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Ⅰ. 서  론

이더로 특정한 표 을 추 하는 상황에서 해당 표

의 RCS 평균값은 추 상태를 유지하는데 필요한 

이더의 송출 력을 계산할 수 있는 요한 정보로 많은 

연구에서 이 값을 추정하여 이더의 송출에 지 자원

을 리하는데 활용하고 있다[1∼2]. 특히, 3차원 상배

열 이더를 사용하여 표 을 추 하는 경우 송출 력을 

최 으로 유지함으로써 이더의 에 지를 표  추 과 

탐색에 효율 으로 배분할 수 있도록 하여 이더의 기

능을 최 한 활용할 수 있도록 한다[2∼5]. 한 근  비

행하는 다수의 표 을 추 하거나[6] 표  각도측정의 

정확도를 높일 때도[7] 표 의 RCS 평균값을 추정하여 

활용한 바 있다. 일반 인 추 문제에서도 표 의 RCS

나 신호강도는 표 의 항 을 기화하고 유지하는데 

요한 정보로 이 값을 추정하여 추 성능을 개선하는
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데 활용하고 있다[8∼9].

이 논문에서는 Swerling III 표 의 RCS 평균값을 

추정하기 한 ML 추정방식을 제안하고 ML 추정값을 

계산하는 수치  방법들을 제시하여 비교한다. 특히, 

ML 추정값을 계산하는 과정에서 expectation maximization

(EM) 알고리즘[10∼11]에 바탕한 계산식을 활용하고, Monte 

Carlo 실험을 통해 이 수치  방법들의 정확도와 계산

시간을 비교하여 가장 효율 인 방법을 찾는다. 그리고 

기존의 추정방법도 구 하여 추정성능을 비교한다. 나

아가 Swerling I 표 의 경우에도 마찬가지로 이 방법

이 가장 효율 이라는 것을 확인한다. 이 논문의 구성

은 다음과 같다. 2장에서 Swerling III 표 의 RCS 모

델을 간략히 설명하고, 3장에서 RCS 평균값을 추정하

기 한 ML 추정과 이 추정값을 계산하는 방법들을 설

명한다. 이어 4장에서 실험결과에 해 검토하고 5장에

서 결론을 맺는다.

Ⅱ. Swerling Ⅲ 표적 RCS 모델

한 개의 큰 산란요소와 여러 개의 작은 산란요소로 

구성된 표 의 RCS 변동을 확률 으로 표시하는데 흔

히 Swerling III 모델을 사용한다. Swerling III는 표  

RCS를 자유도 4인   분포를 갖는 확률변수로 그리고 

각 스캔에 해서 이 확률변수가 서로 독립 이라고 모

델링 한다[1]. Swerling III 표 의 RCS 평균값을  , 그

리고 스캔 에서 잡음강도에 해 정규화된 이 표 의 

수신신호강도를 로 표시하도록 하자. 정규화된 이 수

신신호강도는 다음과 같은 probability density function 

(pdf)를 갖는다.
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여기서, 는 스캔 에서 표 거리, 송출 력 등의 함

수로 이 값은 알고 있다고 가정한다. 스캔 에서 정규

화된 표 신호강도의 평균값을 SNR 로 표시하면 이 

평균값은 에 비례하여 SNR    의 계를 갖는다.

표 탐지는 수신신호강도가 일정한 문턱값을 넘는 

경우 발생하게 된다. 이를 정규화된 수신신호강도에 

해 표 해 보면 다음과 같다.

 ≥ ln   (2)

여기서, 는 잡음에 의한 오경보확률을 표시하고, 이 

경우 표 탐지확률 ( ),   그리고    사이에는 

다음 계가 성립한다[1].
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Ⅲ. Swerling Ⅲ 표적 RCS 평균값의 ML 추정

이 장에서는 Swerling III 표 의 RCS 평균값( )의 

ML 추정과 이 추정값을 계산하는 방법을 제시한다. 여

기서는 탐지가 발생한 경우 그 탐지가 추  인 표

에서 비롯된 것으로 모델링하는데 문제가 없도록 탐지

역과 오경보학률이 충분히 작은 경우를 가정한다. 이

런 조건에서 일정한 길이의 슬라이딩 도우 안에서 

측되는 탐지와 탐지실패에 바탕하여 의 추정값을 얻

는다. 이러한 가정은 참고문헌[2]에서 확인할 수 있는 바

와 같이 다 가설추 (multiple hypothesis tracking) 알

고리즘을 용하는 환경에서 특정 표 의 RCS를 추정

하는 경우에도 성립하게 된다. 즉, 다 가설추 에서는 

특정 항 을 구성하는 임의의 스캔의 측정은 그 표 으

로부터 발생한 것이고, 그 스캔에 측정이 없는 경우는 

그때 그 표 이 탐지되지 않았다는 가설에 바탕을 두고 

RCS를 추정하게 된다. 

먼  슬라이딩 도우 안에서 개의 탐지와   개

의 탐지실패가 있었고 이 슬라이딩 도우에서 는 일

정한 값을 갖는다고 하자. 그리고 탐지가 발생한 스캔

의 색인 집합과 탐지실패가 있었던 스캔의 색인 집합을 

각각   와 로 표시한다. 그리고 스캔 에서 탐지가 

발생한 경우를 사건 로 표시한다. 각 스캔의 수신신

호강도는 서로 독립 이므로 각 스캔의 탐지와 탐지실

패는 독립  사건이 되고 이러한 연속  사건의 

probability-pdf 함수는

 
∈
  

∈
  

∈
   와 같

다. 여기서 는 정규화 상수,  는 스캔 에서 

탐지가 발생한 경우 (사건 )에 한 신호강도의 조건

부 pdf를 표시한다. 식 (1)과 (3)을 이 probability-pdf 

함수에 입하고 상수항을 무시하면 에 한 불완  

데이터 (incomplete-data) 로그 공산함수[10∼11]를 다음과 

같이 얻을 수 있다.
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(4)

RCS 평균값의 ML 추정은 이 로그 공산함수를 최

화하는 를 찾는 문제로 다음과 같이 표 해 볼 수 있다.

  arg max ln (5)

이 문제의 ML 추정값은 직  식 (4)의 함수를 최 화

하는 를 찾아서 얻을 수 있다.  다른 방법은 EM 알

고리즘을 용하는 것이다. EM 알고리즘은 불완  데

이터가 존재하는 상황에서 반복 인 과정을 통해 모델 

라미터의 ML 추정값을 얻는 알고리즘이다[10∼11]. 스

캔 에서 탐지실패가 발생한 경우 이를 사건 로 표

시하고, 탐지가 안 되었기 때문에 모르는 이 신호의 수

신신호강도를 로 표시하자. 이때 에 한 완  데

이터 (complete-data) 공산함수 는 다음과 같이 

정의된다.

  
∈
    

∈
   ×


∈
   

∈
  


(6)

여기서  
는 사건 이 발생한 상황에서 탐지

가 안 된 수신신호강도의 조건부 pdf 함수로 다음과 같이 

표 해 볼 수 있다. 
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에서 
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고, 식 (6)으로 부터 얻은 완  데이터 로그 공산함수는
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(8)

이 된다.

탐지된 수신신호강도   ∈와 재 추정값 


 

가 주어져 있을 때, 탐지실패한 수신신호의 강도

에 한 완  데이터 (complete-data) 로그 공산함수의 

기댓값을  
 

로 표기한다. 즉, 

 

   ln    ∈   (9)

EM 알고리즘의 번째 반복에서는  
 

을 최

화하는 를 얻어 이 값을 다음과 같이 

로 갱신

하게 된다.



 arg max   (10)

이 반복과정에서 식 (4)의 로그 공산함수는 증가하게 되

고, 국 으로 EM 알고리즘은 공산함수를 최 화화는 


을 얻게 된다[10∼11].

의 식 (8)을 식 (9)에 입하면 다음과 같은

 
 

의 표 을 얻을 수 있다.
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여기서
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 이다. 보다 구체 인 식은 

다음과 같다.
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여기서

  exp × ln×
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이고,   

  



이다. 마지막으로 
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이 된다. 한편, 식 (12)와 식 (14)의 유도결과는 probabilistic 

multi-hypothesis tracking (PMHT) 알고리즘[13∼15]을 

확장하여 표  상태변수와 신호강도를 동시에 추정하는 

참고문헌[9]의 알고리즘을 Swerling III 표 에도 용할 

수 있도록 해 다.

식 (10)에 한 해석 인 해는 존재하지 않는 것으로 

단된다. 따라서 EM 알고리즘의 반복과정에서는 


를 얻기 해 매 번 식 (11)을 최 화하는 를 구해야 

하는데, 이 최 화 연산은 상당히 비효율 인 과정이 

된다. 그래서 EM 알고리즘의 반복과정에서 다음과 같

은 식을 이용하여 

을 계산한다.
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여기서 는 슬라이딩 도우의 길이를 표시한다. 이 

값은 이 도우 안에서 발생하는 탐지의 수 ( )와 탐

지실패의 수 ( )와 같다. 식 (15)는 도우에서 측된 

탐지와 탐지실패에 해 각각 얻은 의 추정값의 표본

평균임을 알 수 있다. 식 (15)를 사용한 반복과정에서는 

매번 부등식 

 
 

 ≥
 

 
 

을 

확인하여 이를 만족하지 못하는 경우 반복과정을 단

하고 
 

을 ML 추정값으로 출력한다.

식 (5)의 ML 추정값을 얻는 방법으로 다음 네 가지

를 생각해 볼 수 있다: (i) 로그 공산함수 (4)를 직  최

화함으로써 얻는 방법 (ML-A), (ii)  
 

를 

직  최 화함으로써 

을 얻어 EM 반복을 수행하는 

방법 (EM-A), (iii) 식 (15)를 이용하여 

을 계산하

고 ln   ≥ ln   을 만족하는 동안 이

표 1. 시뮬 이션 라미터

Table1. Simulation parameters.

표 모델 Swerling I and III

RCS 평균값  1

오경보확률 

평균 표 신호강도 SNR 8, 16, 32, 64

도우 길이 7, 10, 15

시뮬 이션 횟수/데이터 10,000

과정을 반복 수행하는 방법 (ML-B), (iv) 식 (15)를 이용

하여 

을 계산하여 EM 반복을 수행하는 방법 (EM-B) 

이다. 다음 장에서는 Monte Carlo 시뮬 이션을 통해 이 

네 가지 방법의 추정 정확도와 계산시간을 비교한다. 

참고문헌[1∼2]에서는 이론  근거에 한 제시 없이 5

개의 탐지가 확보되도록 도우 길이를 가변하면서 RCS 

값을 추정하 다. 추정값을 1.5로 기화한 다음에는, 

도우 안에서 탐지신호 강도의 간값이 추정값 보다 1 

dB 이상 크면 추정값을 0.5 dB 증가시키고 반 로 -1 dB 

보다 작으면 추정값을 0.5 dB 감소시켜서 추정값을 갱신

한다. 그리고 탐지가 발생하지 않은 경우 역시 추정값을 

0.5 dB 감소시킨다. 다음 장에서는 이 방법을 MED 라고 

표기하고 구 하여 앞에서 제안한 방법과 추정성능을 비

교한다. 

Ⅳ. 수치실험

먼  실제 RCS 평균값( )이 1이고 오경보확률 

가  인 경우에 해 RCS 평균값 추정오차의 평균

제곱근 (root-mean-squared (RMS))을 구하 다. 오경

보확률  은 탐지문턱값 6.91에 해당하고[16], 식 (3)

에서 확인할 수 있듯이 평균표 신호강도 SNR와 함

께 표 탐지확률을 결정하게 된다. 평균표 신호강도는 

슬라이딩 도우에서 일정한 값을 갖도록 하 고, 이 

값이 각각 8, 16, 32, 64인 경우 도우 길이 7, 10, 15에 

해 각각 시뮬 이션을 수행하 다. 먼  Swerling III 

표 에 해 시뮬 이션을 수행하는데 여기서 사용한 

라미터는 표 1에 정리하 다. 이 환경은 참고문헌[17]

에서 사용한 것과 같고, III장에서 이미 설명한 바와 같

이 이 시뮬 이션의 탐지/탐지실패 모델은 다 가설추

 알고리즘[2]을 사용하는 환경에서 특정 표 의 RCS

를 추정하는 경우에도 성립하게 된다.

이 수치실험 결과 에서 설명한 ML-A, EM-A, 

ML-B, EM-B 방법 모두 RMS 추정오차에서는 차이가 

없었다. 이 네 가지 방법의 RMS 추정오차에 차이가 없

어 그림 1에서 같은 그래 로 나타내었다. 즉, ML(7), 

ML(10), ML(15)는 각각 도우 길이 7, 10, 15인 경우 

 네 가지 방법을 사용한 경우의 오차를 의미한다. 이 

그림은 신호강도 SNR와 도우 길이가 증가함에 따

라 추정오차가 감소하는 것을 보여 다. 상할 수 있

듯이 도우 길이가 길어짐에 따라 표 의 RCS를 추정

하는데 필요한 정보가 늘어나고 그 결과로 추정의 정확

도도 높아지게 되었다. 한편, 도우의 길이가 같을 때

는 SNR이 증가함에 따라 추정의 정확도가 개선됨을
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그림 1. RMS 추정오차(Swerling III,  =1,   
  )

Fig. 1. RMS estimation errors (Swerling III, =1,   
  ).

볼 수 있다. 이것은 탐지실패 보다 탐지 되었을 때 표  

RCS에 한 더 많은 정보를 얻을 수 있기 때문이다. 

즉, 표 신호강도가 클수록 탐지확률이 높아지고 더 많

은 수의 탐지를 얻을 수 있고 이 결과로 추정의 정확도

도 높아지게 된다.  

그림 1은 MED 방법의 RMS 추정오차도 제시하고 

있다. SNR가 8에서 16으로 증가할 때 추정의 정확도

가 크게 개선됨을 볼 수 있다. 하지만 16 이상에서는 

SNR이 증가하면 오히려 오차가 약간 증가하는 결과

를 보인다. 도우 길이가 10인 ML방법 보다 항상 더 

큰 오차를 보 고, SNR가 8과 같이 낮은 경우 추정 

오차가 아주 크게 나타나는 것을 볼 수 있다. 

한편, ML-A와 EM-A는 최 화 과정에서 많은 계산

시간이 필요하게 되어 낮은 계산효율을 보인다. 그리고 

EM-B 방법도 식 (12), (14)의 과 연산으로 비교

 큰 계산시간이 요구된다. 표 2에서는 ML-B와 MED 

두 방법만의 스캔 당 평균 연산시간을 ms 단 로 제시

하 다. 이 연산시간은 Matlab으로 구 하고 PC 

(Intel(R) Core(TM) i7-3770 CPU @ 3.40 GHz)에서 수

행하여 얻은 결과이다. 이 표에서 ML-B(7)은, 한 로, 

도우 길이 7이고 ML-B 방법을 사용한 경우를 의미

한다. 이 표에서 확인할 수 있듯이 ML-B와 MED의 계

산시간은 신호강도나 도우 길이에 상 없이 각각 일

정하게 90 μs, 30 μs정도로 매우 짧았다. 이 결과는 계

산시간의 장 에도 불구하고 추정의 정확도를 고려해 

볼 때 MED 보다 ML-B 방법이 나은 추정 방법임을 

보여 다. 그림 1과 표 2의 각 데이터는 각각 10,000번

의 Monte Carlo 시뮬 이션을 통해 얻은 것이고, ML-B

의 반복과정은 스텝 크기 (step size)가  보다 작아

지면 종료하게 되는데 모든 경우 5번 이내의 반복에서 

그림 2. RMS 추정오차(Swerling I, =1,   
)

Fig. 2. RMS estimation errors (Swerling I, =1,   
).

종료되었다.

Swerling I 표 에 해서도 같은 실험을 수행하

다. 이 경우도 ML-A, EM-A, ML-B, EM-B 방법 모두 

RMS 추정오차에서는 차이가 없었다. 그림 2는 그림 1

의 Swerling III 경우 보다 ML방법의 추정오차가 0.1 

정도 증가한 것을 보여 다. 이것은 표 신호강도가 

같아도 Swerling I 표 의 경우 Swerling III 표  보다 

탐지확률이 낮아지기 때문이다[1, 12]. Swerling I 표 에 

한 MED의 RMS 추정오차도 그림 1의 Swerling III 

표 에 한 결과와 마찬가지로 SNR가 8에서 16으로 

증가할 때 추정의 정확도가 크게 개선되지만 16 이상에

서는 SNR이 증가하면 오히려 오차가 약간 증가하는

표 2. 스캔 당 계산시간(ms) (Swerling III, =1,   
)

Table2. Computation time (ms) per scan (Swerling III, 

=1,   
).

SNR ()

8 (0.53) 16 (0.78) 32 (0.92) 64 (0.98)

ML-B(7) 0.09 0.09 0.09 0.08

ML-B(10) 0.09 0.09 0.09 0.09

ML-B(15) 0.09 0.09 0.09 0.09

MED 0.02 0.03 0.03 0.03

결과를 보 다. Swerling III의 경우와 마찬가지로 도

우 길이가 10인 ML방법 보다 항상 더 큰 오차를 보

고, SNR가 8과 같이 낮은 경우 추정 오차가 아주 크

게 나타나는 것을 알 수 있다.

표 3에서는 ML-B와 MED 방법의 스캔 당 평균 연

산시간을 ms 단 로 보여 다. ML-B와 MED 방법의 

연산시간은 표 2의 Swerling III 경우와 마찬가지로 신

호강도나 도우 길이에 상 없이 각각 일정하게 90 μs, 
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30 μs정도로 매우 짧았다. 이 결과 역시 추정의 정확도

를 고려해 볼 때 MED 보다 ML-B 방법이 나은 추정 

방법임을 보여 다. 참고로 Swerling I의 경우는 과 

에 해당하는 함수가 비교  간단하기 때문에 

Swerling III의 경우와 달리 EM-B 방법도 연산시간이 

ML-B 방법 보다 크게 증가하지는 않았다. Swerling I 

표 에 한 련식은 참고문헌[17]에서 찾아 볼 수 있다. 

V. 결  론

이 논문에서는 Swerling III 표 의 RCS 평균값을 

추정하기 한 ML 방법을 제시하고 이 추정값을 얻는 

계산방법에 해서 검토하 다. 구체 으로 슬라이딩 

도우 안의 각각의 탐지와 탐지실패에 해 계산한 

RCS 추정값의 표본평균을 반복과정을 통해 갱신하여 

수렴하는 값으로  RCS 평균값을 얻는 ML 추정의 계산

방법을 제시하 다. Monte Carlo 시뮬 이션을 통해 이 

방법이 ML 추정값 계산을 효율 으로 수행해 다는 

과 ML 추정이 기존의 MED 방법보다 더 정확한 추

정 방식임을 확인하 다. 특히, MED 추정의 오차가 크

게 나타나는 낮은 표 신호강도 환경에서도 ML 방법

은 보다 안정 으로 추정을 수행한다는 것을 확인하 다.

표 3. 스캔 당 계산시간(ms) (Swerling I, =1,   
)

Table3. Computation time (ms) per scan (Swerling I, =1, 

  
).

SNR  ( )

8 (0.46) 16 (0.67) 32 (0.81) 64 (0.90)

ML-B(7) 0.09 0.09 0.09 0.09

ML-B(10) 0.09 0.09 0.09 0.09

ML-B(15) 0.10 0.10 0.09 0.09

MED 0.02 0.03 0.03 0.03

나아가 Swerling I 표 의 경우에도 마찬가지로 이러한 

계산방법이 ML 추정값 계산을 효율 으로 수행해 

다는 것을 확인하 다. 오경보에서 비롯된 탐지가 발생

하는 보다 복잡한 환경에서 작동하는 표  RCS 평균값 

추정방법에 한 연구와 운동특성[18]과 결합시켜 표

분류에 응용하는 연구를 앞으로 수행할 계획이다.
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