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1. 서론

함정 선체인 강자성체에 의해 발생되는 영구자기장과 유도자기장을 저감하여 자기 스텔스를 실현하는 방법으로 

탈자와 소자가 사용된다. 탈자는 함정의 영구자기장을 제거하는 방법으로 연안에 별도의 탈자시설을 갖추고 

Deperm-R, Flash-D 등의 규격화된 탈자 절차에 따라 탈자를 진행하는 수동적 스텔스 기법이다. 반면, 소자는 탈자처

리 후 함정에 남아 있는 잔영구자기장과 지구자기장에 의한 유도자기장을 최소화시키기 위한 방법으로 함정 내부에 

3축 방향으로 코일을 설치하고 코일에 전류를 인가하여 수중 함정 자기장 신호를 상쇄하는 능동 스텔스 기법이다[1]. 

이 때, 소자코일에 인가되는 전류를 소자코일 교정인자라고 부르며, 소자코일 교정인자 산출 문제는 현재 함정 자기

장을 상쇄할 수 있는 자기장을 발생시키기 위한 다수의 소자코일 교정인자를 결정하는 조합 최적화 문제로 표현될 

수 있다. 한편, 입자 군집 최적화(Particle Swarm Optimization, PSO)는 Kennedy와 Elberhart에 의해 제안된, 조합 최적

화 문제를 효율적으로 풀기 위한 메타 휴리스틱 알고리즘이다[2]. PSO는 GA와 유사하게 개체군집(population)에 기

반한 최적화 방법이며, 기초 연구 분야 뿐만 아니라, 실제 엔지니어링 응용 프로그램에도 다수 적용되어 그 성능이 

입증되었다[3-5]. 본 논문에서는 PSO를 이용하여 함정 소자코일 교정인자 산출 문제를 푸는 방법을 제안하고자 한다. 

이를 위해, PSO에 대한 소개와 소자코일 교정인자 산출 문제에 대한 정의를 하고, 실험을 통해 제안된 방법의 타당

성을 보일 것이다.

2. 입자 군집 최적화(Particle Swarm Optimi- zation, PSO)
PSO는 물고기, 새떼와 같이 군집활동을 하는 집단의 행동양식을 모방한 자연계 기반 확률적 계산최적화 방법이

다. Particle 은 최적화될 함수공간 상의 하나의 해를 나타낸다. 통상 함수 매개변수의 수에 따라 d차원 벡터로 표시되

며, 여기서는 i번째 particle이 k번째 탐색한 위치벡터를 다음과 같이 나타낸다.
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각 particle은 각자가 경험한 최젹해의 위치 pbest를 가지며 집단전체는 집단 전체적으로 경험한 최적해의 위치 

gbest를 가진다. PSO에서 각 입자들은 현재의 위치 벡터와 pbest, gbest를 이용하여 다음과 같이 next iteration에서의 

자신의 속도를 갱신한다. 
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또한, 수식 5에 의해, 자신의 위치를 갱신한다. 



   

 
 

  

즉, PSO는 탐색을 반복하면서 얻어진 gbest와 pbest의 방향으로 각 particle의 현재 위치를 수정해 나가면서 전역 

최적해를 찾기를 확률적으로 기대하는 알고리즘이다[3].

3. 소자코일 교정인자 산출 문제

한국 해군의 기존 함정자기 측정소에서는 각 소자코일 교정인자 구하기를 오로지 운용자의 경험과 측정 수치의 

육안 확인에 의존해 왔고, 실제로 이는 각 함정 당 수십번의 기동 측정(약 2주)을 필요로 했다. 이 작업은 다음의 

중복순열에 의한 크기의 해공간을 탐색하는 것과 같다. 소자코일의 개수를 N, 코일 n(1≤n≤N)에 인가 가능한 전류치
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의 집합을 An, 그리고 |A1|=|A2|=…=|AN|=m 이라고 가정하면, 이 문제의 해집합의 개수는 m
N
이 된다. 실제 한국 해군

이 보유한 소자장비는 7≤N≤21, 800≤m≤3000 정도가 되므로, 이를 Bruce-force 같은 무작위 탐색 방법을 이용하여 해

를 찾고자 할 경우, 한 인스턴스당 컴퓨터 계산시간을 0.003초라 가정하더라도, 최소 1.9950e+010 년이라는 총 계산

시간이 나온다. 따라서 본 논문에서는 이 문제를 다음과 같은 목적함수로 표현하고 이를 최소화하는 전류의 인스턴

스를 찾는 최적화 문제로 모델링할 것이다. 목적함수는 다음과 같다.

 
max


  식

 N개의코일전류값에해당하는N차원공간상의


 상쇄하고자하는함정자기장센서측정치
 












코일의소자코일효과벡터≤ ≤

  센서번호    s S
  총센서갯수

어떤 코일n에 1AT의 전류가 인가되었을 때 발생하는 자기장을 그 코일의 소자코일효과(Cx)라고 한다. 각 코일에 

x=[x1,x2,...,xN]의 전류를 인가하였을 때의 소자코일효과 Cx와 함정의 남은 자기장(B)의 합은 S개의 센서 각각에서 감지

되는데, 이 S개의 센서 중 가장 큰 값을 보이는 센서를 찾아 이를 최소화시키는 것이 목적이다. 따라서 이 문제의 

해는 다음과 같이 f(x)를 최소화(minimization)시키는 전류값 x를 찾는 것이 된다. 

 
min


 식 

4. 실험

제안된 방법의 모의 실험은 함정 길이방향 유도자기장(ILM)의 보상을 기반으로 하였다. 상쇄시킬 함정 길이방향 

유도자기장과 함정 소자코일효과 데이터는 FEM(유한요소해석) 도구를 이용한 모델링을 통해 획득하였다. 

그림 1. 모델 함정 ILM 및 보상 신호

  

그림 2. 모델 함정 L코일효과

 
그림 1의 ILM(푸른선)을 보상하기 위해 그림 2의 L코일효과의 선형조합에 의한 보상신호(붉은선)를 생성해야 

하며(식(1)을 최소화(minimize)하기 위한 방법 도시), 이는 각 코일에 인가할 적절한 교정인자를 산출하는 것이다. 

이 문제를 풀기 위한 PSO의 파라미터는, particle수:20, 반복횟수:200, C1=C2=2 이고, inertia weight는 초기 0.9로 시작하

여 0.4까지 선형적으로 감소시켰다. 표1은 각 코일에 인가할 전류치이고 그림3은 그로 인해 상쇄된 함정 자기장이다.

그림 3. 보상결과

   

L1 -81.28 L6 -13.01

L2 -28.93 L7 -12.21

L3 14.18 L8 -17.03

L4 -38.74 L9 -9.66

L5 -24.34 L10 -48.32

표 1. L코일 교정인자(A) 
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5. 결론

본 논문에서는 조합최적화 문제를 풀기 위한 대표적인 메타휴리스틱 알고리즘인 PSO를 이용하여 함정 소자코일 

교정인자 산출 문제를 풀이하였다. 결과는 소자코일 전류 인가 전(peak : 615.75)에 비해 산출된 교정인자 인가 후

(peak : 103.43) 약 83%의 소자효과를 보았다.
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