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1. 서 론

  전자전(electronic warfare)이란 각종 전자기기, 전자

파, 전자통신 및 네트워크를 이용한 현대 전투 형태 

중 하나이며 세부적으로 전자전 지원(electronic support), 
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전자공격(electronic attack) 그리고 전자보호(electronic 
protection)로 구분할 수 있다. 이때 전자전 지원 과정 

중 레이더 위협 식별은 전투 중 복잡한 레이더 신호 

환경에서 수신한 신호 펄스열을 분석하고 피아식별하

는 과정이다. 수신기는 레이더 이미터에서 발생한 신

호를 수신할 때, 그 신호의 주파수 특징 및 PRI(Pulse 
Repetition Interval) 특징 등을 분석하고 그 결과를 아
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Abstract

  In modern electronic warfare, a number of radar emitters are in operation, causing radar receivers to receive 
high-density signal pulses that occur simultaneously. To analyze the radar signals more accurately and identify 
enemies, the sorting process of high-density radar signals is very important before analysis. Recently, machine 
learning algorithms, specifically K-means clustering, are the subject of research aimed at improving the accuracy of 
radar signal sorting. One of the challenges faced by these studies is that the clustering results can vary depending 
on how the initial points are selected and how many clusters number are set. This paper introduces a repeated 
K-means clustering algorithm that aims to accurately cluster all data by identifying and addressing false clusters in 
the radar sorting problem. To verify the performance of the proposed algorithm, experiments are conducted by 
applying it to simulated signals that are generated by a signal generator.

Key Words : Radar Clustering(레이더 군집화), Unsupervised Learning(비지도 학습), Electronic Warfare(전자전), 
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한다[1,2]. 실제 전자전 환경에서는 다중 위협이 존재하

기 때문에 아군의 수신기에도 임의의 시간에서 다중 

위협 신호를 수신할 수 있다. 고밀도의 레이더 펄스열

은 그 분석이 쉽지 않고 정확도가 떨어지기 때문에 

Fig. 1과 같이 펄스열 분석 단계 전 데이터 군집화 과

정은 레이더 위협 식별 단계에서 매우 중요하다[3].

Fig. 1. Radar sorting

  신호 수신기는 레이더를 수신할 때 그 레이더 데이

터의 AOA(Angle Of Arrival), RF(Radio Frequency), PW  
(Pulse Width) 등의 특징정보를 PDW(Pulse Description 
Word)라는 벡터 형태로 전처리한다. 과거에는 이 PDW 
정보를 가지고 엔지니어가 설정한 규칙 기반으로 펄

스열 분석 단계 전 군집화 과정을 수행하였다. 규칙 

기반의 군집화 과정으로는 순차 클러스터링 기법, 동

시 클러스터링 기법, 연속 스캔 기법 등의 연구가 진

행되어왔다[4-7]. 순차 클러스터링 기법은 PDW의 각 특

징들에 대해서 한 번에 한 특징씩 순서대로 고려하여 

히스토그램 기반으로 군집화를 수행하는 방식이다. 개

념이 쉽고 구현이 간단하지만 각 특징들의 상관성을 

고려하지 못하는 단점이 존재한다. 이에 따라 각 특징

들의 상관성을 반영하여 클러스터링을 수행하기 위해 

동시 클러스터링기법, 연속 스캔기법등과 같은 방법들

이 연구되었지만 다차원 히스토그램이나 다차원 분리 

셀 등을 연산하기 위해 많은 메모리공간이 필요하다

는 단점이 있다[5,6]. 이러한 규칙 기반 군집화 기법은 

적은 종류의 이미터들은 효율적으로 잘 군집화 하지

만 전자전에서 사용되는 이미터 종류가 증가할수록 
설계 복잡도가 증가하며 동시에 알고리즘의 효율성이 

크게 떨어진다는 문제점이 존재한다[8].
  점점 더 늘어나는 현대 전자전에서의 레이더 이미

터 수를 대비하기 위해 최근에는 머신러닝 기법을 활

용하여 레이더 군집화 문제를 해결하는 적용 연구가 

활발히 진행되고 있다. 군집화 문제를 해결하는 대표

적인 머신러닝 알고리즘으로는 K-means 클러스터링 

기법이 있다[9]. K-means 클러스터링 기법은 간단하고 

연산 수행시간이 빠르다는 장점은 있지만. 초기 중심

점 위치를 어떻게 설정하느냐에 따라 클러스터링 수

렴 속도가 달라지고 때에 따라 과소 및 과대 클러스

터링이 일어날 수 있다는 문제점을 가지고 있다. 또한 

사전에 군집의 개수 K를 알고 있어야 정확하게 군집

화된다는 단점을 가지고 있다. 레이더 군집화 문제에

서 K-means 클러스터링을 적용할 때 초기 중심점 문

제와 군집 개수 추정 문제를 해결하기 위해 다양한 

데이터 과학 기법을 융합하는 연구가 활발히 진행 중

이다[8,10,11]. G. Qiang, et al.[8]는 SVC(Support Vector 
Clustering)를 통해 데이터 일부를 가지고 대략적인 군

집의 초기 중심점과 개수를 추정한 후 그 정보를 가

지고 K-means 클러스터링을 수행하여 레이더 군집화

를 수행하였다. M. Li, et al[10]과 X. Feng, et al.[11]는 

데이터 장(data field) 이론을 이용하여 초기 중심점과 

개수를 추정한 후 K-means 클러스터링을 수행하여 레

이더 군집화를 수행하였다. 이 밖에도 K-means++[12], 
팔꿈치 방법[13], 실루엣 방법[14] 등 초기 중심점 문제와 

군집 개수 추정 문제를 해결하기 위해 다양한 연구들

이 진행되고 있다. 이러한 연구들은 레이더 군집화 문

제의 군집화 성능을 높이긴 하였지만, 여전히 모든 레

이더 실험 데이터를 정확하게 군집화하는 결과는 보

이지 못했다. 또한 데이터 과학 기법을 이용하였음에

도 초기 중심점과 군집 개수를 잘못 추정할 경우에 

대한 논의가 되고 있지 않다. 실제 전자전 환경을 고

려한다면, K-means 클러스터링을 레이더 군집화에 사

용할 때 적절하지 못한 초기 중심점이나, 오차가 있는 

군집 개수에도 강건하게 동작하는 방법이 필요하다.
  모든 레이더 데이터를 정확하게 군집화면서 K-means 
클러스터링 알고리즘의 문제점을 해결하기 위해 저자

는 본 논문에서 반복 K-means 클러스터링 알고리즘을 

제안한다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 

K-means 클러스터링 결과 중 오답 클러스터를 검사하

는 알고리즘을 소개하고 그것을 기반으로 수행되는 

반복 K-means 클러스터링 알고리즘을 제안한다. 3장
에서는 실험을 통해 2장에서 제안한 알고리즘이 실제

로 잘 동작하는지 검증한다. 마지막 4장에서는 결론과 

앞으로 진행할 연구에 대해 제시한다.

2. 알고리즘

  2장에서는 레이더 군집화 문제에서 K-means 클러스
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터링 알고리즘을 적용할 때 발생하는 두 종류의 오답 

클러스터를 레이더 PDW 정보로 식별하는 방법을 제

시한다. 또한 그렇게 찾아낸 오답 클러스터에 대해서 

반복적으로 K-means 클러스터링을 수행하는 반복 

K-means 클러스터링 알고리즘을 제안한다.

Fig. 2. K-means clustering result with K=5

  Fig. 2는 5개의 클러스터를 가지고 있는 데이터에 

대해서 K-means 클러스터링 기법을 적용했을 때 발생

할 수 있는 결과의 예이다. 다섯 개의 클러스터 중 두 

클러스터는 실제 클러스터와 일대일 대응되면서 정확

한 군집을 이루는 것을 확인할 수 있다. 하지만 나머

지 군집은 그 대응 관계가 각각 과소, 과대 클러스터

링을 의미하는 일대다 대응, 다대일 대응 관계를 가지

면서 정확하지 않은 군집을 이룬 모습을 확인할 수 

있다. 마찬가지로 레이더 군집화 문제에서 K-means 
클러스터링 알고리즘을 적용할 때도 이와 같은 오답 

클러스터가 존재할 수 있다. 이때 그 결과 중 정답 클

러스터와 오답 클러스터를 정확하게 구분할 수 있다

면 오답 클러스터만 따로 K-means 클러스터링 기법을 

다시 수행할 수 있고 이 과정을 반복하면 모든 클러

스터를 정확하게 클러스터링할 수 있다.

2.1 오답 클러스터 검사알고리즘

2.1.1 다대일 대응 검사

  레이더 PDW에는 AOA, RF, PW 등 신호의 다양한 

정보들이 기록되어있다. 여기서 AOA는 레이더 신호

가 들어온 방향을 의미한다. 고정된 이미터에서 송신

한 레이더 신호는 거의 일정한 AOA 가지기 때문에 

레이더를 구분 짓는 군집화 문제에서 중요한 정보로 

사용되고 있다. 이점을 이용하여 t 시점의 DAOA를 

식 (1)과 같이 정의하고 군집화가 잘되었는지 아닌지

에 대한 평가 도구로 사용할 수 있다.

    (1)

만약 K-means 클러스터링 알고리즘 수행 후 생성된 

결과 클러스터 중 한 클러스터 데이터들의 DAOA가 

거의 0 값을 일정하게 유지하지 않고 어떤 큰 값이 

발생한다면 두 개 이상의 위치를 가진 레이더가 한 

클러스터로 잘못 클러스터링 되었다는 것을 의미한다. 
Algorithm 1은 DAOA를 활용한 레이더 클러스터링 다

대일 오답 클러스터 검사알고리즘이다. Algorithm 1의 

4번째 줄과 같이 K-means 클러스터링을 수행한 결과

의 각 클러스터에서 DAOA 의 최댓값을 구한다. 이 

값이 최댓값이 임계치()보다 큰 경우에는 한 클

러스터에 두 개 이상의 클러스터가 존재한다고 간주

하고 해당 클러스터를 오답 클러스터로 지정한다.

2.1.2 일대다 대응 검사

  K-means 클러스터링을 수행한 결과 생성된 각 클러

스터를 확인했을 때 어떤 두 군집이 매우 인접해 있

다면 그 두 군집은 일대다 오답 클러스터로 간주한다. 
Algorithm 2는 레이더 클러스터링 일대다 오답 클러스

터 검사알고리즘이다. 두 클러스터가 인접해 있는지를 

확인하기 위해 함수를 정의하고 이를 사

용하여 일대다 대응 검사를 수행한다. 
는 K-menas 클러스터링을 수행한 결과 생성된 클러스

터의 번째 클러스터와 번째 클러스터의 데이터들 

사이에서 가장 짧은 거리를 의미한다.   
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값이 임계치 ()보다 작다면 번째 클러스터와 
번째 클러스터는 하나의 클러스터로 간주하고 그 두 

클러스터는 오답 클러스터로 지정한다.

2.2 반복 K-means 클러스터링 알고리즘

  Algorithm 3은 본 논문에서 제안하는 반복 K-means 
클러스터링 알고리즘에 대한 설명을 나타낸다. 2.1장

의 오답 클러스터 검사알고리즘들로 K-means 클러스

터링을 수행한 결과 중 정답 클러스터와 오답 클러스

터를 구분할 수 있다. 찾아낸 오답 클러스터들에 대

하여 반복적으로 K-means 클러스터링을 수행한다. 오

답 클러스터에 대해서 다시 K-means 클러스터링을 

수행할 때는 새로운 임의의 초기 중심점에서 수행하

기 때문에 이전에서 찾지 못했던 정답 클러스터를 찾

아낼 수 있고 이 과정을 통해 오답 클러스터를 줄여

나갈 수 있다. 이 과정을 오답 클러스터가 없어질 때

까지 반복한다면 전체 데이터셋에 대하여 정확한 클

러스터링 결과를 확인할 수 있다. 한편 반복 K-means 
클러스터링 알고리즘에 설정한 K 값과 실제 군집 개

수 사이에 오차가 존재한다면 정답 클러스터를 대부

분 걸러낸 후에 데이터가 남아 있음에도 불구하고 

정답 클러스터가 발생하지 않는 순간이 온다. 이때 

남은 데이터들은 규칙 기반의 고전 군집화 방법이 

적용된다. Algorithm 3의 20번째 줄 _함수

는 규칙 기반 군집화를 의미한다. 반복 K-means 클

러스터링으로 많은 수의 정답 군집들이 이미 형성된 

후이기 때문에 남은 데이터의 군집화해야 할 군집의 

개수가 많지 않다. 따라서 남은 데이터들은 규칙 기

반 군집화 방법만으로도 충분히 정확한 군집이 이루

어진다.

3. 실험 결과

3.1 데이터셋

  본 논문에서 제안하는 반복 레이더 K-means 클러스

터링 알고리즘의 성능을 확인하기 위해 92종의 서로 

다른 레이더 데이터를 신호 모의 발생기를 이용하여 

생성하였다. 각 클러스터별로 약 900에서 1,200개 사

이의 PDW 셋을 생성하여 총 99,421개의 데이터를 실

험에 사용하였다. 모의 데이터는 실제 현대 전자전에

서 발생할 수 있는 주파수 패턴(agile, fixed, hopping, 
positive, negative, sine, triangular), PRI 패턴(stable, dwell 
& switch, stagger, negative, positive, triangular wobble), 
scan(steady, circular) 패턴을 섞어 제작하였다. 생성된 

PDW는 AOA, RF, PW를 포함하여 총 14가지의 레이

더 특징 벡터로 이루어져 있다.
  다루고자 하는 데이터의 차원이 크면 클수록 차원

의 저주 때문에 연산시간이 늘어나고 복잡도가 증가

하여 정확도가 떨어질 수 있다. 뿐만 아니라 기존의 

많은 규칙 기반의 레이더 군집화 과정에서 레이더의 

PDW 정보 중 AOA, RF, PW를 사용하여 군집화 수행

하였기 때문에[4-7] 본 논문의 실험에서는 그 세 가지 

특징만 사용하였다. 실험에 사용한 데이터의 클러스터



박동현 ․ 서동호 ․ 백지현 ․ 이원진 ․ 장동의

388 / 한국군사과학기술학회지 제26권 제5호(2023년 12월)

별 AOA, RF, PW의 분포는 Fig. 3과 같다. PDW의 

AOA와 RF의 경우는 식 (2)와 같이 min-max 정규화를 

수행하고 PW의 경우 데이터 분포를 고려하여 식 (3)
과 같이 log-min-max 정규화를 수행하여 0에서 1 사이

의 값으로 재구성하였다.

 maxminmin  (2)

_ logmaxlogmin
loglogmin  (3)

Fig. 3. PDW data distribution about feature

3.2 평가지표

  클러스터링 성능을 비교하기 위한 평가지표는 군집 

정확도로 한다. Fig. 2와 같이 클러스터링 수행 결과

를 실제 군집 클러스터와 비교하여 완벽하게 1:1 대

응 되는 클러스터를 정답 클러스터로, 그렇지 않은 클

러스터는 오답 클러스터로 정하고 전체 클러스터 대

비 정답 클러스터 비율을 군집 정확도로 정의한다. 예

를 들어 Fig. 2의 경우는 전체 5개의 클러스터 중 정

답 클러스터가 2개이므로 군집 정확도는 40 %로 계산

된다.

3.3 규칙 기반 클러스터링 결과

  3.3장에서는 본 논문의 실험 데이터에 서론에서 소

개한 규칙 기반 클러스터링 중 순차 히스토그램 기

법을 적용해본다. 순차 히스토그램에 필요한 규칙을 

정하고 클러스터링을 수행하였다. 이때 군집화해야 

할 클러스터 수에 따라 규칙 기반 클러스터링의 성

능이 얼마나 차이 나는지 확인하기 위해 같은 규칙

으로 데이터의 클러스터 개수를 반씩 줄여나가며 반

복 실험하였다. Table 1은 규칙 기반 클러스터링 수행 

결과이다. 전체 데이터셋에서 12개의 클러스터만 가

지고 순차 히스토그램 기법을 적용했을 때는 100 % 
정확하게 군집화를 하였다. 하지만 군집화 해야 할 

클러스터의 개수가 늘어나면 늘어날수록 순차 히스

토그램 기법의 군집화 성능이 떨어지는 것을 확인할 

수 있다.

Table 1. The result of rule-based clustering

군집 개수 군집 정확도(%)

92 51.08

46 60.87

23 91.30

12 100

3.4 K-means 클러스터링 결과

  다음으로 레이더 군집화 문제에서 K-means 클러스

터링 알고리즘이 잘 적용되는지 실험을 수행해본다. 
본 논문에서 수행한 K-means 클러스터링 알고리즘의 

초기 중심점 포인트는 임의로 지정하기 때문에 그 결

괏값이 수행할 때마다 다르다. 따라서 동일한 실험을 

5번 수행하여 그 결과를 분석한다. 또한 실제 무기체

계에서 부정확한 K 추정값을 고려하기 위해 K값 설

정을 실제 군집 개수에 ±5, ±10으로 설정하여 실험을 

수행해본다. Table 2는 전체 실험 데이터에 대해서 본

래의 K-means 클러스터링 적용하여 레이더 군집화를 

수행한 실험 결과를 나타낸다. 본래의 K-means 클러

스터링을 수행한 결과 초기 중심점 문제로 인해 모든 

실험에서 좋지 않은 결과를 확인할 수 있다.
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Table 2. The result of K-means clustering

회차
군집 정확도(%)

K=82 K=87 K=92 K=97 K=102

1 48.91 46.73 45.65 42.39 39.13
2 41.30 50.00 40.21 44.56 48.91

3 46.73 53.26 50.00 48.91 48.91
4 39.13 46.73 52.17 45.65 44.56
5 45.65 38.04 48.91 47.82 46.73

평균 44.34 46.95 47.39 45.86 45.65

3.5 반복 K-means 클러스터링 실험 결과

  3.5장에서는 2.1장에서 제안한 일대다 검사알고리즘

과 다대일 검사알고리즘이 잘 적용되어 클러스터링 

결과 중 정답 클러스터와 오답 클러스터가 잘 구분되

었는지를 실험한다. 또한 2.2장에서 제안한 반복 클러

스터링 알고리즘으로 모든 데이터에 대해 정확하게 

클러스터링이 되었는지 확인한다.
  Fig. 4는 3.4장의 실험 수행 중에 발생한 오답 클러

스터의 결과에서 다대일 오답 클러스터의 예시와 일

대다 오답 클러스터의 예시를 각각 시각화한 것이다. 
다대일 검사알고리즘 수행 결과 모든 다대일 오답 클

러스터들에 대해서 DAOA의 이상을 확인할 수 있었

다. Fig. 5의 왼쪽 그림은 Fig. 4 (a)의 다대일 오답 클

러스터의 예시에 대한 DAOA 의 그래프이다. 두 종류

의 레이더가 한 클러스터에 묶여있기 때문에 DAOA가 

시간에 따라 진동하는 그래프를 확인할 수 있다. 이 

DAOA 값들의 최댓값이 설정한 임곗값 ()을 넘기 

때문에 오답 클러스터로 잘 구분되었다. 반면 Fig. 5의 

오른쪽 그림은 정상 클러스터의 DAOA 그래프이다. 
고정된 하나의 레이더로부터 들어온 신호만 클러스터

에 존재하기 때문에 DAOA 값이 거의 0에 근접하고 

설정한 임곗값을 넘지 않는 것을 확인할 수 있다.

  Fig. 5. DAOA graph of false cluster(left) and true 

cluster(right)

  또한 Fig. 4 (b)의 일대다 오답 클러스터의 그래프를 

확인해보면 서로 인접해 있는 일대다 오답 클러스터

들은 실제로 하나의 클러스터였음을 확인할 수 있다. 
종합적으로 3.4장의 실험 중에 발생한 결과 클러스터

들에 대해서 제안한 오답 클러스터 검사알고리즘을 

수행해본 결과 모두 정확하게 정답 클러스터와 오답 

클러스터를 구분하는 것을 확인할 수 있었다.
  검증된 오답 클러스터 검사알고리즘을 사용하여 실

험 데이터에 대하여 본 논문에서 제안한 반복 K-means 
클러스터링을 수행한다. 3.4장의 실험과 같은 이유로 

K=92와 그 값을 기준으로 ±5, ±10 한 경우를 각각 5
번씩 수행하였다. Table 3은 반복 K-means 클러스터링 

Fig. 4. False cluster result example, The left side of each picture represents the actual clusters, and the right 

side represents the incorrectly clustered results. In the 'n to 1'(a) false cluster example, two actual 

clusters were incorrectly clustered into one cluster. In the '1 to n'(b) false cluster example, one actual 

cluster was incorrectly clustered into three clusters
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알고리즘 수행 과정의 3가지 예를 나타낸 것이다. 가

운데 결과는 K=92로 설정하여 정확한 군집 개수를 알

고 있는 경우의 실험 결과 중 하나이다. K-means 클

러스터링 수행 결과에서 오답 클러스터 검사알고리즘

으로 정확하게 정답 클러스터와 오답 클러스터를 구

분 지었고 오답 클러스터에 대해 같은 과정을 반복하

면서 최종적으로 92개의 클러스터를 모두 정확하게 

군집화하는 데 성공하였다. Table 3의 K=87과 K=97의 

결과는 오차를 고려한 K값의 실험 결과 중 하나이다. 
K=97로 잘못된 군집 개수를 설정한 경우, 반복적인 

K-means 클러스터링 수행으로 대부분의 정답 클러스

터를 군집화하는 데 성공하였지만 5번째 반복 이후부

터는 K-means 클러스터링이 더 이상 정상 동작하지 

못하는 것을 확인할 수 있다. 하지만 남은 데이터들에 

대하여 클러스터링해야 할 군집의 개수는 3개로 고전

적인 규칙 기반의 군집화 방법으로도 충분히 군집화 

수행이 될 만큼 대폭 줄어들었다. 실제로 3.3장의 같

은 규칙을 가지고 남은 3개의 클러스터에 대하여 군

집화를 수행하였을 때 100 % 군집화 정확도를 확인

하였다. 즉 K=97로 알고리즘을 수행했음에도 불구하

고 최종적으로 92종의 클러스터를 모두 정확하게 군

집화하는 데 성공하였다. 마지막으로 K=87로 설정한 

경우, K=97의 실험 결과와 같이 K-means 클러스터링

이 어느 정도 반복이 진행되면 K-means 클러스터링이 

더 이상 정상 동작 하지 못하는 순간이 온다. 이때도 

마찬가지로 남은 데이터에 대해서 규칙 기반 군집화 

방법을 수행할 수 있다. 다만 알고리즘 특성상 실제 

군집 개수보다 적은 개수의 K가 설정이 되어있다면 

반복 후 남은 데이터의 군집화해야 할 군집의 개수가 

상대적으로 많이 남게 되어 규칙 기반 군집화 기법이 

쉽게 군집화를 수행하지 못할 수 있다.
  Table 4는 전체 실험에 관한 결과이다. 설정한 K 값

이 실제 군집 개수보다 같거나 클 때는 각각 5번의 

실험 결과 모두 92종의 클러스터를 완벽하게 군집화

하는 데 성공하였다. 설정한 K가 실제 군집 개수보다 

적을 때는 반복 K-means 클러스터링 결과 남은 오답 

클러스터가 비교적 많기 때문에 간혹 규칙 기반 클러

스터링 단계에서 몇몇 클러스터를 클러스터링 하는 

데 실패하는 경우가 있었다. 하지만 이 역시도 전체 

데이터에서 규칙 기반 군집화 기법이나 본래의 

K-means 클러스터링 기법을 적용한 결과보다 좋은 성

능이고 마지막의 규칙 기반 군집화 방법을 더 좋은 

규칙 기반 군집화 방법으로 변경하거나 더 최적화된 

규칙으로 개선한다면 성능 향상을 기대할 수 있다.

Table 4. The result of repeated K-means clustering

회차
군집 정확도(%)

k=82 k=87 k=92 k=97 k=102

1 100 100 100 100 100

2 98.91 97.82 100 100 100

3 100 100 100 100 100

4 97.82 98.91 100 100 100

5 98.91 100 100 100 100

평균 99.13 99.35 100 100 100

K = 87 K = 92 K = 97

반복
횟수

K (T) K-(T) (F)
반복
횟수

K (T) K-(T) (F)
반복
횟수

K (T) K-(T) (F)

1 87 32 55 60 1 92 42 50 50 1 97 43 54 49
2 55 22 33 38 2 50 22 28 28 2 54 23 31 26
3 33 22 11 16 3 28 12 16 16 3 31 19 12 7
4 11 5 6 11 4 16 7 9 9 4 12 3 9 4
5 6 2 4 9 5 9 6 3 3 5 9 1 8 3
6 4 0 4 9 6 3 3 0 0 6 8 0 8 3
7 4 0 4 9 7 7 8 0 8 3
8 4 0 4 9 8 8 8 0 8 3

K: number of clusters, (T): number of true clusters among clustering results (F) number of actual false clusters

Table 3. The example of K-means clustering process
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4. 결 론

  본 논문에서는 레이더 군집화 문제에서 K-means 클

러스터링 알고리즘을 적용할 때 그 결과 중 정답 클

러스터와 오답 클러스터를 구분하는 검사 방법을 제

시하고 그 방법을 통한 반복 K-means 클러스터링 알

고리즘을 제안한다. 다양한 실험 조건에서 수행해본 

결과 고전적인 규칙 기반의 클러스터링 기법과 본래

의 K-means 클러스터링보다 높은 군집 정확도를 확인

하였다. 본 논문의 연구에서 더 발전하여, 향후 전시 

상황 노이즈나 신호 간의 중첩 등의 상황이 첨가된 

데이터에서 어떻게 군집화 문제를 해결할지에 관한 

연구도 이루어질 것이다.
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