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요약 
 

최근 Convolutional neural network (CNN)을 도입하여, SAR 영상의 목표물 인식 알고리즘이 높은 성능을 

보여주었다. SAR 영상은 4 종류의 polarization 정보로 구성되어있다. 기계와 신호처리의 비용으로 인하여 일부 

데이터는 적은 수의 polarization 정보를 가지고 있다. 따라서 우리는 SAR 영상 data 를 멀티모달 데이터로 

해석하였다. 그리고 우리는 이러한 멀티모달 데이터에 잘 작동할 수 있는 콘볼루션 신경망을 제안하였다. 우리는 

데이터가 포함하는 모달의 수에 반비례 하도록 scale factor 구성하고 이를 입력 크기조절에 사용하였다. 입력의 

크기를 조절하여, 네트워크는 특징맵의 크기를 모달의 수와 상관없이 일정하게 유지할 수 있었다. 또한 제안하는 

입력 크기조절 방법은 네트워크의 dead filter 의 수를 감소 시켰고, 이는 네트워크가 자신의 capacity 를 잘 

활용한다는 것을 의미한다. 또 제안된 네트워크는 특징맵을 구성할 때 다양한 모달을 활용하였고, 이는 

네트워크가 모달간의 상관관계를 학습했다는 것을 의미한다. 그 결과, 제안된 네트워크의 성능은 입력 

크기조절이 없는 일반적인 네트워크보다 높은 성능을 보여주었다. 또한 우리는 전이학습의 개념을 이용하여 

네트워크를 모달의 수가 많은 데이터부터 차례대로 학습시켰다. 전이학습을 통하여 네트워크가 학습되었을 때, 

제안된 네트워크는 특정 모달의 조합 경우만을 위해 학습된 네트워크보다 높은 성능을 보여준다. 

 

1. 서론 

SAR (Synthetic Aperture Radar) 는 날씨와 밤낮에 관계 없이 

사용 가능하고 뛰어난 관통력을 가지고 있어 국방분야에서 

적을 감시하는데 널리 사용되고 있다. 하지만 SAR 영상은 심한 

Speckle 잡음으로 인하여, 직관적인 해석이 어렵다. 따라서 

SAR 영상을 해석하고 분석하는 알고리즘에 관한 수요가 

발생하게 되었다. 

최근 딥 러닝 기술이 다양한 물체 인지 및 인식 문제에 

적용되어 괄목할만한 성능을 보여주었다 [1, 2]. 그리고 

SAR 영상을 식별 문제에 딥 러닝 기술을 사용한 알고리즘 역시 

연구되어 왔다 [3, 4]. Ding 은 딥러닝 기술을 SAR 영상 인식 

문제를 적용할 수 있도록 SAR 영상 데이터 증대 알고리즘을 

고안하였다 [3]. 또한 Chen 은 대부분의 학습 파라미터가 fully 

connected 층에서 발생하는 점에 착안하여, 모든 층을 

convolution 층으로 구성한 네트워크를 고안하였다 [4].  

SAR 영상은 크게 4 가지 polarization 데이터로 이루어져있다: 

HH, HV, VH, VV [5]. 하지만 모든 polarization 데이터를 얻는 

것은 기계와 신호처리의 비용으로 인하여 쉽지 않다. 또한 

전시상황에서는 기계와 통신장비의 결함으로 인하여 일부의 

polarization 데이터가 손실되는 경우도 발생할 수 있다. 하지만 

기존의 SAR 영상 식별 연구들은 1 가지의 polarization 를 

처리한다. 

 따라서 본 논문에서는 SAR 영상을 multi modal data 로 

해석하고, 이러한 문제 어떠한 polarization 데이터의 조합에도 

강인하게 처리할 수 있는 네트워크를 고안하였다. 또한, 본 

논문에서는 일반적인 convolution neural network (CNN)의 특징맵이 

존재하는 모달에 수에 따라서 크기가 달라질 수 밖에 없다는 

것을 확인하였다. 이것이 네트워크의 성능저하를 발생시킨다고 

가설을 세우고, 입력 크기조절 네트워크를 고안하여, 이러한 

문제를 해결하였다. 제안된 네트워크는 일부의 

polarization 정보만 존재할 때도 잘 작동할 수 있으며, 여러 

polarization 가 존재한다면 이러한 다중 정보를 잘 활용하여 

SAR 영상을 식별할 수 있다. 또한 전이학습을 통하여 제안된 

네트워크를 학습시켰을 때, 네트워크는 특정 모달의 경우만을 

위해 학습된 네트워크보다 높은 성능을 보여주었다. 

2. 제안하는 방법 

본 논문은 SAR 영상이 일부의 polarization 정보가 부재 할 수 

있다는 사실을 바탕으로 이를 멀티모달 데이터로 해석하였다. 

그리고 이러한 멀티모달 데이터를 잘 처리할 수 있는 

알고리즘을 고안하였다. 그림 1 은 본 논문에서 사용한 

네트워크 구조를 보여준다. 우리는 입력을 4 channel 로 구성하여 

네트워크가 멀티 polarization 정보를 활용하도록 하였다. 그리고 

존재하지 않는 polarization 데이터는 0 으로 대체하였다. 

우리는 먼저 성능의 비교를 위하여 네트워크를 특정 타입의 

polarization 조합 만을 위하여 작동하는 네트워크를 학습시켰다: 

HH, HV, VH, VV, All. 여기서 All 은 4 개의 polarization 데이터가 

모두 존재하는 경우이다. 표 1 은 특정 polarization 조합만을 

처리하는 네트워크의 성능을 보여준다. 우리는 이 성능을 

성능의 지표로 삼고 실험을 진행하였다. 
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그림 1. SAR 영상 인식을 위한 네트워크 구조 

 
     (가)    (나) 

그림 2. 학습된 네트워크의 weight (가): 입력 크기조절이 

없는 네트워크 (나) 입력 크기조절 네트워크 

존재하는 경우이다. 표 1 은 특정 polarization 조합만을 처리하는 

네트워크의 성능을 보여준다. 우리는 이 성능을 성능의 지표로 

삼고 실험을 진행하였다. 

그리고 우리는 모든 polarization 조합을 처리할 수 있는 

네트워크를 고안하였다. 식 (1)은 첫 번째 convolution layer 의 

식이다.  

Y= f( Whh*xhh + Whv*xhv + Wvh*xvh + Wvv*xvv + b) (1) 

여기서 Whh,Whv,Wvh,Wvv 는 3D 필터를 각각 나타낸다. 그리고 

*는 3D 콘볼루션 operator 이다. xyz y-z polarization 2D 입력을 

나타내고, b 는 bias 항이다. modal 수에 따라 feature map 이 

달라질 수 밖에 없는 것을 확인 할 수 있다. 이러한 현상은 

네트워크의 성능을 저하시켰다. 따라서 네트워크의 입력을 

존재하는 모달의 역수에 비례하는 scale factor 를 도입하였다. 

그리고 이 scale factor 를 이용하여 입력의 크기를 조절하였다. 

표 2 와 3 은 네트워크가 각각 입력 크기조절을 도입하지 

않았을 때와 도입하지 했을 때의 성능을 보여준다. 

제안된 입력 크기조절 방법은 멀티모달 데이터에서 큰 성능 

개선을 만들었다. 하지만 이러한 성능 향상에도 불구하고, 

네트워크의 성능은 특정 polarization 조합만을 처리하는 

네트워크의 성능보다 좋지 못하다. 우리는 이러한 현상이 

증가된 입력 채널과 다양한 경우의 polarization 존재 여부로 

인하여 네트워크가 학습에 어려움을 겪기 때문이라고 가설을 

세웠다. 

우리는 이러한 학습의 어려움을 완화시키고자 전이 학습 

방법을 도입하였다. 전이학습이란 네트워크를 쉬운 일에 먼저 

학습 시킨 후 어려운 일에 학습시키는 방법을 의미한다 [6]. 표 

4 는 전이학습을 통해 학습시킨 네트워크의 성능을 보여준다. 

전이학습을 통하여 네트워크가 학습되었을 때, 네트워크는 특정 

모달의 조합 경우만을 위해 학습된 네트워크보다 높은 성능을 

보여준다.  

그림 2 는 학습된 네트워크들의 filter weight 를 보여준다. 그림 

2 에서 확인 할 수 있듯이, 입력 크기조절은 네트워크의 dead 

filter 의 수를 감소시켰다. 이것은 네트워크가 자신의 

capacity 를 충분히 활용한다는 것을 의미한다. 또 제안된 

네트워크는 다양한 모달을 활용하여 특징맵을 구성하였고, 이는 

네트워크가 모달간의 상관관계를 학습했다는 것을 의미한다. 

3. 결론 

본 논문은 SAR 영상의 일부 polarization 데이터가 부재 할 

수 있는 사실을 바탕으로 SAR 영상을 멀티모달 데이터로 

해석하였다. 입력 크기조절을 통하여 모든 polarization 조합을 

처리할 수 있는 네트워크를 고안하였다. 제안된 네트워크는 

네트워크의 capacity 를 충분히 활용하였고, 멀티모달 학습의 

핵심인 모달간의 상관관계도 학습할 수 있었다. 그 결과 입력 

크기조절은 멀티모달 데이터에 관하여 큰 성능향상을 만들었다. 

제안된 네트워크를 전이학습방법을 통하여 학습시켰을 때, 

네트워크는 특정 모달의 조합 경우만을 처리할 수 있는 

네트워크보다 더 좋은 성능을 보여주었다. 

표 1. 특정 타입의 polarization 조합을 위한 네트워크 성능 

Polarization HH HV VH VV All 

인식률(%) 96.71 97.69 98.90 98.29 99.39 

표 2. 입력 크기조절 없는 네트워크 성능 

Polarization HH HV VH VV All 

인식률(%) 92.08 94.15 93.42 92.45 94.03 

표 3. 입력 크기조절 네트워크 성능 

Polarization HH HV VH VV All 

인식률(%) 95.74 97.81 98.66 96.59 99.39 
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표 4. 전이학습을 통해 학습한 입력 크기조절 네트워크 성능 

Polarization HH HV VH VV All 

인식률(%) 97.44 98.42 98.17 98.42 99.51 
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