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ABSTRACT 

Underwater acoustic communication channel is influenced 
by environmental parameters such as multipath, background 
noise and scattering. Therefore, a transmitted signal is 
influenced by the sea surface and the sea bottom boundaries, 
and a received signal shows a delay spread. These factors 
create a noise in the image and degrade the quality of 
underwater acoustic communication. To solve these problems, 
in this paper, we evaluate the performance of an 
underwater acoustic communication model using a denoising 
auto-encoder used for unsupervised learning. Noise images 
generated by the underwater multipath channel were collected 
and used as training data. Experimental results were 
analyzed as a PSNR parameter that expressed the noise 
ratio of the two images.

Keywords : Underwater acoustic communication, Shallow 
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Ⅰ. 서  론
 

수중 음향 통신에서 주로 사용되는 음파는 전달 과정

에서 다양한 환경 변수로 인해 왜곡이 발생한다. 특히 천

해 환경에서는 해수면 및 해저면에 신호가 반사되어 다

양한 신호 경로가 형성이 된다[1]. 수중 음향 통신에서의 

다중 경로는 신호의 지연 확산으로 인접 심볼 간 간섭

(Inter-Symbol Interference, ISI)을 발생시키며, 이는 통

신 성능을 저하시키는 주요 요인이다[2]. 이를 완화하기 

위한 방법으로 등화기 기법, 시역전 기법, 위상 추정 기

법, 공간 다이버시티 등이 연구되고 있다[3-4]. 하지만 수

중 환경에서 시공간적으로 변화하는 채널의 다양성으로 

정확한 모델을 구현하기에는 어려움이 있다.
본 논문에서는 딥러닝 학습을 적용하여 수중 채널의 

다양성으로 인한 문제점을 해결하고자 한다. 저하된 통

신 성능으로 생긴 노이즈를 제거하기 위하여 딥러닝 기

반의 디노이징 오토인코더 방법을 제안한다. 

Ⅱ. 관련 이론 및 실험

2.1. 수중 채널 특성

수중에서 음파의 다중 경로 신호는 각각 서로 다른 시

간과 경로 손실을 갖게 되어 직접파와 간접파로 이루어

진다. 신호가 수신에 도달하게 될 때의 채널 임펄스 응

답은 식 (1)과 같이 표현할 수 있다[5]. 본 논문에서는 직

접파를 포함한 총 반사 횟수가 1회, 2회, 3회인 총 7개의 

신호를 가지는 수중 다중 경로 모의 채널을 구성하였다. 
이때 는 번째의 다중 경로 신호의 크기를, 는 번째 

다중 경로의 지연 시간을 의미한다.

 
  



 (1)
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2.2. 디노이징 오토인코더

오토인코더(Autoencoder, AE)는 신호 잡음을 무시하

도록 네트워크를 훈련시키는 비지도 학습 방법이다. 히
든 레이어의 노드의 수에 따라, 층의 수에 따라 다양한 

종류의 오토인코더가 존재한다. 이중 디노이징 오토인

코더(Denoising AE, DAE)는 입력 층에서 히든 레이어

로 갈 때 신호의 노이즈를 추가하여 원래의 손상되지 않

는 신호를 재구성하는 방식이다[6-7]. 원 신호와 출력 신

호의 차이를 최소화하는 것이 목표이다. 신경망 기반인 

디노이징 오토인코더는 인코더와 디코더로 구성되며, 

이는 식 (2)와 (3)과 같이 표현할 수 있다. 이 때 는 원 

신호 에 노이즈가 추가된 신호를 의미한다. 

  
   (2)

   (3)

학습 과정을 통해 재구성되는 입력과 출력의 차이를 

재구성 손실(Reconstruction loss)이라고 하며, 이를 최

소화하여 최대한 원 신호와 가깝게 구현하고자 한다. 이
를 식 (4)와 같이 표현할 수 있다. 

  



  



 ′ 


 (4)

2.3. 실험 및 결과

그림 1은 수중 모의실험의 구성도로 송신기의 수심은 

7m, 수신기의 수심은 10m, 거리는 100m로 실험하였다. 
변복조 방식은 QPSK 방식으로, 캐리어 주파수는 16kHz, 
샘플링 주파수는 128kHz를 사용하였으며, 그레이스케

일 × Lena 이미지 32,768bits를 송신하였다.

Fig. 1 Experimental configuration

그림 2는 각각의 채널 특성 응답과 주파수 스펙트럼

으로, 직접파를 포함하여 총 7개의 고유 음선으로 실험

하였다. 다중경로로 인한 지연확산으로 페이딩 현상이 

일어났으며, 이는 영상 정보를 전송하는 과정에서 왜곡

이 발생했음을 알 수 있다. 

Fig. 2 Discrete channel impulse response and frequency 
spectrum

다중 경로로 인해 발생한 왜곡된 영상들을 수집하여 

실험 데이터로 사용하였으며, 학습 데이터와 테스트 데

이터로 구분하였다. 인코더와 디코더의 노드의 개수가 

같은 기본 형태의 디노이징 오토인코더 모델을 사용하

였으며, 인코더에는 ReLu 함수를, 디코더에는 Sigmoid 
함수를 사용하였고 100 epoch 동안 모델을 학습시켜 

Loss를 최소화하였다. 총 학습 데이터는 100장으로, 10
장의 테스트 데이터를 통해 나타난 결과를 두 영상의 노

이즈 비율을 수치로 표현하는 PSNR(Peak Signal to 
Noise Ratio) 파라미터로 분석하였다. 두 영상 간의 

PSNR을 구하는 방법은 식 (5)와 (6)과 같다. 

 ×



  




 




 (5)

  log


 (6)

      

(a)                       (b)                       (c)
Fig. 3 Experimental results
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그림 3의 (a)는 ×의 원 영상, (b)는 테스트 영상 

중 하나로, 원 영상과의 PSNR이 평균 30.2219[dB]로 나

타났다. 이를 디노이징 오토인코더 모델로 학습시킨 결

과는 (c)와 같다. 육안으로 보더라도 다중 경로로 인해 

발생한 노이즈가 제거되었음을 알 수 있으며, 원 영상과

의 PSNR은 평균 32.8249[dB]로 약 2.6[dB] 개선되었다.

Ⅲ. 결  론

본 논문에서는 수중 다중 경로 채널을 통과하여 발생

되는 신호의 노이즈를 제거하기 위해 디노이징 오토인

코더 모델을 적용하였다. 학습 데이터 100장, 테스트 데

이터는 10장으로 실험을 실시하였으며, 영상 품질이 원 

영상과 가깝게 약 2.6[dB] 개선되었음을 알 수 있었다. 
향후 송수신기와의 거리를 다르게 하였을 때, 전송 속도

의 변화를 주었을 때 등의 다양한 실험을 통하여 테스트 

데이터를 수집하고자 한다. 또한 천해 환경에서의 다중 

경로로부터 좀 더 강인한 모델을 구현하기 위해 각 해양 

채널 특성에 따른 데이터들을 학습하여 각 단계에서의 

학습결과를 제시하고자 한다. 다양한 실험 과정들을 통

하여 앞으로 수중 통신 성능 향상 연구에 도움이 될 것

으로 기대된다.
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