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            초록
          
        

        
          The biggest issue when Count-Battery Radar is the increase in operator fatigue and emergency response requirements due to clutter. In terms of radar performance, it is expected that the simultaneous detection ability of real targets will be improved when clutter is eliminated in real time. clutter is an unwanted signal generated when a signal transmitted from an antenna reaches the target and is then received by the antenna again, and much research is being conducted to remove clutter. In this study, an AI based target/clutter classification model is developed to reflect the requirements of operators and to complement the current target/clutter classification algorithm. Unnecessary beam waste caused by clutter can be prevented and accuracy can be improved. The performance of developed model was verified using data collected in the actual field.
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      1. 서 론
      대포병탐지레이더는 공제선 상단으로 탐색빔을 방사하여 포탄을 탐지하고, 탐지된 포탄에 대해서는 계속 추적하여 탄도 정보를 수집한다. 레이더는 수집된 탄도 정보를 분석하여 화포 위치를 탐지한다. 포탄 탐색은 <Figure 1>과 같이 빔 방사에 의해 수행되며, 안테나 빔은 차폐정을 따라 공제선 상단으로 방사하는 탐색빔, 실제 표적 여부를 확인하는 확인빔, 확인된 표적을 5~15초 동안 추적하는 추적빔 등 3가지의 빔 형태가 있다. 화포 위치의 추정은 추적빔에서 추적된 탄도 정보를 분석하여 탄도방정식을 이용하여 화포 위치와 예상 탄착지점을 산출한다(Kim, 2023; Park and Jin, 2020).

      
        
        

        Figure 1. 
				
        

        
          Operational concept of Counter-Battery Radar
        
        

        

      

      레이더는 다중경로, 시간지연, 환경적 요소 등의 신호 간섭으로 인해 원하는 표적의 반사 신호뿐만 아니라 비표적에 대한 반사 신호가 함께 수신된다. 클러터(Clutter)는 안테나에서 송신한 신호가 표적에 도달한 뒤 다시 안테나로 수신되는 과정에서 생성되는 원하지 않는 신호이다. 클러터 신호는 표적의 탐지를 어렵게 하고, 레이더의 성능을 심각하게 저하할 수 있는 요소이다(Temlioglu and Erer, 2021; Kim and Kim, 2023; Jeon et al., 2020). 본 연구에서의 표적은 대포병탐지레이더가 탐지해야 할 강외탄도 특성을 보유한 박격포, 야포, 로켓이며, 클러터는 비표적과 허상 표적을 포함하는 개념으로 정의한다. 비표적은 포탄 이외에 비행하는 물체인 헬기, 무인기, 새 등의 실존하는 물체이며, 허상 표적은 실제로 존재하지는 않지만, 탐색 및 추적 시 탐지되는 가짜 표적을 의미한다. 클러터는 확률적으로 발생하는 모든 레이더의 특성으로 악기상 또는 복잡한 클러터 환경에서 발생빈도가 높아진다.

      대포병탐지레이더에는 클러터를 제거하기 위해 다양한 알고리즘이 포함되어 있다. 예를 들어 클러터는 속도가 상대적으로 낮은 원리를 이용하여 일정 속도 이하의 표적(구름, 안개, 새때, 저속차량), 탄도에서 고도 변화가 크지 않은 표적(비행기), 주변의 클러터 발생 지도를 작성하여 해당 영역에서 탐지되는 표적, 관계각 변화가 큰 표적(비행기, 새때, 클러터)은 삭제하는 등 다양한 알고리즘을 통해 클러터를 삭제하고 있다.

      클러터 제거 알고리즘에도 불구하고, 클러터로 인해 운용자의 피로도가 증가하고, 이에 따른 긴급대응 소요 등으로 야전현장에서는 클러터의 감소요구가 지속되고 있다. 레이더의 성능 측면에서도 클러터를 제거할 경우 적의 포격 도발이 집중되는 상황에서 실 표적의 동시탐지능력 향상을 기대할 수 있다.

      따라서 본 연구에서는 현 알고리즘의 보완을 위해 AI 기반의 표적과 클러터를 분류하는 모델을 개발하였고, 실제 현장에서 수집된 데이터를 활용하여 모델의 효과성을 검증하였다. 본 연구의 제2장에서는 관련 연구에 대한 고찰을 수행하였으며, 제3장에서는 본 연구에서 개발한 표적/클러터 분류모델을 소개하고, 제4장에서는 실제 현장에서 수집된 데이터를 기반으로 개발모델의 성능을 평가하였다. 제5장에서 향후 연구의 추진 방향을 제시한다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구 고찰
      본 연구와 관련된 연구는 크게 3가지 분야이다. 첫째는 대포병탐지레이더에 관련된 연구로 탄의 종류 식별, 미래 대포병탐지레이더의 발전 방향 제시, 사격효과도 분석 등과 관련된 연구이다. 둘째는 국방 분야의 AI 적용 연구이며, 마지막으로 레이더의 클러터 감소를 위한 연구들이 진행되었다.

      대포병탐지레이더와 관련된 연구 중, 가장 유사한 연구는 Koh et al.(2022)의 표적 및 클러터 분류를 위한 LSTM(Long short term memory) 기반 AI 모델이다. 이 연구에서는 입력변수로서 좌표 위치와 해당 위치의 변화량, 좌표간의 기울기와 변화량 등 4개의 입력변수를 사용하여 학습 및 모델 성능을 측정하였다. Park and Jin(2020)은 화포 원점과 탄착점을 추정하기 위해 레이더 신호처리 과정 중에 산출되는 데이터를 퍼지로직과 AI를 이용한 방법을 활용하였다. Khudov et al.(2021)은 이동형 박격포의 화포 원점을 추정하는 수리 모델을 제안하였으며 정확도가 평균 23%~71% 향상되었다. Kim(2023)은 대포병탐지레이더가 화포 원점 추정 시 발생하는 오차가 사격효과도에 미치는 영향을 몬테카를로 시뮬레이션을 이용해 모의분석하였다.

      국방 분야의 인공지능과 관련된 연구로서는 Huizing et al.(2019)은 군사용 레이더에서 수신되는 마이크로 도플러 스펙트로그램을 활용하여 딥러닝 기법을 통해 소형 UAV를 탐지/분류하는 연구를 하였다. 또한, Lin et al.(2020)은 군인들의 자살징후를 예측하기 위해 긴장감, 적대감, 불면증 등 6가지의 심리적 영역에 대한 데이터를 Random Forest, SVM, Decision Tree 등 여러 Machine Learning 기법을 적용하였다. 특히, 데이터가 상대적으로 적은 클래스들에 대해서는 SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique)를 적용하여 데이터 불균형을 해소하였다. Tural et al.(2022)은 탄약의 탄피 상태 및 내부충전물의 결함을 판별함에 있어 CNN(Convolutional Neural Network)을 적용, 학습하는 연구를 진행하였다. 이를 통해, 탄약 분류 및 불량품 검출에 소요되는 시간 및 비용 측면에서 AI 기법 적용이 더 효율적임을 보여 주었다. Fernandes et al.(2022)은 Passive Sonar(Sound navigation and ranging) 시스템에서 발생하는 신호를 LOFAR(Low-frequency analyzer and recorder)를 통해 Time-Frequency 관계의 이미지를 생성한 후, 이를 CNN을 적용, 학습하여 선박을 식별하는 연구를 진행하였다.

      클러터 억제와 관련된 연구는 대포병탐지레이더뿐 아니라 기상레이더, 함정 레이더 등 다양한 플랫폼에 관해 연구가 진행되었다. Moon et al.(2018)은 레이더의 탐지능력은 신호 대 잡음비보다 신호 대 클러터 비에 더 의존한다고 하였다. 신호 대 클러터 비를 분석하여 임의의 환경에서 지면 기반 레이더의 탐지능력을 예측하였다. Kim and Kim(2023)은 레이더 운용에 있어 표적에서부터 반사된 신호를 클러터 신호와 구별해내는 것이 매우 중요하다고 하면서, 국방과학기술조사서를 인용하여 클러터 특성 억제기술이 다양하게 요구될 것으로 전망하였다. 해당 연구에서 지면 클러터의 RCS(Radar Cross Section : 레이더반사단면적) 및 반사 전압을 모델링하였다. Jeon et al.(2020)은 함정용 다기능 레이더의 탐지성능 분석을 위해 여러 가지 해상의 클러터 모델 중 레이더가 운용될 적합한 해상 클러터 모델을 선정하고 저고도 소형 표적탐지에 대한 분석을 진행하였다. Kim et al.(2014)은 기상레이더를 대상으로 강수 신호 주변에 지형 클러터가 존재하는 경우 강수 신호로 오인하여 기상 오보를 일으킬 수 있음을 제기하고, 국내 지형과 기상 현상에 적합한 클러터 맵 기반 클러터 제거기법을 제안하였다. Jeon et al.(2018)은 이동하는 플랫폼에 탑재된 레이더에 수신되는 클러터 억제를 위해 2개의 펄스 제거기(pulse canceller) 구조를 사용하는 방안을 제시하였다. Pei et al.(2022)은 해안 감시레이더의 탐지성능 향상을 위해 기계학습(Machine Learning)으로 클러터 감소를 연구하였다. 먼저 Cycle-GAN을 통해 클러터 데이터 구축 및 학습을 하였고, 클러터 억제 및 표적탐지에 대한 손실함수를 비용함수로 표현하여 효율적으로 클러터를 억제할 수 있는 연구를 진행하였으나, 해안의 복합상황에서 발생할 수 있는 클러터에 실증이 추가로 필요하다. Callaghan et al.(2017)은 각각의 Range-Doppler 픽셀의 강도를 토대로, SVM(Support vector machine)과 KNN(K-nearest neighbor) 알고리즘으로 해안에서 발생할 수 있는 클러터를 제거함으로써 해상의 작은 표적(선박)을 탐지할 방법을 제안하였다. Li et al.(2019)은 클러터로부터 표적을 분류하기 위해, 레이더 신호의 시간 및 주파수 데이터에서 frequency peak to average ratio, temporal Hurst exponent, entropy 등 3가지 특징에 착안하여 SVM 알고리즘으로 클러터들로부터 표적탐지를 높일 수 있는 연구를 하였다. Cheikh and Soltani(2006)는 열상 노이즈를 갖는 클러터로부터 표적탐지를 향상하기 위해 ANN(Artificial neural network)을 활용하였다.

      본 연구의 기여점은 다음과 같다. 첫째, 본 연구에서 개발한 모델은 군용장비인 대포병탐지레이더를 대상으로 한 모델이지만 클러터의 발생은 모든 레이더에서 공통적으로 나타나는 물리적인 특성으로 다양한 분야의 레이더에 응용하여 적용할 수 있다. 군에서 보유한 방공레이덛, 해안감시레이더, 비호체계레이더, 다기능레이더, 함정레이더 뿐만 아니라 민간에서 운용하고 있는 기상레이더, 공항레이더 등에도 본 연구의 응용을 통해 확장 적용이 가능할 것으로 판단된다. 둘째, 유사연구인 Koh et al.(2022)과 비교 시, 대포병탐지레이더의 클러터 최소화를 위해 AI 기반의 알고리즘을 개발한다는 점은 같다. 그러나 AI 기반 모델의 입력변수의 차이와 이로 인한 클러터 탐지 성능의 향상, 그리고 개발한 알고리즘을 기반으로 실시간으로 탐지된 실제 데이터를 실제 표적과 클러터로 분류할 수 있도록 실증적 차원의 검증까지 이루어졌다는 점이 본 연구의 차별성이라 할 수 있다.

    

    

  
    
      3. AI 기반 표적/클러터 분류모델
      
        3.1 표적 및 클러터 분류변수 선정
        대포병탐지레이더에 의해 탐지된 원천데이터는 40여 개 이상의 항목들로 구성되어 있다. 탐지시각, 위도, 경도, RCS(Radar Cross Section), 고도, 속도, 방위각, 좌표(East, North, Up) 등으로 구성되어 있다. 이 가운데 표적 및 클러터을 분류할 수 있는 변수를 선택하여야 한다. 본 연구에서는 원천데이터의 40여 개 항목을 다양하게 조합하여 표적 및 클러터를 분류할 수 있는 변수를 별도로 선정하였다. <Figure 2>와 같이, 기존 알고리즘에서 표적과 클러터를 분류하는데 활용한 RCS(<Figure 2(a)>)와 특정 방향으로 기울기(<Figure 2(b)>) 등의 지표로는 그 값과 형태가 유사하여 표적(포탄, ballistic)과 비표적(clutter)의 분류가 제한됨을 알 수 있다. 특히, RCS는 탐지대상의 탐지 방향 즉 표면적에 따라 동일한 탐지대상일지라도 그 값은 다양하게 변화한다.

        
          
          

          Figure 2. 
				
          

          
            Graph for RCS Value and Slope in 2-dimension EU(East & Up)
          
          

          

        

        이에, 본 연구에서는 3차원상에서의 탄도 궤적(포물선)을 기초로, 탐지된 데이터들에 의해 형성되는 궤적의 형태에서 변수를 착안하였다. <Figure 3>에서 보는 것과 같이, 표적은 포물선형태의 궤적이며, 클러터는 특정한 형태의 궤적이 미형성되는 것을 알 수 있다.

        
          
          

          Figure 3. 
				
          

          
            Trajectory Graph of Target and Clutter
          
          

          

        

        레이더에서 표적 또는 클러터의 신호 수신 시, <Figure 4>와 같이 궤적 고도의 변화량 및 각도를 변수로 설정하였다. 먼저 대포병탐지레이더로부터 수신된 신호의 궤적 좌표 데이터를 받는다. 좌표는 3차원상의 ENU(East, North, Up)로 이루어져 있으며, 일반적인 xyz좌표와 같다. 해당 고도편차와 각도는 다음 전처리 과정을 통해 좌표값에서 추출한다. i번째 수신되는 수신 신호의 3차원상(East, North, Up)의 좌표를 ti(ei, ni, ui), i번째 수신되는 수신 신호의 고도를 ui로 정의한다. vi는 i번째 수신 신호의 3차원상의 좌표 변화량을 의미하며, αi는 i번째 신호의 좌표 변화량에 따른 각도를 의미한다.

        
          
          

          Figure 4. 
				
          

          
            Input Variables
          
          

          

        

        고도의 변화량 (Δui)은 궤적에서 연속되는 2개의 3차원상의 좌표 ti(ei, ni, ui), ti+1(ei+1, ni+1, ui+1)가 주어질 때, 식 (1)에 의해 결정된다.
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        각도(αi)는 궤적에서 연속되는 3개의 3차원상의 좌표가 ti(ei, ni, ui), ti+1(ei+1, ni+1, ui+1), ti+2(ei+2, ni+2, ui+2)가 주어질 때, 식(2)~(4)에 의해 결정된다.
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        최종적으로 AI 모델에 다음 특징값 순서를 입력하여 분류값을 아래와 같이 산출한다.
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        3.2 학습 및 고도화
        앞에서 선정된 입력변수 계산을 위해 데이터를 전처리 및 라벨링 후 LSTM(Long short term memory) 기반 인공지능망 모델로 학습 및 고도화를 진행하였다. 통상 언어데이터, 시계열 데이터와 같은 순차적인 데이터 학습에는 순환신경망(RNN : Recurrent Neural Network)을 사용한다. 과거의 학습을 현재 학습에 반영하는 순환구조를 갖는 순환신경망의 경우, 시간을 많이 거슬러 올라갈수록 경사소멸문제와 장기 의존성 문제가 발생할 수 있다. 이에 대한 보완 및 기존 선행연구 Koh et al.(2022)와의 비교분석을 위해 LSTM 알고리즘을 활용한다. <Figure 5>와 같이 M개의 단방향 LSTM레이어와 M-1개의 Dropout레이어로 이루어져 있다. M의 크기가 커질수록 추론능력은 높아지지만, 학습에 필요한 데이터 또한 늘어난다. xt, ht, ct는 모두 벡터이다. xt는 입력 순서의 t번째 데이터를 의미한다. ht는 입력 순서의 t번째 데이터에 대한 모델의 출력값이다. ct는 입력 순서의 t번째 데이터에 대한 모델의 기억 값이다. 본 연구에서 개발한 모델에서는 LSTM의 레이어 구조는 입력값 3개와 출력값 3개를 사용하여 이전 결과에서 ht-1와 ct-1을 입력값으로 받고, 현 순서에서 xt를 입력값으로 받은 후, LSTM 내부 논리로 출력값을 계산하고 ht와 ct를 다음 순서의 데이터 추론에 사용하기 위해 전달하고 ht를 출력한다. 출력값은 활성화 함수가 tanh일 경우 식 (5)에 의해 결정, 출력된다.
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          Figure 5. 
				
          

          
            Structure of LSTM
          
          

          

        

        Dropout 레이어는 학습 시에만 과적합 방지를 위해 활성화하고, 추론 시에는 비활성화한다. 모델의 학습방법은 궤적의 실제 분류값을 기초로 매시간 간격의 출력값마다 손실함수를 계산하여 AI 모델을 갱신한다.

        본 연구에서는 <Table 1>에서 보는 바와 같이, 총 5개의 AI 기반 분류모델을 구현하였다. 위의 LSTM 기반 인공지능망 모델을 활용하여 먼저 Koh et al.(2022)에서 연구한 위치 및 기울기 변화량에 기반한 AI 분류모델(모델 1)을 구현하였다. 본 연구에서 개발한 모델은 모델 2~5이다. 3.1.절에서 설명한 분류기준 중 하나인 궤적 각도를 기반으로 한 최초 AI 분류모델(모델 2)을 개발하여 모델1과 동일한 학습 데이터를 활용하여 학습을 진행하였다. 이후, 학습 데이터의 불균형 해소를 위해 발사체의 설계해석에 사용하는 도구인 PRODAS(Projectile Rocket Ordnance Design & Analysis System)에 내장된 데이터를 추가하여 재학습을 진행하였다(모델 3). 궤적 각도를 기반으로 탐지데이터를 분류 시, 비행기(유·무인기)처럼 각도의 변화가 포탄의 상승 또는 하강궤적과 유사한 경우도 표적으로 분류하는 경우를 고려하여 앞 3.1.절에서 설명한 두 번째 분류기준인 고도편차를 추가하였다. 즉 궤적 각도와 고도 변화량을 토대로 학습을 진행하여 개발하였다(모델 4). 이후 AI 분류모델의 최종 운용환경을 고려하여 탐지데이터 조건 즉 시계열 데이터의 최대 입력 길이를 제한하고 학습을 통해 최종모델(모델 5)을 개발하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Learning Variables and Characteristics of Each Model
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Learning variables
              	characteristic of data
              	Length of data
            

          
          
            	Model 1
            	Location(amount of change), Angle(amount of change), 
            	Existing data(imbalance)
            	Maximum to 40
          

          
            	Model 2
            	Angle(trajectory)
          

          
            	Model 3
            	Angle(trajectory)
            	Existing data + PRODAS data
          

          
            	Model 4
            	Angle(trajectory) + Altitude deviation
          

          
            	Model 5
            	Angle(trajectory) + Altitude deviation
            	Existing data + PRODAS data
            	Maximum to 13
          

        

        

        대포병탐지레이터 내 AI 기반 표적 분류모델 적용을 위해서는 레이더의 수신 신호별 최대 13개의 시계열 데이터를 기반으로 최초 이벤트 발생 후 5초 이내 1차 분류 하여야 한다. 현재 대포병탐지레이더는 <Figure 6>에서 보는 바와 같이, 최초 탐지 이벤트 발생 후 5초 동안 수집된 탐지 이벤트별 데이터(최대 13개)를 토대로 동역학 파라미터 및 확률 기반 알고리즘을 통해 표적 및 비표적을 구분하고 있다. 본 연구에서 개발하는 AI기반 표적분류 모델은 기존의 표적분류체계에서 동역학 파라미터에 의한 1차 표적 분류 전에 위치하여 사전 필터링 역할을 하는 개념이다. 이는 기존의 탐지 및 분류에 소요되는 작전반응시간에 영향을 주면 안 되기에 5초 이내에 탐지된 이벤트를 사전 분류한 후 다음 단계 (동역학 파라미터에 의한 분류)로 전송하여야 한다.

        
          
          

          Figure 6. 
				
          

          
            Proposed Target/Clutter Classification System
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 실험결과
      
        4.1 실험환경
        본 절에서는 본 연구에서 개발한 모델들 및 학습 데이터에 대한 주요 특징을 설명한다. 특히 모델별 학습 대상(표적분류 변수), 학습 데이터의 특징, 그리고 데이터 불균형 해소 등을 설명한다.

        
          (1) 모델특성 요약
          개발한 모델의 성능 비교 대상은 Koh et al.(2020)의 LSTM기반 AI 분류모델(모델 1), 본 연구 개발모델(모델 2, 모델 3, 모델 4, 모델 5) 등 5개의 모델을 대상으로 성능을 확인하였다. 모델1의 학습의 대상은 3차원 위치 및 변화량, 2차원 위치 및 변화량 등 4개의 입력변수이다. 반면, 개발모델들은 모델 2, 3은 궤적 각도이며, 모델 4, 5는 궤적 각도와 고도편차이다. 모든 분류모델들은 Python Version 3.9.13에서 구현하였으며, 학습 및 성능측정 컴퓨터 사양은 AMD Ryzen 5950x CPU에 32GB RAM이며, 모델별 학습시간은 7분 이내로 소요되었다(모델별 25 epoch).

        

        
          (2) 학습 데이터의 불균형 해소
          <Table 2>는 학습 데이터를 요약한 표이다. 학습 데이터는 모델 1, 2까지는 야전에서 수집한 총 4,456건의 데이터이며 이 중 표적(포탄) 데이터는 758건, 클러터(비표적) 데이터는 3,698건이다. 평소에도 표적의 발생 확률(P(E표적|x))이 낮은 상황이며, 클러터의 발생 확률(P(E비표적|x))이 높은 상황이기에, AI 분류모델이 특정 대상에 불균형하게 학습되어 평소에는 성능이 우수하나, 표적이 발생이 높은 상황(적 도발의 경우)에서는 AI 분류모델의 성능이 저조하게 발생할 수 있다.
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            Table 2. 
				
            

            
              Learning Data
            
            

          

          
            
              
                	Model
                	Sum
                	Target
                	Clutter
              

            
            
              	Model 1, 2
              	4,456 (100%)
              	758 (17%)
              	3,698 (83%)
            

            
              	Model 3, 4, 5
              	6,472 (100%)
              	2,774 (43%)
              	3,698 (57%)
            

          

          

          클러터의 비율이 83%로서 불균형한 부분을 개선하고자 PRODAS 데이터를 활용하여 모델 3, 4, 5에 추가적인 학습을 진행하였다. 모델 3, 4, 5에 적용된 표적 데이터는 2,774건(+2,016), 클러터 데이터는 동일하게 3,698건이며 클러터의 비율은 57%를 차지한다.

          PRODAS 데이터의 경우, 풍향 및 풍속 등을 반영한 환경에서 시뮬레이션을 통해 생성되었으며, 일련의 탐지데이터의 누락이 없다. <Figure 7>에서 보는 바와 같이, 실제 표적 이벤트 발생 시 포물선 궤적에서 오차가 발생하며 일부 누락되는 현상이 발생한다(Figure 6-(a)). 실제 장비 운용상에서 발생하는 데이터의 특징(궤적 상 오차, 데이터 누락 등)을 반영하기 위해 PRODAS에서 생성된 표적 데이터(Figure 6-(b))에 대해 오차 및 데이터 누락 등을 적용하여 학습 시 적용하였다. 통상 데이터 전처리 시 데이터 누락의 경우, 해당 이벤트 제거 또는 대체 등의 방법으로 보완을 한다. 그러나, 본 연구에서 개발된 AI 모델이 실제 운용되는 환경을 고려 시, 결측치를 포함한 이벤트, 포물선 궤적 상 오차를 포함한 이벤트 등이 중요하다. AI 분류모델이 학습 데이터에 지나치게 적합하여 실제 장비에 의해 탐지되는 데이터에서는 성능이 낮아지는 과대 적합을 방지하기 위해서다.

          
            
            

            Figure 7. 
				
            

            
              Trajectory of Real Target and PRODAS
            
            

            

          

        

      

      
        4.2 실험결과
        본 절에서는 본 연구에서 개발한 AI 분류모델별 성능을 평가 및 비교한다. 이를 위해 먼저, 성능측정에 사용된 데이터 현황, 모델별 성능측정 및 평가지표를 설명하며, 이를 토대로 모델별 성능을 평가한다. 특히, 본 연구에서 개발한 모델들(모델 2~5)의 성능 비교를 위해, 기존 연구(Koh et al., 2022)의 AI 모델(모델 1)을 자체 구현하여 비교한다. 또한, 최종모델(모델 5)를 LSTM 뿐만 아니라 RNN 및 transformer 기반으로 각각 학습 및 성능측정을 비교한다.

        
          (1) 성능측정 데이터
          성능 측정환경은 개발환경과 같으며, 학습(Training) 및 검증(Validation)에 사용되지 않은 별도의 5,020건의 데이터를 활용하였다. 5,020건의 데이터 중 표적 데이터는 669건, 클러터 데이터는 4,312건, 허상 표적 데이터는 39건이다. 특히, 표적 데이터의 경우 위치편향이라는 문제점을 가지고 있다. 위치편향이란 야전의 화포 사격 진지가 고정되어 있어서 발생하는 문제로, <Figure 8(a)>과 같이 화포의 위치가 정해져 있어 표적의 궤적이 발생하는 위치도 정해져 있다. 즉, 특정 위치에서 탐지 이벤트 발생 시 표적으로 분류하는 경향이 우세할 수 있다. 실제 전장 상황에서의 적 포탄의 궤적은 통상 북쪽에서 남쪽으로 형성하게 된다. 또한, 위치에 대한 정보가 없는 경우 및 복합적인 상황을 고려 시, 포탄의 궤적은 임의의 방향에서 형성될 수 있다. 위의 표적에 대한 원천데이터를 전처리하여 <Figure 8(b)>와 <Figure 8(c)>에서 보는 바와 같이, 최초 탐지 위치(T1)를 북→남(T2), 그리고 임의방향(T3)으로 처리하여 성능측정에 각각 활용하였다. 반면 클러터 데이터는 <Figure 8(d)>와 같이 탐지구역 내 임의방향에서 생성되기에 별도의 최초 탐지 위치 조정 없이 활용하였다.

          
            
            

            Figure 8. 
				
            

            
              Original Target Data and Location Bias Removed Data
            
            

            

          

        

        
          (2) 성능측정 및 평가지표
          분류 모형의 예측결과는 혼동행렬(Confusion Matrix)로 나타낸다. <Table 3>에서 보는 바와 같이, 예측결과와 실제값의 조합에 따라 TP(True Positive), FN(False Negative), FP(False Positive), TN(True Negative) 네 가지로 구분한다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Confusion Matrix
            
            

          

          
            
              
                	Category
                	Forecasting value
              

              
                	Positive
                	Negative
              

            
            
              	Actual value
              	Positive
              	TP
              	FN
            

            
              	Negative
              	FP
              	TN
            

          

          

          통상 <Table 3>으로부터 모델별 성능측정 및 평가를 위한 지표로 정확도(Accuracy), 재현율(Recall), 정밀도(Precision), F1 - Score, ROC (Receiver Operating Characteristic) 곡선 등을 사용한다.
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          위 식(9)~(12)는 통상 분류를 위한 AI 모델들의 성능을 비교 평가하는 지표로 사용된다. 본 연구에서 개발한 AI 분류모델은 최종적으로 대포병탐지레이더에서 운용될 것이다. 즉, 개발된 AI 모델의 최종 사용 목적 및 대상을 고려 시, 본 연구에서 최종 적합 모델 선정 시에는 재현율(Recall) 및 계산속도(Computational time)를 기준으로 한다. 재현율(Recall)은 실제 참(Positive)인 건수 중 AI 모델이 참(Positive)으로 판별한 비율이다. 즉, 실제 표적(포탄) 중 AI 모델이 표적으로 판별한 비율인 것이다. 대포병탐지레이더에 탐지 이벤트 발생 시, 실제 표적(포탄)을 클러터로 오분류하는 확률을 줄여야 한다. 표적 및 클러터에 대한 단순 정답 비율(정확도, Accuracy)은 AI 모델이 한쪽으로 편중되어 판별하도록 학습 시에는 높게 측정될 수 있으며, 특히 클러터가 자주 발생하는 대포병탐지레이더 운용환경 고려 시 부적합하다.

          계산속도(Computational time)는 0.03초 이내로 설정한다. 최초 탐지 이벤트 발생 후 5초 이내에 최대 13개의 일련의 시계열 데이터를 활용하여 표적으로 분류된 이벤트를 다음 분류 알고리즘으로 전송해야 한다. 레이더 빔의 방사 주기 및 1차 분류에 필요한 방사횟수(최대 13개)를 고려하여 0.03초 이내로 한다.

        

        
          (3) AI 분류모델 성능측정 결과
          기존 연구(Koh et al., 2022)에서 활용된 AI 분류모델 (모델 1)과 본 연구에서 학습 및 고도화를 통해 개발한 모델들(모델 2~5)에 대한 성능 측정결과는 <Table 4>에서 보는 바와 같다. 먼저, 동일 데이터로 기존 연구(Koh et al., 2022)에서 제안한 모델1과 본 연구에서 제안한 방법으로 개발한 모델 2와 성능 측정 결과, 모델 1의 T1에서의 성능지표(정확도, 재현율, 정밀도, F1 - Score)는 우수함을 알 수 있다. 그러나, T2 및 T3의 데이터로 성능측정 결과 재현율의 경우, 94.81%에서 각각 55.84% (T2) 및 58.44% (T3)로 크게 하락하였다. 반면, 모델 2의 T1, T2, T3에서 각각 재현율의 변화폭은 최대 4.33% (모델 2)이다. 본 연구에서 개발된 모델 2~5는 모델 1과 동일한 상황 데이터(T1, 최초 탐지 위치 미변경)로 학습을 하였음에도 불구하고, 모델 1 대비 T1에서의 성능을 제외한 모든 성능지표에서 우수하며, 모델별 T1, T2, T3에서 측정된 성능 간의 차이가 크지 않다. 이는, 모델 1은 특정 방향에서 발생하는 표적에 대해서만 3차원 및 2차원상에서 위치 및 기울기의 변화량으로 학습하여 특정방향에 편향되어 있다고 볼 수 있다. 즉, 본 연구에서 탐지된 일련의 시계열 데이터들의 각도 및 고도차이로 학습시킨 모델들의 성능은 위치에 편향되어 있지 않으며, 탐지구역 내 어느 방향에서 발생하는 이벤트들에 대해서도 안정적인 성능을 발휘할 수 있다. 대포병탐지레이더의 실제 운용환경을 고려시, 표적(포탄)이 발생하는 위치는 특정할 수 없으며, 운용개념 및 작전상황에 따라 전방위에서 발생하는 이벤트(T3)를 탐지하여 표적/클러터로 분류하여야 한다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Experimental Result of Each Model
            
            

          

          
            
              
                	Category
                	Accuracy
                	Recall
                	Precision
                	F1 - Score
                	Com. Time(ms)
              

            
            
              	Model 1
              	T1
              	95.43%
              	94.81%
              	82.02%
              	0.8818
              	1.1481
            

            
              	T2
              	76.48%
              	55.84%
              	38.39%
              	0.4656
              	1.2486
            

            
              	T3
              	62.79%
              	58.44%
              	25.57%
              	0.3614
              	1.2568
            

            
              	Model 2
              	T1
              	90.41%
              	65.77%
              	94.81%
              	0.7766
              	1.1450
            

            
              	T2
              	91.32%
              	70.10%
              	88.31%
              	0.7816
              	0.9810
            

            
              	T3
              	91.32%
              	68.22%
              	94.81%
              	0.7935
              	1.1347
            

            
              	Model 3
              	T1
              	91.55%
              	69.61%
              	92.21%
              	0.7933
              	1.3810
            

            
              	T2
              	91.78%
              	70.71%
              	90.91%
              	0.7955
              	1.2388
            

            
              	T3
              	90.41%
              	69.66%
              	92.21%
              	0.7470
              	1.1194
            

            
              	Model 4
              	T1
              	96.12%
              	86.59%
              	92.21%
              	0.8931
              	1.3427
            

            
              	T2
              	96.12%
              	84.88%
              	94.81%
              	0.8957
              	1.2130
            

            
              	T3
              	95.66%
              	84.52%
              	89.61%
              	0.8820
              	1.1067
            

            
              	Model 5
              	T1
              	93.61%
              	96.10.%
              	74.74%
              	0.8421
              	0.6526
            

            
              	T2
              	92.69%
              	94.81%
              	72.27%
              	0.8268
              	0.6227
            

            
              	T3
              	94.29%
              	92.21%
              	78.88%
              	0.8575
              	0.6064
            

          

          

          학습 데이터의 불균형을 해소한 모델 3의 성능은 모델 2(학습 데이터 불균형)의 성능 대비 현저하게 우수하다고 볼 수는 없다. 하지만, 학습 데이터의 불균형을 해소한 모델에서 측정된 성능이기에, 해당 성능 측정값들의 객관성을 확보했다고 볼 수 있다. 모델 3의 저조한 성능(재현율, T3 = 69.66%)을 향상하기 위해 개발된 모델 4의 경우, T3에서의 재현율이 84.52%로 우수한 성능을 발휘한다(정확도 95.66%, 정밀도 89.61%, F1 - Score 0.882). 또한, 실제 대포병탐지레이더에 적용 및 운용상 목적을 고려하여 최대 탐지데이터를 13개로 제한하여 학습시킨 모델 5의 경우, 재현율이 92.21%로 모든 탐지데이터를 학습한 모델 4 대비 성능이 우수함을 볼 수 있다. 즉, 탄도의 모든 궤적(상승부, 전환부, 하강부)을 학습한 모델 4 대비 최초 탐지데이터 최대 13개(상승부)를 학습한 모델 5가 표적(탄도)의 특성을 잘 이해하고 있다고 볼 수 있다. 탄도의 궤적인 포물선에서 상승 → 하강으로 전환되는 부분들이 비표적(클러터)들의 일부 형상과 비슷하기에 모델 4의 재현율이 모델 5보다 상대적으로 저조하다고 볼 수 있다. 한편, 모든 모델의 계산속도는 기준(0.03초) 이내 임을 알 수 있다.

          <Table 4>의 지표에서 측정된 값들을 토대로 산출된 모델별 ROC-AUC(Receiver Operation Characteristic Curve-Area Under Curve)는 <Figure 9>과 같다. 성능지표 및 실제 운용환경을 고려한 모델 5의 성능이 기존 연구 모델 1보다 성능이 더 좋다고 평가할 수 있다.

          
            
            

            Figure 9. 
				
            

            
              ROC-AUC of Model 1 and Model 5
            
            

            

          

          AI 기반 분류모델의 실제 적용 목적 및 대상을 고려하여 재현율(Recall)을 극대화할 수 있는임계치(Threshold)를 설정 후 이에 해당하는 정밀도(Precision) 실험결과는 아래 <Table 5>와 같다. 포탄(표적)을 클러터로 오분류하는 것을 최소화하기 위해 최종모델(모델 5)에서는 포탄 분류 임계값을 낮춰서 낮은 확신값(Confidence value)도 포탄으로 분류할 수 있도록 한다. 최종모델의 Validation 과정에서 표적 및 클러터로 각각 분류된 이벤트들의 확신값의 분포 분석을 통해 표적에 대한 재현율(Recall)을 높일 수 있는 최저값을 분석한다. 이후, 최종모델의 Test 과정에 해당 최저값을 적용하여 대포병탐지레이더 운용 목적(실제 표적 미탐지 최소화 또는 제로화)에 부합할 수 있는 모델 설정이 가능하다. 본 연구에서 개발한 AI 기반 분류모델은 최초 탐지 수신 신호 발생 시 표적 분류를 위한 1차 모델이다. 수신 신호들 가운데 실제 표적(포탄)을 클러터로 처리(미탐지)하여 기존의 내장된 분류모델로 전송이 되지 않으면 운용상 심각한 문제를 초래한다. 최초 탐지 신호 중 클러터를 표적으로 1차 분류(오분류)하여 기존의 내장된 분류모델로 전송 시에는 재분류를 하면 되기에 운용상에 문제는 발생하지 않는다. 즉 실제 포탄을 클러터로 오분류할 경우를 제로화(재현율=1)하며, 클러터를 최대한 분류하는 것이 본 연구에서 개발한 모델 5의 역할 및 기능이 되는 것이다.

          
            Table 5. 
				
            

            
              Precision According to Recall Threshold
            
            

          

          
            
              
                	Category
                	Recall=1
                	Recall=0.98
                	Recall=0.96
              

              
                	Precision(P)
                	Precision(P)
                	Precision(P)
              

            
            
              	Model 1 with T3
              	17.6
              	17.3%
              	17.1%
            

            
              	Model 2 with T3
              	32.5
              	55.8%
              	68.2%
            

            
              	Model 3 with T3
              	33.3
              	59.3%
              	64.8%
            

            
              	Model 4 with T3
              	22.1
              	74.5%
              	84.5%
            

            
              	Model 5 with T3
              	18.6
              	62.3%
              	81.3%
            

          

          

        

        
          (4) 분류 알고리즘별 성능측정
          본 절에서는 LSTM 기반의 최종모델(모델 5)를 RNN 및 transformer 알고리즘 기반으로 학습 및 성능을 측정하여 비교한다. 본 연구에서 기존 연구와의 비교분석을 위해 활용한 LSTM 알고리즘 외에 모델 5를 RNN 및 transformer 알고리즘으로 각각 구현한 후, 모델 5 학습에 사용된 학습 및 성능측정 데이터(T3)를 사용한다. 실제 탐지 이벤트 발생 환경특성 반영 및 클래스별 불균형을 제거한 데이터로 학습 및 성능측정을 통해 각 알고리즘별 성능 결과에 대한 객관성을 확보할 수 있다. LSTM에서 설계된 은닉층(2개)과 동일하게 RNN 및 transformer를 설계하여 학습 및 성능을 측정한 결과는 <Table 6>에서 보는 바와 같다. LSTM 기반 모델 5의 재현율(92.21 %)이 RNN 및 transformer에서의 재현율 73.59 %, 88.43 % 보다 우수하다. 본 연구에서 사용되는 입력변수의 개수(1~2개), 탐지 이벤트별 데이터의 최대길이(13개) 등을 고려시 LSTM 기반으로 구현한 표적 분류모델이 RNN 및 transformer 알고리즘 기반의 모델보다 더 적합한 것으로 보인다. 한편, 계산속도는 3개의 알고리즘 모두 기준시간(0.03초 이내)을 충족함을 볼 수 있다.

          
            Table 6. 
				
            

            
              Experimental Result of Each Algorithm
            
            

          

          
            
              
                	Category
                	Accuracy
                	Recall
                	Precision
                	F1 - Score
                	Com. Time(ms)
              

            
            
              	LSTM
              	94.29%
              	92.21%
              	78.88%
              	0.8575
              	0.6064
            

            
              	RNN
              	94.83%
              	73.59%
              	85.81%
              	0.7923
              	0.6147
            

            
              	transformer
              	93.69%
              	88.43%
              	71.38%
              	0.7899
              	0.7187
            

          

          

        

        
          (5) 현 표적 분류모델과 개발모델의 성능 비교
          추가로 대포병탐지레이더에 내장된 분류모델과 개발모델 (모델 5)의 성능을 비교하였다. 포탄 탐지율, 클러터 발생빈도, 허상 표적 발생빈도 등 3가지의 성능지표를 사용하였다. 실제 대포병탐지레이더에 적용 및 운용목적을 고려하여, 재현율이 100% 발휘되는 임계값을 설정하여 비교하였다. 4.2.1절의 총 5,020건(표적 669건, 클러터 4,312건, 허상 표적 39건)의 실데이터를 활용하였다. 본 연구에서 개발한 AI 기반 분류모델(모델 5) 적용 시, 실제 표적(포탄)을 100% 표적으로 분류한다. 포탄 탐지율은 가장 중요한 지표로서, 현 표적 분류모델에서 탐지한 669건의 표적을 개발모델에서도 모두 표적으로 분류하였다. 클러터 발생빈도는 현 표적 분류모델에서 발생한 4,312건이 발생했지만, 개발모델에서는 1,313건이 발생하였다. 클러터 발생을 69.5% 감소시켜 불필요한 빔 방사 방지로 빔 여유 자원을 확보하여 동시탐지능력 및 탐지율 향상을 기대할 수 있다. 허상 표적 발생빈도는 현 표적 분류모델에서는 39건이 발생하였으나, 개발모델에서는 19건이 발생하여 51.3% 감소하였다.

        

      

    

    

  
    
      5. 결론
      본 연구에서는 대포병탐지레이더의 탐지 신호 중 표적과 클러터를 분류하는 AI 기반 분류모델을 LSTM 기반으로 개발하였다. 기존 유사연구가 학습의 대상이 신호 발생 위치와 기울기의 변화량이지만, 본 연구에서는 신호 발생 위치의 궤적의 각도와 고도편차를 선정하였다. 아울러 AI 분류모델 개발 시 데이터의 불균형을 해소하기 위해, PRODAS에서 표적에 대한 데이터를 추가 추출하여 학습 시에 활용함으로써, 클래스별(표적, 클러터) 균형을 유지할 수 있었다. 화포 위치에 대한 정보가 없는 실상황을 고려하여 위치편향 없이 임의방향에서 생성된 데이터를 활용하였다.

      개발모델의 성능분석 결과, 기존 유사연구에서 구현된 AI 기반 분류모델 대비 재현율, 정밀도, 정확도 등에서 우수한 성능을 보여주었다. 해당 모델이 실제 장비에 적용 시 목적 및 운용환경을 고려하여 재현율에 대한 임계치를 조정하여 적용 시에는 클러터의 발생빈도를 69.5% 감소시킬 수 있음을 보여주었다. 이를 통해, 야전부대 운용자들의 피로도 감소뿐만 아니라, 장비의 운용 효율 향상에도 크게 기여할 것으로 예상한다. 본 연구에서 표적 분류를 위해 선정한 특징값, 즉 입력변수가 표적(포탄)의 궤적 및 고도편차 특성을 잘 반영한 결과라고 볼 수 있다. 어떤 데이터를 어떻게 가공하여 AI 모델을 학습시키는지가 해당 AI 모델의 성능을 결정한다고 볼 수 있다.

      향후 연구과제는 본 연구를 응용하여 타 무기체계 적용 가능성 여부를 검토하는 것이다. 일차적으로 대포병탐지레이더를 대상으로 본 연구가 수행되었지만, 유사장비인 방공레이더, 해안 감시레이더, 항공기에 탑재된 레이더 등 다양한 레이더 분야에서도 표적과 클러터를 분류하는 문제가 현장에서는 시급하기 때문이다. 레이더 이외에 열상감시장비(TOD), 경계용 CCTV와 같은 영상 분야의 무기체계에도 적용할 수 있는 응용연구를 진행할 것이다.
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