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요약 을 이용하여 방법의 타당성을 검증하였다. 또한 수중

본 논문은 수중방사소음을 이용한 선박 클래스 식별 

을 위하여 비선형매핑법을 제안한다.

수중방사소음으로부터의 특성벡터 추출과정은 신호 

의 주파수영역 변환, 규준화, 및 특성추출 과정들을 포 

함하며, 비선형매핑법은 이러한 과정을 통하여 추출된 

특성벡터를 입력으로 선박의 클래스를 분류한다. 제안 

된 비선형매핑법은 인공적으로 생성한 데이터들을 이용 

한 시뮬레이션을 통해 검증되고, 실제 데이터를 이용한 

테스트 결과들은 본 논문에서 제시한 방법이 식별을 위 

해 사용될 수 있음을 보여준다.

1. 서론
선박의 수중방사소음은 발생위치나 특성에 따라 분 

류하면 탑재장비, 추진기관 및 계통에 기인한 기계적 

소음, 프로펠러 소음 및 유체소음 등으로 나누어지며, 

이들 소움들은 선박의 항해조건에 따라 방사소음에 대 

한 기여도가 다르다. 또한 수중방사소음에 기여하는 

이들 특성들이 선박들 각각에 따라 다르므로 수중방사 

소음은 선박 고유의 특성으로 선박식별인자로서 고려될 

수 있다.

본 논문은 선박식별의 자동화를 위한 기초 연구로서 

각 선박의 수중방사소음에 대한 특성인자를 도출하고 

비선형매핑을 적용하여 선박들을 클래스 별로 분류함으 

로서 식별 가능성을 평가하였다. 일반적인 데이터에 

대한 특성벡터 개념으로부터 수중방사소음에 대한 특성 

벡터 추출방법을 제시하고, 비선형매핑법을 유도한 후 

명확한 특성을 가지는 인공적으로 생성한 데이터 집합 

방사소음 실제 데이터에 적용함으로서 알고리듬의 적용 

가능성 및 선박의 식별 가능성을 평가하였다.

2. 수중방사소음 신호의 특성벡터

특성벡터 추출은 데이터 특성해석 및 식별과정에서 

매우 중요한 단계이다. 일반적으로 말하자면 선택된 

특성벡터는 샘플에 관한 많은 정보를 수반하고 있으며, 

만약 샘플들이 서로 다른 클래스에 속한다면 각 샘플들 

로부터 추출된 특성벡터는 서로 큰 편차를 가질 것이 

다. 특성벡터 추출 및 처리에 관한 소개는 패턴인식에 

관련한 여러 문헌에서 발견할 수 있으며, 특성벡터 추 

출을 위하여 주성분 해석법 (method of master 

component analysis), 요소 해석법(method of factor 

analysis) 또는 비교에 의한 방법들이 사용되고 있다. 

또한, 데이터가 포함하고 있는 많은 정보들을 대표하는 

특성벡터의 매개변수들(즉, 벡터의 성분들에게 각각 다 

른 값의 가중치가 주어질 수 있으며, 거의 대부분의 경 

우들에 있어 이들 비중들은 단지 경험적으로 주어진다 

[1,2,3].

수중방사소음으로부터 특성벡터를 추출하는 것은 수 

중방사소음 발생역학에 대한 충분한 물리적인 이해와 

많은 실험을 필요로 한다. 수중방사소음과 같은 신호 

는 일반적으로 다음과 같은 형태를 가진다.

만약 신호 s(t)가 배경잡음 n(t)내에서 단일 주파수 

성분 fo를 가진다면 N개의 관측샘플들은 다음과 같다.

的(f) = s(시 ■命)+%(/), i= 1, ... ,N (1)
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또한, fo에 대한 최우 추정량(maxxnum likelihood 

estimation)이 다음과 같음을 쉽게 알 수 있다.

E(、f) = L[圭春" (2)

이것은 fo의 최적추정이 Ui의 대수평균값임을 의미한 

다.

이러한 신호형태에 대한 특성벡터들이 어떤 클래스 

를 대표할 때, 신호의 특성벡터 매개빈수들은 다음 조 

건들을 만족해야만 한다.

o 신호의 특성들은 통계적 평균값의 결과들이어야 

만 한다.

。동일 조건(즉, 동일 선박, 동일 속도 등에서 특 

성은 시간에 따라 변화하지 않아야 한다. (특성 

의 반복발생확률 = 1.0)

o 클래스들 사이의 중첩영역이 尤능한 한 작아야 

한다.

o 특성벡터의 추출과정은 단순한 알고리듬이어야 

만 하며, 소프트웨어 및 하드워어 구현이 쉬워 

야 한다.

본 논문에서는 수십척의 선박들에 대한 방사소음을 

조사했으며, 선박의 기계적인 구조의 자이 및 항해 상 

태의 차이 등으로 인하여 방사소음 스펙트럼들을 결정 

하는 매개변수들이 다소 차이를 가진다는 사실을 알 수 

있었다. 그 결과에 의해, 본 논문에서는 특성신호의 위 

치 및 강도 등을 포함하는 6가지 성분들을 샘플들을 대 

표하는 특성벡터의 성분들로 선택하였다. 이 경우에 

있어, 샘플은 개별 선박이다.

시간에 따라 연속적으로 획득한 M기의 시간축 신호 

가 N개의 데이터를 가진다고 하면, 다음과 같이 표현할 

수 있다.

xm(0),.......... xm(N-1), ”z==l........ M (3)

m번째 신호의 1번째 스펙트럼 빈(b:n)은 다음과 같 

다.

XU、。= 寰右姦 exp(二쏰沮) ⑷

또한, 평균 스펙트럼 값은 다음과 같斗.

X0)=力君11 Xm(l) I ⑸ 

평균 스펙트럼 ｛X(i), i=l..........N-1｝으로부터 수중방

사소음을 대표하는 6개의 매개변수들을 추출하였으며, 

그 결과는 다음과 같다.

(1) 가장 강한 특성신호의 위치

(2) 특성신호의 평균간격

(3) 특성신호의 평균강도

(4) 특성신호의 개수

(5) 가장 강한 스펙트럼 밴드

(6) 가장 강한 스펙트럼 밴드의 기울기 변화

이러한 특성벡터 매개변수 추출에 있어 방사소음 신 

호는 충분한 시간동안 평균되어 잡음을 최소화하여야 

한다. 그러나, 이 과정은 현실적으로 어렵기 때문에 

smoothing 기법을 사용하여 해결하며, 본 논문에서는 

소음 규준화 기법Noise Normalization Technique)을 

사용하였다 [4,5].

3. 비선형매핑
선형변환들은 응용하기 쉬우며, 상대적으로 유도하기 

도 쉽다. 그러나 대부분의 바람직한 특성들은 관측자 

료의 선형변환이 아니다. 비선형매핑은 고차원 관측공 

간에서 고유의 자료구조를 발견하고자 하는 것이며, 그 

구조를 보다 더 또는 덜 보존하는 저차원 공간으로의 

비선형 변환규칙을 구하는 것이다. 이 변환들이 데이 

터의 특성해석 및 식별 측면에서 항상 유용한 것은 아 

니다. 몇가지 경우들에 있어 변환들은 반복적으로 발 

생되거나 또는 불명확하여 단지 데이터 구조를 더 잘 

이해하기 위하여 사용된다. 이들 경우에 있어 변환된 

자료는 보통 2차원 또는 3차원 종속공간에 산포도로서 

나타난다 [6],

본 연구에서는 샘플사이거리를 보존하는 방법으로 

샤몬(Sammon) 매핑을 사용하였으며, 그 과정은 다음과 

같다 [3,6,7],

N개의 샘플 X=｛x”｝：이 있다고 가정하자. 각 샘 

플은 L 특성 X" = ｛*”片에 의해 표현된다. 그래서 L 

차원 특성공간 廿은 이들 L 특성들에 의해 형성되고 

xWRL 이 다.

N개의 샘플들은 RL로부터 M차원 특성공간 RM으로 

매핑된다. 또한 yWRM이고 丫=｛勿｝了이다. 즉, 매핑 

전에는 샘플들이 L차원 특성공간에 속하며, 매핑 후에 

는 M차원 특성공간에 속한다. 차원감소 매핑의 경우, 

M은 L보다 작다. 그러므로 매핑 알고리듬은 다음과 

같이 표현된다.

y„ = G(x„) m = 1, 2, ... , N (6) 

여기서, G는 매핑인자(mapping factoiO이다.

의 구조가 F로서 표현되고 의 구조가 

『로서 표현된다고 가정하면, 식 (6)에서 표현된 매핑 

알고리듬의 제약조건은 다음과 같다.

£ = min e(F, F*) (7)

여기서, 切은 구조변형함수이다.
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이 제약조건은 매핑에 있어 구조변형이 최소화되어 

야 함을 의미한다. 그러나 인간의 정보접근성에 있어 

서 유클리디안 공간이 다른 공간보다 더 쉽게 인식될 

수 있기 때문에, 2개의 매핑전 샘플벡터들 사이의 거리 

는 다음과 같이 표현된다.

M=d(x«, xa) = [^(xbZ-xw)2]1/2 (8)

동시에 2개의 매핑후 샘플벡터들 사이의 거리는 다 

음과 같이 표현된다.

心=d*(%,力)=[:公(9)

m=l
거리를 행렬로 표현하면 다음과 같다.

Dn (•砂=
0 C?(X1,X2) ... d(Xi,Xjv)

dG%%) 0 ... ・ (10)

项시3,尤1) d(xNtx2) ... 0

DK§) = [dH】m=

0 d*(ylty2) ... d*(力Jn)] 
d*(*2,力) 0 ... . (11)

.d*(yNtyi)cf(yNty2)... 6

특성공간에서 샘플들의 구조를 표현하기 위하여 이 

들 행렬을 사용하면 식 (7)은 다음과 같다.

e = min e(Dn(X), Dn( Y)] (12)

선택할 수 있는 구조변형함수들에는 몇가지 식이 있 

다. 그들 중 하나로 샘플들 사이의 거리에 대한 규준 

화된 오차(normalized error)를 선택한다면 다음과 같 

다.

_____ 1 쓰、(dn「d\)2£ = * W—FL (13)

이제 식 (13)에서 £이 최소가 되는 점을 찾기 위하여 

반복계산법(iterative method)이 사용된다.

본 연구에서 사용된 반복계산법은 steepest descent 

technique이며, 비선형매핑 알고리듬을 검증하기 위하 

여 인공적으로 생성한 몇가지 데이터 집합들에 대한 시 

뮬레이션을 수행하였다. 그 결과들 중에서 본 논문에 

서는 가우시안분포 데이터에 대한 매핑결과를 선형 매 

핑인 고유벡터를 이용한 매핑결과와 비교하여 그림 1 

및 그림 2에 제시하였다.

그림에서 보여주는 바와 같이 가우시안 분포 데이터 

에 대한 고유벡터를 이용한 매핑결과는 2개의 클래스만 

이 분류되고 나머지는 중첩되어 나타나고 있으나, 비선 

형매핑의 경우는 샘플사이거리 및 데이터의 분포특성이 

잘 보존되고 있음을 보여주고 있어 본 논문에서 도입한 

비선형매핑법의 타당성을 확인할 수 있었다.

그림 1. 고유벡터를 이용한 매핑결과

그림 2. 비선형매핑을 이용한 매핑결과

4. 수중방사소음 실제 데이터의 적용결과

앞에서 유도한 수중방사소음 특성추출 방안 및 비선 

형매핑법을 수중방사소음 실제 데이터에 적용하기 위하 

여 수중방사소음 샘플의 선정이 우선적으로 수행되어야 

한다. 본 논문에서 선정한 샘플들은 A 클래스 3척, B 

클래스 3척 및 C 클래스 20척을 대상으로 하였다.

C 클래스의 선박 샘플의 수가 알고리듬을 검증하는 

데 적합하므로 우선 C 클래스 선박들의 수중방사소음 

데이터들 중 디젤엔진과 가스터빈의 추진기관 분류가 

가능한지 비선형매핑을 적용하였다. 각 샘플들은 같은 

속력 15노트에서 추출한 데이터이며, 그 결과는 그림 3 

과 같다.

그림에서 보여주는 바와 같이 디젤엔진 추진시의 샘 

플들은 “D”, 가스터빈 추진시의 샘플들은 ”G"로 표시되 

며, 디젤엔진 샘플들은 하나의 클래스로 잘 분류되고 

있으나 가스터빈 샘플들은 그렇지 못하다. 가스터빈 

샘플들 중 16개는 하나의 독립된 클래스로 분류되나 3 

개의 샘플들은 디젤엔진 샘플들에 근접하여 독립된 클 

래스를 형성하고 있으며, 나머지 하나의 샘플은 어느 

클래스에도 속하지 않는 독립된 샘플로서 나타난다.

이러한 현상은 추출된 특성벡터들이 같은 선박의 같 

은 속력임을 고려하면 충분히 가능한 현상으로 판단되 

며, 보다 더 나은 식별율을 위해서는 가장 근본적인 문 
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제인 특성벡터 추출과정에 대한 보다 심층적인 연구가 

필요할 것으로 생각된다.

그림 3. 반복적 비선형매핑에 의한 추진기관의 분류

A, B 및 C 클래스 26척의 선박에 대하여 속력 15노 

트에서 추출한 수중방사소음 특성벡터들에 대해 비선형 

매핑을 적용하였으며, 그 결과는 그림 4와 같다.

그림 4 반복적 비선형매핑에 의한 3가지 선박 

클래스들의 분류

그림에서 보여주는 바와 같이 A 클래스는 “A”, B 클 
래스는 ”B", C 클래스는 “C”로서 표시되어 있으며, A 

및 B 클래스의 샘플 부족으로 정확한 정의는 할 수 없 

으나 본 논문에서 제시하고 있는 특성추출방법 및 비선 

형매핑 알고리듬이 선박 식별을 위한 히나의 방법으로 

사용될 수 있는 가능성을 보여주고 있다 물론 여기서 

도 볼 수 있듯이 A 및 B 클래스 샘플들 중에서 각각 

하나의 샘플들이 잘못 분류되고 있으며, 이로부터 특성 

벡터에 대한 충분한 검토가 필요함을 알 수 있다.

5•결론

본 연구는 각 선박의 수중방사소음이 대한 특성인 

자들을 도출하고 비선형매핑 알고리듬을 적용함으로서 

선박들의 클래스별 분류 가능성을 평가하였다. 일반적 

인 데이터에 대한 특성벡터의 개념을 도입하여 선박방 

사소음 데이터에 대한 특성벡터 추출방법을 구체적으로 

제시하였으며, 추출된 특성벡터들을 분류하기 위하여 

비선형매핑법을 제시하였다. 또한 인공적으로 생성된 

명확한 특성의 데이터들을 적용함으로서 방법의 타당성 

을 검증하였으며, 실제 선박들의 수중방사소음 데이터 

에 적용함으로서 선박 식별방법으로서의 적용 가능성을 

확인하였다.
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