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요 약

수중에서 발생하는 천이 신호!는 강한 비정재성을 샂고 다양한 천이 신호원이 함께 존재하기 때문에 분석 및 식 

별에 어려움이 있匸土 본 논문에서는 디지탈 신호처리 기법을 천이 신호의 분석에 적용하여 특징벡타를 추출하는 

기법에 대하여 논하고 기존의 고선적인 방법보다 더 좋은 인식률을 얻을 수 있는 wavelet 변환을 이용한 특징벡 

타 추출 방법 을 제안한匸" 모의 실험을 통하여 제안된 방법 이 고전적 인 방법보다 더 적은 특징 벡타 수로도 좋은 

성능을 보임을 확인한다. 특히, Daubechies 계수를 필터 계수로 하는 PR-QMF wavelet 변환을 이용한 특징벡타 

手출 방법은 기丄현방법이 용이하고 삽음 환싱 하에서도 우수한 성능을 보인다.

ABSTRACT

Transient signals in underwater show several characterisrics, that is, short duration, strong 
nonstationarity, various types of transient sources, which make it difficult to analyze and classify transi­
ent signals. In this paper, the feature vector extraction me나］od for transient SONAR signals Is discussed 
by applying digital signal processing methods to the analysis of transient signals. A feature vector ex­
traction methods using wavelet transform, which enable us to obtain better recognition rate than auto­
matic classification using the classical method, are proposed. It is confirmed by simulation that the 
proposed me나lod using wavelet transform performs better than the classical method even with smaller 
number of feature vectors. Especially, the feature vector extraction method using PR-QMF wavelet trans­
form with the Daubechies coefficients is shown to perform well in noisy environment with easy im­
plementation.

Keyword： 천이 수중 신호, 특징벡타 추출, PR-QMF 변환

I.서 론

과거 소나운용자에 의해 수동으로 이루어져 왔던 수중 

에서의 실시간 표적탐지 및 식별을 자동화하기 위해서는 

특징벡타 추출과 자동식별의 두 분야에서의 연구가 필요 

하다⑴⑵⑶. 그러나 수중에서 발생하는 천이 신호는 다음 

의 몇 가지 특성에 의해 특징벡타 추출에 어려움이 있다. 

첫째 일반적으로 짧은 시간 동안 존재하고, 강한 비정재 

성을 갖고 있으며, 둘째 같은 소음원으로 부터 발생된 신 

호라도 소음원의 상태, 전달 특성에 의해 크게 변화하며, 

셋째 수많은 종류의 천이 소음원이 존재하고 또한 이들 

이 함께 존재 가능하기 때문이다. 이러한 천이 신호의 자 

동식별을 위하여 기존의 고전적인 방법에서는 시간정보 

를 포함한 특징벡타(중심주파수, 대역폭, 에너지, AR 계 
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r. cepstral 계수)를 사용하였는데, 보다 적은 수의 특징 

베타로 우수한 인식률을 갖는 추출 기법에 대한 연V가 

이 루어 져 왔다

친이 신호의 특징벡타를 추출하는 방법으로서 비정재 

성 신호의 분해에 적합한 방법인 wavelet 변환을 이용할 

수 있다⑵⑶. Wavelet 변환은 신호를 주파수 대역에 따 

라 다른 창함수로 분해하므로 고주파 대역에서 높은 시 

간 해상도를 갖고 저주파 대역에서 높은 주파수 해상도 

를 갖게 한다. 이러한 다해상도를 갖는 wavelet 변환은 

음성코딩이나 영상코딩에 적합한 기법으로 알려져 최근 

이 분야에 널리 사용되고 있다.

본 논문에서는 wavelet 변환을 천이 수중 신호의 자동 

식별을 위한 특징벡타 추출 기법으로 이용할 경우 고려 

해야 될 사항과 장•단점에 대하여 논한다. 특히, Daube- 

chies 계수를 필터계수로 하는 PR-QMF wavelet 변환 

을 이 용하여 특징 벡 타를 추출하는 방법 을 제 안하며 이 를 

고전적 인 특징 벡타 추출 기법, Gabor wavelet 변환과 비 

교 평가한다⑷⑸. 모의 실험에서는 여러 다른 환경(SNR) 

에서 천이 신호원의 특징벡타를 본 논문에서 제안된 방 

법을 사용하여 구하고 신경회로망을 이용하여 각 방법의 

인식률을 비교한다.

D. Gabor Wavelet 변환을 이용한 특징 벡타 추출

천이 수중 신호와 같이 지속시간이 짧고 비정재성을 

갖는 신호의 특징을 표현하는데 있어서 wavelet 변환을 

사용하는 것이 적합하며 여기에 필요한 이산 wavelet 변 

환은 다음과 같이 정의 된다⑷⑸.

dj.k = \ f(t) dt (1)

여기서

啊，认t/>(ao-->t~kT) (2)

식 (1)에서 吵(f)는 원형 wavelet 이며 啊注는 少3)를 천이 

(shift)와 확장(dilation)에 의하여 구해진다. 계수 구현을 

더욱 용이하게 하기위해 缶 = 2로하는 dyadic wavelet 

변환은 다음과 같이 주어진다.

d財=；一 .f /(0 -kT) dt (3)

v2; Z

여기서

^,k(.t)=2~ 叭2「笔一成、) (4)

결국 식(3)의 小诲가 인식단의 입력에 사용될 특징넥타가 

된다.

원형 wav시et으로 식 (5) 과 같은 Gabor wavelet 함수를 

선택하고, 샘플데이타에 따라 변화하는 지속시가을 정규 

화시키기 위해 식 ⑸흘? 다시 정의한(modified) 연속 Gabor 

wav시et은 식 (6)과 삳다.

ip{t) =ejw^ e ? (5)

护'丄e 2b (6)

a

인식률 향상을 위하여 초기치 주파수 勿°를 변화하여 주 

변 주파수 성분도 포함할 수 있도록 wav시et 계수들을 평 

균하여 특징벡타를 추출할 수 있다. 본 논문에서는 80%, 

90%, 100%의 汐©를 갖는 dyadic wavelet을 평 균하여 특 

징벡타를 추출하였다.

그림 1과 같은 전형적인 dyadic wavelet 변환의 샘플 

위치에서 특징벡타를 추출할 경우, 그림 2의 첫번째 단계 

에서 길이가 N인 천이 신호 f(n)을 길이가 같게 조정한 

Gabor wavelet 함수로 conv이ution하여 1개의 계수를 

주출할 수 있.다. 이 때 의 Gabor 함수의 sc기e factoi■는 a 

= 26이 되고, 샘플링 주파수가 R인 경우에 추출한 계수 

는 FJa의 주파수 성분을 나타내게 된다. 두번째 단계에 

서 신호를 길이가 N/2인 신호로 나누어서 wav이et 함수 

로 convolution하면 2개의 계수를 추출할 수 있다. 이 때 

a = 25이고 FJa의 주파수 성분을 나타낸다. 이와 같은 방 

법을 반복하여 주파수 별로 원소수가 다른 계수들을 추

0 v(n/a) N
* I---------------------- 1

0 N/2

0 N/4
♦ I一一I I■一一I I一一II一一I

a = 22 •••••••••••••••• —一A 16게

a-23 •••••••• -------► 8개

그림 1- Dyadic wavelet 변환의 계수들의 샘플점

Fig 1. Sampling point for the coefficients in dyadic wavelet 

transform

0 f(n) N
step 1 } ，" I

0 N
step 2 I "s. -너

0 N
step 3 I . - . I

그림 2. Gabor wavelet 변환을 이 용한 특징 벡타 추출 과정

Fig 2. Process of feature vector extraction using Gabor wave­

let transform
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출할 수 있고, 여기서 子한 게수들이 인시단의 입력에 사 

용할 특징 넥 타가 된 다.

iH. PR-QMF Wallet 변환을 이용한 특싱벅타 추출

이산 wav인et 변환을 계산하는 다른 방법으라 필터 

bank를 이용하는 subband 코딩방법이 있다. 이 방법은 

음성 압축기법으로 개발되었으며 다차워 신호로 확장하여 

영상 신호 압축에도 널리 응용되고 있다. 완벽한 복원(per­

fect reconstructionX 위한 QMF'(quadrature mirror 

filters)가 subband 코딩에 적 합한 방법으로 제안되 었으 

며”], 본 절에서는 이를 이용한 천이 수중 신호의 특징벡 

타 추출 기법에 대하여 논한다.

원래의 신호 /(w), 九EZ를 충격파 응답이 九(刀)인 

half-band 저역통과 필터를 이용하여 더 낮은 해상도의 

신호를 얻을 수 있고 Nyquist 법칙에 따라 이 신호를 2배 

subsampling을 할 수 있다. 스] (7)은 n 결과를 나타낸 것 

이다.

yo(.n) = V h0(k) f(2n~k) (7)
k =-

동일한 방법으로 충격파응답이 知3)인 half-band 고역 

통과 필터를 이용하여 의 half-band 고주파 영역에 

대 한 신호를 구할 수 있다.

yi(^) = E hx{k) f(2n~k) (8)
k= •-

만약, 你沥과 知3)이 이상적인 필터라면 식(7), (8)은 

신호 /(%)를 완벽하게 표현한 것이 되고, 이는 의牛 필 

터를 사용한 wavelet 변환의 첫번째 단계를 나타내는 것 

히 된다.

한편 subsampling된 为(>?)과 网(勿)으로 원래의 신호 

를 다시 복원할 수 있는더】, 이때 이상적인 필터를 사용하 

시 않고도 완벽한 복원을 할 수 있다I기. 이 경우 합성에 

쓰이는 필터는 분해에 사용한 필터와 동일하고 丄L역통과 

필터와 저역통과 필터의 관계는 다음과 같이 주어진다.

ki(L-l-n) = (-l)"7?o(w) (9)

여기서 L은 필터의 길이이다. 즉, /(作)의 복원은 다음과 

같이 주어진다.

/(») = E lyo(k')ho^k-n) + yi(k) hi(2k-n)} (10) 
k =- >.

식 (7), (8) 에 서 와 같이 /(小을 직 교 필터 를 사용하여 

1/2의 sampling rate와 1/2의 해상도를 갖는 2개의 신호 

루 분해하는 과정을 比(死)에 대홍H 서도 반복할 수 있고 여 

기서 咔한 더 작은 해상도를 갖는 신호에 대해서도 계속 

반복할 수 있다. 이와 같은 반복 과정을 거친 신호들 중 

에 卫역통고卜 坦터를 서친 산호의 주파수 분포는 wavelet 

，시환으I "하彳 분포와 간디.

2절에서 기술한 이수} wavelet 변환과 본 절에서 기술 

한 이산 wavelet 변환의 주요한 차이점은 저 역통과 필터 

와 연결된 고역통과 필터가 wavelet의 역할을 하는 것이 

다. 이 필터의 역할은 옥타브(octave) band 필터의 역할 

과 같기 때문에 결국, 이는 dyadic wavelet 변환(DyWT) 

을 행한 결과와 같다.

인 접 해 상도 간의 scaling 함수와 wavelet 함수의 관계 

는 다음과 같다⑻.

步h0(n) <p(2t~n) (11)

寸(£)=£ AJw) <p(2t~n) (12)

여기서 加)3)과 龙1(“)의 적절한 선정이 scaling 함수와 

wavelet 함수를 결정하는데 중요한 역할을 하며, 신호의 

분석 및 합성에 있어서 직교와 regularity 특성을 갖는 

filter의 설계가 필요하다. 본 논문에서는 Daubechies가 

구한 필터 계수를 이용하여 특징벡타를 추출하였다.

식⑻의 力(殂)은 wallet 계수 <九”으로 나타낼 수 있 

고 M)(汨을 고역통과 필터를 통과한 신호는 wavelet 계 

수 日牌으로 나타낼 수 있다. 그 밖의 다른 해상도의 신호 

에 대해서도 마찬가지로 표시할 수 있으므로, 일반적인 

형태로 표시하면 4顷로 주어진다. 원래의 신호 /'0)를 

wav아et 계수를 사용하여 표현하면 다음과 같다.

dm.nlpTn.nkt) (13)

위 식은 대역 통과 특성을 갖는 wavelet 함수만을 이 

용한 것이므로 완벽한 신호 복원을 위하여 무한한 해상 

도까지 게산해야 힌다. 실제 구현에 용이하게 하기 위하 

여 다음에 정 의된 scaling 계수를 이용하여 이를 다시 표 

현할 수 있다.

Ci.,n — Y12 \ f 너;、) 心—l t — nbq) dt (14)
do*  ,

Scaling 함수는 저역통과 특성을 갖고 있으므로 1개의 

저역 통과 부분과 유한한 L개의 대역 통과 부분의 합으 

로 원래 의 신호 _/(t)를 다음과 같이 구할 수 있다.

X -r- t
= V cLn a() 2 甲〈一厂一血)

n = - !： d q

i- 二프 t
+ £ E dr^n Oq 2 屮(一—-nb0) 

m ~ i- Q. y
(15)
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위에 '기 술된 2-band PR-QMF bank롤 이 용하여 천이 

신호 wavelet 계수를 二 림 3과 같은 과정으로 구■할 수 있 

다. 첫번째 단계에서는 길이가 N인 천이 신호 f(n)을 h기f- 

band 필터를 이용한 decimation을 동하여 길이가 N/2인 

저역통과 신호와 고역통과 신호로 분리해 낸다. 여기서 

구한 고역통과 신호가 scale factor 2 = 2?에서의 wave­

let 변환 계수 값들이 되고, 이 신호를 그림 1에서와 같은 

수의 계수로 샘플링할 수 있다. 이 때 고역통과 신호의 

시간에 대한 정보를 포함시키기 위해서 고역통과 신호를 

L=16개의 구간으로 나누고 각 구간에서 게수를 평균하 

여 L개의 대표 계수를 만든다. 따라서 Gabor wavelet 변 

환에서 구한 원소의 수와 일치한다. 두번째 단계에서는 

첫째 단계에서 吁한 길이가 N/2인 저역통과 신호를 길이 

가 N/4인 저역통과 신호와 고역통과 신호로 분리한다. 

여기서 고역통과 신호가 a = ”에서의 wavelet 변환 계 

수가 된다. 이 신호를 그림 1에서와 같은 수의 계수로 만 

들기 위해 L/2의 구간으로 나누어 첫번째 단계와 마찬가 

지로 L/2개의 대표 계수를 구한다. 세번째 단계에서도 

두번째 단계의 저역통과 신호를 분해하여 구한 고역통과 

신호를 L/4의 구간으로 나누어 L/4개의 대표 계수를 구 

한다.

0 f(n) N

n low-pass KT/O high-pass
t 1 : N/j d(Ln) I

step 1 I--------------------11-------- —------- 1

low-pass high-pass
„ °. 昭 d(2.n) ,, d(l,n) ,

•tep 2 I---------------- II---------------- II----------------------------------- 1

° N/8d(3.n) d(2,n) d(l,n)
5 I~II一一II-----------------II----------------------------------- 1

그림 4. Wavelet 변환을 이 용한 특징 벡 타 추출 방법 의 비 교

(a) Gabor wavelet 변환 (b) PR-QMF wavelet

Fig 4. Comparison of feature vector extraction methods using

(a) Gabor wavelet transform and

(b) PR-QMF wavelet transform

IV. 모의실험

본 모의실험에서는 특징벡터 추출기법의 성능 비교를 

위하여 천이 수중 신호원에 수중배경 잡음(ambient noise) 

(SNR 10dB, 5dB, OdB, -5dB, -10dB)을 부가하여 각 

추출 기법으로 추출한 특징벡터에 대한 인식률을 비교하 

였다. 여기서 사용된 천이 수중 신호원은 Traco에서 제 

작한 standard transient data set I과 천이 신호를 모델 

링한 data로 구성되어 있다. Standard transient data 

set I은 100ms-1800ms의 지속시간을 갖는 수중 천이 신 

호(seismic, biological)로 구성되어 있으며 25KHz로 샘 

플링되 었다. 또한 각 샘플은 16 bits(l 부호 bit, 15 data 

bits)로 구성되어 있다. 본 모의실험의 특징벡타 추출과 

자동 식별을 위하여 사용된 data class와 샘플수는 표1에 

주어져 있다. 표2에서는 2, 3절에서 기술한 wavelet 변환

그림 3. PR-QMF wavelet 변환을 이용한 특징 벡타 추출 과정 

Fig 3. Process of feature vector extraction using PR-QMF 

wavelet transform

이와 같은 과정으로 계수들을 구하여 자동인식단의 입 

력으로 사용할 특징벡타를 얻을 수 있다. 그림 4와 같이 

PR-QMF wavelet 변환을 이용한 방법에서는 각 구간에 

서의 계수들을 모두 평균하여 대표 계수를 구하므로 해 

당 주파수 대역의 전체적인 시간 정보를 포함하게 되며, 

Gabor wavelet 변환을 이용한 방법에서는 특정한 샘플 

위치에서만 convolution하여 특징벡타를 추출하기 때문 

에 시간 정보의 일부만 포함한다. 따라서 잡음 환경의 천 

이 신호 분석에 있어서 PR-QMF wavelet 변환 방법의 

이 용이 Gabor wavelet 변환을 이 용하는 경 우에 비 해 더 

좋은 결과를 가져올 수 있다.

Table 1. Data classes of transient signals used for simulation

표 1. 모의실험에 사용한 천이 수중 신호의 data class

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-thre.at LFM 4

9 non-threat can 4

10 non-threat balloon 4

11 non-threat hull-popping 4

12 non-thfeat hammer 4

13 threat rocket 4

14 threat whistle-rocket 4
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표 2. sc시e factor에 따든 wav이아: 게수의 이ement■令(총 32개)

Table 2. Number of elements m wavelet coefficients when

wavelet 계수의 갯수를 나타낸다.

인식률 비교를 위한 신경 회로망으로 다층망 perce- 

ptron을 사용하였고, 학습 방법은 출력층 오차의 자승치 

를 최소화하는 방향으로 중간층과 출력층 사이의 결합계 

수를 수정하고, 입력층과 중간층을 연결하는 결합계수를 

수정하는 역전파(back propagation)-§- 사용하여 인식률 

평가에 사용하였다% 신경회로망은 20개의 노드를 갖는 

1개의 은닉층을 갖고 있으며 local minimum에 빠지는 

것을 방지하기 위해 수정모멘트법과 학습속도의 개선을 

위하여 일괄 수정법을 적용하였다. 여기서 시고모이드 

함수의 기울기는 1.6 a, £는 모두 0.5로 하였다.

각 신호원에 수중배 경잡음(SNR 10dB, 5dB, OdB, 

-5dB, -lOdB)이 존재할 때 고전적인 방법과 두 가지 

wavelet 변환을 이용한 방법으로 추출한 특징넥타의 인 

식률을 구하였다. 표3은 고전적인 특징벡타 중 중심주파 

수①T), 대역폭(BW), 평균주파수(AT)를 조합한 계수 

60개 에 대 한 인 식 률이 다. 표4는 Gabor wavelet 의 식 (5) 

에서의 "름 &)으A 90%. 100%에 대하여 각각- 十■한 계수 

늘을 핑균하여 인식난의 입녁으로 사용하여 十한 인식률 

이나, 표5는 12-tap Daubechies계수의 wavelet 변환을 

이용한 특징벡타에 대한 인식률이나, 여기서 고선적인 

드징베타오I 인식듈너다 wavelet 벼환을 이 뭉 한 与징벡 

타의 인식률이 적은 계수로도 우수함을 알 수 있다. 특히 

Daubechies 계수를 이용한 PR-QMF방법이 Gabor wave­

let transform 방법 보다 SNR OdB, ~5dB, -10dB의 잡 

음환경하에서 좋은 인식률을 보임을 알 수 있다.

표 4. 각 SNR에 따른 Gabor wavelet 변환을 사용할 경우 가

SNR에 따른 인식률(32 개 특징벡타)

Table 4. Recognition vs. SNR when Gabor wavelet trans­

form are used(32 elements)

Gabor lOdB 5dB OdB —5dB -lOdB

seismic 100 100 100 100 100

cowfish 100 100 100 100 50

pilotwhale 50 50 50 50 0

spermwhale 100 100 50 50 0

toadfish 100 100 100 0 0

triggerfish 50 50 0 0 50

CW 100 100 100 50 0

LFM 100 100 100 100 50

can 100 100 50 50 100

balloon 100 100 100 50 0

hull-pop 100 100 100 50 0

hammer 100 100 100 100 100

rocket 100 100 100 50 0

w-rochet 100 50 100 100 50

총계 92.86 89.29 82.14 60.71 35.71

표 3. 고전적인 방법을 사용할 경우 각 SNR에 따른 인식률(60 

개 특징 벡타)

Table 3. Recognition vs. SNR when classical methods are

used(60 elements)

DT, BW, AT lOdB 5dB OdB -5dB -lOdB

seismic 100 丄100 ia) 100 iOO

cowfish 100 100 100 100 50

pilotwhale 50 100 50 0 0

spermwhale 100 50 100 0 50

toadfish 100 100 100 50 0

triggerfish 0 50 0 0 0

CW 100 100 100 10() 100

LFM 100 100 100 100 50

can 50 50 0 100 100

balloon 50 0 0 0 0

hull-pop 100 100 100 50 0

hammer 100 100 100 50 50

rocket 100 100 100 50 100

w-rochet 100 100 100 100 100

총계 82,14 82.14 75.00 57.14 50.00

표 5. 각 SNR에 따른 Daubechies wavelet 변환올 사용할 경우

각 SNR에 따른 인식률(32 개 특징벡타)

Table 5. Recognition vs. SNR when Daubechies wavelet tr­

ansform are used(32 elements)

Daubechies lOdB 5dB OdB -5dB TOdB

seismic 100 100 100 100 100

cowfish 100 100 100 100 50

pilotwhale 50 50 50 0 50

spermwhale 100 100 100 100 100

toadfish 100 100 100 50 100

triggerfish 50 0 0 0 50

CW 100 100 100 100 100

LFM 100 100 100 100 100

can 100 100 50 100 100

balloon 100 100 100 100 0

hull-pop 100 100 100 100 50

hammer 100 100 100 100 100

rocket 100 100 100 100 100

w-rochet 100 100 100 100 100

총계 92.86 89.29 89.29 82.14 78.57
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V. 결 론

본 논문에서는 수중에서 발생되는 천이 신호의 자동식 

별을 위한 특징벡타 추출기법에 대하여 논하였다. 여기서 

기존으I 고전적인 특징벡타 추출방법이나 Gabor wavelet 

변환을 이용한 특징벡타 추출 방법보다 본 논문에서 제 

안한 Daubechies 계수를 필터계수로 하는 PR-QMF 

wavelet 변환을 이용한 특징벡타 추출 방법이 수중배경 

잡음을 부가한 천이 신호의 식별에 더 적절한 방법임을 

모의 실험에서의 인식률 비교로 확인하였다. 그러나 본 

논문에서는 천이 신호의 존재 구간을 미리 알고 있고, 주 

어진 천이 신호의 소음원이 유한 개만 존재하며, 동시에 

둘 이 상의 소음원이 존재하지 않는다는 가정하에서 특징 

벡타의 추출이 이루어졌으므로 앞으로 이런 상황하에서 

의 특징벡타의 구성에 대한 연구가 필요하다.
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