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요  약

본 논문은 바이스태틱 RCS와 모노스태틱 RCS를 이용하여 각각 표적 구분 실험을 수행하고 그 성능을 비교

분석하였다. 모노스태틱 및 바이스태틱 RCS로부터 특성을 추출하기 위하여 시간-주파수 영역 해석법인 STFT와
CWT를 이용하였으며, 다중 퍼셉트론 신경망을 구분기로 이용하였다. 실험 결과, 모노스태틱과 바이스태틱 RCS 
모두 CWT가 STFT보다 더 나은 구분 성능을 보여주었다. 또한, STFT에서는 바이스태틱 RCS를 이용했을 때, 
CWT에서는 모노스태틱 RCS를 이용하였을 때 대체적으로 더 좋은 성능을 나타내었다. 결과적으로 본 논문을

통하여 바이스태틱 RCS도 모노스태틱 RCS처럼 표적 구분에 똑같이 적용할 수 있다는 것을 알 수 있었다.

Abstract

In this paper, we analyzed the performance of radar target classification using the monostatic and bistatic radar cross 
section(RCS) for four different wire targets. Short time Fourier transform(STFT) and continuous wavelet transform 
(CWT) were used for feature extraction from the monostatic RCS and the bistatic RCS of each target, and a multi- 
layered perceptron(MLP) neural network was used as a classifier. Results show that CWT yields better performance 
than STFT for both the monostatic RCS and the bistatic RCS. And, when STFT was used, the performance of the 
bistatic RCS was slightly better than that of the monostatic RCS. However, when CWT was used, the performance 
of the monostatic RCS was slightly better than that of the bistatic RCS. Resultingly, it is proven that bistatic RCS 
is a good cadndidate for application to radar target classification in combination with a monostatic RCS.

Key words : Bistatic RCS, Feature Extraction, Time-Frequency Analysis, MLP Neural Network, Target Classification

Ⅰ. 서  론       

RCS는 주파수, 입사와 산란의 방향, 편파와 같이

다양한 파라미터들로 이루어진 함수이다. 특히, RCS 
는 송수신기 위치에 따라 모노스태틱 RCS와 바이스

태틱 RCS로 분류된다
[1]. 송수신기의 위치가 동일한

위치에 있어서 입사 방향과 산란의 방향이 같은 경

우에 얻어지는 것이 모노스태틱 RCS이며, 송수신기

가 서로 다른 위치에 위치하여 입사 방향과 산란의

방향이 다른 경우에 얻어지는 것이 바이스태틱 RCS
이다. 바이스태틱 레이다는 새로운 개념이 아니다. 
왜냐하면 레이다는 본래 바이스태틱으로 시작되었

으며, duplexer의 발달 이후 모노스태틱이 레이다의

전반적인 추세가 되었기 때문이다
[2]. 그래서 일반적

으로 레이다라고 하면 모노스태틱 레이다를 일컬었

다고 해도 과언이 아닐 정도로 모노스태틱 레이다가
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널리 응용되고 있다. 하지만, 최근 바이스태틱 레이

다를 이용한 TV 방송 송신기, SAR 영상 획득
[3] 및

표적 구분
[4],[5], 항공 레이다, 침입 감지 센서 등 여러

분야에 걸쳐 바이스태틱 레이다가 활발히 연구되어

지고 있다. 게다가 스텔스(stealth)형 표적이 등장함

에 따라 스텔스형 표적을 탐지하기 위한 레이다로

바이스태틱 레이다가 관심을 받고 있다
[6]. 기존의 표

적 인식 기술들은 주로 모노스태틱 레이다를 이용하

였기 때문에 스텔스 디자인은 역산란(back-scatter-
ing) 신호를 최소화시키는 역할을 하도록 설계되어

있다. 그렇기 때문에 스텔스 표적과 같이 역산란 신

호가 작은 경우에는 모노스태틱 레이다에 비해 바이

스태틱 레이다가 탐지에 더욱 효과적일 수 있다
[7]. 

RCS는 표적에 대한 중요한 정보들을 가지고 있으

며, RCS를 해석함으로써 그러한 정보를 추출해낼

수 있다. 표적의 중요한 정보에는 산란점과 공진 주

파수가 있으며, 표적 인식에 사용될 수 있는 특성들

이다. 산란점은 표적의 산란파의 크기가 큰 점을 가

리키며, 공진 주파수란 표적의 물리적인 크기에 의

해서 결정되는 고유한 주파수를 말한다. 전자파가

표적을 지나가는 동안의 시간인 초기 시간 영역에서

는 산란점을 관찰할 수 있으며, 표적을 통과한 후의

후기 시간 영역에서는 공진 주파수를 관찰할 수 있

다. 이 두 가지 정보는 시간-주파수 영역 해석법(ti-
me-frequency analysis)을 이용하면 동시에 추출해낼

수 있다.
본 논문에서는 4개의 선형 표적(wire target)의 모

노스태틱 RCS와 바이스태틱 RCS에 대하여 시간-주
파수 영역 해석법인 STFT(Short Time Fourier Trans-
form)와 CWT(Continuous Wavelet Transform)를 이용

하여 각 표적들의 특성 벡터를 추출하였다
[8]. 각 표

적에 대해 특성 벡터들을 추출한 후, 표적을 구분하

기 위하여 MLP(Multilayered Perceptron)를 이용한 신

경망 표적 구분기를 사용하였다. 이런 과정을 통해

모노스태틱 RCS와 바이스태틱 RCS의 표적 구분 성

능을 비교 및 분석하였다.

Ⅱ. 표적의 특성 벡터 추출

그림 1은 본 논문에서 사용된 표적 구분 과정 블

록도이다[8]. 데이타를 얻기 위하여 시뮬레이션 소프

그림 1. 표적 구분 과정

Fig. 1. Process of target classification. 

 
트웨어를 이용해 주파수 영역에서의 모노스태틱 및

바이스태틱 RCS를 계산한다. 얻어진 주파수 영역의

RCS 데이타를 역 푸리에 변환(inverse Fourier trans-
form)하여 시간 영역의 데이타를 얻는다. 얻어진 데

이타로부터 시간-주파수 영역 해석법인 STFT와 CWT
를 이용하여 특성 벡터들을 추출한다. 여기에서 얻

어진 특성 벡터가 MLP 신경망 구분기의 입력으로

사용되어 표적을 구분하게 된다.

2-1 STFT

레이다 신호처럼 non-stationary 신호를 해석하기

위한 기본적인 방법으로써, 시간 영역의 신호를 작

은 세그먼트로 나누어 그 세그먼트 동안은 신호가

stationary하다고 가정하고 푸리에 변환을 한다. 일반

적으로 세그먼트는 윈도우 함수를 사용하며, 가우시

안 윈도우를 사용한다. STFT는 윈도우 길이가 고정

되기 때문에 일정한 해상도를 가지며, 시간 영역의

해상도와 주파수 영역의 해상도가 반비례 관계가 성

립한다. 그렇기 때문에 해석의 용도에 따라 적절한

윈도우 길이의 선정이 필요하다.
 

  
∞

∞

exp
(1)

 
시간 영역에서 STFT의 식은 식 (1)과 같다. 식 (1)

에서 는 시간 영역의 신호이며, 는 윈도우

함수이다. 식 (1)으로부터 주파수와 시간 영역의 신호

가 ×인 STFT 행렬이 얻어진다. 하지만, 신경망

의 입력으로는 너무 큰 차원이기 때문에 차원을 줄

여줄 필요성이 있다. 따라서 그림 2(a)의 × 차
원을 그림 2(b)와 같이 × 차원으로 압축시켜 준

다. 압축 방법은 그림 2(b)와 같이 하나의 셀은 그 안

에 포함되는 여러 셀 데이타의 합으로 이루어지도록

하는 것이다[8]. 이렇게 줄여진 × 차원의 행렬은
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(a) ×  차원 특성 벡터
(a) Feature vector of ×  dimensions

(b) STFT의 ×  차원 특성 벡터 압축
(b) Feature vector compression of × dimensions for 

    STFT

(c) CWT의  ×× 차원 특성 벡터 압축

(c) Feature vector compression of ×× 
    dimensions for CWT

그림 2. 특성 벡터 추출

Fig. 2. Extraction of feature vector.

신경망 구분기의 입력으로 사용될 특성 벡터가 된다.

2-2 CWT

CWT는 STFT의 해상도 문제를 해결할 수 있는 방

법으로써, 해상도가 시간과 주파수에 따라 유동적으

로 변화한다. 주파수 영역에서의 CWT의 식은 식 (2)
와 같다. 식 (2)에서 는 'mother wavelet' 함수이

며, STFT의 윈도우 함수와 비슷하지만, 고정되어 있

지 않고 팽창, 수축 또는 이동하는 유동적 함수이다. 
 

  (2)
 
주파수 영역에서의 CWT는 초기 시간일수록 시간

영역의 해상도가 좋아지고, 후기 시간으로 갈수록

주파수 영역의 해상도가 좋아진다. 주로 산란점은

초기 시간 영역에 나타나며, 공진 주파수는 후기 시

간 영역에 나타나므로 표적에 대한 특성 벡터 추출

시 STFT보다 더욱 효율적인 해상도라고 할 수 있다. 
STFT와 마찬가지로 식 (2)를 이용하면 × 차원

의 특성 벡터가 얻어진다. 얻어진 데이타의 차원을

줄이기 위해 초기 시간과 후기 시간의 경계를 나눈

다. 그림 2(c)와 같이 초기 시간이 끝나는 시간 의

이전 시간의 데이타를  ×  차원으로, 이후 시간

의 데이타를 × 차원으로 압축한다. 초기 시간

에는 시간 영역의 산란점을 더 효율적으로 관찰하기

위해 가 보다 더 크게 하고, 후기 시간에는 주

파수 영역의 공진 주파수를 더 효율적으로 관찰하기

위해 이 보다 더 크게 한다. 그렇게 해서 ×

 차원의 특성 벡터를  ××개의 차원

으로 줄일 수 있다
[8]. 

Ⅲ. 시뮬레이션 결과

3-1 RCS 계산

모노스태틱 RCS와 바이스태틱 RCS의 표적 구분

성능을 간단하게 확인하기 위해 4개의 선형 표적에

대한 시뮬레이션을 하였다. 표적 A와 B, 표적 C와 D
는 각각 같은 길이의 몸통과 날개를 가지지만 다른

날개의 각도를 가진다. 시뮬레이션에 사용된 표적은

그림 3과 같다. RCS는 FEKO 시뮬레이션 툴에는 여

러 계산 방법이 있지만, 본 논문에서는 모멘트법을
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그림 3. 시뮬레이션에 사용된 표적

Fig. 3. Targets for simulation.

 
이용하여 계산하였다. 주파수는 7.8125 MHz에서부

터 1 GHz까지 7.8125 MHz 간격으로 128포인트 샘플

링하였으며, 편파 각은 90°로서 HH의 선형 편파만을

고려하였다. 모노스태틱 RCS는 송수신기를 0°에 고

정시킨 후 표적을 0°부터 150°까지 반시계 방향으로

회전시키며 계산하고, 바이스태틱 RCS는 송수신기

를 각각 0°와 45°로 고정시킨 후 표적을 0°부터 150°
까지 반시계 방향으로 회전시키며 계산하였다.

3-2 특성 벡터 추출

시간-주파수 영역 해석법인 STFT와 CWT를 이용

하여 각 표적에 대해 특성 벡터를 추출하였다. 특성

벡터는 표적의 각 방위각에 대하여 추출하며, 신경

망 구분기의 학습 데이타로 사용될 75개의 홀수 각

도 데이타와 테스트 데이타로 사용될 76개의 짝수

각도 데이타로 구분된다. STFT는 윈도우 길이를 15 
nsec, 23 nsec로 하여 각각 128×128 차원의 특성 벡

터를 얻었으며, 이것을 신경망 구분기에 효율적으로

사용하기 위해 8×8 차원으로 압축하여 각각 64 차원

의 특성 벡터를 얻었다. CWT는 wavelet basis 함수의

각각 시간 및 주파수 해상도와 wavelet의 중심을 나

타내는 와 를  0.5 GHz  3 nsec와  

0.3 GHz  2 nsec로 변경해가며 128×128 차원

의 특성 벡터를 얻었다. CWT도 STFT와 마찬가지로

차원을 압축해줄 필요가 있기 때문에, 우선 표적을

모두 지나가는 시간인 10 nsec를 기준으로 초기 시

간과 후기 시간으로 구분하였다. 초기 시간의 경우

시간 해상도가 더 좋아야 하므로 4×8 차원으로 압축

하였으며, 후기 시간의 경우 주파수 해상도가 더 좋

아야 하므로 8×4 차원으로 압축하였다. 이렇게 CWT
를 이용하여 32+32=64 차원의 특성 벡터를 얻었다. 

3-3 표적 구분 실험

본 연구에서는 표적을 구분하기 위해서 2개의 은

닉층(hidden layer)을 가지고 있는 MLP 신경망을 이

용하였다. 1번째 은닉층은 입력 특성 벡터 차원의

1/2개의 뉴런을 가지며, 2번째 은닉층은 1번째 은닉

층 뉴런수의 1/3개의 뉴런을 갖는다. 각 표적에 대한

0°에서 150°의 특성 벡터 데이타 중 홀수 각도의 데

이타를 신경망 학습(training) 데이타로 사용하였으

며, 짝수 각도의 데이타를 테스트(test) 데이타로 사

용하였다. 또한, 일반적으로 레이다 신호는 잡음이

많이 섞여 있으므로 표적 구분기는 잡음에 강근(ro-
bust)해야 한다. 그래서 우리는 MLP 신경망의 학습

과정에서 학습 데이타에 백색 잡음(white Gaussian 
noise)을 추가하여 잡음에 매우 강건한 구분기를 얻

게 되었다[9]. 구분기의 성능을 높이기 위해 평균 제

곱 오류가 10—5
이 될 때까지 학습을 시켰다. 그림 4

와 그림 5는 각각 모노스태틱 RCS와 바이스태틱

RCS의 SNR에 대한 구분 확률을 나타낸 것이다. 구
분 확률의 신뢰성을 높이기 위해 100회의 몬테카를

로 시뮬레이션을 수행하였다. 그림 4와 그림 5를 보

면 알 수 있듯이, 모노스태틱과 바이스태틱에 관계

없이 STFT보다 CWT를 이용한 특성 벡터가 더 구분

확률이 높은 것을 확인할 수 있다. 또한, 모노스태틱

에서는 윈도우 길이가 15 nsec인 STFT와  0.3
GHz  2 nsec인 CWT가, 바이스태틱에서는

윈도우 길이가 23 nsec인 STFT와  0.3 GHz
 2 nsec인 CWT가 대체적으로 더 나은 성능을

그림 4. 모노스태틱 RCS의 SNR에 대한 구분 확률

Fig. 4. Classification probability for SNR of monostatic 
RCS.
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그림 5. 바이스태틱 RCS의 SNR에 대한 구분 확률

Fig. 5. Classification probability for SNR of bistatic 
RCS.

 

그림 6. 모노스태틱 RCS와 바이스태틱 RCS의 구분

확률 비교

Fig. 6. Classification probability comparison between mo-
nostatic and bistatic RCS.

 
갖는다. 그림 6은 모노스태틱 RCS와 바이스태틱

RCS 각각의 가장 나은 성능을 보인 STFT와 CWT의
구분 확률을 비교한 것이다. STFT의 경우 바이스태

틱 RCS를 이용한 표적 구분이 더 효율적이며, CWT
의 경우 낮은 SNR에서는 바이스태틱 RCS를 이용한

표적 구분이 더 나은 성능을 갖지만 SNR이 증가할

수록 모노스태틱 RCS를 이용한 표적 구분이 더 나

은 성능을 가지는 것을 알 수 있다.
다음으로는 confusion matrix를 이용하여 각 표적

간의 혼동 관계를 알아보았다. 표 1은 SNR이 10 dB

일 때, 바이스태틱과 모노스태틱 RCS에 대해 CWT
와 STFT를 이용하여 얻어진 confusion matrix이다. 이
결과 또한, 실험 결과의 신뢰성을 높이기 위하여 100
회의 몬테카를로 시뮬레이션을 수행하였다. CWT는
 0.3 GHz  2 nsec, STFT의 윈도우 길이는

15 nsec인 경우에 대해서만 나타내었다. 또한, 76개
의 테스트 데이타를 사용하였다. 표 1의 결과를 요

약하면 다음과 같다. 본 논문에 사용된 선형 표적들

표 1. SNR 10 dB에서의 confusion matrix
Table 1. Confusion matrix in SNR 10 dB.

(a) CWT for bistatic RCS

Actual
class

Classification
A B C D

A 75.03  0.75  0.16  0.06
B  0.45 75.23  0.02  0.3
C  0.7  0.16 73.13  2.01
D  0.5  0.25  4.9 70.35

 

(b) CWT for monostatic RCS

Actual
class

Classification
A B C D

A 74.08 0.32 0.86 0.74
B 0.56 74.94 0.06 0.44
C 0.87 0.06 72.92 2.15
D 0.27 0.18 1.9 73.65

 

(c) STFT for bistatic RCS

Actual
class

Classification
A B C D

A 65.35 6.56 2.59 1.5
B 3.37 68.87 1.36 2.4
C 1.19 0.14 64.67    10
D 0.94 1.38 11.22 62.46

 

(d) STFT for monostatic RCS

Actual
class

Classification
A B C D

A 62.03 2.88 8.63 2.46
B 4.32    68 0.53 3.15
C 2.87 0.16 63.73 9.24
D 1.46 3.12 9.81 61.61
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을 육안으로 보게 되면 표적 A와 B, 표적 C와 D가

유사하게 보인다. 실제로 confusion matrix의 결과에

서도 확인할 수 있듯이, 모노스태틱과 바이스태틱

RCS에 따라 미세한 차이가 존재하지만, 대체적으로

표적 A와 B, 표적 C와 D가 상당한 혼동 관계를 갖는

것을 알 수 있다.
본 절에서는 신경망 구분기를 이용하여 구분 성

능을 시뮬레이션하고, confusion matrix를 이용함으로

써 표적 모양의 유사함과 특성 벡터를 추출하는 방

법에 따라 구분 성능에 미치는 영향이 크다는 것을

확인하였다. 또한, 모노스태틱 RCS뿐만 아니라 바이

스태틱 RCS를 이용하여도 충분히 좋은 성능의 구분

기를 얻을 수 있음을 확인하였다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 4개의 선형 표적에 대해 모노스태

틱 RCS와 바이스태틱 RCS를 이용하여 표적 구분

성능을 분석하였다. 시간-주파수 영역 해석법인 CWT
와 STFT를 이용하여 각 표적들의 고유 정보인 특성

벡터를 추출하였으며, MLP 신경망 구분기를 이용하

여 표적 구분을 하였다. 구분기가 잡음에 강건하도

록 학습 데이타에 백색 잡음을 부가하여 학습시켰

다. 시뮬레이션을 수행한 결과, STFT보다 CWT 특성

벡터의 구분 성능이 더 좋았으며, 윈도우 길이와 wa-
velet basis 함수의 와  값에 따라 구분 성능에 상

당한 영향을 주는 것을 볼 수 있었다. STFT 경우에

는 바이스태틱 RCS를 이용했을 때, CWT 경우에는

모노스태틱 RCS를 이용했을 때 대체적으로 더 좋은

성능을 나타냈다. 또한, 각 표적 간의 혼동 관계를 분

석하기 위하여 confusion matrix를 사용하였다. Con-
fusion matrix 결과를 분석함으로써, 표적 모양의 유

사함에 따라 구분 성능에 미치는 영향을 확인할 수

있었다. 이러한 결과를 통해 본 논문에서는 모노스

태틱 RCS뿐만 아니라 바이스태틱 RCS를 이용하여

도 충분히 좋은 성능의 구분기를 얻을 수 있음을 확

인할 수 있었으며, 앞으로 바이스태틱 레이다의 최

적 성능을 발휘하기 위한 시스템 구성에 대한 연구

와 선형 표적이 아닌 실제 표적을 이용한 실험이 이

루어져야 할 것이다.
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