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Ⅰ. 서  론

레이다영상은전자기파를송‧수신하여표적이나관심영
역의산란특성을영상형태로재구성한결과물이다. 대부분

의레이다영상기법은센서가직접전자기파를송신하여표
적에서반사된신호를수신하는능동센서방식이며, 다양한
기법이존재한다[1]~[10]. 이중대표적인레이다영상형성기
법으로 합성 개구면 레이다(SAR, synthetic aperture radar)가
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요  약

합성개구레이다(SAR, synthetic aperture radar) 영상에 대한 학습 데이터의 구축은 SAR 시스템의 비용, 보안 등으로 인
해 대규모 확보가 어렵다. 본 연구는 이러한 한계를 극복하기 위해 원본 공간 영역 SAR 영상을 주파수 영역 및 고유공간
영역으로 변환하여 세 가지 상이한 영역을 생성하고, 이를 동시에 입력으로 활용하는 데이터 증강 기법을 제안한다. 
MSTAR(moving and stationary target acquisition and recognition) 데이터셋을 대상으로 실험하여 학습 데이터 수를 축소한
환경에서 다중 영역 영상은 단일 영역 영상으로 학습한 경우보다 높은 식별 정확도를 보였다. 또한, 다양한 신호 대 잡음
비(signal-to-noise ratio) 조건에서 학습 데이터 수를 조절하여 다중 영역 영상의 식별 정확도를 확인하였다.

Abstract

Synthetic aperture radar (SAR) imagery suffers from chronic data scarcity because of the high operational costs of SAR systems 
and the associated security constraints that limit large-scale data collection. To address this limitation, we introduce a data-augmentation 
strategy that converts raw spatial-domain SAR images into frequency- and eigenspace-domain representations, thereby creating three 
complementary views that are fed concurrently into a convolutional neural network. Experiments on moving and stationary target 
acquisition and recognition benchmarks revealed that under reduced-data conditions, the proposed multidomain input scheme consistently 
surpassed models that were trained on a single domain. Further evaluations across a wide range of signal-to-noise ratios with systematic 
adjustments to the amount of training data, confirmed the robustness of the proposed multidomain approach under both noisy and 
data-scarce conditions.
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있다. SAR는 항공기나 위성과 같은 플랫폼의 이동을 통해
실제보다긴가상의안테나를합성하여고해상도레이다영
상을만드는기술이다. SAR는야간이나악천후에도영상을
획득할수있어지형정보구축, 재해감시등다양한분야에
폭넓게활용된다. 이러한고해상도 SAR 영상을활용하여목
표물을 자동으로 탐지 및 식별하는 기술이 각광받고 있다.
그러나 SAR 영상을 대규모로 확보하기가 쉽지 않다. 

SAR 영상을 얻기 위해서는 고가의 레이다 송수신기와 안
테나시스템이필요하고, 이를탑재한항공기나위성플랫
폼의 운용 비용이 막대하다. 또한, 군사 및 보안상의 이유
로원시데이터의공개는제한적이다. 따라서 SAR 표적식
별 연구는 데이터 부족이라는 구조적 한계를 가지고 있으
며, 이를 극복하기 위해 데이터 증강, 생성적 적대 신경망
(generative adversarial networks)을 이용한 기법, 전이 학습
(transfer learning) 등 다양한 접근법이 제안되고 있다[11].
본 논문에서는 데이터 부족 문제를 완화하기 위해 공

간 영역(domain)의 SAR 영상으로부터 주파수 영역 및 고
유공간 영역에 대한 두 종류의 영상을 생성하는 영역 변
환 기반 데이터 증강 전략을 제안한다. 이러한 변환들은
선형변환이므로 공간 영역에서 표현되는 고유한 특성이
변환된 각 영역에서도 유일한 표현을 갖게 되어 표적 식
별이가능하다. 그리고동일 표적에대해서로다른 두가
지 이상의 영역 영상들을 채널 차원으로 결합(concat-
enate)하여 다중 채널 영상으로 재구성하면 학습 데이터
의 다양성을 확보할 수 있다. 이를 합성곱 신경망(CNN, 
convolutional neural network)의 입력으로 사용한다. 실험
에서는 MSTAR(moving and stationary target acquisition and 
recognition) 데이터셋을 활용하여 제안된 기법의 성능을
검증하였다. 먼저 학습 데이터의 규모를 단계적으로 축소
하면서 다중 영역 입력 모델과 1채널 단일 영역 입력 모
델의 표적 식별 정확도를 비교하였다. 또한 가우시안 잡
음을 삽입하여 다양한 신호 대 잡음비(SNR, signal-to-no-
ise-ratio)를 조성한 실험을 통해 다중 영역 영상의 SAR 표
적 식별 성능이 잡음에 강인함을 확인하였다. 

Ⅱ. 본  론

제안된 기법에서는 다중 영역의 영상을 구성하기 위

해, 공간 영역의 SAR 영상을 주파수 및 고유공간 영역으
로 변환하여 각 영역별 영상을 생성한다. 주파수 영역의
영상은 푸리에 변환(Fourier transform)을 적용하여 획득하
고, 고유공간 영역의 영상은 고윳값 분해(eigen value de-
composition)를 통해 얻는다. 공간 영역에서 주파수 및 고
유공간 영역으로의 변환은 선형변환으로 해석할 수 있으
며, 이를 통해 공간영역의표적정보는 각영역과일대일
대응을 이룬다. 따라서 공간 영역으로부터 주파수 및 고
유공간 영역에서 파생된 정보는 서로 보완된 특징을 제
공하여 표적 식별 성능을 향상시킨다.  

2-1 공간 영역의 SAR 영상

공간 영역의 SAR 영상은 SAR 플랫폼이 이동하면서
수집한원시 데이터를 SAR 영상 생성 기법으로 처리하여
획득한다[12]. 이를 수식으로 표현하면 식 (1)과 같다.

  ⨂ (1)

식 (1)에서 는 SAR 영상의 공간 좌표이다. 
는 표적으로부터 수집된 레이다 원시 신호를 의미하며, 
는 SAR 영상 생성 필터를 표현한다. 는
SAR 영상 생성 알고리즘으로 획득한 공간 영역의 SAR 
영상이다. ⨂는 합성곱(convolution) 연산자이다. 레이다
원시 신호 와 SAR 영상 생성 필터 의 합성
곱 연산을 통해 SAR 영상 을 획득한다.

2-2 주파수 영역의 SAR 영상[13]

주파수 영역의 SAR 영상은 공간 영역의 SAR 영상에
서 2차원 이산 푸리에 변환을 통해 획득한다. 2차원 이산
푸리에 변환은 선형변환이므로, 공간 영역의 SAR 영상의
표적 정보는 주파수영역의 SAR 영상에서 유일한표현으
로 일대일로 대응된다. 2차원 이산 푸리에 변환은 식 (2)
와 같다. 

 
 




 



exp



  (2)

식 (2)에서  및 은 영상의 행(row) 및 열(column)의
개수를각각 의미한다. 는 SAR 영상의공간좌표이다. 
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는 주파수 영역의 좌표이며    및
  의 범위를 갖는다. 는 SAR 영상의
세기값(magnitude), 는 SAR 영상의주파수성분값
을 각각 나타낸다. 주파수 영역 영상은 크기와 위상 성분
으로 구성되며, 크기 성분은 다음의 식 (3)으로 나타낸다.

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

Re는 2차원 이산 푸리에 변환을 수행한 영상
의 실수(real) 성분이며 Im는 허수(imaginary) 성
분이다. 는 주파수 영역에서의 세기를 나타낸
다. 식 (3)을 통해, 일반적인 SAR 영상 로부터 주

파수 영역의 영상 를 획득한다. 그림 1(a)[14]는
일반적인 SAR 영상의 예시이며, 그림 1(b)는 그림 1(a)로
부터 주파수 영역으로 변환한 결과를 도시한다.

2-3 고유공간 영역의 SAR 영상[15]

고유공간 영역의 SAR 영상은 공간 영역 SAR 영상을
고윳값 분해에 기반한 과정을 통해 획득한다. 고윳값 분
해 역시 푸리에 변환과 마찬가지로 선형변환으로 해석되
며, 공간 영역과 고유공간 영역 간에 일대일 대응 관계를
유지한다. 
고유공간 영역의 SAR 영상은 다음의 과정을 통해 획

득이 가능하다. 일반적인 SAR 영상은 × 차원의 비
정방행렬 로 표현할 수 있으며, 식 (4)를 통해 고유공간
영상을 획득한다.

  ∑∑

 ∑∑ 

∑∑

∑∑ 

  (4)

비정방행렬 는 특이값 분해(singular value decompo-
sition)를 통해∑로 표현할 수 있다[16]. 는 좌측 특이
벡터들로 이루어진 × 행렬이고, 는 우측 특이벡터
들로 이루어진 × 행렬이며,  ‧ 는 행과 열의 위치
를 바꾸는 전치 연산자이다. ∑는 의 특이값으로 이루

어진 × 대각행렬이다.  는 × 정방행렬이며
고유공간 영상을 얻기 위한 행렬로써 고윳값 분해 적용

이 가능하다. 는  의 고윳값   으로 구
성된 × 대각행렬로, 대각 성분에는 고윳값이 가장
큰 값부터 내림차순으로 위치한다. 는  의 고유벡터
들로 이루어진 행렬이며, 각 열벡터   는 의

대각 성분에 대응하는 고유벡터를 나타낸다. 본 연구에서
는 이  행렬을 고유공간 영상으로 정의하며, 식 (4)를
통해 일반적인 SAR 영상 로부터 고유공간 영상 를 획
득할 수 있다. 그림 1(c)는 그림 1(a)에 제시된 일반적인
SAR 영상을 식 (4)를 통해 획득한 고유공간 영상이다. 
한편, 고유공간 영역의 영상에서 표적의 주요 정보는

큰 고윳값에 대응하는 상위 고유벡터에 집중된다. 상위
고유벡터는 고유공간 영상 행렬의 좌측 열에 배열되며, 
본 논문에서는 전체 고유벡터의 상위 5 %만을 추출하여
고유공간 영상을 재구성한 뒤 이를 표적 식별에 활용하
였다. 

2-4 CNN 기반 다중 영역 입력 

CNN은 합성곱(convolutional)과 풀링(pooling) 연산을
반복하여 영상의 특징을 효과적으로 추출하는 대표적인
신경망 모델이다. CNN은 계층적 구조를 통해 저수준 시
각 특징에서 고수준 정보까지 단계적인 특징을 학습한다. 
이러한 구조 덕분에 영상 분류나 인식 등에서 탁월한 성
능을 보이며, SAR 표적 식별에서도 광범위하게 활용된
다. 본연구에서는 CNN 구조에공간, 주파수 및고유공간
의 세 영역을 서로 다른 조합으로 결합한 2채널 및 3채널

(a) 공간 영역
(a) Spatial domain

(b) 주파수 영역
(b) Frequency 

domain

(c) 고유공간 영역
(c) Eigenspace 

domain

그림 1. 공간 영역, 주파수 영역 및 고유공간 영역 SAR 영상  
Fig. 1. Spatial-domain, frequency-domain, and eigenspace-

domain SAR images.
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다중입력 방식을 제시한다. 2-2절 및 2-3절로부터 획득한
주파수 및 고유공간영역의영상과공간영역의영상을동
일한크기로조정(resize)하고채널차원으로결합하여영상
을 구성한다. 실험에는 대표적인 CNN 구조로 ResNet[17], 
EfficientNetV2[18] 계열의 모델을 적용하여 제안 기법을 검
증하였다. 본연구에서제안한다중영역 SAR 영상은표적
의공간영역정보뿐만아니라주파수및고유공간영역에

서 제공하는 표적의 정보를 통합함으로써, CNN이 다양한
특징을 동시에 학습할 수 있도록 한다.

Ⅲ. 실험 및 평가

본 실험에서는 Python 및 PyTorch 환경에서 수행되었
으며, MSTAR 데이터셋을 활용하여 두 가지 실험을 진행
하였다. 먼저 학습 데이터셋의 비율을 축소하면서 다중
영역 입력 모델과 단일 영역 입력 모델의 표적 식별 성능
을 비교하였다. 또한 다양한 SNR 실험환경에서 다중 영
역의 SAR 표적 식별 성능의 잡음 강건성을 확인하였다.

3-1 MSTAR 데이터셋

MSTAR 데이터셋은 SAR 기반 표적 식별을 평가하기
위한 대표적인 데이터셋으로 군사적 목적으로 수집되었
다. 해당 데이터셋에는 10가지 표적 영상이 포함되어 있
으며, 각 표적은 서로 다른 경사각(depression angle) 조건
을 제공한다. 표 1은 MSTAR 데이터셋에 포함된 데이터
중, 본 논문에서 표적 식별의 학습과 평가에 활용한 데이
터를 정리한 것이다. 실험에서 17° 경사각의 SAR 영상을
2,747장, 15° 경사각의 SAR 영상 2,425장을 활용하였다. 
그림 2는 MSTAR 데이터셋 중 T-72 및 BTR-70 표적에

대한 표본 영상을 세 가지 영역으로 시각화한 것이다. 그
림 2(a) 및 그림 2(d)는 MSTAR 데이터셋에서 제공하는
공간 영역 SAR 영상이며, 그림 2(b) 및 그림 2(e)는 각각
그림 2(a) 및 그림 2(d)로부터 획득한 주파수 영역의 영상
이다. 주파수 영역에서는 주요 정보가 저주파 대역에 밀
집되어 나타나는 것을 확인할 수 있다. 마찬가지로 그림
2(c) 및 그림 2(f)는 동일한 공간 영역의 표본인 그림 2(a) 
및 그림 2(d)로부터 각각 획득한 고유공간 영역의 영상이

표 1. MSTAR 데이터셋의 15° 및 17° 경사각에 따른 영
상 개수

Table 1. Number of images in the MSTAR dataset at de-
pression angles of 15° and 17°.

Target
Depression angle (17°) Depression angle (15°)

Train images Test images
BMP-2 233 195
T-72 232 196

BTR-60 256 195
BTR-70 233 196
BRDM-2 298 274
ZSU-23/4 299 274

2S1 299 274
T-62 299 273
D7 299 274

ZIL-131 299 274
Total 2,747 2,425

(a) T-72
공간 영역

(a) T-72
Spatial domain

(b) T-72
주파수 영역

(b) T-72
Frequency 
domain

(c) T-72
고유공간 영역

(c) T-72
Eigenspace 
domain

(d) BTR-70
공간 영역

(d) BTR-70
Spatial 
domain

(e) BTR-70
주파수 영역

(e) BTR-70
Frequency 
domain

(f) BTR-70
고유공간 영역

(f) BTR-70
Eigenspace 
domain

그림 2. MSTAR 표적 영상의 영역별 시각화 
Fig. 2. Domain-specific visualization of MSTAR target images.
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다. 고유공간의 영상은 각 고유벡터를 열 방향으로 배열
한 행렬 형태로 표현된다. 이러한 고유벡터들은 대응 고
윳값의 크기를 기준으로 내림차순으로 정렬되며, 최대 고
윳값에 대응하는 고유벡터가 행렬의 첫 번째 좌측 열에
배치된다. 좌측의 고유벡터들에는 표적의 주요 정보를 담
고 있다.

3-2 단일 및 다중 영역 기반 표적 식별 실험 성능 비교

본 실험에서는 학습 데이터 수를 변경하여 단일 영역
입력 모델과 2채널 및 3채널의 다중 영역 입력 모델에 대
한 분류 성능을 평가하였다. 해당 실험의 분류기는
PyTorch에서 제공하는 ResNet-34와 EfficientNetV2-S 모델
을 사용하였으며, 사전학습 가중치 없이 초기화하여 학습
을 진행하였다. 공간영역 및주파수 영역 SAR 영상은 최
소-최대 정규화를 적용하여 화소값을 0～1 범위로 변경
하였다. 고유공간 영역의 SAR 영상은 주요 정보가 포함
된 상위 고유벡터 5 %만을 추출한 영상으로 재구성하고, 
화소값을 전처리 없이 입력하였다. 고유공간 영상의 크기
가 128×128인 경우 상위 고유벡터로 구성한 고유공간 영
상은 5 %인 128×6의 영상으로 재구성한다. CNN 기반 모
델에 입력되는 모든 영상의 크기는 보간(interpolation)을
통해 128×128로 통일하였다. 학습 데이터는 17° 경사각
SAR 영상을 활용하였으며, 학습 및 검증 데이터 비율을
8:2의 비율로 분할하였다. 학습의 배치 크기는 32, Epoch 
수는 100으로 설정하고, 최적화 알고리즘은 Adam(adap-
tive moment estimation)을 적용하였다. 학습률은 , 손
실 함수는 교차 엔트로피(cross entropy)를 사용하였다. 모
델 가중치는 31번째 Epoch부터 검증 손실 값(validation 
loss)를확인하여 최저 검증 손실 값을 기준으로 저장하였
다. 평가 데이터는 15° 경사각 SAR 영상을 활용하여 분류
정확도를 측정하여 모델 성능을 산출하였다. 
표 2 및 표 3은 각각 CNN 기반 ResNet-34 모델과

EfficientNetV2-S 모델을활용하여, 학습데이터수의변화에
따른단일영역및다중영역입력모델의표적식별정확
도를나타낸것이다. 100 %의학습데이터를사용한실험에
서다중영역입력모델의표적식별정확도약 97 %로단
일 영역 입력 모델과 동등하거나 근소하게 우수한 정확도

를나타내었다. 반면학습데이터가 30 % 수준으로 축소한
경우 ResNet-34에서 3채널 다중 영역 입력 모델의 표적
식별 정확도는 91.59 %로 단일 공간 영역 입력 모델의 표
적 식별 정확도인 90.60 %보다 성능이 뛰어났다. 또한, 
EfficientNetV2-S를 사용한 경우의 학습 데이터를 30 %로
사용한경우에는다중영역입력모델표적식별정확도가

표 2. 학습 데이터 사용 비율에 따른 공간 영역 및 다중
영역의 표적 식별 정확도(ResNet-34)

Table 2. Target classification accuracy of spatial- and multi-do-
main according to training data usage (ResNet-34).

(Unit: %)
Train dataset usage 2,747 (100 %) 1,373 (50 %) 824 (30 %) 

Spatial domain 
(1-channel) 97.57 93.65 90.60

Frequency domain 
(1-channel) 95.30 92.21 89.81

Eigenspace domain 
(1-channel) 93.61 90.52 85.20

Spatial & frequency 
domain (2-channel) 97.94 94.02 91.22

Spatial & frequency 
& eigenspace domain 

(3-channel)
97.44 94.39 91.59

표 3. 학습 데이터 사용 비율에 따른 공간 영역 및 다중
영역의 표적 식별 정확도(EfficientNetV2-S)

Table 3. Target classification accuracy of spatial- and multi-
domain according to training data usage (Efficient-
NetV2-S).

(Unit: %)
Train dataset usage 2,747 (100 %) 1,373 (50 %) 824 (30%)

Spatial domain 
(1-channel) 96.08 93.44 82.97

Frequency domain 
(1-channel) 93.65 89.90 86.43

Eigenspace domain 
(1-channel) 92.87 87.51 81.65

Spatial & frequency 
domain (2-channel) 97.11 94.14 88.95

Spatial & frequency 
& eigenspace domain 

(3-channel)
97.94 93.11 88.91
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약 88 %로단일영역입력모델보다뛰어난성능을나타냈
다. 한편, 2채널및 3채널다중영역입력모델의표적식별
정확도는 근소한 차이를 보였다. 본 실험 결과, 학습 데이
터를 30 %만사용한실험환경에서다중영역입력모델의
표적식별정확도는단일영역입력모델을사용하는경우
에 비하여 모든 시나리오에서 우수한 성능을 보였다.

3-3 다양한 SNR 환경에서 표적 식별 성능 비교

본 실험에서는 다양한 SNR 실험 환경에서 CNN 기반
ResNet-34 모델을 통해 단일 공간 영역 입력 모델과 3채
널 다중 영역 입력 모델에 대한 표적 식별 성능을 검증
하였다. 구체적으로, SNR이 −10 dB, 0 dB, 10 dB인 가우
시안 잡음을 공간 영역 SAR 영상에 각각 삽입하였으며, 
3채널 다중 영역 영상에 입력되는 주파수 및 고유공간
영역의 영상은 잡음이 포함된 영상을 변환하여 생성하
였다. 실험 환경 구축 및 딥러닝의 하이퍼파리미터는 3-2 
절과 동일하며, 식별 성능 결과는 표 4에 정리하였다. 표
4를 통해 각 SNR 조건에서 다중 영역 입력 모델의 분류
성능이 단일 공간 영역 입력 모델보다 일관되게 우수한
성능을 보임을 확인하였다. 또한, 학습 데이터 수가 감소

할수록 3채널 다중 영역 입력 모델과 단일 공간 영역 입
력 모델의 표적 식별 성능 정확도 격차는 더욱 확연하게
증가하였다. 특히, SNR이 −10dB의 고잡음 환경에서 학
습데이터 수를 30 %까지 축소한 경우, 3채널 다중 영역
입력 모델과 단일 공간 영역 입력 모델의 표적 식별 정
확도는 17 % 이상 차이가 관측되었다. 이를 통해 3채널
다중 영역 입력 모델의 SAR 표적 식별기는 잡음에 강인
함을 확인하였다.

Ⅳ. 결  론

SAR 영상은 고비용 관측 장비 및 보안상의 문제로 대
규모 학습 데이터를 확보하기 어렵다. 이러한 한계를 극
복하기 위해 본 연구에서는 공간 영역 SAR 영상에 2차원
이산 푸리에 변환과 고유공간 변환의 두 가지 선형변환
을 적용함으로써, 각각 주파수 영역 영상과 고유공간 영
역 영상을 생성하는 데이터 증강 전략을 제안하였다. 그
리고 공간, 주파수 및 고유공간 영역의 영상을 서로 다른
조합으로 결합한 2채널 및 3채널 다중 영역 입력 모델을
구성함으로써 표적 식별 성능을 향상시켰다. 
제안된 다중 영역 입력 모델의 유효성을 검증하기 위

해 두 가지 실험을 수행하였다. 먼저, 학습 데이터 수를
변경하여 다양한 CNN 기반 모델에 대한 단일 영상 입력, 
2채널 영상 입력, 3채널 영상 입력 모델을 비교하였다. 실
험결과 다중영역입력모델은 학습 데이터의수 30 %로
축소한 상황에서도 단일 영상 입력 모델보다 우월한 성
능을 발휘하였다. 이는 SAR 영상으로부터 공간, 주파수, 
고유공간 3개의 영역에서 얻은 상호보완적인 정보를
CNN이 동시에 학습하도록 하여 단일 영역보다 더 풍부
한 영상을 학습하기 때문이다. 다음으로 다양한 SNR 조
건에서 단일 채널 입력 모델과 3채널 다중 영역 입력 모
델의 표적 식별 정확도를 비교하였다. 학습 데이터 개수
가 감소하거나 잡음이 증가할수록 단일 채널 입력 대비

3채널 다중 영역 입력에 대한 표적 식별 성능이 보다 우
수함을 확인하였다. 이러한 결과는 제안된 다중 영역 입
력 모델이 데이터 부족과 고잡음이라는 제약에서도 안정
적인 SAR 표적 식별 성능 제공함을 나타낸다.

표 4. 다양한 SNR 조건에서 3채널 다중 영역 입력 및 공
간 영역 단일 입력의 표적 식별 정확도(ResNet-34)

Table 4. Target classification accuracy for three-channel mul-
ti-domain and single spatial-domain inputs under 
varying SNR conditions (ResNet-34).

(Unit: %)
Train dataset usage 2,747 (100 %) 1,373 (50 %) 824 (30 %)

SNR 10 dB

Spatial 
domain 96.91 92.95 85.98

Multi 
domain 97.24 94.02 88.16

SNR 0 dB

Spatial 
domain 95.59 89.77 80.58

Multi 
domain 95.79 91.75 89.32

SNR
−10 dB

Spatial 
domain 83.26 77.40 63.01

Multi 
domain 86.23 85.03 80.33
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