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            Abstract
          
        

        
          SAR(Synthetic Aperture Radar) 영상은 기상에 의존하지 않고 원거리 획득이 가능한 장점으로 인해 군의 감시정찰 분야나 국가 재난 감시 등 다양한 분야에 활용되고 있다. 하지만 SAR 영상은 데이터 획득 비용 및 획득 소요 시간으로 인해 큰 규모의 데이터셋 구축이 어려워 딥러닝 기반 표적 식별 모델의 성능향상을 어렵게 한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 시뮬레이션 SAR영상을 생성하여 활용하거나, 대규모 광학 영상 데이터셋에서 학습된 모델을 소규모 SAR 영상에 전이학습하여 사용한다. 본 논문에서는 대규모 광학 영상 기반으로 개발된 최신의 고성능 식별 모델들을 선정하고 시뮬레이션 SAR 영상 및 소규모 SAR 실측 데이터셋에 전이학습하여 성능을 비교 분석함으로써 소규모 SAR 데이터셋에 효과적인 표적 식별 모델을 탐구한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          SAR(Synthetic Aperture Radar) images are used in various fields such as military surveillance and reconnaissance and national disaster monitoring due to the advantage of being able to acquire images from a long distance without relying on the weather condition. However, it is difficult to build a large-scale datasets due to data acquisition costs and time, making it difficult to improve the performance of deep learning-based target recognition models. To solve this problem, simulated SAR images are often utilized, and there is a method of transferring a model learned from a large-scale optical images to a small-scale SAR images. In this paper, we select the latest state-of-the-art recognition models developed based on large-scale optical images and explore effective target recognition models for small-scale SAR datasets by comparing and analyzing their performance through transfer learning on simulated SAR images and small-scale SAR real images.
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      Ⅰ. 서 론
      SAR(Synthetic Aperture Radar) 영상은 마이크로파를 방사하여 물체로부터 반사/산란된 신호를 수신하여 획득되는데, 기상에 의존하지 않고 원거리 획득이 가능한 장점으로 인해 군의 감시정찰 분야나 국가 재난 감시 등 다양한 분야에 활용되고 있다. 하지만 고가의 SAR 센서, 복잡한 획득 과정, 광학센서에 비해 상대적으로 긴 획득 소요 시간으로 인해 SAR 영상 획득에는 많은 비용과 시간이 요구된다. 또한, SAR 영상은 반사된 전자파를 영상화 하기 때문에 그림 2에서 보는 바와 같이, 광학 영상과는 전혀 다른 형상으로 획득되어 레이블링 작업도 상대적으로 더 어렵다. 이러한 문제들로 인해 큰 규모의 SAR 영상 데이터셋 구축이 어렵다.

      딥러닝 모델들의 성능은 데이터셋의 규모에 크게 의존하며, 데이터셋의 규모에 비례하여 모델의 규모를 키워야 성능이 향상되는 것으로 알려져 있다[1]. 최근 광학영상 도메인에서는 억단위의 이미지 수량을 갖는 거대 데이터셋이 등장하면서 이 데이터셋으로 학습한 큰 규모의 모델들이 SOTA(State-of-the-Art) 성능을 보여주고 있다[1][2]. 반면 SAR 영상은 데이터셋의 부족 문제로 인해 SAR영상 기반 딥러닝 모델의 성능향상이 제한되는 문제를 겪고 있다.

      SAR 데이터셋의 부족 문제를 해결하기 위해 시뮬레이션 SAR 영상을 생성하여 활용할 수 있다[3][4]. 또한 대규모의 광학영상 데이터셋에서 학습된 모델을 소규모 SAR 영상 데이터셋에 전이학습하는 방법들이 적용되고 있다[5]-[7]. 본 논문에서는 대규모 광학영상 기반으로 개발된 최신의 고성능 식별 모델들을 선정하고, 이 모델들을 시뮬레이션 SAR 영상 및 소규모 SAR 실측 데이터셋에 전이학습하여 성능을 비교 분석함으로써 소규모 SAR 데이터셋에 효과적인 표적 식별 모델을 탐구한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 SAR 데이터셋 부족 문제
        SAR 데이터셋의 부족 문제를 해결하기 위해 그동안 많은 연구가 시도되었다. 먼저 SAR 데이터 도메인 내에서 해결하는 방법으로는 데이터 레이블이 일부만 있는 경우에 학습하는 준지도 학습(Semi-supervised learning)이 있는데, Wen은 영상을 그래프 구조로 모델링하고 어텐션 메커니즘을 적용하여 소수의 레이블 데이터만으로 높은 정확도를 보이는 SAR 표적식별 방법을 제안하였다[8]. 다른 방법으로는 클래스당 샘플수가 매우 적은 경우에 적용하는 Few-Shot 학습 방법이 있는데, Fu는 SAR 표적 식별 분야에 최초로 메타학습(Metalearning)을 적용하는 방법을 제안하였다[9].

        SAR 데이터셋의 부족을 극복하기 위한 다른 방법으로는 데이터셋이 풍부한 도메인에서 모델을 학습한 후 습득된 지식을 SAR 데이터 도메인으로 전이하여 학습하는 방법이 있다[5]-[7]. 최근 영상개수를 3억개까지 키운 JFT-300M과 같은 거대 데이터셋에 규모가 매우 큰 모델들을 학습하여 SOTA성능을 보여주는 BiT[1], ViT[2]과 같은 모델들이 소개되고 있고, 이러한 모델들을 SAR 영상에 적용하려는 시도가 이어지고 있다. Singh는 큰 규모의 광학영상 데이터셋에서 사전 학습된 6개의 SOTA 모델들(DenseNet[10], MobileNet[11], XceptionNet[12], ConvNeXt[13], BiT[1], ViT[2])을 MSTAR 데이터셋[14]에 세부 튜닝(fine tuning)한 성능을 비교 분석 하였는데, 별도의 도메인 적응 기법을 적용하지 않은 단순한 세부 튜닝 만으로도 95.8~99.7%의 높은 정확도를 보였으며 특히, 상대적으로 최신 모델인 ConvNeXt, BiT, ViT이 높은 성능을 보였다[7].

        SAR 데이터셋의 부족을 극복하기 위한 또 다른 방법으로 시뮬레이션 데이터를 활용하는 방법들이 있다[3][4]. Malmgren-Hansen는 지형모델과 표적의 CAD 모델로부터 시뮬레이션 영상을 생성하는 프로그램인 SARSIM[15]를 이용해 SAR 시뮬레이션 영상을 생성하고, 시뮬레이션 영상에서 표적 식별 모델을 학습한 후 MSTAR 데이터셋에 전이학습하여, SAR 데이터셋만 이용하는 경우보다 성능향상됨을 보였다[3].

        우리는 앞서 소개한 Singh와 Malmgren-Hansen의 연구로부터 시뮬레이션 데이터를 사용하고 측정 데이터셋이 매우 부족한 조건에 대한 표적 식별 연구로 범위를 확장고자 한다.

        즉, 큰 규모의 광학 영상데이터셋에서 사전학습된 SOTA 모델들을 선정하고 SAR 시뮬레이션 영상과 매우 적은 SAR 실측 영상 데이터셋에 전이학습한 성능을 비교 분석하여 데이터가 매우 부족한 경우에 효과적인 식별 모델을 탐구 하였다.

      

      
        2.2 SOTA 식별 모델
        소규모 SAR 데이터셋에 대한 전이학습 비교를 위해 4개의 ConvNet 계열 모델과 1개의 Transformer 계열 모델을 선정하였다. ConvNet 계열 모델은 앞서 소개한 Singh[7]의 연구 결과에서 상대적으로 성능이 좋았던 BiT[1]과 ConvNeXt[13] 모델을 선정하였다. 또한 많은 비교실험 결과에서 꾸준히 좋은 성능이 보고되는 EfficientNet[16]과 ConvNeXt를 향상 시킨 ConvNeXt V2[17] 모델을 추가적으로 선정하였다. Transformer 계열 모델로는 Singh[7] 연구에서 사용한 ViT 모델 대신 최근 더 높은 성능을 보이는 Swin Transformer[18] 모델을 선정하였다.

        
          2.2.1 EfficientNet[16]
          EfficientNet 모델은 2019년 Google Research Brain에서 제안한 모델로, 기존의 연구[19][20]이 더 높은 정확도를 달성하기 위해 단순히 모델의 크기를 키워가는 방향으로만 발전하였던 점을 보완하여, 효율적인 스케일 업(Scale up) 방법을 제안하였다. 네트워크의 깊이(Depth), 너비(Width), 해상도(Resolution)를 효율적으로 구성하도록 복합 계수(Compound Scaling) 기법을 적용하여 가장 기본이 되는 모델인 EffientNet-B0를 구성하였다. 기본 모델로부터 각 계수를 증가시켜가며 B1부터 B7까지 모델을 구성하였다. EfficientNet은 훨씬 적은 파라미터와 연산량을 가진 모델로 다양한 데이터셋에서 최신 모델의 성능과 동등하거나 높은 성능을 달성했다.

        

        
          2.2.2 BiT[1]
          BiT 모델은 Google Research Brain에서 대규모 데이터셋에서 학습한 고성능의 범용모델을 제공하고자 개발한 모델이다. ResNet[19] 모델을 기반으로 모델의 깊이와 너비를 키운 다양한 규모의 모델들(ResNet-50x1, 50x3, 101x1, 152x2, 152x4 등)을 제안하였고, 큰 규모의 모델을 큰 규모의 데이터셋에 학습하는 것을 고려하여 배치 정규화(Batch Normalization)대신 그룹 정규화(Group Normalization) 및 가중치 표준화(Weight Standardization)을 적용하였다. 학습 데이터셋의 규모에 따라서 130만장의 ILSVRC-2012 데이터셋에서 학습된 BiT-S 모델, 1400만장의 ImageNet-22k 데이터셋에서 학습된 BiT-M 모델, 3억장의 JFT-300M 데이터셋에서 학습된 BiT-L 모델이 있으며 BiT-L모델로 ImageNet 벤치마크에서 2020년 SOTA 성능을 달성했다.

        

        
          2.2.3 Swin Transformer[18]
          Swin Transformer 모델은 Microsoft Research에서 개발한 모델로, 본래 자연어처리(National Language Processing, NLP)에서 사용되었던 Transformer 모델을 컴퓨터 비전 분야에 적용한 모델 중 하나이다. 기존의 Transformer 기반의 연구[2][21]에서 토큰(Token)으로 고정된 크기의 패치 영상을 사용하여 다양한 스케일의 정보를 활용하지 못하고, 고해상도 영상을 처리하기 어렵다는 단점을 보완하기 위해 계층적 특징맵과 Shifted Window Partitioning 기법을 적용하였다. ImageNet-1k 데이터셋과 ImageNet-22k 사전학습 모델에 대해서 모두 SOTA 모델과 비교하여 더 적은 파라미터와 연산량으로 높은 성능을 보였으며, 식별뿐만 아니라 객체탐지(Object detection)와 이미지 분할(Semantic segmentation) 분야에서도 SOTA 성능을 달성했다.

        

        
          2.2.4 ConvNeXt[13]
          ConvNeXt 모델은 Facebook AI Research와 UC Berkely에서 개발한 모델로, Transfomer의 등장으로 비전분야 주류에서 밀려나가고 있는 ConvNet의 현대화를 목적으로 개발하였다. ResNet[19] 모델을 기본으로 최신 모델들에서 적용하고 있는 다양한 학습 기술과 구조변화(패치화된 stem, depthwise convolution, inverted bottleneck, 커널 사이즈 증대 및 activation 함수 변경)에 대한 실험을 통해 각각의 성능 기여를 확인하여 적용하였다.

          Residual 블록의 채널수와 블록의 반복 횟수로 구분되는 모델의 규모에 따라 ConvNeXt-T, -S, -B, -L, -XL의 모델이 있다. ConvNeXt는 ImageNet 벤치마크에서 2022년 Swin Transformer와 같은 최신 Transformer 계열의 모델의 성능을 뛰어넘는 식별 결과를 보였다.

        

        
          2.2.5 ConvNeXt V2[17]
          ConvNeXt V2는 ConvNeXt 모델에 Masked Auto Econder(MAE) 기반 자체 지도 사전 학습을 도입하여 개발된 모델이다. MAE는 일부 랜덤한 영역들을 제거한 영상을 입력으로 하여 특징을 추출하는 인코더와 추출된 특징으로부터 원래의 영상을 복원하는 디코더로 구성된다. ConvNeXt V2는 인코더와 디코더로 ConvNeXt 모델과 ConvNeXt 블록을 사용하는 fully convolutional MAE 구조를 갖는다. 또한, Multi-Layer Perceptron(MLP) 레이어의 특징 포화 문제를 해결하기 위해 ConvNeXt residual 블록에 추가적으로 Global Response Normalization(GRN)이라는 새로운 정규화 레이어를 적용하였다. ConvNeXt V2는 ImageNet 벤치마크에서 2023년 기존의 지도학습 기반인 ConvNeXt 결과를 뛰어넘는 결과를 보였다. ResNet과 ConvNeXt, ConvNeXt V2 모델의 각 residual 블록 구성의 차이점은 그림 1과 같다.
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              Comparison of the residual block in ResNet, ConvNeXt and ConvNeXt V2
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 소규모 SAR 데이터셋에 대한 식별 모델 성능 비교
      
        3.1 소규모 SAR 표적 식별 데이터셋
        본 연구에서 사용한 데이터셋은 총 10종의 지상 차량에 대해 시뮬레이션 SAR 영상과 실측 SAR 영상으로 구성하였다. 실측영상은 운용조건을 고려한 실표적 측정 연구[22]에서 획득한 영상을 활용하였는데, 이는 X밴드 소형 SAR 장비인 PicoSAR를 항공기에 장착하여 지상에 배치된 표적 주변을 선회하면서 360도 전방위의 영상을 획득한 것으로, 획득된 영상에서 표적 중심의 180x180 화소 크기의 TOI(Target of Interest) 영상으로 잘라내어 식별용 데이터셋을 구성한 것이다. 본 연구에서는 0.3m의 해상도를 갖는 영상을 학습 데이터와 시험 데이터가 고른 방위각 분포를 가지도록 구성하였다. 시뮬레이션 영상은 복잡한 산란구조를 갖는 실표적의 전자기파 수치해석 시뮬레이션 연구[23]에서 구축한 데이터를 활용하였는데, 이는 10종의 지상차량에 대해 레이저 스캔으로 3D CAD 모델을 생성하고, 이것에 대한 전자파 수치 해석을 통해 SAR 영상을 생성하는 방식이다. 그림 2는 실측 및 시뮬레이션으로 생성한 표적 TOI 영상의 예제를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Acquired and simulated SAR target images
          
          

          

        

        표 1은 본 연구를 위해 구성한 데이터셋의 각 클래스별 수량을 영상 수량을 보여준다. 소규모 측정 데이터만을 사용하기 위해 실측 SAR영상이 시뮬레이션 영상의 10%가 되는 2가지 학습 데이터를 구성하였다. 각 실측 학습 데이터는 676개와 338개로 매우적으며 시험 데이터는 공정한 평가를 위해 상대적으로 많은 1,981개의 영상으로 구성하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Small SAR target recognition datasets
          
          

        

        
          
            
              			 Target 
categories
              	500
-ton crane
              	250
-ton crane
              	100
-ton crane
              	Pump 
vehicle
              	60
-ton crane
              	25
-ton Wing
body trailer
              	25
-ton cargo
              	Bulk 
cement 
trailer
              	25
-ton wing
body truc
              	Sprinkler 
truck
              	Total
            

            
              		Datasets
            

          
          
            	Train
Dataset
A
            	Real
            	58
            	58
            	58
            	84
            	58
            	70
            	80
            	70
            	64
            	76
            	676
          

          
            	Simulated
            	966
            	966
            	965
            	483
            	966
            	483
            	483
            	483
            	482
            	483
            	6,760
          

          
            	Tran
Dataset
B
            	Real
            	29
            	29
            	29
            	42
            	29
            	35
            	40
            	35
            	32
            	38
            	338
          

          
            	Simulated
            	483
            	483
            	483
            	241
            	483
            	242
            	241
            	242
            	241
            	241
            	3,380
          

          
            	Test Dataset(real)
            	168
            	168
            	168
            	251
            	168
            	204
            	238
            	204
            	190
            	222
            	1,981
          

        

        

      

      
        3.2 소규모 SAR 데이터셋에 대한 식별 모델 성능 비교
        본 연구에서는 5가지의 종류의 모델에 대해 총 14개의 세부모델을 선정하였으며 각 모델의 파라미터 수는 표 2와 같다. EfficientNet 모델은 ImageNet-1k 데이터셋, 그 외 모델은 ImageNet-22k 데이터셋에서 사전학습된 파라미터를 초기값으로하여 학습하였다. 시뮬레이션 데이터셋에 대해 먼저 150 에폭 동안 학습한 후에 실측 데이터셋에 추가150에폭 동안 학습하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Number of parameters of models
          
          

        

        
          
            
              	Models
              	Specific models
              	Parameters
            

          
          
            	EfficientNet
            	EfficientNet-B0
            	5.3M
          

          
            	EfficientNet-B1
            	7.8M
          

          
            	BiT
            	BiT-M-R50x1
            	24M　
          

          
            	BiT-M-R101x1
            	43M
          

          
            	BiT-M-R50x3
            	211M
          

          
            	BiT-M-R152x2
            	233M
          

          
            	Swin transformer
            	SwinT-Base
            	88M
          

          
            	SwinT-Large
            	197M
          

          
            	ConvNeXt
            	ConvNeXt-S
            	50M
          

          
            	ConvNeXt-B
            	89M
          

          
            	ConvNeXt-L
            	198M
          

          
            	ConvNeXt V2
            	ConvNeXt V2-T
            	29M
          

          
            	ConvNeXt-V2-B
            	89M
          

          
            	ConvNeXt-V2-L
            	198M
          

        

        

        각 모델의 학습 스케쥴링과 데이터 증강은 각 모델의 저자가 제안한 방법을 따랐다.

        표 3은 학습데이터 A에 대해 학습한 모델들의 시험데이터에 대한 Top-1 식별 정확도를 비교한 것이다. 이 값은 실측 데이터에 학습하는 150 에폭 동안 모든 에폭에서의 시험데이터에 대한 Top-1 정확도중 가장 높은값을 기준으로 하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison of Top-1 accuracy for Dataset A
            (%)

          
          

        

        
          
            
              	Models
              	Specific models
              	500
-ton crane
              	250
-ton crane
              	100
-ton crane
              	Pump 
vehicle
              	60
-ton crane
              	25
-ton wing
body trailer
              	25
-ton cargo
              	Bulk 
cement 
trailer
              	25
-ton wing
body truck
              	Sprinkler 
truck
              	Total
            

          
          
            	Efficient
Net
            	EfficientNet-B0
            	97.6
            	94.6
            	86.9
            	98.8
            	89.9
            	95.1
            	98.7
            	97.6
            	100
            	98.7
            	
              96.2
            
          

          
            	EfficientNet-B1
            	99.4
            	96.4
            	89.9
            	98.4
            	91.7
            	97.6
            	99.6
            	97.1
            	100
            	99.1
            	
              97.2
            
          

          
            	BiT
            	BiT-M-R50x1
            	93.5
            	76.2
            	50.6
            	86.5
            	86.9
            	94.1
            	97.1
            	89.2
            	96.3
            	98.2
            	
              87.8
            
          

          
            	BiT-M-R101x1
            	95.2
            	73.8
            	58.3
            	83.3
            	91.7
            	92.2
            	96.2
            	89.7
            	98.9
            	95.5
            	
              88.1
            
          

          
            	BiT-M-R152x2
            	66.1
            	14.9
            	0.0
            	68.5
            	0.6
            	2.9
            	89.5
            	0.0
            	77.4
            	78.8
            	
              42.9
            
          

          
            	BiT-M-R50x3
            	50.0
            	10.1
            	0.0
            	45.0
            	0.0
            	22.5
            	87.8
            	52.5
            	47.4
            	47.7
            	
              39.0
            
          

          
            	Swin 
transformer
            	SwinT-Base
            	100
            	98.2
            	86.9
            	98.8
            	95.2
            	98.5
            	100
            	99.5
            	100
            	99.6
            	
              97.9
            
          

          
            	SwinT-Large
            	99.4
            	99.4
            	88.7
            	100
            	96.4
            	100
            	100
            	100
            	100
            	99.6
            	
              98.6
            
          

          
            	Conv
NeXt
            	ConvNeXt-S
            	98.2
            	97.6
            	82.7
            	96.8
            	93.5
            	100.0
            	98.7
            	98.5
            	100.0
            	98.2
            	
              96.7
            
          

          
            	ConvNeXt-B
            	98.2
            	95.8
            	82.1
            	96.4
            	92.3
            	99.5
            	99.2
            	98.0
            	100.0
            	98.2
            	
              96.3
            
          

          
            	ConvNeXt-L
            	97.6
            	98.2
            	86.3
            	97.2
            	93.5
            	99.5
            	99.2
            	99.5
            	100.0
            	97.3
            	
              97.1
            
          

          
            	Conv
NeXt V2
            	ConvNeXt V2-T
            	97.6
            	93.5
            	71.4
            	91.2
            	85.1
            	96.1
            	97.5
            	90.2
            	98.4
            	96.4
            	
              92.2
            
          

          
            	ConvNeXt V2-B
            	95.8
            	92.3
            	78.0
            	93.6
            	89.9
            	98.5
            	99.6
            	97.1
            	100.0
            	96.4
            	
              94.5
            
          

          
            	ConvNeXt V2-L
            	91.7
            	95.2
            	82.1
            	93.6
            	82.7
            	99.0
            	99.2
            	97.1
            	96.8
            	95.0
            	
              93.7
            
          

        

        

        EfficientNet 모델은 B0, B1 모델 모두 높은 정확도를 보였으며 EfficientNet-B1 모델이 1% 더 높은 성능을 보였다. 규모가 큰 모델이 더 높은 성능을 보였는데, 이는 EfficientNet이 가장 적은 파라미터를 보유한 모델인 만큼 학습데이터 A가 두 모델을 학습하기에 충분하였다는 것을 확인할 수 있다.

        BiT 모델의 경우, 규모가 작은 50x1, 101x1 모델은 87.8 ~ 88.1%의 정확도를 보였으나 규모가 큰 152x2나 R50x3 모델은 성능이 매우 저조해 큰 규모의 모델은 작은 SAR 데이터셋으로 충분한 학습이 이루어지지 않는다는 것을 알 수 있다.

        Swin Transformer 모델은 Base와 Large 모델 모두 97% 이상의 높은 성능을 보였다. 특히 비슷한 규모의 모델인 ConvNeXt-M/L 및 ConvNeXt-V2-B/L과 각각 비교하여도 더 높은 정확도를 보였다.

        ConvNeXt 모델의 경우 규모가 작은 모델부터 큰 모델까지 93.4% ~ 97.1%의 성능을 보였다. ConvNeXt-L은 BiT-M-R50x3, 152x2와 비슷하게 큰 규모의 모델인데도 학습이 잘 이루어진 것을 알 수 있다.

        ConvNeXt V2는 작은 모델부터 큰 모델까지 92.2 ~ 94.6%의 성능을 보였다. ConvNeXt와 비교하면 ConvNeXt V2-B 모델이 ConvNeXt-B모델 보다 우세했지만 ConvNeXt V2-L모델이 ConvNeXt-L모델보다 낮은 결과를 보였다.

        표 4는 각 학습데이터 B에 대해 학습한 모델들의 시험데이터에 대한 Top-1 식별 정확도를 비교한 것이다. 학습데이터 B는 학습데이터 A에 비해 수량이 반으로 줄어든 것으로 모든 모델들의 성능이 저하되었다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of Top-1 accuracy for Dataset B
            (%)

          
          

        

        
          
            
              	Models
              	Specific models
              	500
-ton crane
              	250
-ton crane
              	100
-ton crane
              	Pump 
vehicle
              	60
-ton crane
              	25
-ton wing
body trailer
              	25
-ton cargo
              	Bulk 
cement 
trailer
              	25
-ton wing
body truck
              	Sprinkler 
truck
              	Total
            

          
          
            	Efficient
Net
            	EfficientNet-B0
            	97.0
            	92.3
            	88.7
            	97.2
            	92.3
            	93.1
            	99.6
            	93.1
            	100
            	94.6
            	
              95.1
            
          

          
            	BiT
            	EfficientNet-B1
            	98.8
            	89.3
            	77.4
            	97.6
            	97.0
            	95.1
            	99.2
            	93.1
            	99..5
            	96.4
            	
              94.8
            
          

          
            	BiT-M-R50x1
            	89.3
            	77.4
            	57.7
            	70.9
            	76.8
            	90.7
            	95.8
            	81.4
            	98.4
            	95.0
            	
              83.8
            
          

          
            	BiT-M-R101x1
            	88.1
            	71.4
            	53.6
            	74.9
            	83.3
            	85.3
            	97.9
            	82.4
            	97.9
            	96.4
            	
              83.8
            
          

          
            	BiT-M-R152x2
            	16.1
            	0.0
            	0.0
            	33.1
            	0.0
            	0.0
            	57.6
            	50.0
            	46.8
            	32.0
            	
              25.7
            
          

          
            	BiT-M-R50x3
            	0.0
            	0.0
            	0.0
            	91.6
            	0.0
            	48.5
            	82.4
            	0.0
            	37.9
            	0.0
            	
              30.1
            
          

          
            	Swin 
transformer
            	SwinT-Base
            	99.4
            	98.8
            	75.6
            	94.8
            	88.1
            	96.6
            	100
            	99.0
            	100
            	99.6
            	
              95.6
            
          

          
            	SwinT-Large
            	99.4
            	97.6
            	83.9
            	96.8
            	91.1
            	97.1
            	100
            	100
            	100
            	98.7
            	
              96.8
            
          

          
            	Conv
NeXt
            	ConvNeXt-S
            	96.4
            	96.4
            	76.8
            	90.4
            	89.3
            	95.1
            	96.6
            	96.1
            	99.5
            	95.0
            	
              93.4
            
          

          
            	ConvNeXt-B
            	92.3
            	89.9
            	75.0
            	85.3
            	87.5
            	95.6
            	99.6
            	96.1
            	100.0
            	97.7
            	
              92.3
            
          

          
            	ConvNeXt-L
            	93.5
            	93.5
            	75.0
            	87.6
            	88.1
            	96.1
            	98.7
            	96.1
            	100.0
            	96.4
            	
              92.8
            
          

          
            	Conv
NeXt V2
            	ConvNeXt V2-T
            	91.7
            	70.8
            	58.9
            	82.9
            	66.7
            	89.7
            	99.2
            	86.8
            	95.3
            	87.8
            	
              84.0
            
          

          
            	ConvNeXt V2-B
            	84.5
            	89.9
            	63.7
            	87.6
            	79.2
            	97.1
            	97.9
            	91.7
            	97.4
            	93.7
            	
              89.0
            
          

          
            	ConvNeXt V2-L
            	92.9
            	88.7
            	69.0
            	88.4
            	78.6
            	92.2
            	96.6
            	91.2
            	100.0
            	91.9
            	
              89.5
            
          

        

        

        EfficientNet 모델은 95.1%, 94.8%로 학습데이터 A보다 약 1~3%의 성능 감소가 발생하였다. 특히 EfficientNet-B1은 B0보다도 낮은 정확도를 보였는데, 이는 학습데이터 B가 EfficientNet-B1 모델을 충분히 학습하기에는 수량이 부족하였기 때문이라고 볼 수 있다.

        BiT 모델은 50x1, 101x1 모델이 83.9%의 성능으로 학습데이터 A에서 학습한 경우보다 약 4%정도 성능이 감소하였고, 큰 모델인 153x2, 50x3은 9 ~ 17%의 큰 폭의 성능 감소가 있었다.

        Swin Transformer 모델 역시 학습데이터 B에 대해서 두 모델 모두 약 2%의 성능 저하가 발생하였다. 다만 그럼에도 95% 이상의 높은 정확도를 보여, 소규모 SAR 데이터셋 전이학습에 효과적임을 확인할 수 있다.

        ConvNeXt는 92.3 ~ 93.4%의 정확도로 학습데이터 A에 비해 약 1 ~ 4%의 성능 감소가 있었다. 학습데이터 A에서는 ConvNeXt-L 모델이 가장 성능이 좋았는데 학습데이터 B에서는 ConvNeXt-S모델의 성능이 더 좋았다. 즉, ConvNeXt모델도 학습 데이터의 규모에 따라 적정 규모의 모델을 선택하는 것이 중요하다는 것을 알 수 있다.

        ConvNeXt V2는 84.0 ~ 89.5%의 정확도로 학습데이터 A에서 보다 약 4 ~ 8%의 성능 감소를 보여, ConvNeXt보다 더 크게 성능이 감소하였다. 이것으로 MAE 기반 사전 학습이 소규모 SAR 데이터셋으로의 전이학습에는 효과적이지 않다는 것을 알 수 있다.

        그림 3은 학습데이터 A와 학습데이터 B에 대해 학습한 각 모델의 Top-1 정확도를 그래프로 비교한 것이다. 두 학습 데이터셋 모두 Swin Transformer 모델이 가장 성능이 좋았다. BiT 모델처럼 단지 ResNet 모델의 넓이와 깊이만 키운 모델 보다 적극적으로 최신 학습기술과 구조를 반영한 Swin Transformer, EfficientNet, ConvNeXt 모델이 소규모 SAR 데이터셋에서 보다 효과적인 모델임을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Comparison of Top-1 Accuracy among models
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 대규모 광학영상에서 학습된 SOTA 식별 모델들을 SAR 시뮬레이션 영상 및 매우 적은 수의 SAR 실측 영상으로 구성된 데이터셋에 전이학습 하였을 때 어떠한 성능을 보이는지 비교 분석하였다. ImageNet 벤치마크에서는 모두 뛰어난 성능을 보였던 모델들도 데이터가 매우 적은 SAR 영상 데이터셋에 전이학습한 결과는 성능 차이가 매우 컸다. EfficientNet, SwinTransformer, ConvNeXt의 성능이 우수하였으며 BiT 모델은 성능이 매우 저조하였다. 가장 성능이 좋았던 모델은 Swin Transformer-Large이며, 매우 작은 규모의 SAR 영상 데이터셋에도 효과적으로 전이학습되는 것을 확인 할 수 있었다.

      본 연구를 통해 소규모 SAR 데이터셋에 대한 효과적인 식별 모델을 선정하였고, 향후에는 해당 모델에 대한 다양한 학습 방법 및 구조적 변화 등을 시도하여 세부튜닝의 성능에서 보다 향상된 식별 성능을 얻고자 한다.
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