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본 논문에서는 하이라이트 모델에 기반하여 능동소나의 표적신호를 합성하고. 합성된 신호를 이용하여 표적인식 실험을 

수행하였다. 동일 표적이라도 표적의 자세각에 따라 다양한 형태의 파형을 갖는 신호가 합성되는데, 이에 대한 표적인식 

결과를 알아보기 위해서 두 가지 방법으로 실험을 수행하였다. 하나는 고정된 여러 가지 자세각에 대한 표적신호에 대한 

인식실험이고, 다른 하나는 임의의 자세각을 가지는 郭적에 대한 인식 실험을 수행하였다. 인식실험을 위한 특징인자로는 

합성된 표적신호에 대해 시간영역에서 정합필터 및 포락선 검출을 통해 얻어지는 하이라이트 패턴을 사용하였으며, 패턴인 

식 기법으로는 다중클래스 SVM과 인공신경망을 사용하였다.

핵심용어: 능동소나, 표적인식, 능동소나 신호합성, 히이라이트 모델

투고분야: 음향 신호처리 분야 (1.2)

In this paper, we synthesized active sonar target signals based on highlights model, and then carried out target 
classification using the synthesized signals. If the target aspect angle is changed, the different signals are 
synthesized. To know the result, two different experiments are done. First, The classification results with respect 
to each aspect angle are shown. Second, the results in two group in aspect angle are acquired. Time domain feature 
extraction is done using matched filter and envelope detection. It shows the pattern of each highlights. Artificial 
neural networks and multi-이ass SVM are used for 시assifying target signals.
Keywords： Active sonar, Underwater target classiiication, Active sonar synthesis. Highlight model
ASK subject classification： Acoustic Signal Processing (1.2)

L 서론

수중에서 표적을 탐지하고 식별하는 문제는 매우 중요 

한 연구 분야이다. 최근 잠수함들은 소음을 거의 발생시 

키지 않는 기술을 이용하여 설계되는 추세이므로 수동소 

나를 이용한 탐지 및 식별에는 한계가 있게 되고, 따라서 

능동소나 신호를 이용한 식별방법이 많이 연구되고 있 

다. 그러나 해양환경, 표적의 자세각 등 다양한 요인에 

따라 동일한 표적에서 수신되는 음향신호에도 많은 치 이 

와 왜곡이 존재하기 때문에 식별에 어려움이 많다 [1], 또
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한 관련 연구를 위한 표본 수집이 어렵기 때문에 실제 

해상 데이터를 이용한 실험보다는 실험실에서 수조에 표 

적의 모형을 배치하고 다양한 각도에서 펄스 신호를 송 

신하여 수신된 신호를 이용하는 방법이 많이 사용된다 

[2-3], 다른 방법으로는 표적을 모델링하여 송신된 신호 

를 특정 조건에 대하여 합성하는 방법이 있는데 대표적 

으로 많이 사용되는 방법이 하이라이트 모델을 이용한 

표적신호의 합성이다 [4], 또한 최근 연구의 대부분이 능 

동 소나를 이용한 mine-like unit과 nonmine-like unit 

의 분류에 집중되어 있다 [5-6]. 본 연구에서는 능동소나 

표적인식에 관한 기초연구로서, 하이라이트 모델을 이용 

한 합성 방법을 이용하여 능동소나 표적신호를 합성하 

고, 이를 이용한 표적식별 실험을 수행하였다. 표적식별
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을 위한 특징추출 및 패턴인식 기법으로는 시간영역에서 

의 특징벡터 [기와 과거 수중 표적의 인식에서 많이 사용 

된 인공신경망 ⑻과 최근 많이 연구되고 있는 SW을 사 

용하였다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 하 

이라이트 모델을 이용한 표적신호 합성방법에 대해 언급 

하고, 3장에서는 합성된 신호를 이용한 특징벡터 추출에 

대해서 다룬다. 4장에서 분류기를 이용한 식별실험 및 결 

과를 제시하고, 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

여기서 C는 수중에서의 음속을 나타낸다. 따라서 직접경 

로로 반사된 신호는 식 ⑸와 같이 나타낼 수 있다 [10],

A %， 

•%/('")=20 h* • "n — kni) ⑸

k=1

II. 능동소나 표적신호 햡성

능동소나 표적신호를 합성하기 위해서 본 연구에서는 

그림 1과 같은 간단한 수중환경을 가정하였다. 표적에서 

의 반사신호는 직접 반사경로와 수면 반사경로를 고려하 

였으며, 센서의 수심 및 표적의 수심을 달리하면서 신호 

를 합성하였다. 수중에서 능동소나의 중심주파수 및 거 

리에 따른 감쇄는 식 ⑴-⑵와 같이 계산된다 [9], 여기서 

r은 표적과 센서 사이의 거리이다.

여기서 7Z"는 각 하이라이트의 전송손실을 계산한 값 

으로써 식 ⑴-⑵를 이용하여 계산할 수 있다. 또한 服는 

각 하이라이트의 가중치를 나타낸다. 같은 방법으로 해 

수면 반사경로에 대한 송신신호는 식 ⑹과 같이 나타낼 

수 있다.

V 〃心
s"几)=五1。 20 財• p • $(几一*叫.—%) (6)

k - I

여기서 〃는 해수면 반사계수 이고 叫는 직접반사경로와

7Z = 201ogl(l,- +(wx 10 3 ⑴

<> =
()丄广

1+/2

4()尸 

41()0+尸
+ 2.75 X 10 + 1() ⑵

신호의 표적강도 모델링에는 그림 2와 같은 등간격 하 

이라이트 모델을 사용하였다. 각각의 표적들은 각기 다 

른 가중치를 갖는 등간격 하이라이트들의 조합으로 모델 

링 되는데, 본 논문에서는 3가지 선표적에 대해서 각기 

다른 가중치를 부여 하였다. 그림 2에서 X 표시가 된 부분 

이 표적에서 반사가 강하게 일어나는 하이라이트 위치가 

된다. 입력펄스로는 식 ⑶으로 정의되는 LFM (Linear 

FM) 신호를 사용하였다.

Fig. 1. Environment for active sonar target signal synthesis.

Class 1

K(11)= cos 2쉬/""//, + 〃〃广7(2尸 )] ⑶

여기서 九는 중심주파수. 人는 표본화주파수. 그리고，” 

은 sweep rate를 나타낸다. 센서로부터 k번째 하이라이 

트 까지의 거리를 勺M). ("=L2,-.」V) 이라고 하면 각 

하이라이트로부터 반사된 신호사이의 시간간격 T” 및 표 

본화 된 간격 叫는 식 ⑷와 같이 나타낼 수 있다.

의匕,(1 V)|

“=一(.V-l)c — (4)

>1,1 = T,! X h

Class 2

Class 3
그림 2. 표적강도 모델링에 사용된 등간격 하이라이트 모델

Fig. 2. Equivalent distance highlight model for representing 

the target strength.
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해수면 반사경로간의 시간 차이를 나타낸다. 따라서 죄 

종적으로 수신되는 표적신호 厂(沥 은 식 ⑺과 같이 나타 

낼 수 있다.

r(n) = sd(n) +sr(n) ⑺

표 1에 신호합성에 사용된 파라미터 값들을 나타내었 

다. 송신신호의 샘플링 주파수는 3125 皿이고 펄스 폭 

은 50 ms와 300 ms의 두가지를 사용하였다. 또한 LFM 

신호의 중심주파수 및 대역폭은 7.5 kHz, 400 Hz이다.

표 1. 신호합성에 사용된 파라미터 값

Table 1. The values of parameters used in experiment.

Item Description

Signal Type LFM (upsweep)

Sampling Frequency 31.25 kHz

Sound Velocity 1500 m/s

P네se Duration 50, 300 ms

Center Frequency 7.5 kHz (BW=400 Hz)

Target Length 100 m

Target Distance 5 km

Number of Highlights 11

(a) (b) (c)

그림 3. 표적에 따룐 합성신호 예시 (a) 이ass 1 (b) Class 2 (c)

Class 3

Fig. 3. Example of synthesized target signals.

그림 4. 입사각에 따른 합성신호 예시 (a) 30° (b) 45° (c) 60

(d) 85°

Fig. 4. Example of synthesized target signals depending on 

the aspect angle.

수중에서의 음속을 1500 m/s로 가정하였으며 표적 길이 

는 100 m, 표적과 센서와의 거리는 5 km로 고정하였다. 

센서와 표적의 수심을 각각 다르게 배치하고 합성하기 

위해서 센서의 위치는 각각 0. 150, 300, 750, 1500 m로 

변화 시키고 그에 따라 표적의 수심도 60, 70, 80, 90, 

100 m로 다르게 하여 표적신호를 합성하였다. 3가지 표 

적에 따른 합성된 신호의 예시를 그림 3에 나타내었다. 

표적이 변함에 따라 같은 펄스가 송신 되더라도 수신되는 

신호는 차이가 남을 확인 할 수 있다. 따라서 신호를 그대 

로 분석해서 하이라이트의 분포를 확인하기는 어렵다. 

그림 4는 입사각에 따른 표적 3의 합성신호를 보인 것이 

다. 같은 표적이라도 입사각에 따라 확연히 다른 신호가 

수신됨을 알 수 있다.

HI. 특징인자 추출

능동소나에서는 송신신호를 알고 있으므로 먼저 수신 

된 신호의 SNR을 높이기 위해서 정합필터를 통과시 키고, 

시간에 따른 하이라이트 패턴을 구별하기 위해 시간영역 

에서의 특징추출기법을 사용하였다. 그림 5는 시간영역 

특징인자 추출기법의 흐름도를 보인 것이며, 그림 6에 각 

단계에서의 신호를 예시로 나타내었다. 우선 수신된 신 

호를 정합필터에 통과시킨 후 신호의 포락선을 검출하고 

시간정렬 과정을 거친 신호로부터 시간영역 특징인자를 

추출한다. 그림 6-(a)는 앞서 언급한 합성된 신호의 예를 

나타내고 있고. 이를 정합 필터를 통과 시킨 신호 즉, 그 

림 6-(b)에서 대략적으로 정도로 하이라이트의 공간적 

분포를 유추할 수 있음을 확인 할 수 있으며, 그림 6-(c) 

에서는 힐버트 변환을 이용해서 포락선을 검출한 결과를 

보여주고 있다. 또한 그림 6-(d)에서는 첫 번째 하이 라이 

트 위치를 검출하여 시간정 렬을 함으로써 특징 인자를 추 

출하는데 사용하였고, 이를 유한개의 블록으로 나누어 

각각의 하이라이트에 대응 되는 값으로 변경 시킨 다음 

그림 6-(e)와 같은 특징 인자를 추출할 수 있다.

본 연구에서 사용된 블록의 개수는 하이라이트 개수를 

고려하여 25개를 사용하였고 각 블록에서의 특징인자는 

블록내의 값 중 최대값을 사용하였다.

Matched Filter Envelope
Detection

Finding 1st » Time-bin
highlight " Extraction

그림 5. 시간영역에서의 특징인자 추출 기법

Fig. 5. The method of feature extraction in time-domain.
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(c) (d)

1 -1 ° = ° 5 .。。•株

(e)

그림 6. 특징인자 추출 단계에서의 각 출력 신호 (a) original 

signal (b) matched filter output (c) envelope (d) 

finding 1st highlight (e) feature ve아이‘

Fig. 6. The output signal in each step of feature extraction.

IV. 표적인식 실험 및 결과

표적신호에 부가된 잡음은 평균적인 해양환경을 고려 

하여 SNR 15 dB가 되도록 백색 가우시안 잡음을 사용하 

였고. 패턴 분류기는 다중클래스 SVW과 인공신경망을 

사용하였다. SW은 기본적으로 이진 분류기이기 때문에 

실험에서는 ECOC (Error Correcting Output Codes) [11] 

를 적용한 다중클래스 SVK1을 사용하였다. SVM의 커널 

함수는 RBF를 사용하였고 RBF의 폭에 관한 파라미터는 

0.5, 분류 에러에 대한 조절인자 L는 10으로 적용하여 

실험하였다. 그림 7은 패턴 분류에 사용된 인공신경망의 

구조를 나타낸다. 특징 벡터의 차원이 25이므로 입력 노 

드 수는 25이며. 은닉층의 노드 수는 5개, 전달 함수는 

은닉층과 출력층 모두 log sigmoid 함수가 사용되었다. 

출력층의 노드 수는 3개로 그것은 분류하고자하는 클래 

스의 수와 같다.

실험 데이터는 3개의 표적에 대하여 각 표적 별로 입사 

각에 따라 표적신호를 생성하였다. 입사각은 0°~90° 사 

이에서 15。간격으로 추출하여 합성하였다. 각 표적 당 

훈련에 사용된 데이터 수는 70개이고 인식 실험에 사용된

Fig. 7. The structure of MLP 니sed in the experiment.

표 2 입사각에 따른 분류 결과 (50ms wise, SNR버5 dB) 

Table 2. Classification result with respect to aspect angle.

、각\ Class 1 Class 2 이 ass 3

SVM ANN SVM ANN SVM ANN

0° 15/15 15/15 15/15 15/15 15/15 15/15

15° 15/15 15/15 15/15 15/15 15/15 14/15

30° 15/15 13/15 15/15 15/15 15/15 14/15

45° 15/15 15/15 15/15 15/15 15/15 15/15

60° 15/15 15/15 15/15 15/15 15/15 14/15

75° 5/15 14/15 12/15 10/15 14/15 12/15

90° 15/15 7/15 0/15 12/15 0/15 10/15

표 3. 입사각에 따른 분류 결과 (300ms pulse, SNR=15 dB) 

Table 3. Classification result with respect to aspect angle.

、지각'吒 Class 1 Class 2 Class 3

SVM ANN SVM ANN SVM ANN

0° 15/15 15/15 15/15 15/15 15/15 15/15

15° 15/15 14/15 15/15 15/15 15/15 15/15

30° 15/15 13/15 14/15 13/15 13/15 13/15

45° 15/15 15/15 15/15 14/15 15/15 13/15

60° 10/15 14/15 13/15 14/15 11/15 15/15

75' 12/15 10/15 12/15 13/15 13/15 11/15

90° 15/15 8/15 0/15 6/15 0/15 13/15

데이터 수는 105개이다. 실험은 두 가지 방법으로 진행되 

었으며 그 결과를 표 2-5에 제시 하였다.

표 2와 3은 입사각에 따른 분류결과를 각각 50 ms, 300 

ms 길이의 LFM 신호를 사용한 경우에 대해서 나타낸 것 

이다. 90。를 제외한 모든 입사각에서 평균 90% 이상의 

인식 결과를 보이고 있다. 표적의 입사각이 90°로 갈수록 

각각의 하이라이트에 반사되어 돌아오는 신호성분들의 

시간적 차이가 줄어들게 되고 이론적으로 90°가 되면 동 

시에 도달하게 되므로 하이라이트에 따른 특징이 시간영 

역에서 나타나지 않게 된다. 표 4와 5는 입사각을 

0。〜30。, 45。〜90。의 두 구역으로 나눈 다음 인식실험을 

한 결과를 나타 것이다. 실험 DB에서 15°, 60。에서 생성 

된 데이터만을 각 구역의 훈련에 사용하고 나머지 데이터 
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를 인식실험에 사용하였다. 결과를 볼 때 임의의 각으로 

반사된 표적신호에 대해서는 시간영역에서의 특징벡티 

만으로는 높은 인식 성능을 얻기가 어 려움을 알 수 있다.

V. 결 론

본 연구에서는 하이라이트 모델을 이용하여 능동소나 

표적신호를 제한된 조건을 바탕으로 합성하고 이를 이용 

한 3가지 표적에 대한 인식실험을 수행하였다. 합성된 신 

호를 이용하여 표적을 분류하기 위해서 표적의 하이라이 

트 분포를 잘 구별할 수 있는 시간영역에서의 특징벡터를 

추출하고 이를 다중클래스 SVM 및 인공신경망을 이용하 

여 분류해 보았다. 실험결과 동일한 입사각에 대한 실험 

데이터에서는 90。를 제외한 영역에서 평균 90% 이상의 

인식률을 보이나 입사각이 다를 때에는 즉, 같은 표적이 

라도 표적의 자세각이 달라질 경우 시간영역에서의 특징 

벡터로는 신뢰성 있는 인식이 어려움을 확인하였다. 또 

한, SVM 및 인공신경망은 표적에 따라 인식율의 차이를 

보였지만, 전체적으로는 비슷한 양상을 나타내었다. 향 

후에 표적의 자세각에 강인한 특징추출 기법이나 자세각 

을 추정하여 보완하는 방법 등에 대한 지속적 인 연구가 

필요하다.
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