

Synthetic (train) Measured (test)
2s1 174 174

bmp2 107 107
btr70 92 92
m1 129 129
m2 128 128
m35 129 129
m548 129 129
m60 176 176
t72 108 108

zsu23 174 174

그림 4. 증강된 데이터의 예시
Fig. 4. Example of augmented data.
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또한, SAR ATR에 범용적으로 활용되고 있는 CNNs 
(convolutional neural networks)기반 ResNet18[17], Mobile Net 
V2[18], EfficientNet[19], AM-CNN[20], AconvNet[11] 모델을활용하
여 일반화 성능을 검증했다. ResNet18은 잔차 연결(residual 
connection)을통해깊은네트워크에서도학습효율을유지하
는대표적인구조이며, MobileNet V2는경량화를위해 inverted 
residual 구조와 depthwise convolution을 도입한 모델이다. 
EfficientNet은모델크기와연산량의균형을최적화한구조로, 
적은파라미터로도높은성능을보인다. AM-CNN은채널, 공
간에서의중요도를반영하는어텐션(attention) 모듈을결합한
CNN 구조이며, AConvNet은 SAR 영상에특화된구조로적은
가중치로설계된 합성곱필터를사용하는 것이특징이다.

4-2 SCR 변동 강도 분석

먼저, SCR 값의 변동 강도에 따른 민감도 분석을 위해, 
−에서 +범위로 SCR을 변화시키며 실험을 수행하였
다. 실험에 활용된 SAMPLE 데이터셋의 모든 합성 영상
의 평균 SCR은 약 9.2 dB이다. 일반적으로 금속 구조물로
이루어진 표적영역의 RCS가 자연 클러터보다 크다는 점
을 고려하여, 는 0.5부터 0.5씩 증가시켜 최대 7 dB까지
SCR 변동을 부여하였다.
그림 5는 SCR 변동 강도( )에 따른 각 딥러닝 모델의

성능 변화를 나타낸다. 값이 0.5 dB에서 5 dB까지 증가
함에 따라 모델의 도메인 일반화 성능은 점진적으로 향

상되었으나, 5.5 dB 이상에서는 오히려 성능이 감소하는
경향을 보였다. 우선, 가 0.5 dB에서 2.5 dB 구간에서는
도메인 불변 특징을 효과적으로 학습하기에는 랜덤화 강
도가 부족하였던 것으로 해석된다. 반면, 가 5.5 dB 이
상에서는 과도한 SCR 변동으로 인해모델이 표적의 형상
과 관련된 특징을 안정적으로 학습하는 데 어려움을 겪
게 되면서, 오히려 성능 저하로 이어진 것으로 해석된다. 
이에 따라, 본 연구에서는 성능 향상과 안정성 간의 균형
을 고려하여 α=5 dB를 최적값으로 설정하였다.

4-3 실측 데이터 셋 성능 평가

표 2는 데이터 증강방법에따른실측 데이터에서의 평
가 성능을 비교한 결과를 나타낸다. 전통적인 증강 기법
을적용한모델은실측데이터에서평균적으로약 36 %의성

그림 5. SCR 변동 강도( )에 따른 성능
Fig. 5. Performance according to the intensity of SCR flu-

ctuation.

표 2. 데이터 증강에 따른 실측 데이터셋에서의 식별률
Table 2. Classification accuracy on measured dataset with data augmentation.

Model

Conventional augmentation Domain generalization
Translation, rotation, scaling 

(TRS)
SCR fluct

(SCR)
Gaussian noise

(GN)
Soft segment randomization 

(SSR)

Synth.(A) Synth.+
TRS(B)

Difference 
(B-A) Synth.(C) Synth.+

SCR(D)
Difference 

(D-C) GN(E) GN+SCR
(F)

Difference 
(E-F) SSR(G) SSR+

SCR(H)
Difference 

(H-G)
ResNet18 73.91 30.93 −42.98* 73.91 87.96 +14.05** 82.60 89.14 +6.54** 89.14 90.11 +0.97**

MobileNetV2 26.93 19.48 −7.45* 26.93 85.42 +58.49** 56.38 89.07 +32.69** 81.26 89.59 +8.33**

EfficientNet 79.56 23.27 −56.29* 79.56 81.12 +1.56** 71.30 85.79 +14.49** 88.84 88.77 −0.07*

AconvNet 57.69 24.83 −32.86* 57.69 83.94 +26.25** 75.53 84.90 +9.37** 88.99 82.90 −6.09*

AM-CNN 69.67 27.88 −41.79* 69.67 92.79 +23.12** 79.85 91.89 +12.04** 91.07 93.38 +2.31**

Average 61.55 25.28 −36.27* 61.55 86.25 +24.7** 73.13 88.16 +15.03** 87.86 88.95 +1.09**

*Indicates performance decrease.
**Indicates performance increase.
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능저하를보였다. 이는병진이동과 회전 과정에서의 제로
패딩(zero padding)이모델학습을방해하고, 표적이나클러터
에집중하기보다는불필요한외곽정보에의해혼란을발생
했기때문이다. 이결과는단순히데이터수를증가시키는것
만으로는일반화성능을확보할수없으며, 도메인특성과데
이터의 의미를 고려한 증강이 중요하다는 것을 보여준다. 
도메인 일반화 증강 기법들의 결과에서는 합성 데이터

로만 학습된 모델이 동일 도메인에서 모든 모델이 99 % 
이상의 성능을 기록했음에도 불구하고, 실측 데이터에서
는 성능이 크게 저하되었다. 이는 픽셀 수준에서 발생하
는 도메인 차이가 특징 수준에서 극복되지 않음을 보여
준다. 그러나, 제안한 SCR 기반 증강 기법은 SAR 영상의
고유한 특성인 클러터와 표적 간의 반사 강도 차이를 반
영함으로써, 도메인 일반화에 효과적임을 보여준다. 특
히, 클러터에 강인한 학습을 유도하여 도메인 간 분포 차
이에 덜 민감한 안정적인 특징 학습을 가능하게 한다.
다음으로, 가우시안 잡음을 통한 데이터 증강의 경우

합성 데이터만을 활용했을 때보다 평균적으로 11.58 % 
향상되었으나, 여전히 도메인 차이가 존재했다. 가우시안
잡음에 SCR 증강을 적용한 경우, 모든 모델에서 성능이
크게향상되었으며, 평균적으로 15.03 % 향상을기록했다. 
이는 가우시안 잡음이 SAR 영상 전체에 랜덤한 값을 추
가하여 클러터 분포에서 지역적인 밝기 변화를 유도하지
만, 변동성을 충분히 고려하지 못하기 때문이다. 반면
SCR 증강을 추가한 경우, 클러터 영역에 전역적 밝기 변
화를 유도하여 변동성을 고려할 수 있다. 또한, SCR 증강
과 결합한 가우시안 잡음은 클러터 뿐만 아니라 표적 및
그림자에도 밝기 변화를 고려할 수 있어, 합성 데이터만
을 활용하는 것보다 더 높은 성능 향상을 이끌어낸다. 
마지막으로, SSR 데이터 증강은 앞선 두 기법과 달리

표적, 그림자, 클러터 영역을 가우시안 모델을 통해 종합
적으로 고려하기 때문에 도메인 차이를 완화할 수 있다
는 것을 보여준다. 여기에 SCR을 추가할 경우, 클러터의
변동성이 더욱 다양화되며, 성능이 1.09 % 향상된다.
그림 6은 각각 합성 데이터, 가우시안 잡음, SSR 증강

에 대한 t-SNE 시각화 결과[21]를 나타낸다. 여기서 ‘o’는
합성 데이터의 특징, ‘x’는 측정 데이터의 특징을 의미한
다. t-SNE를 통한 시각화 결과를 살펴보면, SCR 증강을
적용한 모든 실험에서 클래스 간의 구별성이 향상되었다. 
또한, 그림 3의 픽셀 수준에서의 데이터 분포와 비교하였
을 때, 도메인 정렬이 잘 수행된다. 이를 통해, SCR을 고
려하는 것이 합성 데이터와 실측 데이터 간의 도메인 차
이를 완화할 수 있다는 것을 실험적으로 보여준다.

4-4 Unknown Clutter에 대한 모델 성능 비교

표 3은 학습 데이터와 평가 데이터 간 도메인 차이가
존재하는 상황에서, 미지의 클러터(unknown clutter)가 포
함된 평가 데이터셋에 대한 각 증강 기법의 식별 성능을
비교한 결과를 나타낸다. 합성 SAR 데이터셋은 균일 클
러터환경만을 기반으로 모델링되어 있어, 비균일클러터
에대한정보는포함되어 있지않다[13]. 반면, 실측 데이터
는 균일 클러터뿐만 아니라 나무와 같은 식생 및 복잡한
지형구조를 포함한비균일클러터 환경을함께제공한다
[24]. 이에 따라, 균일클러터기반으로만학습된모델이비
균일 클러터가 포함된 환경에서도 일반화 성능을 유지할
수 있는지를 검증하기 위해, MSTAR 클러터 영상을 실측
영상에 합성하여 실험을 수행하였다[24]. 그림 7은 실측

SAR 영상에서 다양한 클러터가 포함된 예시를 보여준다.
합성 데이터 기반 모델은 평균적으로 22 %의 성능 향

상을 보였으며, 가우시안 잡음에 SCR 증강을 추가한 경

그림 6. T-SNE를 통한 잠재 공간 시각화
Fig. 6. Visualization of latent space using t-SNE.
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우에는 13 %, SSR에 SCR 증강을 추가한 경우에는 2 %의
추가 성능 향상이 나타났다. 주목 할 점은, 학습 데이터에
미지의 클러터가 포함되지 않았음에도 SCR 변동 기반 증
강 기법이도메인 차이와클러터의복잡한 변동성완화에
효과적이었다는 것이다. 즉, 비균일 클러터를 명시적으로
모델링하지 않고도 SCR 랜덤화를 통해 변화된 환경에서
도 도메인 불변의 특징을 학습할 수 있음을 보여준다.

4-5 SCR에 따른 모델 성능 비교

학습데이터와평가데이터의도메인차이가발생한상황
에서, SCR에 변동이 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해, 
식별 데이터셋에 SCR 변동을 추가하여[23], 각 증강 기법별
식별성능을비교했다. 그림 8 및그림 9, 표 4 및표 5는각
각실측데이터에서높은성능을기록한 ResNet과 AM- CNN
에 대해 SCR 변동에 따른 식별률 변화를 나타낸 것이다.
먼저, 합성 데이터만으로 학습된 모델과 가우시안 잡

음을 적용하여학습된 모델은 SCR 변동이 −3 dB에가까
워질수록, 성능이 크게 하락하는 경향을 보였다. 이는 클
러터의 변동성이 커질수록 모델의 일반화 성능이 저하됨
을 의미한다. 또한, 실측 데이터의 분석 결과와 마찬가지

그림 8. 실측 데이터의 SCR 변동에 따른 식별률(ResNet18)
Fig. 8. Classification accuracy based on SCR fluctuation 

in measured data (ResNet18).

표 3. 데이터 증강에 따른 미지의 클러터에서의 평가 성능
Table 3. Evaluation performance on unknown clutter with 

data augmentation.

Model Synth. Synth+
SCR GN GN+

SCR SSR SSR+
SCR

ResNet18 70.71 79.85 77.62 79.41 84.83 84.75
MobileNetV2 34.94 82.45 57.03 82.38 77.84 89.07
EfficientNet 64.91 77.84 69.73 84.54 83.79 85.87
AconvNet 52.45 73.23 65.13 75.84 78.14 75.16
AMCNN 65.87 85.72 75.24 87.73 85.87 85.79

AVG 57.78 79.82 68.95 81.98 82.09 84.13

표 4. 실측 데이터의 SCR 변동에 따른 식별률(ResNet18)
Table 4. Classification accuracy based on SCR fluctuation 

in measured data (ResNet18).

SCR Fluct. 
(dB) Synth Synth+

SCR GN GN+
SCR SSR SSR+

SCR
−3 21.7 68.8 18.7 73.8 77.2 74.2
−2.5 28.9 74.7 23.6 82.3 81.7 81.9
−2 36.8 79.5 33.5 86.2 85.4 87.1
−1.5 48.1 83.5 46.7 87.7 87.3 89.4
−1 58.8 85.5 61.5 88.9 88.3 90.2
−0.5 67.9 86.5 74.6 88.8 88.6 90.5

0 73.9 88.0 82.6 89.1 89.1 90.1
0.5 75.8 88.1 85.4 89.3 88.9 89.9
1 76.8 88.1 88.3 88.3 88.7 89.7

1.5 76.2 87.6 88.6 88.1 88.8 89.3
2 75.8 87.7 88.4 87.5 88.6 88.7

2.5 74.9 87.9 88.2 87.1 88.3 88.5
3 72.2 87.5 87.4 86.7 87.9 88.4

그림 7. 미지의 클러터가 포함된 실측 데이터의 예시
Fig. 7. An example of measured data containing un-

known clutter.

그림 9. 실측 데이터의 SCR 변동에 따른 식별률(AM-CNN)
Fig. 9. Classification accuracy based on SCR fluctuation 

in measured data (aM-CNN).
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로, 가우시안 잡음을 추가하여 지역적인 밝기 변화만 고
려한 경우, 클러터의 변동성을 충분히 고려하지 못한다.
그러나, SCR 증강을 추가한 경우, 실측 데이터의 SCR

이 변동된 상황에서도 성능이 향상되었으며, 합성 데이터
와 실측 데이터간 분포 차이 뿐만아니라, SCR이변동된
클러터 환경에서도 일반화 성능이 개선될 수 있음을 보
여준다. 특히, SSR 기반 증강 기법은 클러터의 통계적 다
양성을 반영함으로써, SCR이 낮아지는 환경에서도 상대
적으로 성능 저하 폭이 작았다. 여기에 추가적으로 SCR 
변동을 함께 적용할 경우, 표적과 클러터 간의 대비 변화
까지 함께 반영되면서 더욱 안정적인 특징 학습이 가능
해져 일반화 성능이 향상된다는 것을 보여준다.

4-6 단일 증강 기법에 따른 성능 비교

SCR 조정, 가우시안 잡음, SSR 증강 기법 각각의 독립
적인 효과를 비교하였다. 표 2 및 표 3에 따르면, SSR이
가장 높은 성능을 보였다. 이는 SSR이 클러터뿐만 아니
라 표적 영역까지 함께 변형했기 때문이다. 하지만, SSR
에 SCR 증강을 결합할 경우 성능이 추가로 향상됨을 통
해 두 기법의 보완적인 관계를 확인할 수 있다.
한편, 그림 8 및그림 9에서는 SCR 변동상황에서의모

델 성능 차이가 드러났다. ResNet 계열 모델에서는 GMM
이 가장 높은 성능을 달성한 반면, AMCNN 모델에서는
SCR이 가장 높은 성능을 달성하였다. 이는 AMCNN이 공
간 어텐션 모듈을 활용하여 표적에 집중하는 능력이 강
해, 표적 자체는 변형하지 않는 SCR 조정 방식이 어텐션
효과를 더욱 강화했기 때문이다. 이러한 결과는 데이터
증강 기법의 선택뿐만 아니라, 딥러닝 모델 내부의 구조
적 설계 또한 성능에 큰 영향을 미친다는 것을 보여준다.

Ⅴ. 결  론

본 연구는 SAR-ATR의 도메인 일반화 문제를 해결하
기 위해, 표적과 클러터 간의 SCR 변동성을 반영한 데이
터 증강 기법을 제안하였다. 제안된 방법은 기존의 가우
시안 잡음 또는 GMM 기반 증강 기법과 결합이 가능하
며, 클러터 영역의 다양화를 통해 도메인 차이에 강인한
특징 학습을 유도한다. 제안된 방법은 증강을 사용하지
않은 경우 보다 약 24 % 높은 성능을 달성했으며, 특히
균일 클러터만을 활용해 학습하였음에도 비균일 클러터
환경과 SCR 변동 상황에서도 높은 일반화 성능을달성하
였다. 이는 클러터의 통계적 특성과 SCR을 다양화할수
록, 모델이 더 강인한 특징을 학습한다는 것을 보여준다.
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