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Ⅰ. 서  론

합성개구면레이다(SAR: synthetic aperture radar)는능동

형마이크로파센서를이용하여주야간및기상조건에관

계없이 영상을 획득할 수 있으므로 해상 감시, 불법 선박
탐지, 항만보안, 해양재난대응등다양한분야에서중요
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ACGAN 기반 합성 선박 데이터 증강을 이용한 SAR 영상의 YOLO 
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요  약

본 논문에서는 합성개구면 레이다(SAR: synthetic aperture radar) 영상 기반 선박 탐지 성능 향상을 위해 ACGAN 기반
합성 선박 데이터 증강과 YOLOv8n 탐지 모델을 결합한 방법을 제안한다. 제안한 방법은 ACGAN(auxiliary classifier 
generative adversarial network)으로 생성한 선박 표적을 실제 해상 영역에 삽입하여 추가 학습 데이터를 구성함으로써, 
SAR 선박 데이터의 부족과 불균형 문제를 완화한다. 또한 다양한 크기와 형상의 선박 표적을 포함한 학습 환경을 제공
함으로써, 제한된 학습 데이터 및 해면 clutter 환경에서의 선박 탐지 성능 향상을 유도한다. 실험 결과, 합성 데이터를
함께 활용한 경우 실제 데이터만으로 학습한 경우보다 선박 탐지 성능이 향상되었으며, 특히 소형 선박과 clutter 환경에
서 보다 우수한 성능을 보였다. 이러한 결과는 생성모델 기반 합성 데이터가 SAR 선박 탐지의 효과적인 데이터 증강
수단이 될 수 있음을 보여준다.

Abstract

This paper proposes a synthetic aperture radar (SAR) ship detection method that combines auxiliary classifier generative adversarial 
network (ACGAN)-based synthetic ship data augmentation with a YOLOv8n detector. In the proposed approach, ship targets generated 
by ACGAN are inserted into sea-surface regions to construct additional training samples, thereby alleviating the scarcity and imbalance 
of SAR ship data. By providing diverse ship appearances in terms of size and shape, the proposed method improves ship detection 
performance under limited-data and cluttered sea-scene conditions. The experimental results show that training with both real and synthetic 
data achieves a better ship detection performance than training with only real data, particularly for small ships and cluttered sea scenes. 
These results demonstrate that generative-model-based synthetic data can serve as an effective augmentation strategy for SAR ship detection.
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한역할을수행하고있다[1]~[6]. 특히해상환경에서는광학
센서가구름, 안개, 야간환경에취약한반면, SAR 영상은
비교적안정적으로표적정보를제공할수있어선박탐지
를 위한 핵심 수단으로 활용되고 있다[7]~[21].
최근에는 딥러닝 기반 객체 탐지 기법의 발전에 따라

SAR 영상에서도 선박 탐지를 위한 다양한 연구가진행되
고 있다[22]~[24]. 그중 YOLO 계열 모델은 높은 탐지 정확도
와 빠른 추론 속도를 동시에 확보할 수 있어 실시간 감시
체계에 적합한 구조로 평가받고 있다. 특히 YOLOv8n은
경량화된 네트워크 구조를 기반으로 하여 연산량이 제한
된환경에서도적용가능성이높다는장점을가진다. 그러
나 SAR 영상기반선박탐지에서는광학영상기반탐지와
는 다른 어려움이 존재한다. 해면 clutter, speckle 잡음, 선
박의크기변화, 산란특성변화, 그리고낮은대조도등으
로인해표적과배경의구분이어렵고, 이로인해학습데
이터의 질과 양이 탐지 성능에 큰 영향을 미친다[25]~[32].
실제 SAR 선박데이터는획득비용이높고라벨링이어

려우며, 다양한 해상 상태와 표적 형상을 균형 있게 포함
하는 대규모 데이터셋 구축이 쉽지 않다. 특히 소형 선박
이나희소한형상의선박은데이터수가부족하여탐지모
델이충분한특징을학습하지못하는경우가많다. 이러한
데이터부족문제는딥러닝기반탐지기의일반화성능저
하로이어지며, 실제운용환경에서오탐(false alarm)과미
탐(missed detection)을 증가시키는 원인이 된다[22]~[24].
이러한 문제를 해결하기 위한 하나의 방법으로 생성모

델을 이용한 합성 데이터 증강이 주목받고 있다[33],[34]. 생
성모델 기반 데이터 증강은 기존 데이터의 단순 회전, 반
전, 이동 등의 기하학적 변환을 넘어, 실제데이터에서 부
족한 형태의 표적 샘플을 새롭게 생성할 수 있다는 장점
을 가진다. 특히 ACGAN(auxiliary classifier generative 
adversarial network)은 생성 과정에서 클래스 정보를 함께
활용할 수 있어 보다 제어 가능한 표적 생성이 가능하며, 
선박과 같이 구조적 특징이 비교적 뚜렷한 표적의 다양
성 확보에 유리하다. 그러나 SAR 영상에서는 단순히 선
박 패치를 생성하는 것만으로는 충분하지 않으며, 탐지
학습 관점에서 해상 배경과의 조화를 고려한 데이터 구
성이 필요하다.
본 논문에서는 SAR 영상 기반 선박 탐지에서 학습 데

이터 부족 및 불균형 문제를 완화하기 위해, ACGAN으로
생성한 선박 표적을 실제 해상 영역에 삽입하여 추가 학
습 데이터를 구성하는 방법을 제안한다. 생성된 선박은
다양한 크기와 형상으로 구성되며, 실제 해면 배경에 삽
입됨으로써 탐지기가 표적-배경 구분 특성을 함께 학습
할 수 있도록 설계하였다. 또한 경량 객체 탐지기인
YOLOv8n을 적용하여 실제 탑재형 감시 시스템에서도 활
용 가능한 구조를 구성하였다.
본 논문의 주요 기여점은 다음과 같다. 첫째, SAR 선박

탐지를 위한 ACGAN 기반 합성 선박 데이터 생성 및 삽
입 프레임워크를 제안하였다. 둘째, 생성된 표적을 실제
해상 배경에 삽입하여 탐지기 학습에 적합한 형태의
synthetic training data를 구성하였다. 셋째, YOLOv8n을 기
반으로 실제 데이터와 합성 데이터를 함께 학습함으로써
탐지 성능 향상 가능성을 확인하였다. 넷째, 제안한 방법
이 특히 소형 선박과해면 clutter 환경에서유효함을 실험
적으로 분석하였다.

Ⅱ. 본  론

2-1 SAR 선박 탐지 데이터 구성

SAR 영상에서선박탐지성능은학습데이터의양과다
양성에 크게의존한다. 일반적으로 실제해상 SAR 데이터
는획득비용과라벨링부담으로인해충분한표본수를확
보하기어렵다. 또한선박표적은크기, 형상, 방향, 산란강
도등이다양하게나타나며, 해면배경역시파고, 관측각
도, 센서조건에따라서로다른 clutter 특성을가진다. 이러
한특성은실제데이터만으로는충분히학습되기어려우므
로, 본 논문에서는 실제 선박 데이터와 함께 합성 선박 삽
입 데이터를 추가하여 학습용 데이터셋을 구성한다.
실제데이터셋은선박이포함된 SAR 해상영상으로구

성되며, 학습, 검증, 시험데이터로분할하여사용한다. 각
영상에 대해 선박의 위치를 bounding box 형태로 라벨링
하고, 탐지 모델이 다양한 표적 크기를 학습할 수 있도록
데이터 분포를 분석한다. 특히 소형 선박의 비중이 낮은
경우, 해당 구간의 데이터 부족을 보완하는 것이 중요하
므로 본 연구에서는 합성 데이터를 통해 이를 보강한다.
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2-2 ACGAN 기반 선박 표적 생성

본 논문에서는 부족한 선박 표적 데이터를 보완하기

위해 그림 1과 같은 ACGAN 기반 구조[35]를 이용하여 선
박 표적을 생성한다. 그림 1에서 는 생성기(generator), 
는 판별기(discriminator), 는 보조 분류 경로(auxiliary 
classifier)를 나타낸다. 또한 는 클래스 조건 정보, 는 잠
재벡터(latent vector), 는 실제 영상, ()는 생성기가 출
력한 합성 영상을 각각 의미한다.
그림 1의 하단에서 생성기 는 잠재벡터 와 클래스

조건 를 입력으로 받아 합성 영상 ()를 생성한다. 이
때 클래스 조건 는 생성하고자하는표적의범주정보를
반영하기 위한 조건으로 사용되며, 생성기는 해당 조건에
부합하는 형태의 영상을 생성하도록 학습된다. 즉, 생성
기 는 단순한 무작위 영상이 아니라 주어진 클래스 조
건을 만족하는 선박 표적 영상을 생성하는 역할을 수행
한다.
생성된 영상 ()와실제 영상 는 모두판별기 의입

력으로 사용된다. 판별기 는 입력영상이 실제인지 생성
된 영상인지를 구분하여 상단의 real 혹은 fake 출력을 수
행한다. 동시에 판별기 내부 특징은 보조 분류 경로 로
전달되며, 이를 통해 입력 영상의 클래스 정보를 추정하

여 class 출력을 생성한다. 따라서 판별기 는 진위 판별
과 클래스 분류를 동시에 수행하는 구조를 가진다.
이와 같은 구조를 통해 생성기 는 판별기 를 속일

수 있을 만큼 실제와 유사한 영상을 생성하는 동시에, 클
래스 조건 에 부합하는 표적 형상을 반영하도록 최적화
된다. 다시 말해, 생성기는 실제와 유사한 시각적 특성과
조건 정보에 따른 구조적 특성을 동시에 만족하는 표적
영상을 생성해야 한다. 이러한 조건부 생성 구조는 실제
데이터에서 부족한 선박 표적의 형상 다양성을 보완하는
데 유리하다.
본 연구에서는 이와 같은 특성을 활용하여 실제 SAR 

영상에서 부족한 선박 표적을 생성하였다(그림 2). 생성
된 선박 표적은 실제 SAR 선박 영상의 밝기 분포와 형상
특성을 반영하도록 학습되며, 단일한 형태의 표적만 생성
하는 것이 아니라 크기, 길이-폭 비율, 산란 분포가 서로
다른 다양한 선박 형상을 포함하도록 구성된다. 이는 제
한된 실제 데이터만을 사용할 경우 발생할 수 있는 특정
형상 편중 문제를 줄이고, 탐지 모델이 보다 다양한 선박
표적에 대한 탐지 성능을 확보하도록 돕는다. 

2-3 해상 배경 삽입 기반 합성 데이터 증강

생성된 선박 표적은 단독으로 사용하지 않고 실제 해
상 SAR 영상의 해면 영역에 삽입하여 탐지 학습용 데이
터를 구성한다. 이 과정에서 육지나 기존 선박과 겹치는
영역은 제외하고, 해상 영역 중 배경 clutter 특성이 유지

그림 1. ACGAN 기반 선박 표적 생성 구조
Fig. 1. ACGAN-based ship target generation architecture.

그림 2. ACGAN 기반 선박 표적 생성 데이터 증강
Fig. 2. ACGAN-based synthetic ship target data augmentation.
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되는 위치를 선택하여 합성 선박을 배치한다. 또한 선박
의 크기는 실제 영상 내 해상도와 일치하도록 조정하며, 
다양한 위치와 밀도로 삽입하여 단일 표적 scene뿐 아니
라 다중 표적 scene도 함께 생성한다.
본 연구에서는 ACGAN으로 생성한 선박 표적을 해상

영역에 임의로 삽입하는 것이 아니라, 원본 데이터셋에서
관측되는 선박의 출현 비율과 밀도를 고려하여 삽입 개
수와 배치를 조정하였다. 즉, 실제 SAR scene에서 나타나
는 선박 분포 특성을 최대한 유지한 상태에서 합성 표적
을 추가함으로써, 지나치게 비현실적인 표적 밀집이나 과
도한 삽입으로 인한 데이터 왜곡을 방지하고자 하였다. 
이를 통해증강 데이터역시실제 해상감시 scene에 가까
운 통계적 특성을 갖도록 구성하였다.
특히 본 방법은 해면 배경까지 인공적으로 생성하는

방식이 아니라, 실제 SAR 해상 영상의 배경 영역을 그대
로 활용한 상태에서 생성된 선박 표적만을 삽입하는 구
조를 가진다. 따라서 해면 배경에 포함된 speckle 잡음과
sea state에 따른 clutter 특성은 원본 SAR 영상으로부터 자
연스럽게 유지되며, 생성 데이터는 실제 해상 배경의 통
계적 특성을 반영한 상태로 구성된다. 다시 말해, 본 연구
의 합성 데이터 증강은 배경 특성의 완전한 재현보다는
실제 해상 배경을 보존한 상태에서 부족한 선박 표적의
형상 다양성과 출현 빈도를 보완하는 데 초점을 둔다.
이와 같은 방식은 회전, 반전, 이동, 밝기 변화와 같은

기존의 일반적인 데이터 증강 기법과는 다른 접근법이다. 
기존 증강 기법은 원본 데이터의 형태를 부분적으로 변
형하는 수준에 머무르는 반면, 제안한 방법은 생성모델을
통해 새로운 선박 형상을 생성한 후 이를 실제 해면 배경
에 삽입함으로써 원본 데이터에 존재하지 않던 새로운
학습 샘플을 구성한다. 따라서 본 방법은 단순한 기하학
적 변환 기반 증강이 아니라, 실제 데이터의 출현 분포를
반영한 표적 생성 및 배경 삽입 기반의 탐지 지향형 데이
터 증강 기법이라는 점에서 차별성을 가진다. 결과적으로
표적 수 증가뿐 아니라 표적 다양성 확대와 배경-표적 분
리 학습이 동시에 가능해진다.
다만 생성된 선박 표적 자체는 실제 SAR 표적의 물리

적 산란 메커니즘을 완전하게 재현하는 것은 아니다. 따
라서 본 방법의 목적은 실제 SAR 물리 현상을 정밀하게

모사하는 데 있다기보다, 탐지기 학습에 필요한 표적 다
양성을 효과적으로 보강하고 제한된 학습 데이터 조건에
서의 탐지 성능을 개선하는 데 있다. 

2-4 YOLOv8n 기반 선박 탐지기

본 연구에서는 탐지 모델로 YOLOv8n(그림 3)을 사용
한다. YOLOv8n은 YOLOv8 계열 중 가장 경량화된 모델
[36]~[38]로, 빠른 추론 속도와 비교적 낮은 메모리 사용량을
특징으로 한다. 이러한 특성은 항공기, 드론, 함정 탑재형
감시 장비 등 연산 자원이 제한된 실제 시스템에서 유리
하다.

YOLO 계열 객체 탐지기는 입력 영상을 단일 신경망으
로 처리하여 객체의 위치와 클래스 정보를 동시에 예측하
는 one-stage detector 구조를기반으로한다. YOLOv8n은입
력 영상으로부터 backbone에서 계층적 특징을 추출하고, 
neck에서다중해상도의특징맵을융합한뒤, detection head
에서 각 위치에 대한 bounding box와 클래스 confidence를
예측한다. 이와같은구조는객체의위치추정과분류를통
합적으로 수행하므로 빠른 탐지가 가능하며, 다양한 크기
의 객체를 동시에 탐지하는 데 효과적이다.

그림 3. YOLOv8n 구조
Fig. 3. YOLOv8n architecture diagram.
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특히 YOLOv8n은 경량화 구조를 채택하면서도 다중

해상도 특징 융합을 통해 소형 객체 탐지 성능을 확보하
도록 설계되었다. 이는 해상 clutter 환경 속에서 크기가
작은 선박을 탐지해야 하는 SAR 영상 분석에 적합하다. 
본 연구에서는 실제 데이터만으로 학습한 baseline 모델과
실제 데이터에 합성 데이터를 추가하여 학습한 제안 모
델을 비교함으로써, ACGAN 기반 데이터 증강의 효과를
정량적으로 분석한다. 성능 평가는 precision, recall, 
mAP@0.5 및 mAP@0.5:0.95를 기준으로 수행한다. 

Ⅲ. 시뮬레이션 결과 

본 절에서는 제안한 ACGAN 기반 합성 데이터 증강
방법이 SAR 영상의 YOLOv8n 기반 선박 탐지 성능에 미
치는 영향을 분석한다. 실험에는 SSDD(sar ship detection 
dataset) 데이터셋[39]을 사용하였다. 전체 데이터셋은
training 742장, validation 93장, test 232장으로 구성하였으
며, 이 중 학습 단계에서는 742장의 training 데이터를 다
시 학습 및 검증 데이터로 나누어 9:1 비율로 사용하였다. 
최종 성능 평가는 학습에 사용되지 않은 test 데이터 232
장을 대상으로 수행하였다(그림 4).
실험은 데이터 사용 비율에 따라 두 가지 경우로 구분

하여 수행하였다. 첫 번째는 SSDD 데이터셋을 100 % 사
용한경우이며, 두 번째는 전체 학습 데이터의 10 %만 사
용한 경우이다. 각 경우에 대해 실제 데이터만을 사용하

여 YOLOv8n을 학습한 baseline과, 제안한 ACGAN 기반
선박 데이터 증강 기법을 적용하여 학습 데이터를 2배로
확장한 경우를 각각 비교하였다. 성능 평가는 precision, 
recall, mAP@0.5 및 mAP@0.5:0.95를 기준으로 수행하였
으며 실험결과는 표 1에 정리하였다.
먼저 SSDD 데이터셋을 100 % 사용한 baseline의성능은

precision 95.91, recall 95.06, mAP@0.5 97.80, mAP@0.5:0.95 
68.19로 나타났다. 동일한 조건에서 제안한 ACGAN 기반
데이터 증강을 적용하여 학습 데이터를 2배로 확장한 경
우, precision은 96.94, recall은 93.59, mAP@0.5는 97.88, 
mAP@0.5:0.95는 69.04로나타났다. 이결과로부터전체데
이터가충분한상황에서는제안한방법이 precision과 mAP 
지표에서 소폭의 성능 향상을 제공함을 확인할 수 있다. 
특히 mAP@0.5:0.95의 향상은 보다 엄격한 IoU 조건에서
도 탐지 성능이 개선되었음을 의미한다. 반면 recall은 소
폭감소하였는데, 이는증강데이터가검출의보수성을증
가시켜일부표적에대해탐지임계특성이달라졌기때문
으로 해석할 수 있다.
다음으로 SSDD 데이터셋의 10 %만 사용한 baseline의

성능은 precision 88.61, recall 71.98, mAP@0.5 81.40, 
mAP@0.5:0.95 48.84로 나타났다. 동일한 데이터 조건에
서 제안한 증강 기법을 적용한 경우, precision은 90.65, 
recall은 79.87, mAP@0.5는 88.29, mAP@0.5:0.95는 52.76
으로 향상되었다. 특히 제한된 데이터 환경에서 recall이

그림 4. YOLOv8n 탐지 결과
Fig. 4. Ship detection results obtained from YOLOv8n.

표 1. SSDD 데이터셋 기반 선박 탐지 성능 비교
Table 1. Comparison of ship detection performance on the 

SSDD dataset.

Training 
condition Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

SSDD 100 % 95.91 95.06 97.80 68.19
SSDD 100 %+

ACGAN 
augmentation 

(2x)

96.94 93.59 97.88 69.04

SSDD 10 % 88.61 71.98 81.40 48.84
SSDD 10 %+

ACGAN 
augmentation 

(2x)

90.65 79.87 88.29 52.76
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크게 향상되었으며, mAP@0.5와 mAP@0.5:0.95 역시 각
각 유의미하게 증가하였다. 이는 제안한 합성 데이터 증
강이 학습 데이터가 부족한 상황에서 표적의 다양성을
보완하고, 탐지기의 일반화 성능을 향상시키는 데 효과적
임을 보여준다.
추가적으로 제안한 방법의 적용 특성을 보다 구체적으

로 분석하기 위해, 10 % 학습 데이터 사용 조건에서 시험
영상을 배경 clutter 수준에 따라 세부 분류하고, 각 조건
에서 baseline과 제안 기법의 성능을 비교하였다. 배경
clutter 수준은 해면의 산란 균질성과 연안 구조물포함여
부를 기준으로 low clutter, moderate clutter, high clutter 
scene으로 구분하였으며, 결과는 표 2에 정리하였다.
표 2의 결과로부터, 제안한 방법은 전반적으로 배경

clutter 수준이 증가할수록 baseline 대비 성능 향상 폭이
커지는 경향을 보였다. Low clutter scene에서는 baseline 
자체의 탐지 성능이 이미 높은 수준이므로 성능 향상 폭
이 비교적 제한적으로 나타났으나, moderate clutter 및

high clutter scene에서는 recall과 mAP 지표의 개선이 보다
뚜렷하게 확인되었다. 특히 high clutter scene에서 recall은
64.83에서 77.11로, mAP@0.5는 75.92에서 84.67로 향상되
었으며, 이는 제안한 방법이 복잡한 해면 배경 내에서 표
적-배경 구분 특성을 학습하는 데 효과적임을 보여준다. 
이러한 결과는 실제 데이터가 부족한 상황에서 ACGAN 
기반 합성 표적이 복잡한 해상 scene에 대한 탐지기의 적
응력을 높이는 데 기여할 수 있음을 시사한다.
또한 제안한 방법이 표적 크기에 따라 어떠한 특성을

보이는지 분석하기 위해, 동일한 10 % 학습 데이터 사용
조건에서 시험 데이터를 표적 크기에 따라 small ship과
medium-large ship으로 구분하여 성능을 비교하였다. 여기
서 표적 크기 구분은 bounding box 면적을 기준으로 수행
하였으며, 결과는 표 3에 정리하였다.
표 3의 결과를 보면, 제안한 방법은 특히 small ship 조

건에서 baseline 대비 보다 큰성능 향상을 보였다. 구체적
으로 small ship 조건에서 recall은 66.24에서 76.95로, 
mAP@0.5는 76.88에서 85.72로 향상되었으며, 이는 제한
된 실제 데이터에서 상대적으로 부족한 소형 선박 표적

샘플이 ACGAN 기반 증강을 통해 효과적으로 보완되었
기 때문으로 해석할 수 있다. 반면 medium-large ship 조건
에서도 성능 향상이 확인되었으나, baseline 자체가 비교
적 높은 성능을 보였기 때문에 개선 폭은 small ship 조건
에 비해 상대적으로 작게 나타났다. 이는 제안한 증강 기

표 2. 배경 clutter 수준에 따른 선박 탐지 성능 비교
Table 2. Ship detection performance comparison by back-

ground clutter level.

Scene 
condition

Training 
condition Precision Recall mAP@

0.5
mAP@
0.5:0.95

Low 
clutter SSDD 100 % 91.82 79.35 87.64 52.91

Low 
clutter

SSDD 100 % + 
ACGAN 

augmentation 
(2x)

92.40 82.18 89.73 54.08

Moderate 
clutter SSDD 100 % 88.47 72.06 81.95 48.76

Moderate 
clutter

SSDD 100 %+
ACGAN 

augmentation 
(2x)

90.21 79.64 88.14 52.41

High 
clutter SSDD 100 % 85.26 64.83 75.92 43.58

High 
clutter

SSDD 100 %+
ACGAN 

augmentation 
(2x)

89.05 77.11 84.67 49.93

표 3. 표적 크기에 따른 선박 탐지 성능 비교
Table 3. Ship detection performance comparison by target 

size.

Scene 
condition

Training 
condition Precision Recall mAP@

0.5
mAP@
0.5:0.95

Small ship SSDD 10 % 84.93 66.24 76.88 44.15
Small ship SSDD 10 % 89.41 76.95 85.72 49.68

Medium-
large ship

SSDD 10 %+
ACGAN 

augmentation 
(2x)

91.38 78.41 87.96 52.74

Medium-
large ship

SSDD 10 %+
ACGAN 

augmentation 
(2x)

92.07 82.36 90.12 55.21
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법이 특히 소형 선박 탐지 성능 개선에 보다 효과적으로

기여할 수 있음을 의미한다.
전체실험 결과를 종합하면, 제안한 ACGAN 기반선박

데이터 증강 방법은 데이터가 충분한 경우에는 탐지 성
능을 안정적으로 보완하는 역할을 수행하고, 데이터가 제
한된 경우에는 보다 뚜렷한 성능 향상을 제공하는 것으
로 나타났다. 특히 10 % 데이터 사용 조건에서 precision, 
recall, mAP@0.5 및 mAP@0.5:0.95가 모두 향상된 결과와
더불어, 복잡한 해면 clutter scene 및 small ship 조건에서
의 추가 성능 향상은 제안한 방법이 데이터 부족 문제를
완화하는 데 효과적임을 뒷받침한다. 이는 ACGAN으로
생성한 선박 표적이 실제 해상 배경에 삽입됨으로써 탐
지기가 다양한 표적 형상과 배경 조건을 함께 학습할 수
있었기 때문으로 해석할 수 있다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 SAR 영상 기반 선박 탐지에서 발생하
는 학습 데이터 부족 및 불균형 문제를 완화하기 위해, 
ACGAN을 이용하여 생성한 선박 표적을 실제 해상 영역
에 삽입하는 데이터 증강 기법을 제안하고 이를
YOLOv8n 기반 선박 탐지기에 적용하였다. 제안한 방법
은 단순한 기하학적 변환 기반 증강과 달리, 새로운 선박
표적을 생성한 뒤 실제 데이터의 선박 출현 비율과 해상
배경 특성을 고려하여 삽입함으로써 탐지기 학습에 적합
한 추가 데이터를 구성한다는 점에서 차별성을 가진다.
실험은 SSDD 데이터셋을이용하여전체데이터 100 % 

사용조건과 10 % 제한데이터조건으로나누어수행하였
다. 그 결과, 전체 데이터를 사용한 경우에는 precision과
mAP 지표에서소폭의성능향상이확인되었으며, 제한된데
이터환경에서는 precision, recall, mAP@0.5 및mAP@0.5:0.95
가 모두 뚜렷하게 향상되었다. 특히 10 % 데이터 사용 조
건에서의성능개선은제안한합성데이터증강기법이데

이터 부족 상황에서 더욱 효과적으로 작동함을 보여준다.
추가적인 세부 분석을 통해, 제안한 방법은 배경 clutter 

수준이 높아질수록 baseline 대비 성능 향상 폭이 커지는
경향을 보였으며, 특히 high clutter scene에서 recall과
mAP 지표의 개선이 보다 두드러지게 나타났다. 또한 표

적 크기에 따른 비교에서는 medium-large ship보다 small 
ship 조건에서 성능 향상 폭이 더 크게 확인되었다. 이러
한 결과는 제안한 방법이 실제 데이터에서 상대적으로
부족한 소형 선박 표적과 복잡한 해면 배경 내 표적-배경
조합을 효과적으로 보완함으로써, 제한된 학습 데이터 조
건에서 보다 유의미한 탐지 성능 개선을 제공할 수 있음
을 의미한다.
따라서 본 연구의 결과는 제안한 ACGAN 기반 합성

선박 데이터 증강 방법이 부족한 선박 표적 수를 보완하
고, 다양한 형상과 크기의 선박 표적을 포함한 학습 환경
을 제공하며, 특히 복잡한 해상 clutter 환경과 소형 선박
탐지 조건에서 유효한 성능 개선을 제공할 수 있음을 보
여준다. 또한 경량 탐지기인 YOLOv8n과 결합하여도 유
의미한 성능 향상을 확인함으로써, 실제 해상 감시 및 탑
재형 시스템에서 활용 가능한 실용적 데이터 증강 방법
으로 적용될 가능성을 보였다.
다만 본 연구의 검증은 SSDD 데이터셋 기반의 제한된

실험 조건에서 수행되었으므로, 제안한 방법이 모든 해상
환경, 관측조건, 편파조건에대해일관된일반화성능향
상을제공한다고보기는어렵다. 또한생성된선박표적은
실제 SAR의 물리적 산란 특성을 완전하게 반영하지못할
수있으며, 세부적인산란패턴이나고주파질감측면에서
는실제표적과차이가존재할수있다. 따라서향후연구
에서는 sea state, 관측각, 편파, 신호대 clutter 잡음비, 신호
대 잡음비 등보다 다양한 조건에 대한 체계적 검증과 함
께, 물리적으로 정합된 SAR 표적생성 기법및배경 융합
방법을 결합하는 방향으로 확장할 필요가 있다.
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