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요 약

본 논문에서는 수중에서 발생되는 천이 신호의 자동 식별을 위하여 특징벡타를 추출하는 기법과 식별 알고리즘에 대하여 

논한다. 특징벡타 추출기법으로 적은 계수로도 우수한 성능을 보이는 wavelet 변환을 사용한 방법을 제안하고 기존의 고전 

적인 방법들과 비교한다. 자동식별을 위해서는 MLP(M니tilayer Perceptron), RBF(Radial Basis Function), MLP-클래 

스 둥 세 종류의 신경회로망을 사용하고 성능 및 신뢰성을 높이기 위해서 두가지 특징벡타 및 세 식별기를 결합하는 방법을 

사용한다. Traced 표준 천이 데이타 집합(standard transient data set) I과 모의실험 데이타를 사용하여, 주어진 천이신호 

가 배경잡음에 비하여 충분히 에너지가 크고, 유한개의 소음원이 존재하며, 동시에 둘 이상의 소음원이 존재하지 않는다는 

가정하에셔 제안된 특징벡타 추출기법과 식별 알고리즘의 우수성을 확인한다.

ABSTRACT

In this paper, feature vector extraction methods and classification algorithms for the automatic classification of 

transient signals in underwater are discussed. A feature vector extraction method using wavelet transform, which 

shows good performance with small number of coefficients, is proposed and compared with the existing classical 
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methods. For the automatic classification, artificial neural networks such as multilayer perceptron(MLP), radial 

basis function(RBF), and MLP-Class are utilized, where those neural networks as well as extracted feature vectors 

are combined to improve the performance and reliability of the proposed algorithm. It is confirmed by computer 

simulation with Traco's standard transient data set I and simulated data that the proposed feature vector extraction 

method and classification algorithm perform well, assuming that the energy of a given transient signal is sufficiently 

larger than that of a ambient noise, 나囱 there are the finite number of noise sources, and that there does not exist 

noise sources more than two simultaneously.

I.서 론

최근 과학기술의 급속한 발전과 함께 정숙화 기술, 

방사소음 감소 기술 등이 개발되어 잠수함 등에 이용 

되고 있匸k 또한 수중에서 짧은 시간동안 발생되는 

많은 종류의 천이 신호(transient signal)로 인하여 

소나 운용사에 의한 실시간 표적 탐지 및 식별이 점 

점 어려워지고 있다. 따라서 본 논문에서는 소나 운 

용자에 의하여 현재까지 주로 수동적으로 이루어져 

왔던 식별 방법을 최근 급속히 발달된 디지탈 신호처 

리 기술과 신경회로망(artificial neural network) 기 

법을 이용하여 자동화함으로써 사전 정보 없이 높은 

신뢰성으로 소나 천이 신호를 탐지하고 식별할 수 있 

는 알고리즘을 제안하고, 실제 소나 천이 신호 데이 

타에 적용하여 그 성능을 분석하고자 한다."‘mi. 이 

를 위하여, 입력된 소나 천이 신호로부터 자동 식별 

에 적절한 특징벡타를 선정하는 디지탈 신호처리 기 

법과 선정된 특징벡타를 입력으로 하는 신경회로망 

을 사용한 자동식별기법에 대한 두 분야의 연구가 필 

요하여 본 논문에서는 이에 대하여 논하고자 한다.

천이 수중 신호의 자동식별기의 성능은 식별기에 

입력되는 특징벡타의 구성에 따라 현저히 달라질 수 

있으므로, 일반적인 천이 수중신호를 잘 특징지어 줄 

수 있고 자동 식변기의 입력 벡타로서 적당한 특징벡 

타의 설정이 매우 중요하며 이를 위하여 다음과 같은 

신호처리 기법들을 고려할 수 있다. 첫째, 고전적인 

특징벡타를 사용하는 방법으로 이 기법은 강인한 장 

점이 있으나 정확도가 떨어진다⑷. 둘째, 최근 연구 

되 고 있는 시 간-주파수 표현 기 법중의 하나인 Wigner 

분포는 고해상도를 갖고 에너지 분포를 시간과 주파 

수영 역에서 잘 나타내지만, 다중음 신호의 경우 상호 

항(cross-term)을 발생시키고 음의 에너지 값을 갖 

는다는 단점이 있다⑸. 셋째, constant-Q를 갖고 시 

간과 주파수 영역에서 다중의 해상도(multi-resol

ution-) 을 갖는 wavelet 변환을 고려할 수 있는데 이 

를 위해서는 천이 수중 신호의 식별에 적절한 최적의 

wavelet 계수를 구해 야 한다僅。씨.

식별 알고리즘은 패턴분류 기법의 일종으로 볼 수 

있는더］, 신호에서 륵징벡타가 추출되면 그 특징벡타 

의 패턴 공간에 경계선을 그어 신호의 클래스(class) 

를 구분하는 것이다. 식별을 위한 방법으로 linear 

discriminant analysis, k-nearest neighbor, binary 

decision tree 등의 전통적인 패턴분류 방법들侦'이 

있는데, 이들은 패턴의 분포를 가정해야 하거나 계산 

량이 많다는 단점이 있다. 신경회로망은 계산량이 많 

기는 하지만 패턴들에 대한 사전 지식 없이 패턴들에 

대 한 정보를 학습을 통해 얻을 수 있으며, 학습하지 

않은 패턴에 대해서도 분류 능력이 뛰어난 장점을 갖 

고 있다1"'. 본 논문에서는 MLP(mutilayer perce

ptron), RBF(radial basis function), MLP-클래스 

등 세 종류의 신경회로망을 기본 식별기로 사용하고, 

전체 식별 시스템은 기본 식별기별로 특징벡타에 대 

해 결합하고 각 식별기별 결과를 엔트로피(entropy) 

방법으로 다시 결합하였다.

2절에서 이들 방법중 실제 천이 수중 신호의 식별 

기에 사용 가능한 특징벡타, 즉 고전적인 방법과 

wavelet 변환을 사용한 방법에 대하여 설명하고, 3절 

에서는 자동식별 기법에 대하여 논한다. 4절에서는 

모의실험을 통하여 특징벡타와 식별 시스템의 성능 

을 비교, 분석하며, 5절에서는 결론을 맺는다•

n.특징벡타 추출 방법

2.1 고전적인 방법

수중에서 발생하는 천이 신호는 일반적으로 특징 

벡타로 구성하고자 하는 천이 신호와 수중배경잡음 

(ambient noise)으로 구성되어 있다. 따라서 특징벡 

타를 구성하기 위한 신호처리의 첫단계에서는 백색 

화 필터(whitening filter)를 사용하여 수중배경잡음 

을 무상관 신호로 변화시킨다. 또한 천이 수중 신호 
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는 시간에 따라 그 특성이 빠르게 변해가는 nonstat 

ionary 신호이기 때문에 특징벡타는 시간 정보(tem

poral information)를 보유해야 한다. 이를 위해 고전 

적인 방법에서는 우선 삭 천이 수중 신호의 시속시간 

을 정규화한 후 각 천이 신호를 유한개의 non-over 

lapping 부벡타(sub vector)로 분리하는데 이때의 

각 부벡타는 시간에 따른 특징의 변화를 나타낸다. 

여기서 중심주파수(DT: dominant tone), 주파수 대 

역폭(BW:band width), 에너지, 평균주파수(AT: 

average tone), AR(autoregressive) 계수, AR 켑스 

트럼 계수를 각각 정 의 하고 각 부프레 임 (sub-framg) 

에 대하여 이 계수들을 구하여 특징벡터로 이용할 수 

있다. 표 1은 이러한 특징넥타를 20개의 부 벡타로 구 

성할 경우 필요한 전체 부벡타 수를 나타낸다⑶.

표 1. 각 특징벡타의 전체 부벡타 수

Table 1. Total number of sub-vectors for each feature

vector

No. Components per slice total # of elements

1 Duration 1

2 DT, BW, Energy, AT 80

3 11 AR coefficients 220

4 11 AR cepstral coefficients 220

위에서 기술한 첫번째 특징벡타 추출 방법의 단점 

은 각 특징벡타의 구성을 위해 많은 수의 element가 

필요하다는 것이다. 예를 들면 11 AR 계수를 사용할 

성우 전체 220개의 element 가 필요하며 이를 자동 식 

별단에 입력할 경우 실시간 처리가 힘들어 진다. 따 

라서 두번째 특징벡타 추출 방법에서는 회귀 모델을 

사용하여。丁와 BW을 curve fitting한 후 그때 계수 

를 계산한다. 즉 DT, BW, 에너지, AT를 p차의 다항 

식을 사용하여 fitting 시킨후 이 계수값으로 특징벡 

타를 형성한다. 이 경우 특징벡타는 작은 수의 el- 

ement로서도 시간에 따른 변화를 내포하게 되며, 표 

2는 p = 3인 경우의 예를 보인다.

표 2. 3차 polynomial curve fitting시 필요한 element 수 

Table 2. Total number of elements required for third-"

der polynomial curve fitting

No. Components per slice total # of elements

1 3rd order fit to DTt BW, 

에너지, AT

16

2.2 Wavelet 변환을 이용한 방법

시 간에 따라 특성이 변화하는 신호의 주파수 해석 

을 위하여 일반적으로 STFT(아Fourier tr

그림 1. 고전적인 특징벡타 구성을 위한 DT, BW, AT 선정 방법

Fig. 1. Selection method of DT, BW, and AT for classical feature vector extraction
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ansform)이 널리 이용된다'” 천이 수중 신호와 같이 

지속시간이 짧고 nonstationary 특성을 갖는 신호의 

특징을 더 잘 표현하는데 있어서 STFT보다 wavelet 

변환을 사용하는 것이 적합하며 여기에 필요한 이순! 

wavelet 변환은 다음과 같이 정의 된다⑺.

勺"=J *3) 硏"3)次 (1)

여기서

-}
=a()2 h{a^jt~kT) (2) 

식⑴에서 hU)는 표준형 wavelet이며 h糖는 以t)를 

시프트(shift)와 dilation하여 구해진다. Wavelet 변 

환을 이용한 계수 구현을 더욱 용이하게 하기위해

= 2로 하는 dyadic wavelet 변환은 다음과 같이 주 

어진다.

Cj,k =一丄亍［x(Z) /2*(~—kT) dt (3)

V27 J 钏 

시간을 정규화시키기 위해 식(5)를 다시 수정한 연속 

Gabor wavelet은 식 (6) 과 같다.

如)=次如广， (5)

从•브) =舟「* 赤 (6)

a

식 (6) 의 표준형 wavelet을 갖는 dyadic wavelet 변 

환을 사용한 경우 각 wavelet이 차지하는 주파수 범 

위가 그림 3(a)에 나타나 있다. 그림에서 신호가 例 

의 정수배 주파수에서 존재하지 않올 경우 상대적으 

로 적은 하중값(weighting)을 취하게 되므로 결국 

입력 신호의 주파수에 따라 다른 결과를 낳게 된다. 

이를 방지하기 위하여 초기치 주파수(珈를 변화하여 

각 wavelet 계수를 구하고 합산하여 평균하는 방식 

으로 모든 주파수 대역에 대하여 비슷한 하중값을 가 

할 수 있다. 그림 3(b)~(e)는 60%~90%의(明를 갖 

는 wavelet을 사용할 경우 각 wavelet이 포함하는 

주파수 분포를 나타낸다.

여기서

奶,山)=2玄 h(2~jt-kT) (4)

결국 식(3)의 勺"가 인식단의 입력에 사용될 특징벡 

타가 되며 그림 2는 이 경우의 계수들의 샘플점을 나 

타낸다.

log a

그림 2 Dyadic wallet transform의 계수들의 샘플점

댜g. 2. Sampling points for the coefficients in dyadic 

wavelet transform

표준형 wav니et으로 식 (5) 와 같은 Gabor wavelet

함수를 선택하고, 샘플데이타에 따라 변화하는 지속 (d)
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그림 3. Gabor wavelet에서 的에 따른 주파수 분포

Fig. 3. Frequency distribution of Gabor wavelets for the 

variation of w0

본 논문에서는 적은 계산량으로 모든 주파수 영역 

을 비교적 비슷하게 weighting을 가하기 위하여 80%, 

90%, 100%의 例를 갖는 dyadic wavelet을 평 균하여 

계수를 구하였으며 이를 인식단의 입력 신호로 사용 

하였다.

HL 자동 식별 기법

3.1 기본식별기

식별을 위해서는 신경회로망을 기본 식별기로 사 

용하였다. 신경회로망을 이용한 식별기로는 MLP 

(multilayer perceptron)1111, RBF(radial basis fun

ction)1121, 클래스별로 MLP를 사용한 MLP-클래스 

tI3], LVQ(learning vector quantization), AKC(ad

aptive kernel classifier), 결정 트리 와 MLP를 결합 

한 MLP-트리, 결정 트리와 LVQ를 결합한 LVQ-트 

리PSN(Pi-Sigma network) 등이 있고, 이들을 

구현하였다. 이중에서 불안정하거나, 식별 능력이 떨 

어지는 AKC, MLP-트리, LVQ-트리, PSN과 식별능 

력은 비교적 우수하나 이진 출력 값으로 클래스를 결 

정하기 때문에 결합에 부적합한 LVQ를 제외하고, 식 

별능력이 우수하면서도 0에서 1사이의 출력값으로 

클래스를 결정하는 MLP, RBF, MLP-클래스 등 세 

종류를 기본 식별기로 사용하였다.

32 식별 시스템

전체 식별 시스템은 실험을 통해서 인식률이 비 교적 

우수하면서도 입력 갯수가 적은 2가지의 특징벡타 

(Wavelet 계수, DT_BW_E_AT — DT, BW, 에너지, 

AT를 하나로 결합한 것)를 같은 종류의 식별기를 통 

과시켜 결합한 후에 3 종류의 식별기(MLP, RBF, 

MLP-클래스) 결과를 다시 결합하는 알고리즘으로 

구성하여 전체 식별 시스템의 성능 및 신뢰도를 향상 

시켰다.

결합 방법에는 엔트로피 방법, 평균 방법. 다수결 방 

법 등이 있다W,⑹. 엔트로피 방법은 분류가 잘 된 식 

별기에 보다 큰 가중치를, 식별이 제대로 되지 않은 

식별기에는 보다 작은 가중치를 주고, 이것을 각 클 

래스별로 평균하여 분류하는 방법이다. 평균 방법은 

각 식별기의 출력을 클래스별로 평균한 후 가장 큰 

출력 값을 갖는 클래스를 그 패턴의 클래스로 결정한 

다. 다수결 방법은 3 종류의 식별기에서 가장 큰 출력 

값을 낸 클래스가 2개 이상일 때, 그 클래스를 패턴에 

할당하는 방법이다. 특히 세개의 각 식별기 출력이 

서로 다른 경우 가장 큰 출력 값을 낸 클래스를 패턴 

에 할당하게 된다. 본 실험에서는 위 세 가지 결합 방 

법 이 모두 비슷한 성능을 보여 주었다(표 3(b) 참조).

다음에 설명된 특징벡타에 대한 결합에는 각 식별 

기 출력 결과를 다시 한번 식별기 결합에 사용하기 

위하여 평균 방법을 사용하였고, 각 식별기 출력들을 

다시 결합하여 최종 출력 값을 낼 때는 식별기의 분류 

능력에 차이를 두는 엔트로피 방법으로 결합하였다.

3.2.1 특징벡타 결합

하나의 특징벡타로서는 신호를 완전히 특징지우기 

가 어려우며, 천이 신호의 경우에는 더욱 그렇다. 따 

라서 본 논문에서는 실험을 통하여 인식률이 우수하 

면서도 입력 갯수가 많지 않은 2 종류의 특징벡타

그림 4. 특징벡타의 식별기별 결합

Fig. 4. Feature vector combination for each classification 

기 gorithm
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(Wavelet 갯수, DT_BW E AT)를 선정하고 이것을 

식별기별로 평균 방법으로 결합하였다. 이것은 특징 

벡타를 추출하면시 생길 수 있는 정보의 손실로 인한 

인식률의 저하를 줄이기 위한 것이다. :丄림 4에 특징 

벡타에 대한 결합을 보이고 있는데, 중간 단계의 두 

개의 식별기는 MLP, RBF, MLP-클래스 중 하나로 

구성된 같은 식별기를 나타낸다.

3.2.2 식별기 결합

하나의 식별기만을 사용할 때보다는 여러 식별기 

를 결합하게 되면 신뢰도를 향상시킬 수 있다. 즉 각 

각외 식별기에 대한 인식률이 서로 다르고 같은 패턴 

에 대해서도 다른 결과를 낼 수 있기 때문에 각각의 

출력을 결합하게 되면 전반적인 인식률을 향상시킬 

수 있게 된다. 본 논문에서는 MLP, RBF, MLP-클 

래스를 엔트로피 방넙으로 결합하였다(그림 5 참조). 

위 식에서 "는 ［0,1］의 균일한 혁률 분포를 갖는 랜 

덤 값이고 £1 ■- 切은 각각 평균이 0이고 분산이 1인 

가우시안 랜덤 값이다. 이와같이 만들어진 합성파형 

은 분포간에 어느 정도의 중복이 있어서 이상적인 경 

우 14%의 최소 식별 에러율을 갖는다.

학습패턴으로는 클래스 당 100개씩 300개의 패턴 

을 사용하였고, 클래스 당 1000개씩 3000개의 패턴으 

로 테스트하였다. 여기서는 특징벡타 대신 21개의 입 

력 갯수를 갖는 합성파형을 입력으로 하였다. 표 3의 

결과에서 각 식별기가 모두 15.5-16.6% 정도의 에러 

율을 내었으며 각 식별기 출력을 결합한 경우 이상적 

인 에러율인 14%WJ에 근접한 14.7%안밖의 에러율 

을 보여주는데 이는 식별기에 대한 결합으로 식별기 

의 인식율이 향상되었음을 보여준다. 이상의 실험 결 

과로부터, 식별기 결합으로 인식률이 향상될 수 있음 

을 알 수 있다.

그림 5. 식별기 결합

Fig. 5. Classification algorithm combination

식별기에 대한 결합을 검증하기 위해 다음과 같은 

합성파형［⑴에 대한 식별실험을 하였다. 그림 6과 같 

은 세 종류의 知3), 心), 炳⑴를 사용하여 식 (7), 

(8), (9)에 의해 세 클래스의 패턴을 만들어 낸다.

이ass 1. 为 = 必勿1(/) + (1-丸)版… 21 (7)

이ass 2. 为 = 那知3) + (1-“)屈(/)+&3 = 1 … 21 (8)

이ass 3. 为 = 故龙23) + (1-钮)施3)+&3 = 1 … 21 (9)

그림 6. 합성을 위한 기본파형

Fig. 6. Bagic waveforms to generate the synthetic test 

signals

표 합성파형 식별 에러율

' (a) 각 식별기별 식별 에러율

(b) 결합 방법에 따른 식별 에 러율

Table 3. Classification error rate for the synthetic test 

signals

(a) Classification error rate of each classifier

(b) Classification error rate by each combi

nation method

MLP MLP-클래스 RBF

496/3000(16.5%) 498/3000(16.6%) 465/3000(15.5%)

(a)

(b)

엔트로피 방법 평균 방법 다수결 방법

443/3000(14.77%) 441/3000(14.70%) 445/3000(14.83%)
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323 전체 식별 시스템

전체 식별 시스템은 특징벡타를 결합한 후에 이를 

다시 시별기에 대해 결합하여 구성하였다. 그림 7이 

본 논분에서 채택된 2 종류의 특징벡타(Wavelet 계 

수, DT BW E DT)와 3 종류의 기본 식별기(MLP, 

RBF, MLP-Class)를 사용蛙 전체 식별 시스템이다.

전체 식별 시스템에서는 특징벡타 결합의 결과를 

입력으로 사용하여 식별기 결합을 하게 되며, 다음 4 

절에서 설명된 모의실험에서는 단일 특징벡타를 사 

용하여 식별기 결합을 한 결과와 특징벡타 결합 후에 

식별기 결합을 한 결과를 보여준다.

그림 7. 전체 식별 시스템

Fig. 7. Total classification system

IV. 모의실험

본 논문에서 제안된 특징벡타 추출기법과 식별 알 

고리즘의 성능을 비교하기 위하여 사용된 천이 수중 

신호원은 Traco에서 제작한 표준 천이 데이타 집합 I 

과 천이 신호를 모델링한 데이타로 구성되어 있다. 

표준 천이 데이타 집합 I은 100ms-1800ms의 지속시 

간을 갖는 수중 천이 신호(seismic, biological)로 구 

성되어 있으며 25KHz로 샘플링되었다. 또한 각 샘플 

은 16 비트(1 부호 비트, 15 데이타 비트)로 구성되어 

있다. 본 모의실험의 특징벡타 추출과 자동 식별을 

위하여 사용된 데이타 클래스와 샘플수는 표 4에 주 

어져 있다.

for simulation

표 4 모의실험에 사용한 천이 수중 신호의 네이 타 클래 스 

Table 4. Data classes of transient SONAR signals used

No. class description of data

1 geological seismic 4

2 biological cowfish 4

3 biological pilotwhale 4

4 biological spermwhale 4

5 biological toadfish 4

6 biological triggerfish 4

7 non-threat CW 4

8 non-threat LFM 4

9 non-threat can 4

10 non-threat balloon 4

11 non-threat hull-popping 4

12 non-threat hammer 4

13 threat rocket 4

14 threat whistle-rocket 4

그림 8은 본 연구의 특징벡타 추출과 자동 식별을 

위하여 사용된 전형적인 triggerfish 샘플신호의 시 

간영역파형, spectrogram, 그리고 고전적인 방법을 

사용한 특징벡타 추출방법 의 결과를 나타낸다. 그림 

8의 오른쪽의 맨 윗 블럭은 시 간영 역파형을 나타내며 

중간은 spectrogram, 우 하단은 화살표로 표시된 시 

점의 LPC 스펙트럼, 좌 하단은 화살표로 표시된 지 

점의 FFT 스펙트럼을 보인다. 二t 아래 블럭은 2.1 절 

에서 기술한 고전적인 방법의 첫 번째 방법과 두번째 

방법을 사용한 경우의 특징벡타(DT, BW, 에너지, 

AT)을 보인다(AR 계수 제외). 상단의 spectrogram 

과 하단의 DT, BW, 에너지, AT을 비교해 보면 예상 

대로 20개의 부 벡타로서 신호를 근사화함을 알 수 

있고, 이를 3차 curve fitting하여 구한 두번째 방법 

의 경우 역시 20개의 부 벡타를 잘 근사화함을 알 수 

있다.

표 5에 서 는 2.2절에서 기술한 wavelet 변환을 사용 

하여 추출한 전체 63개의 특징벡타와 이에 해당하는 

스케일 인자(scale factor)와 주파수를 보여주며, 이 

경우 사용된 wavelet 계수의 갯수를 나타낸다.

식별을 위한 실험은 두 가지로 하였다. 즉 표 4에서 

설명된 전체 56개 패턴 중 절반인 28개(클래스별로 2 

개씩)를 학습에 사용하고 나머지 절반으로 테스트하 

는 방법 (a)과, 전체 56개 패턴 중 3/4인 42개(클래스
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그림 8. 특징벡타 추출을 위한 전형적인 triggerfish신호의 

spectrogram 및 DT, BW, 에너지, AT

Fig. 8. Spectrogram, DT, BW, energy, and AT for fea

ture vector extraction of a typical triggerfish 

signal

표 5. 스케일 인자에 따른 wavelet 계수의 element 수( 총 63개) 

Table 5. Number of elements in wavelet coefficients when

the scale factor varies (total: 63)

the number of coefficients a
f(Hz) 

(fs=20KHz)

1 m〕丨丨「TTT1TTTT 32 22 5000

16 22 2500

8 24 1250

4 25 625

2 26 313

1 27 156

표 6. 여러가지 특징넥타의 식별기별 인식률(1/2 학습, 1/2 

테스트)

Table 6. Classificiation rate of each classifer when one

feature vector is used as an input

특징벡타 MLP MLP-클래스 RBF Total (인식률)

DT 18/28 17/28 20/28 55/84(65.5%)

BW 19/28 21/28 22/28 62/84(73,8%)

DT_BW 25/28 23/28 25/28 73/84(86.9%)

ATBW 24/28 23/28 25/28 71/84(84.5%)

DT_BW_E 24/28 25/28 26/28 75/84(89.3%)

DT_BW_E_AT 26/28 25/28 24/28 75/84(89.3%)

DT_BW_E_AT3 22/28 21/28 17/28 60/84(71.4%)

AR 켑스트럼 계수 26/28 26/28 27/28 79/84(94.0%)

Wavelet 계수 26/28 27/28 26/28 79/84(94.0%)
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별로 3개씩）를 학습에 사용하고 나머 지 1/4인 14개를 

테스트하는 방법 （b）을 사용하였다. 표 6은 고전적 인 

방법으로 구해진 특징벡타와 그것들을 조합한 것 

（DT, BW, DT„BW, AT_BW, DT；..BW E. DT__BE 

_E_AT, DT_BW_E_AT3, AR 켑스트럼）, 그리고 Wa

velet 계수를 입력으로 사용하였을 경우의 （a） 방법 

에 의한 식별기별 인식률이고 （b） 방법에 의한 결과 

는 지면 관계 상 생 략하였다.

표 6에서 DT, BW, 에너지, AT의 경우, 어느 하나 

를 사용한 경우보다는 조합하여 사용할 경우 인식률 

이 좋아짐을 보이고 있고, 号합을 늘릴수록 일반적으 

로 인식률이 좋아짐을 보이고 있다. DT_BW_E와 DT 

一BW_E_AT가 전체 인식률에서 89.3%로 동일한 결 

과를 보였는데 3/4 학습, 1/4 테스트의 경우에서는 

DT_BW_E의 85.7%보다 BT_BW_E_AT가 더 좋은 

인식률인 92.9%를 보였다. 또한 DT_BW_ELAT3은 

표 2에 설명 된 방법으로 curve fitting을 하여 만들어 

진 특징벡타의 경우인데, 입력 갯수를 줄이기 위해 

curve fitting을 할 경우 인식률이 다소 떨어짐을 알 

수 있다. 고전적 인 방법 중에 서는 AR 켑스트럼이 가 

장 좋은 인식률인 94.0%를 보이고 있지만 입력 갯수 

가 많은 단점 이 있고, 그 다음으로 DT_BW_E_AT가 

좋은 인식률을 보이고 있다. Wavelet 계수의 경우, 

보다 적은 입력 갯수를 사용하면서도 좋은 인식률을 

보이고 있음을 알 수 있다（즉 1/2 학습 1/2 테스트의 

경우 94%, 3/4 학습 1/4 테스트의 경우 92.9%）.

표 6의 결과로부터 고전적인 특징벡타 중 인식률이 

좋은 AR 켑 스트럼 , DT_BW_E_AT와 Wavelet 계 수 

를 특징벡타 결합에 사용하였다. 표 7은 3 종류 특징 

벡타 결합과 2 종류 특징벡타 결합의 식별기별 인식 

률을 보여주는데 단일 특징벡타를 사용하였을 경우 

（표 6 참조）보다 인식률이 향상되었음을 볼 수 있다. 

一7러나 3 종류 특징벡타 중 AR 켑스트럼의 경우 입 

력 갯수가 많은 단점이 있어 이것을 사용할 경우 실 

시간 처리가 어렵게 된다. 표 7의 결과에서 AR 켑스 

匸럼 을 제외 한 나미 시 2 종류의 특징벡타만으로 결합 

한 결과가 3 종류를 사용할 경우와 동일한 결과를 보 

여 준다. 표 7의 결과에서 2 종류의 특징벡터만으로 

도 전체 식별 시스템을 구성하면 적어도 인식률의 저 

하가 없다는 것이 확인되 었다.

표 8은 1 종류의 특징벡타를 사용한 경우（Wavelet 

계수, DT_BW_E_AT, AR Cepstral 계수 중 하나） 엔 

트로피 방법으로 3 식별기（MLP, RBF, MLP-클래 

스）의 각각의 출력을 결합한 경우를 나타내는데 본 

실험에서 사용된 실험 데이타의 경우 인식률이 향상 

되지 않았다. 그러나 특징벡타 결합을 한 결과를 입 

력으로 사용하게 되면 인식률이 향상됨을 표 9에서 

보여준다.

표 8. 식별기 결합의 경우 특징벡타별 인.식률（1/2 학습, 1/2 

테스트）

Table 8. Classification rate of the algorithm-combined 

classifier with each feature vector as an input.

특징벡타 인식률

DT_BW_E_AT 24/28(85.7%)

AR 켑스트럼 계수 27/28(96.4%)

Wavelt 계수 26/28(92.9%)

표 9는 천체 식별 시스템을 통과한 후의 인식률이 

다. 특징벡타 결합 및 식별기 결합의 두 단계를 거치 

면서 인식률이 높아지고 있다. 식별기 렬화 시에 특 

징벡타를 결합한 결과를 입력으로 사용하게 되면 인 

식 률이 높아지고 있음을 알 수 있다. 표 7의 결과에 서 

보여주었듯이（특징벡타 결합 시 많은 입력 갯수를 요 

구하는 AR 켑스트럼을 제외하고 입력 갯수가 많지않 

은 Wavelet 계수와 DT_BW_E_AT를 사용） 최종 식 

별결과（표 9）에서도 2 종류의 특징벡타만으로 결합

ture vectors are combined.

표 7. 특징벡타 결힙•의 경우 식별 기별 인식를-(1/2 학습, 1/2 

테스트)

Table 7. Classification rate of each classifier when tea*

식별기 3 종류 특징벡타 결합 2 종류 특징벡타 결합

MLP 27/28(96.4%) 27/28(96.4%)

MLP 클래스 27/28(96.4%) 27/28(96.4%)

RBF 25/28(89.3%) 25/28(89.3%)

3 종류 특징벡타 결합(Wavelet 계수, AR Cepstral, DT_BW_E_AT)
2 종류 특징백타 결합(Wavelet 계수:DT_BW_E_AT)

tem

표 9. 진체 식별 시 스템을 통과한 후의 최종 인식률

Ta니e 9. Classification rate of the total classification sys

사용된 특징벡타 1/2 학습, 1/2 테스트 3/4 학습, 1/4 테스트

세 종류 （AR 켑스트럼 

계수, Wavlet 계수, 

DT_BW_E_AT）

27/28(96.4%) 13/14(92.9%)

두 종류(Wavlet 계수, 

DT_BW_E_AT)
27/28(96.4%) 13/14(92.9%)
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한 결과가 3 종류의 특징벡타로 결합한 경우와 동일 

한 결과를 내고 있다. 최종 식별 결과가 하나의 특징 

벡타 및 식별기에 대한 결과나 특징벡타만을 결합한 

결고｝, 리고 식별기만을 결합한 결과에 비해 일반적 

으로 인식률이 향상되었음을 볼 수 있다. 3/4을 학습 

에 사용하고 1/4을 테스트에 사용한 경우에도 마찬가 

지로 향상된 인식률인 92.9%였다.

위 모의실험 결과로부터 천이 수중 신호 자동식별 

을 위해 Wavelet 계수와 DT_BW_E_AT를 입력 특 

징벡타로 하여 결합하고, MLP, RBF, MLP-Class 

등의 각 식별기 출력을 다시 결합하여 전체 식별 시 

스템을 구성함으로써 본 논문에서 제안된 식별 알고 

리즘이 우수한 인식 성능과 높은 신뢰도를 나타낼 수 

있음을 입증할 수 있었다.

V. 결 론

본 논문에서는 수중에서 발생되는 천이 신호의 자 

동식별을 위하여 특징벡타 추출 방법과 식별 알고리 

즘에 대하여 기술하였다. 첫번째로 Gabor wavelet을 

표준형 wavelet으로 사용하여 구성 한 특징 벡타는 고 

전적인 방법에 비하여 적은 계수로도 높은 인식률을 

얻을 수 있으므로 천이 수중 신호 식별에 더 적합한 

특징벡타 추출방법임을 확인하였다.

또한 식별 알고리즘은 하나의 특징벡타와 하나의 

식별기를 사용하기보다는 두 단계에 걸친 결합을 사 

용하였다. 첫번째 단계인 특징벡타에 대한 결합에서 

는 입력 갯수가 많지 않으면서도 비교적 우수한 인식 

률을 보인 Wavelet 계수와 고전적인 방법으로 구해 

진 특징벡타 중 DT_BW_E_AT를 사용하여 한 종류 

의 특징벡타를 사용할 때보다 인식률을 높일 수 있음 

을 보였다. 두번째 단계인 식별기에 대한 결합에서는 

MLP, RBF, MLP-Class를 결합하였고, 이를 충분한 

데이타를 가진 합성파형 식별실험을 통하여 검증하 

여 보았다. 이와같은 두 단계를 거치는 전체 식별 시 

스템을 구성함으로써 신뢰도를 향상시킬 수 있음을 

보였다.

그러나 본 논문에서는 주어진 천이 신호가 배경잡 

음에 비하여 충분히 에너지가 크고, 유한개의 소음원 

이 존재하며, 동시에 둘 이상의 소음원이 존재하지 

않는다는 가정하에서 특징벡타의 추출이 이루어졌으 

므로 앞으로 이런 상황하에서 robust한 특징벡타의 

구성에 대한 연구가 필요하며, 결합에 사용되는 특징 

벡타의 종류, 기본 식별기의 종류, 그리고 결합방법 

에 따라 인식률이 조금씩 달라질 수 있으므로, 전체 

식별 시스템의 신뢰도 향상을 위하여 신호를 보다 잘 

특징지울 수 있는 특징벡타, 추출된 특징벡타에 보다 

적합한 식별기, 그리고 이들을 보다 적합하게 결합할 

수 있는 결합 방법에 대한 추후 연구 또한요구된다.
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