
한수지 49(2), 214-223, 2016

214Copyright © 2016 The Korean Society of Fisheries and Aquatic Science pISSN:0374-8111, eISSN:2287-8815

Korean J Fish Aquat Sci 49(2),214-223,2016

Original Article

서   론

Chirp 어군탐지시스템을 이용하여 넓은 주파수 대역에 대한 
어군 echo 신호를 측정하고, 이로부터 시간-주파수 이미지 패
턴을 생성하여 어종 의존적인 특징을 분석하면 어종의 음향학
적 식별을 위한 특징인자(feature)를 추출할 수 있다(Lee et al., 
2015; Lee, 2015a; Lee, 2015b). 이 때, 어체의 체장, 체폭, 체
고 및 어체의 형상 등과 같은 형태학적 특징, 각 어종별 어체 
고유의 내부조직, 부레의 유무 등과 같은 생물학적 특성, 어체
에 입사하는 초음파의 주파수 및 입사방향 등과 같은 음향학
적 특징 등은 어체로부터 주파수 의존적인 echo 신호가 생성되
는 메커니즘을 결정하는 중요한 요소가 된다(Foote KG, 1980; 
Traykopvski et al., 1998; Jaff, 2006; Nesse et al., 2009; Stan-

ton et al., 2010). 이 때문에 어종을 음향학적으로 식별하는데 
있어서는 이들 echo 응답신호 속에 포함되어 있는 어종 의존적
인 성분을 어떻게 추출해 낼 것인가에 대한 연구가 선행되어야 
한다. 특히, 어체에 입사한 초음파 신호가 조직내부에서 산란될 
때, 어체 내부에는 서로 이질적인 음향 인피던스를 갖는 수많은 
조직들이 복잡하게 분포하고 있기 때문에 산란파의 보강 및 상
쇄간섭에 기인하는 신호변동이 매우 다양한 패턴으로 나타나 
주파수 응답특성을 변화시킨다. 또한, 시간영역에 대한 echo 응
답특성에 있어서는 어종에 따라 echo 신호의 상승과 하강구간
에 있어 echo 응답의 변동특성이 다르게 나타난다. 이 때문에 시
간과 주파수 영역에 대한 echo 응답특성을 서로 연관시켜 분석
하면 어종 고유의 2차원, 또는 3차원 echo 응답 영상을 얻을 수 
있다(Safizadeh et al., 2001; Shui et al., 2007; Lee et al., 2015).
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 본 연구에서는 우리나라 주변해역에서 어획한 6개 어종을 대
상으로 각 개체어에 대한 시간-주파수 echo 이미지를 SPWVD 
(smoothed pseudo-Wigner-Ville distribution) 기법(Han and 
Kim, 2010; Dong and Cui, 2012; Lee et al., 2015)을 이용하여 
생성하고, 이들 이미지 패턴으로부터 각 어종 고유의 echo 성분
을 추출하였다. 또한, 이렇게 추출된 각 어종별 식별인자를 인공 
신경망(artificial neural network, ANN)의 입력뉴런(neuron)에 
전달하여 각 어종으로부터 추출한 음향학적 식별인자의 유효
성을 검증하였다.

재료 및 방법

광대역 음향산란신호의 시간-주파수 이미지로부터 어
종식별인자의 추출

본 연구에서 어종 식별실험에 사용한 어류은 부세, 고등어, 
전어, 말쥐치, 조피볼락, 불볼락 등의 6개 어종으로서 이들 어
종의 체장(전장), 체중 등의 생물학적 조성은 Table 1과 같다. 
Table 1에 나타낸 각 어종을 대상으로 MS222 (sigma chemi-
cal, Canada)로서 마취시킨 16 마리의 활어 개체어로부터 수
록한 광대역 음향산란신호의 시간-주파수 이미지 패턴으로부
터 어종식별을 위한 음향학적 정보를 추출하기 위한 모식도는 
Fig. 1 및 Fig. 2와 같다. 

Fig. 1에서와 같이 chirp 어군탐지시스템을 이용하여 수록한 
넓은 주파수 범위에 대한 echo 신호를 대상으로 SPWVD 기법
을 이용하여 시간-주파수 이미지 패턴을 생성하면 어종에 따라 
이들 이미지 패턴 사이에 차이가 있음을 관찰할 수 있다. 이 때, 
각 어종에 대한 시간-주파수 이미지는 부레의 존재유무, 부레의 
크기, 경사각 및 형상, 체장과 체형 등에 따라 변화한다(Foote, 
1980; Jaff, 2006; Nesse et al., 2009; Stanton et al., 2010). 만일, 
어체 내부에서 복잡한 산란현상이 반복적으로 나타나는 경우에
는 echo 신호의 시간응답이 매우 길게 연장되고, 또한, 이들의 
echo 성분은 주파수 응답특성의 변화를 초래한다. 그러나, 이와 
같은 시간-주파수 응답특성은 어종에 따라 매우 다양한 패턴으
로 나타나기 때문에 어종 고유의 특징적인 요소를 추출하는 데
에는 많은 어려움이 있다. 따라서, 본 연구에서는 6개 어종의 총 

Fig. 1. Schematic diagram showing the time-frequency slicing ap-
proach for extracting the acoustic features from time-frequency 
representation (TFR) of the broadband echo signal by live indi-
vidual fish. The TFR has a dimension of m × k matrix defined 
with m rows and k columns corresponding to frequency and time 
resolutions, respectively. The feature components for each slice of 
TF matrix were calculated from the normalized pixel values of TF 
image converted as a gray scales between 0 and 255. The num-
ber of slice in the TF matrix was estimated by changing the slice 
widths in the time and frequency planes based on the classification 
rates of fish species by artificial neural network. 

Table 1. Biological measurements for 6 fish species used in the experiments

     Species
Body total length (cm)         Body weight (g) Sample

numberRange Mean Std1 Range Mean Std1

Large yellow croaker 29.2-32.3 30.4 1.19 335-535 393.6 68.72 16
Chub mackerel 28.8-34.9 32.3 2.56 205-435 310.0 86.15 16
Konoshiro gizzard shad 18.6-19.3 18.9 0.28 47-55   50.6 3.05 16
Black scraper 14.9-25.5 21.8 2.81  40-255  142.4 54.67 16
Black rockfish 24.8-32.3 27.5 2.32 210-520  333.5 93.01 16
Goldeye rockfish 21.6-27.3 24.1 1.78 125-295 203.2 54.78 16
1Std indicates the standard deviation.

96 마리의 각 개체어에 대한 시간-주파수 이미지 패턴을 대상으
로 시간과 주파수 영역의 각각에 대한 데이터 셋(data set)을 작
성하였다. 즉, 시간 영역에 대해서는 0.3 ms의 시간범위에 대하
여 0.02 ms의 시간 분해능 간격으로 k 개의 slice 구간에 대한 이
미지 정보를 추출하였다. 또한, 주파수 영역에 대해서는 85-225 
kHz의 주파수 범위에 대하여 20 kHz의 분해능 간격으로 m 개
의 slice 구간에 대한 이미지 정보를 추출하였다. 이렇게 추출된 
총 k + m 개의 시간-주파수 이미지 데이터를 바탕으로 어종 식
별인자의 데이터 베이스를 작성한 후, 인공신경망을 이용하여 
이들 어종식별인자의 유효성 검증을 수행하였다. 특히, 각 어종
별 활어 개체어로부터 실시간으로 수록한 chirp echo 신호는 분
해능이 75×35 픽셀인 3차원의 컬러 시간-주파수 이미지이기 
때문에 Fig. 1의 각 slice 영역에 대한 이미지 패턴을 수치화하



이대재ㆍ강희영ㆍ박용예216

기 위해서는 컬러 시간-주파수 이미지 패턴을 0-255 범위의 픽
셀 값을 갖는 그레이(gray) 이미지 패턴으로 변환할 필요가 있
다. 따라서, 영상변환을 통해 얻어진 그레이 이미지 패턴을 대상
으로 각각의 slice 영역에 포함되어 있는 어종 고유의 echo 성분
이 손상되지 않는 범위 내에서 시간-주파수 패턴을 Fig. 1에서
와 같이 총 m × k 픽셀의 분해능을 갖는 slice 패턴으로 재구축
하였다(Gavrovska et al., 2010). 즉, Fig. 1에서와 같이 시간 영
역과 주파수 영역에 대한 그레이 이미지 패턴을 각각 S 픽셀과 
Z 픽셀의 분해능을 갖는 slice 패턴으로 각각 분할한 후, (1)식과 
(2)식을 이용하여 시간과 주파수 영역에 대하여 각각 k 개와 m 
개의 slice 패턴의 이미지 픽셀 값을 산출하였다.  

 

Xk =  
1  Sk 1 L

Eij )}, k =1,2,3,…Kk (1){	 ∑	 ( ∑
S L j=S(k-1)+1 i=1

Ym =  
1  Zm 1 N

Eij )}, m =1,2,3,…Mm (2){	 ∑	 ( ∑
Z Ni=Z(m-1)+1 j=1

이렇게 산출된 총 k + m 개의 시간-주파수 이미지 픽셀 값을 
인공신경망의 입력 뉴런에 전송하여 어종의 식별율을 모니터
링하면서 시간과 주파수 영역에 대한 최적의 분해능, 즉 최적의 
slice 분해능을 산출하였다. 
한편, 어종별 각 개체어로부터 수신되는 chirp echo 신호는 초
음파의 입사 aspect에 따라 부레의 자세, 형상 및 크기, 또한, 어
체의 형상 및 형태학적 차이 등에 따라 어체 구성 요소간에 매우 
복잡한 보강 및 상쇄 간섭이 발생하기 때문에 이들 echo 신호에 
대한 시간-주파수 이미지의 형상과 진폭패턴에 큰 변화가 발생
한다. 따라서, 각 개체어로부터 얻어지는 어종 고유의 형태학적 
및 음향학적 정보를 내포하는 이미지 패턴성분을 어떻게 손상 

없이 정량적으로 추출하는가는 어종식별의 정확도를 좌우하는 
매우 중요한 요소가 된다. 본 연구에서 얻어진 각 개체어에 대
한 echo 패턴은 75×35 픽셀의 이미지이므로, 이 이미지를 그
대로 어종식별인자로서 사용하는 경우에는 한 이미지당 2,625
개의 데이터가 되기 때문에 처리시간 및 비용면에서 매우 비현
실적이다. 따라서, 데이터의 처리시간 및 효율성을 확보하기 위
해서는 이들 데이터의 수, 즉 차원을 감소시켜야 하는 문제가 발
생하는 데, 이에 대한 연구는 현재 진행 중이다.

어종식별인자의 검증

본 연구에서는 먼저 Fig. 1의 시간-주파수 이미지를 시간과 주
파수 영역에 대하여 각각 일정한 분해능을 갖는 slice 구간으로 
분할하여 어종 고유의 이미지 성분을 추출하였다. 그 후, 본 연
구에서 제안한 Fig. 2의 처리절차에 따라 6개 어종의 각각에 대
하여 추출된 이미지 성분의 데이터 셋의 타당성 평가를 위해 신
경망 모델에 적용할 학습용(train), 평가용(cross-validation), 검
증용(test)의 3그룹으로 나누었다. 즉, 6개 어종에 대하여 각 어
종별로 각각 320개의 데이터 셋을 준비하였고, 이들 데이터 셋
으로부터 무작위로 추출된 80%는 학습용으로, 또한, 각 10%씩
은 평가용과 학습용으로 각각 할당하였다. 이와 같이 할당된 각 
어종별 식별인자를 인공신경망의 입력층 뉴런에 전달하여 출력
된 어종식별결과를 토대로 각 어종별 시간-주파수 이미지 패턴
으로부터 추출된 식별인자의 유효성을 검증하였다.
본 연구에서 구축한 인공신경망 모델은 입력층과 출력층 사이
에 하나의 은닉층을 갖는 신경 회로망이다. 즉, 지도학습(super-
vised learning)의 다중 퍼셉트론 회로망(multilayer perceptron 
network, MLP)과 오류 역전파 알고리즘(back propagation, 
BP)을 이용하여 어종식별 시스템을 구현하였다. 또한, BP 신
경망에 대한 각층 사이의 최적연결가중치 및 임계치를 추정하
기 위한 지도학습은 Matlab 신경망 툴(tool) 함수 newff (feed-
forward backpropagation network)를 이용하여 수행하였다

Fig. 2. Algorithm overview showing the feature extraction and identification procedures based on the energy concentration and the image 
slicing in the time-frequency domain.
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(Demuth et al., 2009). 이 때, traingdx 함수(gradient descent 
with variable learning rate and momentum)를 이용하여 오차
함수(performance function), 즉 평균제곱오차(mean square er-
ror, MSE)가 설정 역치 값 이하로 감소할 때까지 반복 계산하였
고(Kuruvilla and Gunavathi, 2014), traingdx 함수의 학습훈련
에 사용한 파라미터는 Table 2와 같다(Shilbayeh et al., 2013). 
본 연구에서 모델로 설정한 인공 신경망의 입력뉴런(neuron) 
수(입력변수)는 22개이고, 은닉층의 뉴런노드 수는 150개이며, 
출력층의 어종 출력변수는 6개이다.

결과 및 고찰

시간-주파수 영역의 음향산란 이미지 패턴으로부터 어
종식별인자의 추출

chirp 어군탐지시스템을 사용하여 85-225 kHz의 주파수 범
위에 대한 개체어의 echo 신호를 수록하고, SPWVD 기법을 이
용하여 계산한 시간-주파수 이미지 패턴을 고찰한 결과, 각 개
체어 활어에 대한 시간-주파수 영상(Fig. 1)은 chirp echo 응답
이 출현하는 패턴, 영역, 집중도, contour 경계와 진폭의 변화
율 등에 있어 어종에 따라 큰 차이가 있음을 알 수 있었다. 본 
연구에서 실험 대상으로 한 6개 어종의 각 개체어 활어에 대
한 시간-주파수 영상패턴으로부터 어종식별을 위한 특징추출
(feature extraction)을 수행하는 데 있어서는 먼저, 같은 어종
의 개체어 상호간의 공통적인 성질을 나타내는 기하학적 특징
과 서로 다른 어종 사이에 나타나는 뚜렷한 이미지 패턴의 차이
에 주목하여 분석을 행하였다. 특히, 각 개체어에 대한 시간-주
파수 이미지의 데이터 차원을 축소시켜 어종 고유의 특징성분
을 정량적으로 추출하기 위하여 Fig. 1에서와 같이 시간과 주파
수 영역의 22개 slice 구획을 대상으로 feature 성분을 추출한 결
과는 Fig. 3과 같다. 즉, 6개 어종의 총 96 마리의 활어로부터 수
록한 echo window 폭 0.3 ms, 주파수 대역폭 140 kHz의 chirp 
응답특성을 대상으로 각 어종별 feature 성분을 추출한 결과이
다. Fig. 3에서 가로축은 이미지 feature 레벨(영상진폭)이고, 세
로축은 시간과 주파수 영역의 각 slice 구간의 번호이며, 수직축
은 추출된 이미지 feature의 수이다. 세로축의 slice bin 번호 1-7
은 85 kHz부터 225 kHz까지의 chirp 주파수 구간을 20 kHz 대

Table 2. The function “traingdx” parameters

 Training parameters  Description
net.performFcn = mse Mean square error
net.trainParam.goal = 0.001 Performance goal
net.trainParam.show = 50 Epochs between displays

net.trainParam.epochs = 2000 Maximum number of epochs 
to train

net.trainParam.mc = 0.95 Momentum constant

역폭으로 분할하여 나타낸 주파수 bin이다. 또한, slice bin 번
호 8-22은 각각 0 ms부터 0.3 ms까지의 echo 지속시간을 0.02 
ms 시간간격으로 분할하여 나타낸 시간 bin이다. Fig. 3에서 분
할 slice의 수는 Fig. 1에서와 같이 시간과 주파수 영역에 대한 
slice 간격을 변화시켜가면서 (1)식 및 (2)식을 이용하여 feature 
성분을 산출하고, 이들 feature 데이터를 1개의 은닉층을 갖는 
인공신경망 모델의 입력층에 인가하여 얻은 식별결과와 실제 
입력어종이 가장 잘 부합하는 경우를 비교하여 결정하였다. 그 
결과, 시간과 주파수 영역에 대한 최적의 slice 분할 수는 주파
수 영역에서 7개(m), 시간영역에서는 15개(k)이었다. Fig. 3에
서 6개 어종에 대한 22개의 slice 분할구역에 대한 feature 성분
은 1부터 7까지의 주파수 영역에 대한 진폭분포와 8부터 22까
지의 시간영역에 대한 진폭분포가 서로 다른 형상패턴을 나타
내고 있음을 알 수 있다.  
한편, 6개 어종에 대한 활어 개체어로부터 수록된 chirp echo 
신호에 대한 시간-주파수 이미지 패턴에 나타나 있는 어종 의존
적인 특징을 서로 비교, 분석한 결과는 Fig. 4와 같다. Fig. 4는 
시간과 주파수의 영역의 22개의 각 slice 분할구역에 대한 이미
지 feature 성분의 변동특성을 고찰한 결과인데, 6개 어종에 대
한 feature 진폭성분의 중앙치, 평균치, 10 (10th), 25 (25th), 75 
(75th), 90 (90th) 백분위수(percentile)를 boxplot로 함께 나타
내었다.

Fig. 4에서 종축은 각 어종에 대한 시간-주파수 이미지 패턴
의 22개 slice bin에 대한 echo 이미지의 상대진폭이고, 횡축은 
slice bin 번호이다. Fig. 4에서 6개 어종에 대한 시간 slice 영역
(slice No. 8-22)에 대한 feature 진폭성분의 75 백분위수의 분포
패턴을 살펴볼 때, 조피볼락(a), 말쥐치(b), 불볼락(d)에 대한 분
포모드의 경우, 75 백분위수 값이 가장 큰 slice 위치는 조피볼락
과 말쥐치는 slice No.17, 불볼락은 slice No.18이었다. 즉, 시간
영역에서 echo 신호의 파형중심에 해당하는 slice No.15 (0.14-
0.16 ms)로부터 우측으로 치우친 분포패턴(negatively skewed 
distribution), 즉, 음의 왜도(skewness)을 나타내었다. 한편, 부
세(f)의 경우는 조피볼락, 말쥐치, 불볼락과는 반대로 75 백분위
수의 값이 가장 큰 slice 위치(76.44)는 slice No.14로서 echo 신
호의 파형중심(slice No.15)으로부터 좌측으로 치우친 분포패
턴(positively skewed distribution), 즉, 양의 왜도을 나타내었
다. 즉, slice No. 14의 영역에 서의 echo feature 진폭은 75 백분
위수 값(76.44)보다 더 큰 진폭 응답성분이 25% 이상 존재하여 
다른 어종과 echo 응답특성의 구분이 매우 용이하였다. 또한, 
고등어(c)와 전어(e)의 경우에 있어서는 다른 어종과 비교해 볼 
때, 75 백분위수 값의 분포패턴에 큰 차이가 있음을 알 수 있었
다. 즉, 분포패턴에 두 개의 peak가 서로 분리된 slice 위치에 출
현하는 이봉분포(bimodal distribution)를 나타내었는데, 고등
어의 경우에는 slice No.14 (0.12-0.14 ms, 70.4)와 slice No.17 
(0.18-0.20 ms, 73.06), 전어의 경우에는 slice No.14 (0.12-0.14 
ms, 70.16)와 18 (0.20-0.22 ms, 70.96)에서 각각 peak 모드가 
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출현하였다.       
한편, 주파수 slice 영역(slice No. 1-7)에 대한 10, 25, 50, 75, 

90 백분위수 값의 변동패턴은 slice No.2에서 No.3으로 이동
할 때에는 6개 어종이 유사한 패턴으로 급격하게 증가하는 경
향을 나타내었으나, slice No. 4부터 No. 6의 주파수 밴드에 있
어서는 매우 강한 어종 의존적인 변동 특성을 나타내었다. 또
한, slice No.7에서는 각 어종에 대한 백분위수가 slice No.2와 
No.3 사이의 중간위치에 존재하였는데, 25와 75 백분위수 사이
의 차(interquartile range, IQR)는 조피볼락에서 13.74로서 가

장 컷고, 부세에서 7.89로서 가장 작았으며, 말쥐치, 고등어, 불
볼락, 전어에서는 10-12 범위로써 거의 유사하였다. 주파수 영
역에 대한 IQR은 6개 어종에서 공통적으로 slice No.2 (185-
205 kHz 밴드)에서 가장 큰 값을 나타내었지만, 각 어종 상호간
에 대한 IQR 값의 변동은 slice No.3 (165-185 kHz 밴드)에서 
가장 컷고, 특히, 이 주파수 대역에서의 말쥐치와 고등어에 대
한 IQR 값, 즉 시간-주파수 feature 성분에 대한 흩어짐의 정도
(spread)는 다른 어종보다 상대적으로 매우 작았고, feature 성
분이 중앙값 부근에 집중되어 나타났다. 또한, 조피볼락과 불

Fig. 3. Histograms for the time-frequency acoustic features extracted from the SPWVD images of broadband acoustic echoes for six fish 
species. The slice number 1-7 corresponds to the feature pattern for the image plane of the frequency domain and the slice number 8-22 
corresponds to the feature pattern for the image plane of the time domain. (a) black rockfish Sebastes schlegeli, (b) black scraper Thamnaco-
nus modesutus [K], (c) chub mackerel Scomber japonicus, (d) goldeye rockfish Sebastes thompsoni, (e) konoshiro gizzard shad Konosirus 
punctatus, (f) large yellow croaker Larimichthys crocea.
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볼락의 경우, slice No. 4, 5, 6에 대한 75 백분위수의 feature 진
폭은 매우 완만하게 증가하는 변동패턴을 나타내었지만, 말쥐
치, 고등어 및 전어의 경우에 있어서는 매우 급격하게 증가하여 
feature 진폭의 25% 그룹에 속하는 값들에 대한 하한의 경계가 
점차 높아지는 특징을 나타내었다. 반면, 부세의 slice No. 4, 5, 
6에 대한 75 백분위수의 feature 진폭의 변동은 반달모양의 형
상패턴을 나타내었는데, slice No.5에서의 75 백분위수의 값이 
slice No. 4와 6의 경우보다 컸다. 이와 같이 주파수 영역의 각 
slice 주파수 밴드에 대한 부세의 echo feature 진폭성분의 변동
패턴이 다른 어종의 그것과 전혀 다른 양상을 나타내는 것으로
부터 이들의 정보는 부세의 어종식별에 대한 중요한 음향학적 
지표가 될 것으로 판단된다.     
본 연구에서 실험적으로 설계, 개발한 chirp 어군탐지시스템
을 이용하여 수록한 echo 신호의 시간응답영역(0.3 ms)과 주파

수응답영역(85-225 kHz)을 대상으로 SPWVD 기법에 의해 얻
어진 시간-주파수 echo 이미지상에 출현하는 echo 응답특성을 
종합적을 고찰한 결과, 각 어종에 따라 echo 응답이 집중되어 
나타나는 시간과 주파수 영역이 서로 다름을 알 수 있었다. 즉, 
6개 어종을 대상으로 시간-주파수 feature 진폭의 최상위 25%
를 점유하는 75 백분위수의 위치는 조피볼락, 말쥐치, 고등어의 
경우, 주파수 축의 slice No.6 (105-125 kHz)과 시간 축의 slice 
No.17 (0.18-0.20 ms)이 서로 교차하는 이미지 영역에서 가장 
강한 echo 응답이 집중적으로 출현하였다. 그러나, 불볼락과 전
어의 경우에 있어서는 주파수 축의 slice No.6 (105-125 kHz)
과 시간 축의 slice No.18 (0.20-0.22 ms)이 서로 교차하는 이미
지 영역에서 가장 강한 echo 응답이 집중적으로 출현하였다. 반
면, 부세는 주파수 축의 slice No.5 (125-145 kHz)와 시간 축의 
slice No.14 (0.12-0.14 ms)가 서로 교차하는 echo 신호의 초반

Fig. 4. Box plots of the time-frequency features extracted from the SPWVD images of broadband acoustic echoes for six fish species. The 
time-frequency feature combination composed of 22 components was obtained by dividing the time and frequency windows with a 0.02 ms 
slicing interval and a 20 kHz slicing bandwidth, respectively. A mark and line within the box is the mean and median (50th percentile), the 
bottom and top edges are the 25th and 75th percentiles. The bottom and top ends of vertical line are the 10th and 90th percentiles. (a) black 
rockfish Sebastes schlegeli, (b) black scraper Thamnaconus modesutus [K], (c) chub mackerel Scomber japonicus, (d) goldeye rockfish 
Sebastes thompsoni, (e) konoshiro gizzard shad Konosirus punctatus, (f) large yellow croaker Larimichthys crocea.
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부의 저주파수 영역에서 가장 강한 echo 응답이 집중적으로 출
현하였다. 이와 같이 각 어종의 echo 이미지 패턴에 있어 어종 
의존적인 특징성분이 서로 다른 시간-주파수 영역에 출현하고 
있는 것은 각 어체 내부의 서로 다른 조직에서 발생하는 echo 성
분의 보강 및 상쇠간섭 패턴이 어종에 따라 상이하기 때문에 초
래된 현상이라 판단된다. 따라서, 이와 같은 어종 의존적인 정보
는 각 어종 고유의 echo 응답을 나타내는 특징적인 패턴이므로 
어종을 식별하는데 있어 매우 유용한 지표가 된다.   

 본 연구에서 제안한 Fig. 1과 Fig. 2의 기법을 이용하여 6개 어
종의 시간-주파수 echo 이미지로부터 추출한 feature 성분의 유
효성을 검증할 목적으로 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성된 인
공신경망 모델을 구축하고, 이 모델로부터 출력되는 어종정보
와 실제의 어종정보를 서로 비교, 분석하였다. 이 때, 인공신경
망의 입력층의 뉴런에 전송되는 6개 어종의 시간과 주파수 평
면에 대한 각 slice bin으로부터 추출된 feature 성분 데이터에는 
어종 고유의 음향산란특성에 기인하는 변동성(분산, variance)
이 포함되어 있기 때문에 그 어종 의존적인 변동성의 정량적인 
평가가 요구된다. 즉, Fig. 4에서 알 수 있는 바와 같이 6개 어종
의 데이터 셋에 대한 10, 25, 50, 75, 90 백분위수는 비록 데이터
의 변동성은 다르더라도 데이터 분포의 상대적인 위치나 백분
위수의 상대적인 구간의 변동폭 등으로부터 어종 의존적인 경
향을 서로 비교해 볼 수 있다는 점에 주목할 필요가 있다. 따라
서, 본 연구에서는 이 점에 착안하여 식별대상으로 한 6개 어종
에 대한 feature 성분의 변동특성을 상대적으로 비교, 검토할 목
적으로 각 어종에 대한 feature 성분의 누적비율빈도분포를 작
성하고, 이들을 비교, 고찰한 결과는 Fig. 5와 같다. 즉, Fig. 5는 
Fig. 4의 slice No. 3-6 (105-185 kHz) 및 slice No.11-19 (0.06-
0.24 ms)의 주파수 및 시간 구간에 대한 feature 성분의 누적비

율빈도분포를 나타낸 것으로서, 종축은 백분율(%)이고, 횡축
은 상대 feature 진폭이다. Fig. 5의 누적비율빈도분포에서 전어
는 전 구간에 걸쳐 다른 어떤 어종에 비해 상대적으로 시간-주
파수 feature 성분의 누적빈도의 변화율이 가장 커서 제일 먼저 
100%에 수렴하였고, 또한, 다른 어종과는 뚜렷하게 분리된 수
렴패턴을 나타내었다. 누적비율빈도분포의 25% 위치를 기준
으로 그 상한의 구간에서는 조피볼락에 대한 feature 성분의 누
적빈도가 다른 어종에 비해 가장 완만하게 100%에 수렴해 가
는 변동패턴을 나타내었고, 그 다음으로 불볼락, 말쥐치, 고등어
와 부세, 전어의 순으로 수렴의 변화율이 커지는 변동패턴을 나
타내었다. 특히, 25% 상한에서는 고등어와 부세의 수렴패턴이 
거의 일치하는 경향을 나타내었다.
한편, 25% 하한의 구간에서는 부세와 조피볼락의 변화율이 
거의 일치하였고, 또한, 고등어와 말쥐치에 있어서도 같은 변
화율 패턴을 나타내었다. 즉, 6개 어종의 누적비율분포패턴을 
종합적으로 고찰한 결과, 전어의 시간-주파수 이미지에서 echo 
feature 진폭성분은 다른 어종보다 낮은 영역에 작은 변동성(
분산 180.62)을 갖고 분포하는 반면, 조피볼락은 다른 어종보
다 높은 영역에서 큰 변동성(분산 245.54)을 갖고 분포함을 알 
수 있었다. 

어종식별인자의 유효성 검증

본 연구에서 제안한 Fig. 1과 Fig. 2의 기법을 이용하여 6개 어
종으로부터 수록된 시간-주파수 echo 이미지로부터 추출한 각 
어종에 대한 echo feature 성분이 어종의 식별에 유효하게 활용
될 수 있기 위해서는 먼저 이들 feature 성분들이 어종 의존적인 
특징을 적절하게 함축하고 있는가에 대한 유효성 검증이 필요
하다. 본 연구에서는 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성된 인공신
경망 모델을 구축하고, 이 모델로부터 출력되는 어종정보와 실
제의 어종정보를 서로 비교, 분석하는 방법으로 유효성을 검증
하였다. 이 때, 인공신경망의 입력층의 뉴런에 전송되는 시간과 
주파수 평면의 각 slice bin에 대한 echo feature 성분에는 어종 
고유의 음향산란특성에 기인하는 변동성이 내재되어 있기 때
문에 그 어종 의존적인 특징(패턴)을 정량적으로 분석하면 어종
의 음향학적 식별이 가능하다는 점에 주목하여 연구를 수행하
였다. 이를 위해 구축한 인공 신경망은 입력층의 뉴런노드(입력
변수) 수 22개, 은닉층의 뉴런노드 수 150개, 출력층의 어종 출
력변수 6개로 구성되는 모델로서, 입력변수는 6개 각 어종당 16
마리씩 총 96마리의 개체어에 대한 시간-주파수 이미지로부터 
추출된 echo feature 성분이다. 즉, 각 어종의 개체어 한 마리당 
20씩 총 1,920개의 시간-주파수 이미지 데이터 셋을 준비한 후, 
Fig. 1과 Fig. 2의 처리절차에 따라 각 이미지에서 추출된 22개
의 echo feature 진폭성분을 인공신경망의 입력층의 뉴런에 전
송하였다. 또한, 본 연구에서 구축한 인공신경망에 대한 데이
터 셋(80%)의 학습은 지도학습의 다중 퍼셉트론 회로망과 오
류 역전파 알고리즘을 이용하여 어종식별인자, 즉 echo feature 

Fig. 5. Cumulative percentage frequency distributions of the time-
frequency features for 4 sliced segments in the frequency domain 
(F3-F6, Fig. 1) and 9 sliced segments in the time domain (T11-
T19, Fig. 1) extracted from the SPWVD images of broadband 
acoustic echoes for six fish species. 
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진폭성분의 유효성을 검증하였는데, 그 결과는 Table 3과 같다.
Table 3에서 조피볼락, 말쥐치, 고등어, 불볼락, 전어, 부세에 
대한 어종식별율은 각각 64.5%, 75.0%, 71.4%, 57.1%, 88.1%, 
87.5%로서 전어의 식별율이 가장 높았고, 불볼락의 식별율이 
가장 낮았다. 또한, 6개 어종에 대한 평균 식별율은 74.5%이었
다. 본 연구에서 이와 같이 인공신경망을 이용하여 어종의 식별
율을 평가, 분석한 목적은 본 연구에서 개발한 Fig. 1과 Fig. 2
의 기법에 의해 추출한 어종식별인자가 어느 정도로 어종 의존
적인 정보를 내포하고 있는가를 검증하기 위한 것이었다. 따라
서, Table 3의 결과를 바탕으로 고찰할 때, 말쥐치, 고등어, 전어, 
부세 등의 어종으로부터 수록한 시간-주파수 echo 이미지 패턴
에서 추출한 feature 성분은 어종 고유의 특징적인 음향산란정
보를 충실하게 함축하고 있다고 판단되지만, 조피볼락이나 불
볼락과 같은 볼락류에 대해서는 어종 의존적인 특징을 나타낼 
수 있는 식별정보로서 활용하기에는 아직 불충분한 점이 있음
을 알 수 있었다. 따라서, 각 어종에 대한 음향학적 식별율을 개
선하기 위해서는 무엇보다도 어체 형상 및 골격의 차이, 다양한 
체내 내부조직, 부레의 생물학적 및 구조적인 특징의 차이 등
에 따른 echo 생성패턴과 이렇게 얻어진 echo 신호의 시간-주
파수 이미지를 더 효율적으로 이용하는 방안의 모색이 필요하
다(Fassler et al., 2009). 이를 위한 방안으로서는 각 어종로부터 
측정되는 시간-주파수 echo 이미지 패턴의 데이터 압축, 즉 차
원을 축소하는 기법을 도입하고, 이를 토대로 더 양질의 어종 의
존적인 데이터 셋을 도출한 후, 인공신경망을 이용한 어종식별
을 수행한다면 충분히 그 식별율을 개선할 수 있다고 판단되며, 
이에 대한 연구는 현재 진행 중이다. 본 연구에서 식별 대상으로 
한 6개 어종으로부터 추출한 echo feature 성분의 유효성을 검
증하기 위해 구축한 인공신경망 모델의 학습과정에 대한 평균
제곱오차(mean square error, MSE)의 변동특성은 Fig. 6과 같
다. Fig. 6에서 횡축은 학습용, 평가용 및 검증용 데이터 셋에 대
한 MSE이고, 횡축은 학습 회수(epoch)를 나타낸 것이다. Fig. 

6에서 알 수 있는 바와 같이 MSE가 최소가 되는 은닉층의 가중
치를 바탕으로 각 어종에 대한 검증용 데이터 셋의 식별이 수행
되었음을 알 수 있다. 이 때, 각 어종의 학습용 echo feature 성분
(80%)에 내재되어 있는 큰 변동성을 충실하게 반영하기 위해 
은닉층의 뉴런 노드 수를 지나치게 증가시키면 학습 과정에서 
과대적합(over fitting)이 나타나고, 이 현상은 검증 데이터 셋의 
식별율을 저하하는 문제가 초래된다는 점에 유의하여 은닉층을 
설계하였다. 본 연구에서는 인공신경망의 성능지표로서 MSE
를 0.001로 설정한 후, 150개의 뉴런(노드)으로 구성된 한 개의 
은닉층을 갖는 인공신경망을 구성하여 학습을 수행한 결과, 6개 
어종에 대한 MSE는 0.0345이었다.

Fig. 6. Performance curve of the artificial neural network with one 
hidden layer of 150 neurons used to verify the effectiveness for the 
acoustic feature components extracted from the broadband echoes 
of six species with the time-frequency slicing approach.

Table 3. Confusion matrix of classification results (%) for artificial neural network with one hidden layer of 150 neurons based on the acous-
tic features extracted from the time-frequency images of the broadband echoes for six fish species

Fish
species

Predicated class
C. rate1

 (%) Black
rockfish

Black
scraper

Chub
mackerel

Goldeye
rockfish

K. gizzard
shad

L. yellow 
croaker Total

Actual
class

Black rockfish 20  4  2 2  2  1 31 64.5
Black scraper  2 24  3 0  2  1 32 75.0
Chub mackerel  1  3 25 3  2  1 35  71.4
Goldeye rockfish  1  4  2 16  5  0 28  57.1
K. gizzard shad  1  2  2 0 37  0 42  88.1
L. yellow croaker  0  1  0 1  1 21 24  87.5
Total 25 38 34 22 49 24 192  74.5

1The C. rate represents the percentage of successful classification. The bottom-right corner provides the overall mean classification rate 
(74.5%).
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Table 4. Comparison of classification rates for chub mackerel Scomber japonicus and large yellow croaker Larimichthys crocea as a function 
of the number of neurons in the hidden layer of artificial neural network

Fish species
Number of neurons 

75 80  100  120
Chub mackerel  97.0 86.5  87.1  86.5
Large yellow croaker  93.6 92.6  81.8  92.6
Mean classification rate (%) 95.3 89.6 84.5 89.6

인공신경망의 은닉층에 대한 뉴런 수와 어종 식별율
의 관계

본 연구에서 설계한 인공신경망의 경우, 학습을 위한 입력 데
이터가 입력층의 뉴런(노드)에 전달되면 입력층과 은닉층 뉴
런 사이의 연결 가중치와 은닉층 뉴런의 바이어스(bias)를 토
대로 은닉층 뉴런의 입력이 산출되고, 이 값은 시그모이드 함
수(tansig)에 의해 은닉층 뉴런의 출력이 계산된다. 이 때, 은닉
층 뉴런의 출력, 은닉층과 출력층 사이의 연결 가중치에 의해 출
력층 뉴런의 입력이 구해지면, 다시 시그모이드 함수(tansig)에 
의해 출력층 뉴런의 출력이 얻어진다. 즉, 출력층 뉴런으로부터
의 출력은 입력층으로부터 은닉층, 출력층으로 향하는 전방향
(forward) 처리를 통해 얻어진다. 이 때, 입력 학습패턴의 목표 
출력과 실제 출력의 차로부터 출력층 뉴런에 연결된 연결 가중
치에 대한 보정량이 산출되면, 이 보정량을 이용하여 은닉층과 
출력층 뉴런 사이의 연결 가중치를 수정한다. 동일한 방법으로 
은닉층 뉴런의 보정량과 입력층 뉴런의 출력으로부터 입력층과 
은닉층 뉴런의 연결 가중치와 은닉층 뉴런의 바이어스를 수정
한다. 즉, 인공 신경망의 각 층 사이의 연결 가중치와 바이어스
의 갱신은 출력층으로부터 은닉층, 입력층으로 향하는 역방향
(backward) 처리를 통해 이루어지는 데, 이 때, 은닉층의 수를 
얼마로 설정해야 하는 문제가 발생한다. 이 때문에 인공신경망
이 안정되어 오차의 합이 설정된 오차의 기준치에 도달할 때까
지 지도학습을 반복하기 위한 학습횟수를 설정해야 한다. 이 문
제를 고찰하기 위해 본 연구에서는 시간-주파수 echo 이미지로
부터 추출된 echo feature 성분을 인공신경망의 입력변수로 이
용하여 어종을 식별할 때, 신경망 회로에 대한 은닉층의 뉴런(
노드) 수의 선택이 어종의 식별에 어떠한 영향을 미치는가를 분
석하였는데, 그 결과는 Table 4과 같다. Table 4은 고등어와 부
세를 대상으로 어종의 식별율을 추정한 결과로서, 신경망의 은
닉층의 뉴런 수를 75, 80, 100, 120으로 변화 시켰을 때, 고등어
와 부세의 평균 식별율은 각각 95.3%, 89.6%, 84.5%, 89.6%로
서 뉴런 수가 75일 때, 식별율이 가장 높았고, 뉴런 수가 100일 
때, 가장 낮았다. 즉, 뉴런 수의 변화는 어종의 식별율에 큰 영
향을 미치고 있음을 알 수 있었지만, 어종의 식별율과 뉴런 수
와의 사이에는 어떤 관계가 있는지는 아직 불명확하기 때문에 
반복적인 식별실험을 통해 실험적으로 결정할 필요가 있었다.
일반적으로 chirp 어군탐지시스템에서는 목적에 따라 수 십 

kHz에서 수 백 kHz까지 매우 폭 넓은 주파수 대역이 설정될 수 
있고, 주파수 대역폭이 넓을수록 어종식별과 관련된 다양한 정
보를 수집할 수 있다. 특히, 인접하는 주파수 대역에 대한 echo 
성분 사이에 큰 변동성을 갖지 않는 경우, 즉, echo 성분의 주
파수 의존성 패턴이 매우 완만하게 변동하는 경우에는 주파수 
대역폭을 증대시킬 필요가 있다. 이 경우, 대역폭의 증가는 결
국 인공신경망의 입력층으로 유도해야 할 데이터 양이 증대되
는 문제와 직결되기 때문에 학습과정의 복잡성, 처리시간 및 처
리비용의 증가 등으로 연결되는 문제가 발생한다. 또한, 은닉층
의 뉴런수의 증가는 과대적합 현상, 즉, 지도학습을 통해 생성
된 인공신경망 모델이 학습 데이터 카테고리(category) 내에서
는 어종의 식별율이 매우 우수하지만, 어떤 새로운 미지의 데이
터(test data)에 대해서는 식별성과가 불량하여 모델의 일반성
이 저하하는 문제가 발생한다. 본 연구에서와 같이 출력층의 뉴
런의 개수, 즉 식별 대상의 어종 수가 결정되어 있는 상황하에
서 어종 식별율을 향상시키기 위해서는 입력층의 데이터 셋을 
변화시키거나 은닉층에 대한 최적의 뉴런 수를 추출하는 방법
에 대한 연구가 필요하다. 이 때, 입력층의 뉴런수는 각 어종의 
광대역 echo 신호로부터 계산되는 시간-주파수 echo 패턴으로
부터 유효 echo 영역을 resampling하여 시간-주파수 echo 패턴
을 재구성하더라도 데이터의 차원이 매우 큰 문제가 발생한다
는 점에 유의할 필요가 있다. 따라서 은닉층의 뉴런 수를 결정할 
때에는 이와 같은 과대적합에 따른 성능오차의 증가에 기인하
는 어종식별 시스템의 불안정성과 학습시간의 증대 등과 같은 
문제를 회피하기 위한 연구도 함께 수행되어야 하는데, 현재 이
에 대한 연구는 진행 중에 있다.
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