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요  약

본 논문에서는 총 6가지의 특성벡터 추출 기법(파형 구조, EP 기반 CLEAN 기법으로 추출한 공진주파수,
Prony 기법으로 추출한 공진주파수, 파형구조와 EP 기반 CLEAN 기법의 융합, 파형구조와 Prony 기법의 융

합, 파형구조와 EP 기반 CLEAN 기법 및 Prony 기법의 융합)들에 대한 레이더 표적 구분 성능을 비교 분석하

였다. 표적 구분에 사용된 표적은 4개의 서로 다른 항공기 표적이며 3D 캐드 모델과 FEKO 툴을 이용하여 

RCS 데이터를 획득하였다. 표적 구분 실험을 위한 구분기로는 MLP(Multi-Layered Perceptron) 신경망을 이용

하였으며, 신뢰도 확보를 위해 100회의 몬테카를로 시뮬레이션을 수행하였다. 실험 결과 파형구조 특성벡터와 

EP 기반 CLEAN 기법 및 Prony 기법으로 추출한 공진 주파수 특성벡터들을 모두 융합한 경우에 가장 좋은 

성능을 가짐을 확인할 수 있었다.

Abstract

In this paper, we analyzed and compared the performance of radar target classification for the six feature vector 
sets such as waveform structure, complex natural resonance(CNR) frequency using evolutionary programming (EP)-based 
CLEAN, CNR frequency using Prony’s method, fusion of waveform structure and EP-based CLEAN, fusion of 
waveform structure and Prony’s method and fusion of waveform structure, EP-based CLEAN and Prony’s method. Four 
aircraft targets are used for the target classification. Monostatic radar cross section (RCS) of four targets is obtained 
using the 3D CAD models and FEKO simulation tools. The MLP neural network is used as classifier and 100 Monte 
carlo simulations are performed for the reliability of the results. The results show that the fusion of waveform 
structure, EP-based CLEAN and Prony’s method has the best performance among six feature vector sets. 
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Ⅰ. 서  론

레이더 신호는 표적에 대한 정보를 포함하고 있

으므로 이러한 정보를 신호처리를 통하여 추출하고 

이를 이용하여 표적을 인식하는 기술을 비협조적 

표적인식 기법(NCTR, Non-Cooperative Target 
Recognition) 라 한다. 레이더 표적 인식을 위한 특

성벡터로는 초기 시간 영역에서 관찰할 수 있는 산

란점(Scattering Center)과 후기 시간 영역에서 관찰

되는 복소 고유 공진(CNR, Complex Natural 
Resonance) 주파수가 있다[1]. 초기 시간의 산란점은 

주로 높은 주파수에서 발생하는 산란 현상이며 넓

은 대역폭을 사용할 경우에 관찰이 가능하며, 후기 

시간의 CNR 주파수는 낮은 주파수 대역에서 관찰

되는 현상이다. 본 논문에서는 주로 저 RCS 표적

(미사일, 스텔스표적 등)을 탐지하기 위해 사용되는 

HF 대역 레이더에 초점을 맞춘다[2]. HF 레이더는 

매우 낮은 주파수 대역을 사용하므로 공진현상을 

관찰할 때는 유리하지만 대역폭을 넓게 확보할 수 

없어 산란점을 관찰하기에는 부적절하다. 따라서 이

런 경우에는 초기 시간 영역에서 산란점 대신에 다

른 특성 벡터를 이용해야하는데 본 연구에서는 파

형 구조로부터 직접 특성벡터를 추출하는 방식을 

사용하였다[3]. 후기 시간 영역에서는 HF 레이더가 

충분히 낮은 대역이고 표적의 물리적인 크기 또한 

공진 현상을 관찰하기에 적절하므로 복소 고유 공

진 주파수를 추출하여 특성벡터로 이용하였다[4]. 
공진 주파수를 추출하는 기법에는 여러 다양한 기

법들이 있지만 본 논문에서 사용한 방법은 진화 프

로그래밍(EP, Evolutionary Programming) 기반의 

CLEAN 기법[5]과 주파수 영역 Prony 기법[6]-[9]을 

이용하였다. 
이러한 기존의 연구에서 더 나아가 최근에는 표

적인식 성능을 향상시키기 위해서 초기 시간과 후

기 시간의 특성벡터를 융합하는 기법들에 대한 다

양한 연구가 진행되고 있다[10]. 본 연구에서는 세 

가지 융합 기법(파형구조와 EP 기반 CLEAN 기법

의 융합, 파형구조와 Prony 기법의 융합, 파형구조

와 EP  기반 CLEAN 기법 및 Prony 기법의 융합)을 

새롭게 제시하고 성능을 분석하였다. 
따라서 본 논문에서는 융합하기 전의 특성 벡터 

세 가지(파형 구조, EP 기반 CLEAN 기법으로 추출

한 공진주파수, Prony 기법으로 추출한 공진주파수)
와 융합으로 얻어진 특성벡터 세 가지를 합하여 총 

여섯 가지의 특성벡터에 대해 표적인식 성능을 비

교 분석하였다. 실험 결과 파형구조와 EP 기반 

CLEAN 기법 및 Prony 기법을 모두 융합한 특성 벡

터가 가장 좋은 성능을 가짐을 알 수 있었다.

Ⅱ. 본  론

2.1 특성벡터 추출 기법

본 논문에 사용된 특성 벡터 추출 방법으로는 파

형 구조로부터의 특성 벡터 추출, 후기 EP 기반의 

CLEAN 알고리즘, 그리고 피팅 오차를 이용한 여러 

주파수 응답 샘플 집합으로부터 Prony 기법을 이용

한 공진주파수 추출 방법이 사용되었다. 
먼저 파형 구조로부터 표적 구분을 위한 특성 벡

터를 추출하는 방법은 참고문헌 [3]에서 제안된 방

법으로 파형의 모형에 대해 정확한 정의가 필요하

지 않다는 장점을 가지고 있다.
참고문헌 [3]에서는 사용한 표적의 크기가 매우 

작아 초기 시간 영역 응답을 관찰할 수 없는 환경

에서 후기 시간 영역 응답의 파형 구조로부터의 특

성 벡터추출 방법이 제시되었다. 하지만, 본 논문에

서는 레이더 신호가 표적을 완전히 통과하기 이전

의 시간인 초기 시간 영역 응답에 기반 하여 파형 

구조로부터 표적의 특성 벡터를 추출하였다. 
본 논문에서는 초기 시간 영역 신호의 파형에서 

최대값과 최소값 사이의 시간 간격() 및 크기 

간격()과 최대값과 두 번째 피크 값 사이의 시

간 간격() 및 크기 간격()을 특성 벡터로 사

용하였으며, 파형 구조로부터 추출된 특성 벡터 

fWF는 다음의 식 (1)과 같이 표현할 수 있다[10].

fWF           (1)  

다음으로 후기 시간영역 신호로부터 복소 고유 

공진 주파수를 추출하였다. 일반적으로 레이더 신호

의 후기 시간 영역 응답은 SEM(Singularity Expansion 
Method)에 의하여 식 (2)와 같이 표현된다[10].
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   (2)      

여기서,   은 번째 복소 고유 공진 

주파수를 의미하며,  및 은 각각 번째 공진

주파수의 진폭과 위상을 의미한다. 은 후기 시간 

영역 응답이 시작하는 시간이며, 는 후기 시간 

영역 응답이 끝나는 시간을 의미하며, 은 후기 

시간 응답에서의 공진주파수의 개수를 의미한다. 후
기 시간 EP 기반의 CLEAN 알고리즘은 잡음에 강

건하고, 모델 차수 추정에 둔감하며, 초기 추정이 

필요 없다는 장점을 가지고 있지만 계산 속도가 오

래 걸린다는 단점이 있다. 알고리즘에 대한 자세한 

설명은 참고문헌 [5]에 잘 기술되어 있으므로 본 논

문에서는 생략하도록 한다. 
마지막으로 Prony 기법은 공진주파수 추출에 있

어 계산 속도가 빠르고 초기 추정이 필요 없다는 

장점을 가지고 있지만 다른 추출 기법에 비해 잡음

에 민감하다는 단점이 있다. 피팅 오차를 이용한 여

러 주파수 응답 샘플 집합으로부터의 Prony 기법을 

이용한 공진주파수 추출 방법은 주파수 영역에서의 

공진주파수 추출을 위한 방법이다. 먼저 주파수 샘

플 개수에 따른 공진주파수 집합들을 추출한 후, 각 

공진주파수 집합의 정확성을 계산하여 가장 정확한 

공진주파수 집합을 결정한다. 이를 위해 주파수 응

답으로부터 주파수 영역 샘플링 간격을 바꿈으로써 

여러 주파수 응답 샘플 집합들을 구한다. 각각의 주

파수 응답 샘플 집합으로부터 주파수 영역 Prony 
기법을 이용하여 공진주파수 집합을 구하고, 구해진 

공진주파수 집합들로부터 피팅 오차를 계산하여 가

장 정확한 공진주파수 집합을 선택하는 방법으로 

구체적인 절차는 참고문헌 [9]에 자세히 기술되어 

있으므로 앞에서와 마찬가지로 본 논문에서는 생략

하도록 한다.     
     

2.2 특성 벡터 융합 기법

2.2절에서는 본 논문에서 사용된 공진주파수와 

파형 구조 기반의 특성 벡터 융합 방법에 대하여 

기술하도록 한다.

본 논문에서 제안하는 특성 벡터 융합 기법은 먼

저 획득된 RCS 데이터로부터 IFFT(Inverse Fast 
Fourier Transform)를 이용하여 시간 영역 신호를 생

성한 후, 생성된 시간 영역 신호를 초기 시간 영역

과 후기 시간 영역으로 나눈다. 초기 시간 영역에서

는 파형 구조로부터 표적의 특성 벡터를 추출하고, 
후기 시간 영역에서는 EP 기반의 CLEAN 알고리즘 

및 주파수 영역 Prony 기법을 이용하여 특성 벡터

인 공진주파수를 추출한다. 복잡한 표적의 경우, 표
적에 대해 정확한 공진주파수는 알 수 없지만 여러 

개의 공진주파수가 존재할 수 있다. 동일한 레이더 

신호로부터 추출된 특성 벡터라도 사용된 추출 기

법에 따라 다른 값들이 추출될 수 있기 때문에 본 

연구에서는 공진주파수 추출 기법들로부터 추출된 

특성 벡터들을 융합함으로써 표적에 대한 정보를 

더욱 증가시켜 표적 구분 실험을 수행하였다. 다음

으로 각각 추출된 특성 벡터를 이용하여 융합된 특

성 벡터(Combined Feature Vector)를 생성함으로써, 
표적 구분 시에 초기 시간 및 후기 시간 영역의 정

보를 모두 고려할 수 있다. 최종적으로, 위와 같이 

융합된 특성 벡터를 이용하여 구분기를 통하여 표

적 구분 실험을 수행하게 된다.
본 논문에서는 그림 1과 같이 세 가지 경우에 대

하여 융합 특성 벡터를 생성하였다. 먼저 파형 구조

로부터의 특성 벡터와 EP 기반의 CLEAN을 이용하

여 추출된 특성 벡터를 융합한 경우(Feature Fusion 
1), 파형 구조로부터의 특성 벡터와 Prony 기법을 

이용하여 추출된 특성 벡터를 융합한 경우(Feature 
Fusion 2), 그리고 파형 구조로부터의 특성 벡터, EP 
기반의 CLEAN을 이용하여 추출된 특성 벡터, 
Prony 기법을 이용하여 추출된 특성 벡터를 모두 

융합한 경우(Feature Fusion 3)이다. 이와 같이 융합

된 특성 벡터는 다음의 식 (3)∼(5)와 같이 표현될 

수 있다. 

f fus ion fWF fEP             (3)

f fus ion fWF f P rony            (4)

f fus ion fWF  fEP  f P rony         (5)
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여기서 f fus ion  ~ f fus ion는 융합된 특성 벡터를 

의미한다. 또한, fEP는 후기 시간 EP 기반의 

CLEAN 알고리즘을 이용하여 추출된 특성 벡터, 
f P rony 는 Prony 기법을 이용하여 추출된 특성 벡터

를 의미하며, 각각 식 (6) 및 식 (7)과 같이 표현할 

수 있다.

Waveform Structure
CNR using 

EP-based CLEAN

Feature Fusion 1

(a) Feature fusion method 1

Waveform Structure
CNR using 

Prony’s method

Feature Fusion 2

(b) Feature fusion method 2

(c) Feature fusion method 3
그림 1. 세 가지 특성벡터 융합 기법

Fig. 1. Three methods for feature vector fusion

f EP 
 

 
 

       (6)

f P rony 
 

 
 

 (7)

여기서 
 

 
 

는 EP 기반의 CLEAN 알
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는 Prony 기법을 이용하

여 추출된 공진주파수를 의미한다.

Ⅲ. 시뮬레이션 결과

앞에서 설명한 여섯 가지 특성벡터들의 표적구분 

성능을 검증하기 위해서는 먼저 표적의 RCS 데이

터를 획득하여야 한다. 본 논문에서는 먼저 독일의 

Altair 사에서 개발한 FEKO를 이용하여 표적들의 

RCS를 획득하였다. FEKO는 EM 해석 시뮬레이션 

툴 중 하나로서, RCS 계산 및 데이터베이스 구축을 

위해 많이 사용되고 있다[4][11]. RCS 계산에 사용

된 표적은 실제 크기와 흡사한 캐드 모델(CAD 
Model)이며, 이는 플라스틱 스케일 모델에 대해 3-D 
스캐닝 및 모델링 과정을 통하여 3-D 캐드 모델을 

얻은 후, 이를 스케일 업(Scale Up) 시켜줌으로써 

획득할 수 있다[4]. 실험에 사용된 네 가지 표적

(F-15, B-58, F-22, B-2)에 대한 실제 모양은 참고문

헌 [11]과 [12]에 제시되어 있으므로 본 논문에서는 

다시 제시하지 않도록 한다. 모노스태틱 RCS 계산 

시, 해석 기법은 저주파 해석 기법인 MoM(Moment 
of Method)를 이용하였다. 주파수 범위는 표적의 물

리적인 크기에 의한 공진주파수를 관찰할 수 있도

록 0.2MHz에서 0.2MHz 간격으로 28MHz까지 140포
인트로 계산하였으며, 편파각(Polarization Angle)은 

90°로서, HH(Horizontally transmitting, Horizontally 
receiving) 편파만을 고려하였다. 또한, 표적의 모노

스태틱 RCS는 좌우대칭이라는 점을 고려하여 표적

의 측면각은 표적의 머리 부분을 0°로 봤을 때, 0°
부터 180°까지 1° 간격으로 181개의 각도에서 계산

하였다. 
이렇게 획득된 레이더 신호로부터 먼저 초기 시
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간 영역 신호를 이용하여 파형 구조 기반의 특성벡

터를 추출하였다. 표 1은 2.1절에서 설명한 파형구

조로부터 추출한 네 가지 표적에 대한 특성 벡터를 

보여주고 있다.

표 1. 파형구조로부터 추출된 특성 벡터(측면각=0°, noise
free)
Table 1. Feature vectors extracted from waveform structure
(aspect angle= 0˚, Noise free)

Target
Extracted feature vectors

   

F-15 0.0089 -0.0601 1.7263 0.6166

B-58 0.0085 0.0188 1.7564 0.0031

F-22 -0.0094 -0.0195 1.9641 0.0048

B-2 0.0189 -0.0115 1.7826 0.4184

다음으로는 후기 시간 영역 응답의 특성 벡터인 

공진주파수를 추출하기 위하여 EP 기반의 CLEAN 
알고리즘과 Prony 기법을 이용하였다. 표적에 대한 

정확한 공진주파수의 개수를 알 수 없기 때문에 본 

논문에서는 EP 기반의 CLEAN 알고리즘 및 Prony 
기법을 이용한 공진주파수 추출 시 공진주파수의 

개수를 2개로 설정하여 각각의 표적마다 공진주파

수를 추출하였다. 
그림 2는 B-58 표적에 대한 원래의 후기 시간 영

역 신호와 EP 기반의 CLEAN 알고리즘을 이용하여 

추출된 복소 고유 공진 주파수에 의해 복원된 신호

를 비교한 그림이다. 
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그림 2. 표적 B-58에 대한 원래의 후기 시간 신호와
복원된 신호 비교 (측면각= 0˚, noise free)

Fig. 2. Original and reconstructed late-time signal of B-58
target (aspect angle= 0˚, noise free)

그림 2를 보면 원래의 후기 시간 영역 신호와 추

출된 파라미터를 이용하여 복원된 신호가 거의 비

슷한 것을 확인할 수 있다. 즉, 본 논문에서 사용된 

알고리즘으로 추출된 고유 주파수 정보가 매우 정

확함을 알 수 있다.
표 2는 앞에서 설명한 여섯 개의 특성벡터들에 

대한 소수점 둘째자리에서 절사한 표적 구분 성능

을 비교한 표이다. 구분기로는 MLP 신경망을 이용

하였으며, 참고문헌 [10]에서 정의한 바와 같이 

AWGN(Additive White Gaussian Noise)를 첨가한 후, 
각 SNR(Signal to Noise Ratio)에서 100회의 몬테카

를로 시뮬레이션을 수행하여 표적구분 확률에 대한 

평균과 표준편차를 계산하였다. 실험 결과, 공진주

파수만을 특성 벡터로 이용한 표적 구분 실험 결과, 
SNR이 40dB일 때를 제외하고 EP 기반의 CLEAN 
알고리즘(방법2)를 이용했을 때가 Prony 기법(방법3)
을 이용했을 때보다 더 좋은 표적 구분 성능을 갖

는 것을 확인할 수 있다. 또한, 낮은 SNR(20dB 이
하)에서는 파형 구조로부터 추출된 특성 벡터(방법

1)을 이용했을 때가 공진주파수를 특성 벡터로 이

용했을 때(방법2, 방법3)보다 표적 구분 성능이 더 

우수하며, 높은 SNR(25dB 이상)에서는 EP 기반의 

CLEAN 알고리즘을 이용하여 추출된 공진주파수를 

이용했을 때(방법2)의 표적 구분 성능이 우수함을 

보이고 있다. 

표 2. 여섯 가지 특성벡터들에 대한 표적 구분 확률[%]
및 표준 편차(괄호 안)
Table 2. Target classification rate [%] and standard
deviation(in parenthesis) for six feature vectors
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Extraction
Method

SNR [dB]
5 10 15 20 25 30 35 40

Method 1
51.3
(1.6)

62.2
(1.4)

67.7
(1.2)

70.9
(0.9)

72.5
(0.7)

73.0
(0.7)

75.3
(0.5)

77.4
(0.3)

Method 2
38.9
(1.7)

51.9
(1.9)

62.7
(1.4)

69.2
(0.9)

74.1
(1.1)

76.2
(0.8)

77.6
(0.6)

78.5
(0.6)

Method 3
33.3
(2.1)

38.6
(1.5)

44.8
(1.4)

52.2
(1.9)

61.4
(1.3)

69.8
(1.2)

76.9
(0.9)

80.8
(0.8)

Method 4
43.7
(1.8)

59.6
(1.9)

71.6
(1.1)

78.2
(1.1)

82.0
(0.8)

84.5
(0.6)

85.4
(0.6)

85.9
(0.3)

Method 5
44.6
(1.7)

53.0
(1.7)

60.0
(1.6)

69.5
(1.3)

76.7
(1.0)

82.0
(1.0)

86.3
(0.9)

88.4
(0.8)

Method 6
44.4
(2.2)

58.5
(2.1)

68.6
(1.1)

76.2
(1.1)

82.8
(0.8)

85.1
(0.7)

86.4
(0.7)

87.2
(0.5)

특성 벡터 융합을 이용한 표적 구분 실험 시, 파
형 구조로부터의 특성 벡터 추출 방법과 EP 기반의 

CLEAN 알고리즘을 융합한 경우(방법4), 단순히 공

진주파수만을 특성 벡터로 이용했을 때(방법2, 방법

3)보다 표적 구분 성능을 향상시키는 것을 확인할 

수 있다. 그리고 파형 구조로부터의 특성 벡터 추출 

방법과 Prony 기법을 융합한 경우(방법 5)에는 

Prony 기법만을 이용했을 때(방법 3)보다 표적 구분 

성능을 향상시킬 수 있는 것을 확인할 수 있다. 마
지막으로 세 가지의 특성 벡터를 모두 융합한 경우

(방법 6)에는 특성 벡터 융합을 이용하지 않았을 때

(방법 1, 2, 3)보다 SNR 15dB 이상에서 더 좋은 표

적 구분 성능을 갖는 것을 확인할 수 있다. 결과적

으로 공진주파수 및 파형 구조 기반의 특성 벡터 

융합 방법이 SNR 25dB 이상에서 각각의 특성 벡터

를 따로 사용했을 때보다 표적 구분 성능이 더 우

수함을 확인할 수 있다. 

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 저주파 대역의 저해상도 레이더에 

적용 가능한 여섯 가지의 특성벡터 추출 기법들에 

대하여 표적 구분 성능을 비교 분석하여 가장 뛰어

난 성능을 가지는 특성 벡터의 조합을 찾아내는 연

구를 진행하였다. 여섯 개의 특성벡터는 파형 구조

로부터 추출한 특성벡터(방법 1), EP 기반 CLEAN 
기법으로 추출한 공진주파수(방법 2), Prony 기법으

로 추출한 공진주파수(방법 3), 파형구조와 EP 기반 

CLEAN 기법의 융합(방법 4), 파형구조와 Prony 기

법의 융합(방법 5), 파형구조와 EP 기반 CLEAN 기
법 및 Prony 기법의 융합(방법 6)이며 이중에서 방

법 6이 가장 뛰어난 성능을 가짐을 확인할 수 있었

다. 하지만, 방법 6은 좋은 성능을 가지는 반면 그 

만큼 많은 특성벡터 추출 기법들이 사용되므로 더 

많은 계산 시간을 필요로 한다는 단점이 있다. 따라

서 계산 시간과 표적 구분 성능 향상은 서로 트레

이드 오프(Trade-off) 관계에 있으므로 실제 시스템 

적용을 위해서는 계산 시간을 단축시키는 연구가 

필요할 것으로 생각된다.
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