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심층 합성곱 신경망을 이용한 레이더 신호 탐지 성능 분석

 이 의 진a), 심 재 혁a), 김 은 희b)‡

 Analysis of Radar Signal Detection Performance Using Deep 
Convolutional Neural Network

Yeejin Leea), Jaehyeok Shima), and Eunhee kimb)‡

요 약

최근 인공신경망을 레이더 ​​탐지에 활용하기 위한 연구가 활발히 진행되고 있다. 이에 따라, 본 논문에서는 SOTA(State Of The 
Art) 신경망을 레이더 탐지에 적용한 성능을 비교한다. 제안하는 신호 탐지 네트워크는 표적의 위치와 도플러 주파수를 감지하는 두
개의 경로로 구성된다. 사용된 네트워크 중 HRNet은 위치 탐지에서 가장 좋은 성능을 보였으며, EfficientNet은 도플러 주파수 예측에
가장 좋은 성능을 보였다. 본 논문의 실험 결과에 따르면, 인공신경망을 적용할 경우, 기존 레이더 신호 처리 결과보다 탐지 확률이
다소 낮지만, 탐지 임계값에 둔감하고 오경보율이 임곗값에 무관하게 매우 낮음을 확인하였다. 위와 같은 실험 결과에 따라 SOTA 네
트워크는 레이더 탐지에 잘 활용될 수 있을 것으로 기대된다. 

Abstract

Recently, studies to utilize artificial neural networks in radar detection have been actively conducted. In this paper, we compare 
the performances of SOTA (State Of The Art) neural networks when applying to radar detection. The detection networks consist 
of two paths to detect the range and Doppler frequency. Among the networks used, HRNet shows the best performance for the 
range detection, and EfficientNet shows the best performance for Doppler frequency prediction. Although the detection probability 
is slightly lower than the conventional radar signal processing result, it is somewhat insensitive to the detection threshold, and the 
false alarm rate is quite low. Therefore, it is expected that the SOTA networks can be well utilized in radar detection.
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Ⅰ. 서 론

인공신경망(Artificial neural network)을 이용한 딥러닝
기반의 물체 탐지 및 식별은 최근 많은 주목을 받는 연구

분야이다. 특히, 합성곱신경망(CNN, Convolutional Neural 
Network)은 합성곱(Convolution) 연산을 기반으로 한 신
경망으로 데이터의 공간적 연관성을 고려하여 영상과 같

은 다차원 데이터 분석에 효율적이다. 예를 들어, 화소
(Pixel)별 범주(Category)를 분류하는 영상 분할(Semantic 
segmentation)은 2015년에 정확도 95.5%에 도달하였으

며, 영상 분류(Classification) 정확도는 97%로 이미 인간
의 식별 수준을 넘어서고 있다. 잘 알려진 영상 처리 신
경망으로는 VGG(Visual Geometry Group at University of 
Oxford) Nets[1], Res(Residual Networks) Nets[2][3]

이나

EfficientNets[4][5] 등이 있으며, 여러 층이 합성곱 층

(Convolutional layer)으로 구성되어 영상의 다양한 특징을
추출하는 능력을 가지고 있다

[6][7]. 
이와 같은 신경망들은 이미 대량의 데이터로 학습되어

높은 성능을 보장하고 있으며, 컴퓨터 비전 분야에서뿐만
아니라 다양한 분야에서도 활용되고 있다. 컴퓨터비전분
야에서 높은 성능을 보이는 신경망을 새로운 분야에 그대

로 적용하고 마지막 층만 변경·재학습하는 전이 학습

(Transfer learning)은 기학습된 특성을 이용하는 대표적인
예이다

[8]. 그러나 레이다 반사 신호의 경우 광학 영상과는
특성이 달라 영상에의해학습된신경망을전이학습의형

태로 사용하는 것에는 어려움이 있다. 최근에는 레이다의
탐지에도 위와 같은 딥러닝 기반의 객체 탐지, 영상 분류, 
영상분할등을적용하기위해많은연구가이루어지고있

다
[9][10][11]. [9]에서는 채널 어텐션(Channel attention) 기법
을이용하여합성개구레이더(Synthetic Aperture Radar)가
탐지한 표적의 종류를 구별하는 연구를 진행하였다. 이와
유사하게, [10]에서는 합성 개구 레이더 신호를 사용하여
선박의 종류를 구별하는 연구를 진행하였다. 도플러 레이
더신호에딥러닝을적용한연구도진행되어 [10]에서는사
람 걸음 탐지 및 배경 잡음을 종류를 분류하기 위해 심층

신경망을 사용하였다. 이와 같이, 현재까지 레이더 신호에
딥러닝을 적용한 대부분의 연구는 탐지한 표적의 종류를

구별하거나 배경 잡음의 종류를 구별하기 위한 일반적인

분류문제로국한되어있으며, 영상형태를보이지않는신
호에 대한 연구는 매우 제한적이다. 
그러나, 본논문에서는 이전 연구들과달리 영상 형태를
보이지 않는 펄스 도플러 레이더의 신호 탐지에 딥러닝을

이용하고자하며, 원소 단위의 분할 문제로 치환하여 합성
곱 신경망의 사용 효과를 최대화하고자 한다. 따라서, 본
논문에서는 레이더 신호 탐지를 위해 대표적인 고성능 영

상 처리 합성곱 신경망들의 구조를 적용하나, 전이학습이
아닌 레이다 데이터로 학습한 후 성능을 비교하고자 하였

으며, 일반적인 레이다의 처리 성능과도 비교하였다. 성능
평가에 사용된 데이터는 바이너리 코드로 변조된 펄스 도

플러 형태의 파형에 대하여 모의한 반사 신호를 사용하였

다.
본논문은다음과같이구성한다. 2장에서는레이더의반
사 신호를 모의하는 방법과 생성된 모의 데이터의 구조를

제시하였으며, 3장에서는 탐지에 사용한 신경망의 구조를
설명하였다. 4장에서는 학습된 신경망을 테스트한 결과를
제시하였으며, 5장은 결론을 기술하였다.

Ⅱ. 모의 데이터 생성

1. 레이다 반사 신호

본 논문에서는 펄스 내에 바이너리 코드로 변조된 펄스

도플러 레이다 신호를 가정하고 반사 신호를 모의하였다. 
하나의 펄스 반복주기(PRI, pulse repetition interval) 내의
샘플 수를 M, 바이너리 코드의 길이, 즉 펄스 폭(Pulse 
width) 내의샘플수를  라고하면기저대역에서의송신
신호 s[k]는 다음과 같이 표현할 수 있다. 

    ≤ ≤ 

    ≤  ≤  (1)

따라서 수신된신호 r[k]는한개의표적반사신호와열
잡음 n[k]및클러터신호 c[k]의합으로다음과같이표현할
수 있다.
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  
 

    
(2)

여기서 A는 표적 반사 신호의크기, 는 표적의거리에
의한지연시간, 는표적의이동에따른도플러천이주파

수, i는연속된펄스의순번으로 전체버스트(BURST)를 N
개의펄스로구성할때     ⋯ 의값을가진다. 열잡
음 신호 n[k]는 표준 가우시안 분포(Normal Gausssian dis-
tribution) 로 생성하였으며, 클러터 신호는 다음과
같이 고정된 4개의 점표적으로 모의하였다.

 
 



  (3)

여기서 는 클러터 반사 신호의 크기이며, 는 클러터
거리에 의한 지연 시간이다.

2. 모의 데이터 생성 및 데이터 증강

합성곱층을가진 신경망의학습데이터및실험데이터

로는앞절의식 (2)를사용하여회색조(Grayscale) 영상데
이터와 유사한 형태의 2차원 데이터를 생성하였다. 2차원
데이터는 × 크기로 펄스별 반사신호를  개의 행으
로 정렬하여 전체를 버스트 단위로 생성하며, 이는 일반적
인 레이다에서 거리-도플러 맵(Range-Doppler map)의 신
호처리 전 상태로 로우 데이터(Raw data)라고 불린다. 또
한, 식 (2)에의해 모의된신호는 복소신호이기 때문에 실
수성분(I)과허수성분(Q)을모두포함하기위하여두개의
입력 채널을 구성하였다. 
그림 1은 생성한 데이터의 예시를 보여주며 위 행렬과
아래 행렬은 두 개의 입력 채널(I/Q) 데이터이다.

그림 1. 구성한 데이터 예시
Fig. 1. An example of the generated signal

 

파란 선으로 표시한 영역은 고정된 클러터 반사 신호의

위치이며, 붉은선으로표시한영역은표적의반사신호위
치로 위치(), 속도() 및 크기(A)를 랜덤하게 변화시켜
학습을위한 데이터 세트를 생성하였다. 반사 신호의 도플
러주파수 는펄스반복주파수  내에서아래식 (3)과
같이 변경하였으며, 신호 대 잡음비는 수신기의 범위를 고
려하여 식 (4)와 같이 변경하였다. 

       (4)

생성한 데이터 세트는 인공신경망 모델이 생성한 모의

반사신호에만과적합(Overfitting)되는것을방지하고모델
의 일반화 성능을 향상하기 위하여 잡음으로만 구성된 학

습 데이터포함하고, 데이터 증강(Data augmentation)을 통
해 다양한 종류의 학습 데이터를 추가로 생성하였다. 데이
터 증강 방안으로는 타레이더의간섭신호를포함하고다

수의 표적 반사 신호도 포함하였다. 
본논문의실험을위해서는위와같이생성한 10만개의
데이터를레이더신호 탐지 모델 학습에 사용하였으며, 학
습 중 모델은 1,000개의 데이터를 사용하여 검증(Valida- 
tion)하였다. 

Ⅲ. 신호 탐지 네트워크

본 논문에서 사용한 레이더 신호 탐지 네트워크는 그림

2와같이표적위치탐지를위한네트워크와도플러주파수
탐지를 위한 두 개의 네트워크로 구성하였다.

  그림 2. 신호 탐지 네트워크 구성
  Fig. 2. The overall structure of the proposed network

1. 위치 탐지 네트워크

앞장에서기술한 2차원배열형태로구성된데이터의각
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(a) (b)

그림 4. (a) U-Net과 (b) HRNet 구조
Fig. 4. The composition of U-Net and HRNet

셀은영상 데이터에서의행·열 방향의 공간위치마다서로
다른밝기(Intensity)를가지는화소와같이해석할수있다. 
이에 따라, 본 논문에서는 표적 반사 신호의 존재 여부는
화소단위로 속하는범주를연관하여서로다른범주를구

성하는의미론적영상분할(Semantic segmentation) 문제로
정의하고, 셀 단위의 신호 존재 여부 판단을 위하여 영상
분할 문제에 효율적인 U-Net[12]

과 HRNet(High-resolution 
network)[13]

을
 
활용하였다. 또한, 표적 신호의 존재 여부가

포함된 네트워크 출력에서 정확한 표적 위치를 탐지하기

위해서는 신호가 존재할 최대 확률이 존재하는 셀을 결정

하는 최댓값 필터(Max filter)를 적용하였다. 또한, 일반적
으로 펄스 도플러 레이더는 먼저, 펄스 내의 변조 코드에
대하여정합필터로펄스압축을수행하고, 이후에펄스간
도플러처리를통해신호대잡음비(SNR, Signal to Noise)
를개선한후, 임계치를넘는신호에대해탐지를수행하므
로입력단뒤에가중치가고정된합성곱 층을 추가하여변

조 코드와 합성곱을 수행하였다.
그림 3은 본논문에서 사용한 U-Net과 HRNet을 활용한
표적 위치 탐지 네트워크의 구조이다. 

그림 3. 위치 탐지 네트워크
Fig. 3. The proposed location detection network

 U-Net는그림 4(a)와같이 U자형태의구조를가진네트
워크로일반적인합성곱신경망구조와같이풀링(Pooling)

을사용하여특징맵(Feature map)의크기를순차적으로줄
이고, 원래 입력 크기의 출력으로 복원하기 위하여디콘볼
루션(Deconvolution)을적용한다. 그러나특징맵의 크기축
소 과정에서손실된정보는 업샘플링(Up-sampling)을 통해
서 복원이 어려우므로 U-Net에서는 스킵 연결(Skip con-
nection)을 통해 합성곱(Convolution) 층의 특징 맵을 디콘
볼루션 층에 연결하여 특징 맵을 결합(Concatenation)하는
방식으로 정보 손실을 방지한다. 

HRNet은일반적인합성곱신경망구조의층이깊어질수
록 특징맵의 크기가 줄어들어 정보가 손실되는 한계점을

극복하기위하여입력크기의특징맵을출력단까지유지하

면서층이깊어질수록다양한해상도의특징맵을병렬적으

로 추가하는 그림 4(b)와 같은 구조이다.   
본논문에서는위에서설명한네트워크들을레이더신호

탐지 문제에 적용하기 위하여 신호의 존재 여부를 판단하

는이진분류문제에적합하도록네트워크앞단과뒤단에

합성곱 층을 추가하였다. 변형한 네트워크 학습을 위해서
는 아래와 같은 이진 교차 엔트로피(Binary cross entropy)
를 손실 함수(Loss function) 로 사용하였다. 

2. 주파수 탐지 네트워크

수신한 신호의 도플러 주파수 탐지 문제는 3.1절의범주
분류 문제와 달리 실수값을 예측하는 회귀(Regression) 문
제로 정의하였다. 이에따라 본논문에서는 식 (4)의  값
을 영상 분류 및 인식 문제에서 현재 높은 성능(SOTA, 
State-of-the-Art)을보이는 ResNet과 EfficientNet을사용하
여 회귀 문제에 적용하여 예측하였다.

ResNet은 층이 깊은 합성곱 신경망의 성능 정체(Satura- 
tion) 및 감쇄(Degradation) 문제를 해결하기 위하여 그
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림 5(b)와같이스킵연결구조를사용하여 층을연결한다. 
그림 5는 일반적인 신경망의 순차적인 층 연결 방식과

ResNet에서 사용하는 층 연결 방식을 비교하여 보여준다. 
스킵연결은학습도중발생한잔여에러(Residual)를보상
하는 방법으로 다양한 문제에 대한 높은 성능을 보장한다
[3][14]. 

(a) (b)

그림 5. (a) Plain Block (b) Residual Block[2] (H(x)와 F(x)는 각 층에서
얻기를 원하는 맵핑 함수) 
Fig. 5. (a) Plain Block (b) Residual Block[2] (H(x), F(x): mapping func-
tions)

EfficientNet[7]은그림 6에서보는바와같이합성곱신경
망의 성능 향상을 위해 네트워크 모델의 크기를 조절하는

효율적인 방법을 제시한다. 모델의 크기를 조절하는 방법
으로는 채널의 개수를 조절하는 방법, 층수를조절하는방
법, 입력의해상도를조절하는방법이있으며, EfficientNet
은세 가지의방법을모두고려하여자원을효율적으로사

용하면서도 성능을 보장하는 구조이다.

   

(a)                        (b)

그림 6. EfficientNet[7] (a)베이스라인 (b) 채널, 층, 입력 스케일링
Fig. 6. EfficientNet[7] (a)Baseline (b)Compound Scaling

본 논문에서 ResNet과 EfficientNet의 구조를 회귀 문제
에 적용하기 위하여 마지막 층인 완전 연결 층(Fully con-
nected layer)을 주파수 탐지에 적합한 구조로 변경한 후, 
2.2절에서 구성한 학습 데이터를 활용하여 두 네트워크를
다시학습하였다. 학습시사용한손실함수는배치내 번

째학습데이터의실제주파수가 
 , 예측한주파수가


일

때, 아래의평균제곱오차(MSE, mean squared error)를사
용하였다.


 



 




  



 ,     

  



 



log   log

(5)

 

위의 식에서 는 번째 셀에 실제 신호의 존재 여부

(Ground-truth)를 나타내며 신호가 존재할 경우 1, 존재하
지 않을 경우 0 값을 가진다. 는 위치 탐지 네트워크의

출력으로 네트워크가 탐지한 신호가 존재할 확률값이다. 
 는미니배치(Mini-batch) 크기가 일때배치에속하는

모든 학습 데이터들의 셀의 개수로,   ×  ×× 
이다.      

Ⅳ. 실험 및 고찰

1. 고전 처리방식에 의한 결과

먼저비교를위해다소 일반적인레이더탐지방식에의

한탐지성능을구해보았다. 일반적으로펄스도플러레이
더는먼저, 펄스내의변조코드에대하여정합필터로펄스
압축을수행하고, 이후에 펄스간 도플러 처리를 통해 신호
대잡음비를개선한후, 임계치를넘는신호에대해탐지를
수행한다. 임계치는 오탐지 확률(False alarm rate)에 의해
결정되며, 이에 따라 최종 탐지확률이 결정된다.
제안된 신호망 네트워크의 성능시험에 사용된데이터에

대하여일반적인레이더 신호처리를수행한결과는그림 7
과 같다. x축의 신호대 잡음비는 입력 신호에서의 비이며, 
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(a) (b)

그림 7. 탐지 성능 (a) 오탐률에 따른 탐지 확률 (b) 임계치에 따른 오탐률
Fig. 7. Detection performance (a) false alarm rate and detection probability (b) false alarm rate with different thresholds

코드길이 128과펄스수 128에의해처리손실을고려하여
신호처리 이득은 약 35dB정도이다.
이어서 3장에서 설명한 네트워크를 사용하여 레이다 신
호에 대한 탐지 성능 평가를 수행한 결과는 다음과 같다. 
레이다 신호 위치 및 주파수 예측 시험(Test)을 위해서는
 × ( × ) 크기의 개의 데이터를 사

용하여 성능을 평가하였으며, 신호의 위치 및도플러 주파
수는각데이터마다랜덤하게설정하였다. 또한, 오탐지확
률평가를위해서는랜덤한잡음으로구성된  ×   
크기의 개의 데이터를 사용하였다. 모든 실험은
Intel i7-10700K 프로세서 8코어 CPU와 NVIDIA RTX 
3090, 32GB 메모리가 장착된 컴퓨터 환경에서 수행하였
다. 

  
2. 위치 탐지 성능

3.1절의 위치 탐지 네트워크 학습에는 최적화 알고리즘
으로 AdamW(Adaptive moment estimation with decoupled 
weight decay)[15]

를 사용하였으며, 학습률(Learning rate)은
×를 사용하였다. 학습은 10번의 에폭(epoch) 동안
검증 오차가 감소하지 않으면 종료하도록 설정하였으며, 
약 5.7만 이터레이션(Iteration) 동안 학습을 수행하였다. 
또한, 실험에 사용한 미니 배치 크기()는 35로 설정하
였으며, 활성 함수(Activation function)로는 시그모이드
(sigmoid) 함수를 사용하였다. 사용한 네트워크들의 위치
탐지성능비교를위하여설정한임계치(Threshold)는활성
함수의 출력에 범위에 따라 0에서 1사의 숫자로 설정하였

으며, 서로 다른 임계치에따른 위치 탐지확률은 그림 8과
같다. 

HRNet이 U-Net에 비하여 동일한 신호대잡음비에서 높
은 탐지확률을 보이는데, 이는 HRNet이고해상도 특징맵
을 유지함으로써 정보 손실을 최소화하여 패턴의 미세한

특징을 학습 결과에 반영할 수 있기 때문으로 해석할 수

있다. 또한, HRNet의 경우에는 다양한 해상도의 특징맵을
결합하여미세한패턴의특징뿐만아니라저해상도의특징

맵에서는입력전체의패턴도효율적으로추출하는것으로

해석할수있다. 여기에서사용한임계치는앞절의임계치
와 다른 수치이므로 이를 비교하기 위해 오탐률을 분석해

보았다. 그림 9는 사용된 임계치에따른 오탐지 확률을측
정한 결과로 동일한 신호대잡음비에서 HRNet은 U-Net보
다 낮은 오탐지 확률로 성능 우위를 보임을 알 수 있다.

그림 8. 네트워크별 서로 다른 임계치에 따른 탐지확률
Fig. 8. Detection performance with different thresholds and models
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앞 절에서 제시한 고전적인 레이더의 탐지 성능에 비해

–20dB이하의 낮은 신호대 잡음비에서 탐지 확률은 낮게
측정되지만, 임계치의 변화에 따른 탐지확률의변화가작
고, 오탐률도 매우 낮은 특징을 가진다.

그림 9. 네트워크 별 임계치에 따른 오탐지 확률
Fig. 9. False alarm rate with different thresholds and models

    
3. 주파수 탐지 성능

주파수 탐지 성능 분석을 위해서는 6개의 모델 ResNet- 
18, ResNet-34, ResNet-50, EfficientNet-B0, EfficientNet- 
B1, EfficientNet-B2을 사용하여 평가하였다. 네트워크의
학습을 위해서는 최적화 알고리즘으로 AdamW[16]

를 사용

하였으며, 학습률은 ×를사용하였으며, 학습은 10번

그림 10. 네트워크별신호대잡음비대주파수예측평균제곱근오차(RMSE, 
Root mean square error)
Fig. 10. Frequency estimation performance with different SNRs and 
models

의 에폭동안 검증 오차가 감소하지 않으면 종료하도록 설

정하였다. 각 네트워크 별로 약 5.1만, 6.0만, 8.6만, 7.7만, 
9.4만, 10.5만, 12.7만이터레이션동안학습을 수행하였다. 
실험에 사용한 미니 배치 크기는 35로 설정하였다. 
그림 10의 결과와 같이 모델의 다양성에도 불구하고

EfficientNet이 ResNet에 비하여 높은 주파수 추정 정확도
를 보이며, 설정한 주파수 범위(1-128) 내에서 신호대잡음
비가 0일 때약 10% 정도의 오차를보이는 것으로분석된
다. 이는 ResNet보다 상대적으로 단순한 구조를 가진

EfficientNet이 주어진 레이다 주파수 예측 문제에 적합한
복잡도를 가져 학습에 적합한 구조를 가지는 것으로 해석

할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 현재 높은 성능(SOTA)을 보이는 합성곱
신경망을 활용하여 레이더 신호의 표적 탐지 문제에 적합

하도록 변경하여 실험을 수행하고 결과를 분석하였다. 비
교에 사용된 합성곱 신경망 중에는 위치 탐지에는 HRNet
이 주파수 예측에는 EfficientNet이 좋은 성능을보이는 것
으로 나타났다. 
클러터가 없는 환경에서 바이너리 코딩된 펄스 도플러

레이더에 대하여 적용하였을 때, 일반적인 레이더 신호처
리 결과에 비해 탐지 확률은 조금 못 미치지만, 임계치에
의한탐지확률의변화가 작고 오탐률도낮은것으로 분석

되었다. 따라서, SOTA 영상처리네트워크를잘활용하면, 
레이더 분야에서도 좋은 성능을 보일 것으로 예상한다.
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