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수중 프로펠러 추진체에 의한 진폭변조 신호의 주파수 탐지에 

의한 Maximum Likelihood Classifier
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수중에서 프로펠러에 의해 추진되는 추진체를 식별하기 위해 프로펠러의 추진력에 의하여 수중에 발생되는 cavitation의 

비선형 음향학적 현상으로부터 발생되는 프로펠러의 shaft-ratss와 blade-rates를 탐지하여 표적을 식별하기 위한 Maximum 
Likelihood Classifier를 유도하고 시뮬레이션과 신험을 통한 검증을 수행하였고 실제 해양게서 수집한 데이터에 대해 적용 

가능함을 입증하였다.

핵심용어: Cavitation, 비선형 (No미inear), Maximum Likelihood, Sh죠ft-rates, B이ade~rates

투고분야 음향 신호처리 분야 (1.2)

In order to classify the underwater vehicles due to propeller propulsion, maximum likelihood classifier was developed. 
Propeller produces the cavitation and noise during its work. Cavitation-bubble makes the nonlinear' medium in the water. 

The nonlinearity of cavitation leads to the generation of a complete spectrum of combination harmonics of the tonals of 
noise, and modulation of cavitation noise with propeller shaft-rates and blade-rates. The optimal estimator was derived 

mathematically and its capabilities were proven by simulation and real test.
Key words: Cavitation, Nonlinear, Maximum likelihood, Shaft-rates, Blade-rates

Subject classification'. Acoustic signal processing (1.2)

I. 서 론

수중에 형성되는 entrained-air bubble이나 cavitation- 
bubble들은 음향학적으로 비선형적 특성이 강한 매체로 

여러 가지 물리적 현상과 소음을 발생시킨다. 특히, 프로 

펠러에 의해 추진되는 수중물체들은 프로펠러의 회전에 의한 

압력변화로부터 수중에 cavitation을 발생시키고, 이로부터 

여러 형태의 소음이 수반된다［1-3］. 세계 2차 대전 이후 

잠수함, 어뢰, 수상함 등에 의한 프로펠러 cavitation의 발 

생원리와 이에 수반되는 소음의 분석에 대한 많은 연구 

가 진행되었다. 연구결과에 의하면 프로펠러는 tip, 비ade, 
hub에서 vortex cavitation을 발생시키고, 넓은 주파수 영역 

에 걸쳐 소음이 발생되는 것으로 알려져 있다［2,3］. 또한, 

1930년대부터 지금까지도 연구가 진행되고 있는 수중 프로
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펠러에 의한 singing도 cavitation의 비선형적 특성에 의해 

야기되는 현상으로 singing에 의한 발생 음의 협대역 스 

펙트럼에서 일련의 주파수 특성이 지속적으로 발생하는 

것으로 연구되고 있다［3,4］,
그 외의 프로펠러에 의한 cavitation의 우세한 비선형적 

특성은 cavitation에 의해 발생되는 토널 성분 소음들의 

차주파수와 합주파수의 결합주파수 성분들의 발생과, 

cavitation의 소음에 대한 프로펠러의 shaft-rates 와 blade- 
血es의 진폭변조 현상이다［3,4］. 지금까지 수행된 연구결 

과에 의해 프로펠러 cavitation에 의한 진폭변조 현상［4］은 

다음의 관계로 기술된다. '

?'(2 = 0, f)=力(1 + nicosQf)cosa)t (1)

여기서, 力'은 평형상태로 부터의 진폭의 증분이고, P 

는 주파수가 ①인 음파의 진폭, 他'은 modulation 

parameter, Q는 변조 주파수, 그리고 or는 pump wave의 
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주파수로 프로펠러에 의해 발생되는 cavitation의 주파수 

를 나타낸다. 또한, 프로펠러의 shaft와 blade에 의해 발생 

되는 소음의 주파수는 다음의 관계에 의해 주어진다.

/== mBn (2)

m : harmonic 의 order

B : blade rate

n : blade의 개수

프로펠러 추진체에 의해 수중에 형성된 진폭변조 소음을 

분석하여 진폭변조 주파수를 탐지하므로써 프로펠러의 

shaft-rates 와 blade-rates 의 정보를 추정하기 위한 기존의 

방법은 진폭변조 신호의 진폭성분만을 추출하고 그 결과 

에 Fourier Transform을 취하는 Modulation Detector[5] 가 

있으며, 최근에는 수중에 발생된 소음에 숨겨진 신호성분 

을 추출하는 Singular Value Decomposition (SVD) 기법 

이 연구되고 있다. 일반적으로 SVD등의 adaptive method 
는 음파의 다중경로 전달이 심한 해양에서는 잘 적용되 

지 않는 것으로 알려져 있고 실제 구현에 많은 연산량을 

필요로 한다. 본 논문에서는 Maximum Likelihood (ML) 

(기踮siHer를 유도하고, 시뮬레이션 및 실험실 조건하에서 

프로펠러의 shaft-rate을 가변시킨 경우와 실제 해양에서 

수동 선배열 소나에 의해 얻은 프로펠러 추진체의 소음 

에 대하여 ML Classifier와 수중 이동체의 식별에 실제로 

사용되고 있는 Modulation Detector의 성능을 비교 검증 

하였다.

II. Maximum Likelihood 지assifier의 이론적 

유도

프로펠러의 회전에 의해 수중에 발생되는 소음은 다음과 

같은 관계식으로 모델링이 가능하다.

/<£)=x(d + na(f) ⑶
=机此(£)•厲£)+ %(£)

光(£):프로펠러의 발생소음

t): Gaussian stationary ambient noise

: 변조신호

刀认分 : 프로펠러에 의해 발생되는 cavitation noise

관계시 ⑶에서 배경소음은 white stationary Gaussian으 

로 가정하였고, 프로펠러의 소음 는 프로펠러의 회 

전주파수 饥에 대한 주기 찌T)인 진폭변조

신호 秫曲(£)로써 imaginaiy stationaiy cavitation noise 

为方。)를 진폭변조 시키는 형태를 기술한다. 변조신호 

叽.(£)는 프로펠러의 회전주기 公와 flow pattern에 의 

해 특성이 결정된다. 여기서 변조신호는 주기신호로써,

Fourier series로 표현될 수 있다.

_8_
mq= 广 cos[m厲£)] (4)

M = 0

프로펠러 소음 %(f) 와 ambient noise 您中)는 다른 음 

원들로부터 발생되므로 상호독립이다. 따라서, 수신 신호 

r。)의 전력의 변화는 프로펠러의 소음에 의해 발생된다. 

문제는 수신된 신호 가 주어졌을 때, 진폭변조의 주 

기 耳와 주파수 饥 = 2찌公를 예측하는 것이다 식 ⑶ 

으로 주어진 프로펠러 소음의 모델로부터 수신신호 /(£) 

가 투영될 수 있는 basis function 饱(分를 구하고, 신호 

에 대해 신호공간의 관계를 알기 위해 배경소음이 없는 

경우의 basis function 에 대한 신호의 projection^- 찾는다. 

다음은 배경소음이 존재하는 경우에 대해, 신호공간에서 

projection분포를 찾는다. projection^ 그 분포는 예측 

될 변수 们；의 함수가 된다. 다음은 cost hmction에 의해, 

분포로부터 ML Classifier가 유도될 수 있다. 본 연구에 

서 유도될 ML Classifier는 주어진 관측에 대해 분포가 

최대가 되도록 하는 변수 纵를 구하여 프로펠러의 회전 

주파수를 예측하는 것이다. basis function 饱。)에 T초 

동안 관측된 수신신호 心)의 projection 七는

rT
ri= Jo 心)•由•(脚， (5)

£=1,2,3...........................8

이 된다. basis function들은 그들에 대한 신호의 

pre膾ction이 독립이 되도록 선택되어야 한다.

E{"戶，=爲.％ (6)

진폭변조를 관측할 수 있도록, 관측시간 丁는 진폭변조 

의 주기 Tk 보다 상당히 큰 것으로 가정한다. 시 (5)와 

(6)으로 부터

人广但(£)= £ EMD - r(w)} - u) • du (7)

인 경우에 대해, 다음 관계가 만족된다.

人广= E{ Ti -写}

= 耳 J； r(t) - 饱丄 ®) - 姒”)써 (8)

=农。)E{rO - r(w)) .姒")• du - dt

시 (8)에서 basis function 饱(f)는 고유함수이고, 

는 고유값이다. 관측된 cavitation noise에 대한 covariance 
fimetion은 시 (3)으로 주어진 모델로 부터
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E{尤(£)- %(«)) = E{秫辺(£)初3) • (9)
=并么3) •并么(就)剧丸”£)-

으로 기술된다. 시 (9)에서 欢纽3)와 办(t)는 통계적으 

로 독립이고, 彻q는 미지이지만 결정적인 신호이다.

奸t인 경우 E{厲分 • 厲")} = 0이므로

E{x(t) • x(w)) = 0 이다. £= "인 경우는

E{x(t) - x(«)) =E{x2(^))
=必织3)研 m\(0) (10)
= 他 °(纵 ( £)시 由

이 되며, 七은 imaginaiy white stationary cavitation 

noise s(t) 의 전력이다.

따라서, 프로펠러의 소음에 대한 모델로부터 covariance 

function 은

E(x(t) - x(u)) = m^(t) ■ - o2u) (il)

이 되고, 식 (7)로 주어진 프로펠러의 소음에 대한 

covariance function 의 적분 방정식은

rT
肉•们(f) = ( E{r(t) - r(zz)}-饱•(〃)• du

jo T
= f 秫纽(f) - 用糾3)• 시" 那一 ") • 姒«) •如 

‘° T
= 履' 此 - 的(이! 认£一 “) • du

= 彻2g(f)，시j广 饱(£)

(12)

이 된다. 식 (12)에서 A^= 勿、3) •은 고유값이 된 

匸土 또한, white Gaussian cavitation signal에 대해 임의의 

sample 플은 uncorrelated 되므로, 신호의 projection 이 

uncorrelated 되는 basis function을 찾을 필요가 없다. 다음 

은 신호의 projection을 구하기 위해, sample instances가 

后인 K개의 sample로 구성된 신호의 관측을 가정한다. 

여기서, 관측시간 7는 프로펠러의 회전주기 Tk 보다 상당 

히 긴 것으로 가정한다. 관측된 프로펠러 소음의 sample 
先(企의 기대값은 프로펠러 소음의 평균이。이기 때문에

也土 =E{x{ t^)}
=剧凯曲(左)•厲左)+徧(左)} (13)
=他欢(为)• E{加⑴}+ ES”⑴} 
=0

으로 기술할 수 있다. Gaussian distribution으로 주어진 

관측의 분산은 고유값 心= 帰쏘海). 이 되고 배 

경소음 死“。)는 분산 M/2 인 zero average Gaussian이 

고, M/2는 백색 배경소음의 전력밀도 스펙트럼이다. 이

때 수산된 신호의 /번째 관즉, 欢均은 분산

彻詬(见 , <^+M/2=(T2/ 으로 주어진 zero average 

이므로 이 경우의 분포는

=出?쩨-(毛判
.. _____________1____________

寸2忒冼⑴•乩+M/2)
II__________如)

'旳I 2(，力气(少舟+M/2

으로 기술되고, 여기서 他當(左)는 기본 주파수 纨에 

대해 주기적이다. 관측들은 uncorrelate 되고, 분포는 

Gaussian 이기 때문에 관측은 통계적으로 독립이므로 

sample distance 左에서의 K개의 관측, 先(左)에 대한 총 

체적 분포는 각각의 분포의 곱으로 주어진다.

力J先/aR 프=[(知。H£)/饥)

项云浣exp

_ A/____________1

参)(15)

、[2忒他气(左)k+ M/2) 
尤2(£)

2( 秫七,(幼 서为+M/2)

시 (15)에서의 的2纵(小은 분포의 분산의 관계식에 포 

함돤 饥 의 함수임을 보이기 위해 Fourier series 

裁C*—허叩'로 전개될 수 있다. 분포의 관계식 (15)를 

최대화하는 (我를 구함으로써, ML Classifier에 의한 프로 

펠러의 회전주파수가 예측된다. 자연대수 (natural 
logarithm) 함수는 단조증가 함수이므로, 주어진 관측 

元(匂에 대한 분포의 대수함수가 최대가 되도록 ml 
Classifier는 (如를 결정하므로써, 프로펠러의 회전주파수 

가 예측돤다.

In (/»/%/<Wi)) 一(1/2)、
2(左)

서井 M/2)

-

占
总

占
念

1
-
2
 
1
-
2
 

〃 

- 

一

兀

2
 

2

/1
、 

/，\

l
-luK

2

k
-2 1
-
2

- 

-

(16)

식 (16)의 우변의 첫째 항은 <必에 관계없이 상수이고 

次纵(左)는 주기함수이므로 m匕(£)• 서々+M/2와 

m( 秫2 (左). 수누역시 주기함수가 된다. k와
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이에 대한 관측시간이 주기에 비해 클 때, 실제로 

言jln（ 必纣（左） . + 는 주기신호

ln（ 의 de 성분으로 고려할 수 있

고, 주기신호의 de 성분은 신호의 기본 주파수에 관계없이 

변화되지 않는다 이처럼 식 （16）에서 주어진 분포는 상수 

K&로 기술될 수 있고, 식 （16）은 다음과 같이 주어진다.

In （PM 况） = 樓一 * 者-* 滂쏭&&/2（17）

식 （17）의 분포를 최대화하기 위해

名 庭「茶%+M/2 이 최소가 되어야 한다. 따 

라서 U%顽2 를 以에 대해 미분하여 

그 결과가 0이 되도록 하는 를 구하므로, ML 

Classify•에 의한 프로펠러의 회전주파수가 예측된다.

也七⑴ - K + M/2를 Fourier 院ries로 전개하면 그 해는

_8_ .
，*，（,）•。七+M/2=<為+席。，广”아， （18）

이 되고, 약간의 가정과 근사에 의해 간단한 형태의 해가 구 

해진다. 프로펠러의 소음은 배경소음에 비해 작고 Fourier 
series는 근사화 된다는 가정을 세운다. 프로펠러의 소음,

m2„,（/,） • ff2,•이 배경소음 M/2 에 비해 작을 때 fraction 

은 다음과 같은 Taylor 전개에 의해 근사화 될 수 있다.

l/（l+x） = l — x+x2—x3 • • • • for — 1 < x< 1 （19）

여기서, x=（2 也七（,） . 子이]%《1로 가정되므로 

써 전개식의 고차항은 무시되어

__________1  =_2___________ 1_________  
"九,（4）・ 0七+M/2_ M 2，"、（幼• 02*（2。）

1+ 瓦 

咳卜 으铲）

의 관계가 성립된다. 이 식을 식 （16）에 대입하면,

In"짜）） 小心一土备⑴，，财弓" 舟+网2 

사"土* 喘仲으끄萼의 

HK&i女 **2（切 + 없; 『（幻 %、（幻 • 此 

= K*+W代备膈爲

"•"素S备Ml긃; 备⑴兽sL”， 

=K"说£0,备（"f”

（21）

이 구해지고, 이식의 마지막 항의 切2（t,.）「E는 

尤2（左）에 대한 Fourier series expansion의 死번째 계수를 

나타낸다, 구해진 n 번째 계수는 expected coefficient 

으로 가중되고, 이처럼 가중된 계수들의 총 합이 계 

산된다. 그러나 expected coefficient 이 미지이기 때 

문에 1〜8인 〃의 CT거에 대한 예측이 수행되어야 한 

다. Fourier expansion . 此 = 乏花"，形 어''

에 대한 계수 은 다음 방정시을 사용하여 구해질 수 

있다.

* 呑 疣%⑴ ' 서銓”때', n= 1,2, • • • • oo

（22）

（关，券心,.）/蝴）*는 미지의 계수 에 대한 예측 

치 会”로써 사용될 수 있다. 기대값을 모델링에 의해 가 

정된 방정식에 대입하므로써 会”의 기대값이 관측한다.

E{ 6 响刑备"/"패'）}

=科*（者 sq）-为0）+”0））嘗"岫）}

= e{[札客必织（S w2a（0 （23）

+ 2%皿） •厲幻 f （幻）「”써）“}

= *（*（ m2ai（A）- E{ #%（£•）}十剧 n2a（fi））

+ 2如七（左）-E{nM - %（左）}）「海‘丁

= 圭（含（ 서如，）, n+M/2）「5）*

= ~K £« 서“” ⑴ * 孤+ M/2）z f허"'

为=1,2,3 ••••,<»

Nq/2 항만이 Fourier series expansionS] de 성분에 기여 

하지만, de 성분 C?은 중요한 의미를 갖지 않는다. 따라서 

C、에 대해 unbiased estimatoi■가 다음과 같이 제안된다.

咨”=力（备2（幻/아，）* @4）

이식을 식 （23）에 대입하므로써, 최종의 ML Classifier 
가 구해진다.

ln（*"g））= K如+ 长%% X| 老。"（幻© f"] （25）

• ,i2-哄사, 과 이에

대한 분포 In（厶（引饥））이 최대인 以를 예측하는 것이 

다. 이 estimator는 프로펠러의 소음이 배경소음에 비해 

饥에 대한 estimator는 :휘 冬%旋
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작은 경우와 estimated coefficient 의 기대값에 근거 

하기 때문에 계수 이 주어지지 않은 경우에 대한 최 

적의 estimator가 된다.

HI. Maximum Likelihood classifier^ 성능 분석

3.1. 시뮬레이션에 의한 Maximum Likelihood 
Classifiers! 성능 검증

cavitation은 수중에 비선형 매질을 형성하고, 비선형 

음향학적 특성에 의해 매질 내에서의 음파들간의 비선형 

적 상호작용을 유발시칸다. 음파의 비선형적 상호작용은 

크게 주파수 변조에 의한 결합주파수 성분의 음파의 생 

성과 진폭변조 현상을 나타낸다. ML Classifier의 성능을 

분석하기 위한 진폭변조 신호는 bannonic law를 기술한 

식 (1)에 의해 발생시켜 시뮬레이션을 수행하였다. 그림 1은 

백섁 성분의 cavitation noise에 blade가 3개인 프로펠러가 

30位의 주 파수로 진폭 변조된 경우를 가정하여 발생돤 

진폭변조 신호에 대한 ML Classifiei■와 Modulation 
Detects의 분석결과이다. 그림에서 볼 수 있는 것처럼 

두 분석결과에서 프로펠러의 아!"t-rate이 정확히 측정됨 

을 알 수 있다.

그림 2는 그림 1에서 분석한 데이터에 신호대 잡음비를 

-5 必 와dB로- 시뮬레이션을 수행한 경우의 신호 분 

석결과를 보여준다, 그림 1과 그림 2에서 볼 수 있는 것 

처럼 신호 대 잡음비가 &B 와 인 경우에 대해서 

는 ML Class宙er 와 Modulation Detector에 의해 프로펠러 

의 shaft-rate이 정확하게 예측됨을 보이나 -10 招의 산호 

대 잡음비로 생성된 신호에 대해서는 ML Classifier에 의 

해서만 프로펠러의 shaft-mte이 측정됨을 보인다 그림 3은 

수조에 blade가 5개인 프로펠러를 장착하고, shaft-rate 

를 23 Hz로 발생하고 그 소음을 수중 청음기 (B & K 8104) 

로 수신한 결과를 ML Classifier와 Modulation Detector로 

예측한 결과를 보인다. 이 실험 결과에서도 프로펠러의 shaft- 

rate이 두 방법 모두에 의해 정확히 예측됨을 나타낸다

그림 1，blade가 3개인 프로펠러의 회전에 의해 수중에 발생되는 modulated white Gaussian 모의신호에 대한 ML 
Classifier의 예측결과 (shaft-rate : 30 Hz}

Fig. 1. ML Estimation result of the modulated white Gaussian noise with tumin횸 frequency of 3-blades propeller by 
simulation (shaft-r^e : 30 Hz).
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그림 2- blade가 3개인 프로펠러의 회전에 의해 수중에 발생되는 mod이取ed white Gaussian 모의신호에 white 
Gaussian noise?} 더해진 경우에 대한 ML Classifier의 예측결과 (shaft-rate : 30 Hz) 
(a) 신호 대 잡음비 : -5 dB (b) 신호 대 잡음비 : -10 dB

Fig 2 ML Estimation remits of the modulated white Gaussian noise with turning frequency of 3-blades prc^eller by 
simulation (shaft-rate : 30 Hz),
(a) signal to noise ratio : -5 dB,
(b) signal to noise ratio : -10 dB.

그림 3- 수조에 장착된 blade가 5개인 프로펠러의 회전에 의해 수중에 발생된 소음에 대한 ML C!a函fier의 예측결과 

(프로蜜러 shaft-rates : 23 Hz)
Fig. 3. ML Estimation results of the experimentally generated underwater noise due to stuming 5-blades propeller in 

water tank.(propeller shaft-rates : 23 Hz).

32 해양자료에 의한 Maximum Likelihood
Gia浇ifiei의 성능 검증

그림 4는 실제 해양에서 blade의 개수가 3개인 프로팰 

러가 장착된 선박이 수신 수중 청음기로부터 2km 이상 

의 거리에서 약 600 册으로 추진되는 경우에 선박으로 

부티 발생되는 소음을 수중 청음기 (B & K 8104)로 수 

신하여 ML Classifier와 Modulation Detectoi■로 분석한 결 

과로써 Modulation Detecioi■에 의해 프로펠러의 아iaft-rate 
이 측정되지 않는데 비해 ML Classifier에 의해서는 비교 

적 정확한 프로펠러의 shaft-rate이 예측됨을 알 수 있다.
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그림 4. 실제 해양에서 선박으로부터 발생된 수중소옴에 대한 ML Estimation 결과
(측정 저리 : 2.5 km. 프로펠러 shaft-rates : 10 Hz)

Fig. 4. ML Estimation result of the ship noise in real ocean
(measuring distance : 2.5 km, propeller shaft-rates : 10 Hz).

IV. 겶 론

음향학적으로 수중에 발생되는 entrained-bubble이나 

cavitation-bubble들은 비선형적 특성이 강한 매질로 알려져 

있다. 프로펠러에 의해 추진되는 수중 이동체는 수중에 

cavitation올 발생시키고, 그 비선형 음향학적 특성에 의 

하여 cavitation noise 와 프로펠러의 shaft-rate 및 blade-rate 
에 의한 주파수 변조와 진폭변조 현상이 발생된다 본 연 

구에서는 수중 이동체로부터 발생되는 수중소음으로 부 

터 프로펠러의 shaft와 blade의 회전속도의 정보를 예측하 

므로써, 수중체를 식별하기 위한 Maximum Likelihood 
Classifier를 이론적으로 유도하였고, 시뮬레이션 데이터와 

실제 해양에서 구한 데이터에 적용하고 그 성능을 수중 

물체의 식별 기법인 DEMON （demodulation on noise）에 

일반적으로 활용되는 Modulation Detector의 성능과 비교 

분석하였다. 신호에 비해 배경소음이 크지 않은 경우에서 

는 두 방법 모두 우수한 탐지성능을 가지나 신호에 비해 

배경소음이 커질수록 ML Cla肅sifier의 성능■이 Modulation 
Detector의 성능에 비해 우수한 특성을 나타냄을 검증하 

였다

ML Classifier는 수중에 형성된 소음으로부터 진폭변조 

주파수를 예측하는 기법으로 프로펠러로 추진되는 수중 

물체의 식별에 활용 가능함을 입증하였다.
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