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서   론

해저 저질의 식별은 해양자원의 탐사, 어업생물의 생산, 어초
시설의 배치 및 관리 등과 같은 여러 산업 분야에서 고려해야 
할 매우 중요한 정보 중의 하나이다. 특히, chirp 소너 시스템을 
사용하여 넓은 주파수 대역에 걸쳐 수록한 echo 신호를 분석하
여 해저의 저질을 판별하는 문제는 패턴 인식의 범주에 속한다. 
최근 어떤 특징적인 샘플 표본의 패턴을 정량적으로 인식하기 
위해 가장 널리 활용되고 있는 기술에는 인공신경망 기법이 있
다(Simmons et al., 1996; Saad et al., 2007; Latha et al., 2009; 
Kuruvilla and Gunavathi, 2014; Lee, 2016). Specht (1990)는 
얼굴 인식, 암의 판별, 어종의 식별, 심장 박동의 진단 등에 널
리 사용되고 있는 역전파 신경망(back-propagation neural net-
work)의 단점들을 극복하기 위한 방안으로 확률신경망(proba-
bilistic neural network, PNN)을 제안한 바 있다. 확률신경망
은 식별되어야 할 시험적인 표본(sample)의 특정 값에 대한 통
계적인 분포특성을 확률밀도함수(probaility density function, 
PDF)로 추론하는 장점을 갖고 있기 때문에 패턴인식이나 주행
차량을 식별하는 분야 등에서 널리 활용되고 있다(Rutkowski, 
2004; Selekwa et al., 2005). 본 연구에서 구축한 확률신경망
의 입력층에 인가되는 표본 샘플은 3개의 해저 저질로부터 수

록한 광대역 echo 신호의 주파수 스펙트럼 데이터 셋(set)이다. 
이들 스펙트럼 데이터 셋은 chirp 소너 시스템으로부터 수록한 
광대역 echo 신호로부터 얻어졌다. 실제의 chirp 소너 시스템의 
주파수 대역은 20-220 kHz의 범위이지만(Lee, 2018), 본 연구
에서는 이들 주파수 대역 중에서 35-75 kHz 대역에 대한 chirp 
echo 신호만을 대상으로 분석을 수행하였다. 이와 같은 주파수 
대역의 선택은 주파수가 낮을수록 해상에서 선체의 동요에 따
른 각종 잡음의 혼입을 저감시켜 신호대 잡음비(sinal to noise 
ratio, SNR)를 개선할 수 있기 때문이었다. 
본 연구에서는 이와 같은 점에 주목하여 부산 북항과 남해안 
도장포 연안해역의 해저 저질과 대형 콘크리트 음향수조로부
터 수록한 chirp echo 신호의 주파수 스펙트럼을 추출한 후, 이
들 스펙트럼 데이터를 확률신경망에 입력하여 펄(mud), 펄과 
조개 껍질 혼합층(mud/shell), 콘크리트 저질층에 대한 음향학
적 식별을 수행하였다. 

재료 및 방법

 해저 echo 신호의 수록 및 해석 시스템 구성

본 연구에서는 Lee (2018)가 실험적으로 설계, 개발한 chirp 
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데이터 수록 및 처리 시스템(이하 chirp 소너 시스템이라 함.)
을 사용하여 부산 북항(2015년 6월 23일)과 남해안 도장포 연
안해역(2015년 6월 26일) 및 대형 콘크리트 음향수조(5×6×5 
m, 2015년 7월 23일)에서 각각 수행되었다. 해저 echo 신호
의 수록 및 해석에 사용한 실험 장치는 chirp 소너 시스템(Lee, 
2018), 노트북 PC (Dell, Inspirion, USA), 3개의 chirp 음향 변
환기(B265LH, Airmar, USA), 디지털 스토리지 오실로스코
프(DSO model DS-1530, EZ, Korea), 전치증폭기(VP-2000, 
Teledyne Reson, Denmark), USB 외장형 하드 디스크(P3, 
1TB, Samsung, Korea) 등으로 구성하였다. 부산 북항과 남
해안 도장포 연안해역에서는 부경대학교 실습선 가야호(G/T 
1,737톤)의 선상에서 chirp 음향 변환기를 해면하 약 1.5 m 수
심에 설치한 후, 수행하였다. 현장실험 당시 부산 북항의 수심
은 10.5 m, 남해안 도장포 연안해역의 수심은 약 33.0 m이었
고, 기상은 약 1.0 m의 파도가 있는 상태에서 실험을 수행하였
다. 실험은 먼저 chirp 소너 시스템에 접속된 3개의 chirp 송·수
파기(B265LH) 중에서 1 개를 사용하여 펄스 폭 1.0 ms, 주파수 
대역폭 20-220 kHz의 chirp 펄스신호를 해중으로 송출하였다. 
한편, 다른 2개(B265LH)의 음향 변환기는 저주파 채널(35-75 
kHz)의 chirp echo 신호만을 수신하는데 사용하였다. 이 때, 각 
채널을 통해 수신되는 저주파 대역의 echo 신호는 전치증폭기, 
TVG 증폭기, 대역필터 등을 거쳐 A/D (analog to digital) 변환
기에서 500 kHz의 샘플링 주파수로서 양자화한 후, 하드 디스
크에 수록하였다. 현장실험 중에는 선체 동요에 따른 SNR의 추
정 및 주위잡음 등을 제거하기 위해 TVG 증폭기를 선형 모드
로 전환한 후, 2개의 저주파 수신 채널에 대한 이득은 서로 달
리하여 echo 신호를 수록하였다. 또한, 이들 현장 및 대형음향
수조에서의 실험은 모두 동일한 조건하에서 수행하였고, chirp 

소너 시스템의 교정은 직경 40 mm의 텅스텐 교정구[tungsten 
carbide sphere with 6% cobalt binder (WC)]를 사용하여 수행
하였다. 한편, chirp 소너 시스템에 의한 해저 echo 신호의 수록, 
처리 및 해석 소프트웨어의 레이아웃은 Fig. 2와 같다. Fig. 2는 
2015년 6월 26일에 남해안 도장포 연안해역에 묘박중인 부경
대학교 실습선 가야호에서 해저 echo 신호를 수록한 결과의 일
례이다. Fig. 2에서 해저 echo 신호의 분석 대상은 2개의 저주파 
채널에 대한 시간응답특성과 각 채널에 대한 주파수 스펙트럼, 
또한, 이들 2개의 채널에 대한 echo 응답신호의 위상차 등이다. 
여기서, chirp 소너 시스템에서 송출되는 펄스신호의 펄스반복
주기는 0.5 ms, 1개의 파일당 ping 데이터의 수록 개수는 255
개, 또한, 탐지수심은 약 45 m (60 ms), 측정 주파수 스펙트럼의 
폭은 0-250 kHz로 설정하였다. 
본 연구에서는 Fig. 2의 수심 33.0 m (44 ms)에 출현하는 해저 

echo 신호만을 측정대상으로 하였다. 따라서, 42-52 ms의 시간
구간에 대한 echo 신호만를 샘플링하여 주파수 분석을 실시간
으로 수행한 후, 255개의 ping 데이터를 1개의 데이터 셋으로 
묶어 각각의 파일에 수록하였다. 확률신경망에 의한 해저 저질
의 분석은 이렇게 수록된 echo 신호의 시간과 주파수 응답특성
을 이용하여 수행하였다. 

확률신경망에 의한 해저 저질의 식별

확률신경망은 어떤 미지의 데이터 샘플이 어떤 클래스 영역
(class category)에 속하는가를 판별하는 식별기(classifier)이
다. 이를 위해 확률신경망은 먼저 2개 이상으로 구성된 훈련패
턴(training pattern)의 학습 알고리즘을 이용하여 미지의 데이
터 샘플과 각 클래스 영역에 속한 데이터 샘플들과의 평균 확
률밀도함수를 계산한다. 그 후, 각 class에 대하여 계산된 평균 

Fig. 1. Schematic diagram of the chirp data acquisition and processing system for measuring the broadband acoustic echoes from two dif-
ferent seabed sediments (mud, mud/shell) and the concrete sediment of water tank (Lee, 2018). MOSFET, metal oxide semiconductor field 
effect transistor; BPF, bandpass filter; ADC, analog-to-digital converter; DAC, digital-to-analog converter.
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PDF 값이 가장 큰 클래스를 추출함으로써, 미지의 데이터 샘플
이 속하는 클래스를 식별하여 출력하는 기법이다. 이 때, 미지의 
입력 데이터 샘플 x가 i class 영역 ci에 속할 평균 PDF, 즉, P (ci  
| x)는 (1)식에 의해 구할 수 있다(Parzen, 1962; Specht, 1990; 
Selekwa et al., 2005).    

P (ci | x)=
1 ni (x-xj

i)T (x-xj
i )

(1)∑
((2π)(N ⁄2 ) σN ni) 2σ2 

j=1

여기서, ni는 i class 영역 ci에 속한 훈련 데이터 샘플의 수, x는 
식별되어야 할 미지의 입력 데이터 샘플 벡터로서, x는 x=[x1, 
x2, x3, x4,… xN]T이다. 또한, xj

i는 i class 영역 ci에 속해 있는 j
번째 샘플 데이터, σ는 평활화 함수(smoothing parameter), N

는 훈련 데이터 샘플의 차원이다.
한편, 본 연구에서 (1)식을 바탕으로 해저의 저질을 식별하기 
위해 구축한 확률신경망의 구조는 Fig. 3과 같다. Fig. 3에서 확
률신경망은 입력층, 패턴층, 합산층 및 출력층 등의 4개의 계층
으로 구성된 회로망이다. 먼저, 부산 북항의 펄 저질층, 도장포 
연안해역의 펄/조개껍질 저질층 및 대형음향수조의 콘크리트 
저질층으로부터 각각 수록된 chirp echo 신호의 스펙트럼 데이
터 샘플은 식별되어야 할 특징 벡터(x)로서 데이터 베이스화 되
었고, 이 벡터들은 입력층으로 전송되었다. 이 특징 벡터가 입
력층을 통해 Fig. 3에 나타낸 패턴층(학습층)의 3개 클래스(ci, 
i=1, 2, 3)에 속해 있는 각 뉴런(neuron), 즉, 각 클래스에 속한 각 
학습 데이터에 전달되면, 이들 학습 데이터와 미지의 입력 데이
터를 이용하여 Gaussian 분포에 대한 다변량 추정치(확률밀도

Fig. 2. Frequency-dependent characteristics of acoustic scattering signals acquired at a mud/shell sediment site (Dojangpo bay) of the south-
ern waters, Korea, using the chirp data acquisition and processing system.
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함수)를 계산하여 합산층으로 전송한다. 합산층에서는 (1)식에 
따라 각 클래스의 모든 뉴런에 대한 평균확률밀도의 계산을 통
해 미지의 입력 샘플 데이터가 각 클래스에 속할 확률 P (ci | x)
를 계산한다. 출력층에서는 이들 확률 값들을 전송 받아 그 중에
서 가장 높은 확률을 나타내는 클래스를 미지의 입력 데이터가 
속하는 클래스로서 판정하여 출력하도록 하였다.  

결과 및 고찰

해저 echo 신호의 시간 응답 특성

부산 북항의 관공선 부두(35°07.18′N, 129°03.17′E)에 접안 
계류중인 부경대학 실습선 가야호에서, 또한, 남해안 도장포 연
안해역(34°46.04′N, 128°41.09′E)에서 피항, 묘박중인 동 실습
선에서, 그리고 부경대학교의 대형 콘크리트 음향수조에서 각
각 chirp 소너 시스템을 사용하여 수록한 echo 신호의 시간응
답신호의 일례는 Fig. 4와 같다. 이들 해역에 대한 해저 저질은 
전자해도(PM3D, Marine Electronics Corp., Korea)로부터 확
인하였는데, 부산 북항은 펄이었고, 남해안 도장포 연안해역은 
펄/조개껍질 혼합층이었으며, 수조의 바닥면은 콘크리트 재질
이었다. Fig. 4에 나타낸 echo 응답특성은 모두 해저 수심이 35 
m 이하의 천해 해역에서 측정하였기 때문에 SNR을 개선할 목
적으로 전치증폭기의 출력신호를 A/D 변환한 후에 교정구(직
경 40 mm, WC)의 응답신호를 이용하여 확산감쇠와 흡수감쇠
를 보정하여 나타낸 결과이다. 먼저 Fig. 4의 (a)에 나타낸 펄
(mud)에 대한 echo 신호의 시간응답특성을 살펴볼 때, echo 응
답은 12.86 ms에서부터 출현하기 시작하여 16.03 ms에서 가장 

높은 응답진폭을 나타낸 후, 다시 19.04 ms까지 완만하게 감소
하였는데, 그 echo 신호의 포락선(envelope) 패턴은 가우시안
(Gaussian) 파형과 유사한 형상을 나타내었다. 그 후, 다시 echo 
진폭이 현저히 감소하여 22.5 ms까지 이어지는 echo tail이 연
속적으로 출현하고 있음을 관찰할 수 있었다. 이와 같은 응답특
성은 chirp 펄스신호가 펄을 침투해 갈 때에 나타나는 전형적인 
음향산란특성이지만, 본 연구에서 주목하고 있는 것은 이와 같
은 chirp echo 신호의 시간응답특성에 포함되어 있는 주파수 신
호성분, 즉, 주파수 스펙트럼의 진폭변동특성이다. 특히, 해저
의 저질이 서로 다르면 chirp 펄스신호가 이들 저질을 투과할 
때, 주파수에 의존적인 음향산란특성 때문에 스펙트럼 진폭이 
불규칙하게 변동한다. 따라서, 본 연구에서는 이들 진폭패턴의 
변화를 분리, 검출하면 해저의 저질을 식별해 낼 수 있는 점에 
주목하였다. Fig. 4의 (b)에 나타낸 펄/조개껍질이 혼합된 저질
층에 대한 echo 신호의 시간응답특성에서는 Fig. 4의 (a)에 나
타낸 펄에 대한 경우와 매우 다른 시간 echo 응답특성을 나타내
었다. 즉, 43.93 ms에서부터 출현하기 시작하여 46.20 ms에서 
가장 높은 응답진폭을 나타낸 후, 다시 52.05 ms까지 완만하게 
감소하였는데, 그 echo 신호의 포락선은 지수 함수적인 패턴과 
유사한 형상을 나타내었다. 즉, 펄에 조개 껍질이 많이 포함된 
저질특성 때문에 echo 응답의 초반부(leading edge)에 대한 짧
은 시간 동안에는 echo 진폭이 Fig. 4의 (a)에 나타낸 펄 자체에 

Fig. 3. Architecture of probabilistic neural network used in this 
study.

Fig. 4. Comparison of the time response characteristics of broad-
band echo signals recorded from three different sediment types of 
muddy seabed (a), mud/shell seabed (b) and concrete sediment (c). 
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대한 경우보다 급상승하는 패턴을 나타내었다. 그 후, echo 응
답의 후반부(tailing edge)에서는 펄에 비해 echo 진폭이 급격하
게 감소하는 패턴을 나타내었다.
한편, Fig. 4의 (c)에 나타낸 해저 암반에 유사한 콘크리트 저
질에 대한 echo 신호의 시간응답특성은 Fig. 4의 (a)에 나타낸 
펄 저질층이나 Fig. 4의 (b)에 나타낸 펄/조개껍질 저질층의 경
우와는 다른 시간 echo 응답특성을 나타내었다. 즉, echo 진
폭이 5.71 ms에서부터 5.91 ms까지 급격하게 증가하여 피크
(peak) 진폭을 나타낸 후, 다시 6.16 ms까지 급격하게 감소하였
고, 그 이후에는 이들과 유사한 패턴이 6.86 ms까지 반복되어 
나타났다. 이와 같은 패턴은 저질이 자갈이나 암반 등으로 된 평
탄한 해저에서 주로 나타내는데, 이 경우, 송신펄스신호가 해저 
저질층을 충분하게 투과하지 못하기 때문에 echogram의 기록 
폭이 매우 얇게 나타났다.

해저 echo 신호의 주파수 응답 특성

본 연구에서 조사 대상으로 한 펄, 펄/조개껍질 및 콘크리트 저
질층을 대상으로수록한 해저 echo 신호의 시간응답특성으로부
터 구한 주파수 스펙트럼의 진폭특성을 서로 비교, 분석한 결과
의 일례는 Fig. 5와 같다. 

Fig. 5에서 흑색, 적색 및 청색의 응답특성은 각각 펄, 펄/조개
껍질 및 콘크리트 저질층에 대한 echo 신호의 스펙트럼 진폭특
성을 나타낸 결과이고, 종축은 상대스펙트럼 레벨, 횡축은 주파
수(kHz)이다. 실험에 사용한 chirp 소너 시스템은 20-220 kHz
의 주파수 대역에 대한 chirp 펄스 신호를 송출하지만, 여기서는 
이들 대역 중에서 음향 변환기(B265LH)의 저주파 대역만을 대

상으로 저질 echo 신호를 수록하였다. 즉, Fig. 5는 35-75 kHz
의 주파수 대역을 대상으로 해저의 저질 변화에 따른 주파수 의
존적인 echo 변동특성을 조사한 결과이다. Fig. 5에 나타낸 주

Fig. 5. Comparison of the frequency response characteristics of 
broadband echo signals recorded from three different sediment 
types of muddy seabed (black), mud/shell seabed (red) and con-
crete sediment (blue). 

Fig. 6. Frequency spectrum images for 200 broadband echo signals 
recorded continuously from three different sediment types of mud-
dy seabed (a), mud and shell seabed (b) and concrete sediment (c). 
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파수 응답특성을 살펴볼 때, 이들 패턴에는 3개의 음향학적 산
란특징, 즉, 40 kHz 부근에 나타나는 peak mode 패턴과 50 kHz 
부근에 나타나는 null mode 패턴, 또한 60 kHz 부근에 가장 우
세하게 나타나는 peak mode 패턴 사이에 서로 다른 주파수 응
답특성이 관찰되었다. 본 연구에서는 이와 같은 주파수 응답특
성의 변동성에 주목하여 3개의 저질을 대상으로 35-75 kHz의 
주파수 구간에 대한 스펙트럼 진폭성분을 정량화하여 표본 데
이터 셋, 즉, 데이터 베이스를 작성하였다. 그 후, 이렇게 작성된 
각 저질에 대한 데이터 셋을 Fig. 3에 나타낸 확률신경망의 입력
층에 전송함으로써 해저식별을 위한 확률신경망 시스템을 완성
하였다. 특히, Fig. 5에서 평탄한 콘크리트 저질층을 기준으로 
펄, 또한 펄/조개껍질 저질층에 대한 주파수 응답특성을 비교, 
분석해 볼 때, 콘크리트 저질층의 경우, 40 kHz, 50 kHz 부근에
서는 뚜렷한 특징적인 변화 없이 주로 60 kHz의 주파수를 중심
으로 매우 예리하고 강한 주파수 응답이 출현하였다. 이에 반해 
펄의 경우에는 약 40 kHz 부근과 50 kHz 부근에서 돌발적으로 
강한 peak와 null 응답이 각각 출현한 후, 60 kHz 부근에서는 콘
크리트의 경우와 같이 매우 예리하고 강한 주파수 응답이 나타
났다. 한편, 펄/조개껍질의 경우에는 펄에서 관찰할 수 있었던 
것보다 매우 넓은 주파수 peak 응답이 연속적으로 출현하였고, 
또한, null 응답도 펄의 경우보다 매우 높은 레벨로 나타났다. 이
로부터 펄에 조개껍질이 혼합되어 있는 저질층과 펄만으로 구
성된 저질층 사이에는 echo 신호의 주파수 응답특성에 큰 차이
가 있음을 알 수 있었다. 
부산 북항과 남해안 도장포 연안해역, 또한 대형 콘크리트 음
향수조에서 chirp 소너 시스템을 사용하여 펄, 펄/조개껍질 및 
콘크리크의 저질층으로부터 연속적으로 수록한 200회의 송신
펄스에 대한 echo 신호의 주파수 스펙트럼 이미지 패턴을 비교
한 결과는 Fig. 6과 같다. Fig. 6에서 종축은 송신펄스의 ping 
number, 횡축은 주파수(kHz)로서, 주파수 응답은 0-200 kHz
의 주파수 대역에 대해서만 나타내었다. Fig. 6에서 (a)는 부산 
북항의 펄 저질층으로부터 수록한 스펙트럼 이미지이고, (b)는 
남해안 도장포 연안해역의 펄/조개껍질 저질층으로부터 수록
한 스펙트럼 이미지이다. 또한, (c)는 음향수조의 콘크리트 바
닥층으로부터 수록한 스펙트럼 이미지이다. 이들 3개의 펄, 펄/
조개껍질, 콘크리트 저질층에 대한 스펙트럼 이미지 패턴을 비
교해 볼 때, 가장 특징적인 식별요소는 echo 신호의 주파수 응
답이 강하게 집중되는 주파수 영역의 스펙트럼 패턴과 소멸되
는 null 영역의 스펙트럼 패턴이 저질에 따라 서로 다르게 나타
나는 점이다.
특히, 펄의 저질층에 있어서는 40 kHz와 60 kHz 부근에서 뚜
렷하게 식별되는 2개의 특징적인 스펙트럼 성분이 출현하였고, 
또한 50 kHz 부근에서는 스펙트럼 레벨이 급격하게 감소하는 
null 영역이 존재하였다. 반면, 펄/조개껍질 저질층에서는 매
우 우세한 주파수 스펙트럼 성분이 38-48 kHz의 구간과 58-72 
kHz의 구간에서 매우 폭 넓게 출현하였고, 50 kHz 부근에 나타

나는 null 영역의 스펙트럼 성분은 매우 둔화되는 경향을 나타
내었다. 또한, 콘크리트 저질층에 대한 주파수 스펙트럼 성분은 
Fig. 6의 (c)에서 관찰할 수 있는 바와 같이 주로 60 kHz의 대역 
중심으로 매우 예리하고 집중적으로 출현하였다. 본 연구에서
는 이들 3개의 저질에 대한 음향 echo 신호의 35-75 kHz 주파수 
구간에 대한 스펙트럼 이미지를 정규화하여 확률신경망에 전
송함으로써 저질을 분리, 식별하였다. 이를 위해 먼저 Fig. 6의 
각 해저 저질에 대한 주파수 스펙트럼 이미지 중에서 전반부의 
150개의 스펙트럼 이미지 데이터를 각 해저 저질에 대한 Fig. 3
의 class 1 (펄), class 2 (펄/조개껍질), class 3 (콘크리트)의 학
습 데이터로 할당하였다. 그 후, Fig. 6의 나머지 후반부 50개의 
주파수 스펙트럼 이미지는 식별되어야 할 미지의 표본 데이터 

Fig. 7. Bar plots showing the percentage probability of classifica-
tion for three different sediment types of muddy seabed (a), mud/
shell seabed (b) and concrete sediment (c). The orange, sky blue 
and green colors in the bar plots indicate muddy seabed, mud/shell 
seabed and concrete sediment, respectively.  
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셋으로 설정하여 확률신경망의 입력층에 전송함으로써 해저의 
식별 알고리즘을 성공적으로 구현하였다.

확률신경망에 의한 해저 저질의 식별

본 연구에서는 Fig. 6에 나타낸 미지의 스펙트럼 데이터 셋이 
Fig. 3에 나타낸 확률신경망의 패턴층(pattern layer)을 거쳐 3
개 클래스의 각 학습 데이터에 전달되면, 이들 학습 데이터와 미
지의 입력 표본 데이터 셋으로부터 Gaussian 확률밀도함수를 
추출하였다, 또한, Fig. 3의 합산층(summation layer)으로부터 
출력되는 PDF 값을 이용하여 미지의 입력 표본 데이터가 3개
의 각 저질층에 속할 확률, 즉, Fig. 3의 P(ci | x) 값을 추출하였는
데, 그 결과는 Fig. 7과 같다. 본 연구에서는 Fig. 3의 출력층으로
부터 얻어진 Fig. 7의 확률 값을 얻은 후, 이들 확률 값 중에서 가
장 높은 확률을 나타내는 저질 패턴(클래스)을 미지의 입력 데
이터 표본에 해당하는 저질 패턴으로서 판정하였다. Fig. 7에서 
종축은 식별 퍼센트 확률(percentage probability)로서, 주황색, 
청색, 녹색의 bar plot은 각각 펄, 펄/조개껍질 및 콘크리트 저질
층에 대한 퍼센트 확률을 나타낸 결과이다.
먼저 Fig. 7의 (a)는 부산 북항의 펄 저질층에 대한 식별 결과
를 나타낸 것으로서, 펄, 펄/조개껍질, 콘크리트의 3개의 저질층
으로부터 펄의 저질층을 식별해 낼 수 있는 확률은 86%이었다. 
여기서, 펄 저질층을 펄/조개껍질과 콘크리트 저질층으로 잘못 
식별할 확률은 각각 4%와 10%이었다. 또한, Fig. 7의 (b)는 남
해안 도장포 연안해역의 펄/조개껍질 저질층에 대한 식별 결과
를 나타낸 것으로서, 펄, 펄/조개껍질, 콘크리트의 3개의 저질층
으로부터 펄/조개껍질 저질층을 식별해 낼 수 있는 확률은 66%
이었다. 여기서, 펄/조개껍질을 펄과 콘크리트 저질층으로서 잘
못 식별할 확률은 각각 10%와 24%이었다. 한편, Fig. 7의 (c)
는 콘크리트 저질층에 대한 식별결과를 나타낸 것으로서, 펄, 
펄/조개껍질, 콘크리트의 3개의 저질층으로부터 콘크리트의 저
질층을 식별해 낼 수 있는 확률은 72%이었다. 여기서, 콘크리
트를 펄과 펄/조개껍질 저질층으로서 잘못 식별할 확률은 각각 
4%와 24%이었다. 이들의 결과를 종합해 볼 때, 본 연구에서 구
축한 확률신경망에 의한 펄, 펄/조개껍질, 콘크리트의 3개의 저
질층을 각각 분리, 판별해 낼 수 있는 평균 식별율은 74.7%이었
다. 이들 각 해저 저질층에 대하여 얻어진 평균 식별율에 대해
서는 아직 충분한 데이터 베이스가 구축되어 있지 않아 정량적
인 신뢰도 평가가 어렵다. 그러나, 본 연구에서 제안한 음향학
적 식별기법은 해저 저질을 판별하는 데 필요한 해저 고유의 특
징적인 정보를 제공하고 있기 때문에 향후 지속적인 연구를 통
해 신뢰도를 평가하기 위한 판별기준을 설정할 예정이다. 일반
적으로 해저 저질의 식별과 관련된 각종의 정보는 해양생산분
야는 물론 해양지질자원, 어초 구조물의 시설과 관리, 연안어장
의 정화사업, 해저 케이블의 부설과 관리, 해저준설, 양식시설의 
설치 및 관리 등 각종 해양산업활동과 밀접한 연관성을 갖고 있
다. 이 때문에 본 연구에서 제안한 음향산란 데이터 정보를 기반

으로 한 해저식별기법은 향후 이들 해양산업분야에서 해저 저
질에 관한 정보를 획득 및 식별하는데 있어 크게 이바지 할 것
으로 판단된다.       
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