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1. 서  론

소나 기술은 다양한 목적으로 수중 환경의 표적들

을 탐지하고 식별하는 데에 사용되어 왔다. 그 중 능

동 소나는 송신부에서 특정 신호를 송신하고 수신부

에서 표적에 반사된 신호를 수신하여 표적의 탐지 

및 식별을 수행하는 기술이다. 해양환경의 다양한 변

수들이 신호를 왜곡시키는 현상으로 인해 능동소나

의 해석에는 음탐사의 청각을 많이 의존하고 있다.

그러나 인공지능 기술이 발전하면서 자동으로 표적

을 식별하는 연구가 활발히 수행되고 있다[1-4]. 앞

서 수행된 연구에서 능동소나를 식별하기 위해 다양

한 방법들이 사용되었는데, 다중 방위 기반의 데이터

를 HMM(Hidden Markov Model)을 사용하여 식별

한 연구[1]가 있었고, 하이라이트 모델을 이용해 합

성된 표적신호를 SVM(Support Vector Machine)과 

인공신경망을 사용하여 식별한 연구[2]와 FrFT(Frac-

tional Fourier Transform)특징기반의 특징을 추출

하여 BPNN(Back Propagation Neural Net)을 학습

시켜 표적을 식별한 연구[3] 등이 있었다.

최근 식별연구에서는 딥러닝이 다양한 분야에서 

좋은 성능을 보여주며 각광을 받고 있다[5-7]. 딥러

닝은 성능이 좋을 뿐 아니라 네트워크의 일부가 특징

추출을 수행하여 사용자가 따로 특징추출과정을 수

행하지 않아도 된다는 장점이 있다. 그 중 CNN

(Convolutional Neural Networks)은 동물의 시각정
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보처리과정을 모델링한 것으로 영상인식 분야에서 

좋은 성능을 보이고 있는 기술이다[7]. 본 논문에서

는 음향신호인 능동소나 표적 신호를 시간-주파수영

역 2차원 데이터인 스펙트로그램으로 변환하고 윈도

우를 사용해 이미지화 한 후, 별도의 특징추출과정을 

수행하지 않고 CNN을 사용하여 식별하는 연구를 진

행하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 소나신호

를 식별하기 위한 CNN구조와 표적의 스펙트로그램 

이미지를 추출하는 방법에 대해 소개하고, 3장에서 

데이터를 구성한 방법과 실험과정을 자세하게 서술

한다. 그리고 4장에서 결론을 맺는다.

2. 능동소나 표적식별

2.1 Convolutional Neural Networks

본 논문에서는 능동 소나 이미지 데이터를 분류하

기 위해 CNN을 사용하였다[7]. CNN은 동물의 시각 

정보 처리과정을 모델링한 신경망 구조이다. 시각 정

보가 세포에 들어오면 모든 신경세포에 자극이 전달

되는 것이 아니라 해당 수용영역의 세포에서 자극을 

받아들이는데 이를 모델링하여 만든 네트워크가 

CNN이다. Fig. 1은 실험에서 사용한 네트워크의 구

조를 보여준다. 128×128 크기의 이미지를 입력으로 

하고 3개의 합성곱층과 크기의 출력을 가진다. 플

랫층은 3번째 합성곱층의 출력을 1차원으로 펼친 것

으로 출력층과 가중치로 연결되어 있다. 활성화 함수

(activation function)로는 ReLU(Rectified Linear

Unit)를 사용하였고, Dropout을 적용하였다.

2.2 이미지 데이터 생성

능동 소나 표적신호의 스펙트로그램을 사용하여 

8비트 그레이 이미지 데이터를 생성하였다. Fig. 2는 

표적의 스펙트로그램 이미지의 예를 보여준다. 샘플

링주파수  ,중심주파수  ,대역폭  ,

펄스폭 의 LFM(Linear Frequency Modula-

tion)신호에 의해 얻어진 4초길이의 능동소나신호를 

사용하였다[8]. 해당 이미지 전체를 네트워크의 입력

으로 사용하기에는 표적신호에 해당하는 영역에 비

해 너무 넓으므로 효율이 좋지 않다. 이에 따라, 윈도

우를 사용하여 표적을 포함하는 128X128크기의 이

미지를 추출하였다. Fig. 3은 추출한 이미지의 예를 

보여준다. 윈도우는 10픽셀씩 이동하며 이미지를 추

출하며, 추출하는 과정에서 이미지는 표적신호에 해

당하는 영역을 모두 포함하는 경우가 있고, 표적신호

의 일부만 포함하는 경우도 있으며, 표적신호를 포함

하지 않는 경우도 있다.

Fig. 3의 (a)는 표적신호를 모두 포함하는 이미지

이고, (b)는 우상단에 표적신호의 전반부 일부만 포

함하는 이미지, (c)는 우하단에 표적신호의 후반부 

일부만 포함하는 이미지이다. 또한 Fig. 4는 표적신

호를 포함하지 않는 이미지의 예를 보여준다. Fig.

Fig. 1. CNN architecture for active sonar classification.

Fig. 2. Example of a spectrogram image of a target.

Fig. 3. Examples of target images extracted using win-

dows. (a) Full target (b) Front part of target (c) 

Back part of target
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4의 (a)는 잡음의 이미지를 보여주고, (b)는 단일 클

러터의 이미지, (c)는 연속된 클러터의 이미지를 보

여준다.

능동 소나 표적신호는 자료의 수집이 쉽지 않아 

데이터가 충분하지 않은 경우가 많다. 딥러닝모델을 

학습시킬 때, 데이터가 부족할 경우 모델이 주어진 

학습데이터에 과적합하여 학습데이터 외의 실제 데

이터에 대한 성능을 기대하기 어려워진다. 본 논문에

서는 이를 해결하기 위해 데이터 확장기법을 사용하

였다[7]. 데이터 확장기법은 과적합현상을 방지하기 

위해 변형된 학습데이터를 생성하여 데이터의 양을 

증가시키는 기법이다. 이미지 분류의 문제에서는 학

습데이터에 이동, 회전, 반전 등의 방법을 적용하여 

데이터 확장기법을 수행한다. 원본 데이터와 확장된 

데이터를 모두 모델의 학습에 사용하면 과적합문제

를 해결할 수 있고, 모델의 성능도 향상된다. 능동 

소나의 스펙트로그램 이미지에서는 표적이미지가 

회전, 반전되는 경우는 찾아보기 쉽지 않으므로 이동 

방법을 적용한다. 이미지를 추출하는 윈도우를 시간 

축 및 주파수 축 상에서 10픽셀씩 이동시키면 추출하

는 과정에서 하나의 표적에 대해 시간-주파수축 상

에서 위치가 다른 수십 장의 이미지가 생성되어 데이

터 확장효과를 얻을 수 있다.

3. 실  험

3.1 실험데이터

데이터 셋은 19개의 서로 다른 펄스 반복 구간에

서 얻어진 빔포밍데이터이다. 전체 데이터 중 표적을 

포함하는 7개 빔의 데이터를 사용하여 구성하였다.

표적이 포함된 데이터를 세분화하여 7개의 클래스로 

구분하고, 표적이 포함되지 않은 데이터를 1개 클래

스로 두어 8개 클래스를 설정하였다. 클래스를 구분

한 기준은 추출한 이미지 내에 포함된 표적의 비율이

다. 이 비율을 결정하는 것은 표적에 대응하는 가상

의 선분이며, 이 선분은 스펙트로그램에서 보이는 

LFM 표적신호의 양 끝점을 기준으로 정하였다. Fig.

5는 스펙트로그램 이미지에 나타난 표적의 이미지와 

선분을 정하기 위한 끝점을 보여준다. 또한 Fig. 6은 

클래스를 나누기 위해 생성한 선분과 윈도우를 보여

준다. 선분은 Fig. 5의 끝점에 의해 정의되고, 윈도우

는 스펙트로그램이미지 위를 시간축과 주파수축으

로 10픽셀씩 이동하며 이미지를 추출한다. 추출된 이

미지 내에 포함된 선분의 비율을 표적의 비율 로 

정의하여, Table 1과 같이 클래스를 구분하였다. C1

～C7의 데이터는 표적데이터를 부분데이터로 세분

화한 것이고, C8은 비표적데이터이다. C1은 추출한 

Fig. 4. Examples of non-target images extracted using 

windows. (a) Noise (b) Clutter (c) Clutter

Fig. 5. Endpoint of the target.

Fig. 6. Line segment to represent the percentage of the 

target in the window.

Table 1. Rate of target by class

Class Rate of target

C1   

C2 ≤, Front parts

C3 ≤, Front parts

C4 ≤, Front parts

C5 ≤, Back parts

C6 ≤, Back parts

C7 ≤, Back parts

C8   , Non target
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이미지가 완전한 표적을 포함하는 경우이고, C2,3,4

는 표적의 전반부의 일부를 포함하는 경우, C5,6,7은 

표적의 후반부의 일부를 포함하는 경우이다. 그리고 

C8은 이미지에 표적이 포함되지 않고, 잡음이나 클

러터만 존재하는 경우이다. 표적데이터를 부분데이

터로 세분화한 이유는 부분데이터가 표적 및 비표적 

데이터와 구분이 가능한지 확인하고 추후 연구에서 

활용하기 위해서이다. 8개 클래스 데이터는 펄스 반

복 구간에서 무작위로 빔을 선택하는 방법을 사용하

여 학습데이터, 비교데이터, 테스트 데이터로 나누어

지며, 각각 11100개, 11200개, 11100개의 데이터로 구

성된다.

3.2 실험 환경

실험은 파이썬 3.5버전의 텐서플로우 라이브러리

를 사용하여 진행하였다[9]. 합성곱층에 사용된 필터

는 3×3의 크기로, Max pooling의 크기는 2×2로 설정

하였다. 활성함수로는 ReLU함수를 사용하였고[10],

Drop out은 첫 번째와 두 번째 합성곱층과 플랫층에 

적용하였는데, 합성곱층에서 Drop out 확률은 0.8로,

플랫 층에서의 Drop out 확률은 0.5로 설정하였다

[11]. 특징맵은 첫 번째 합성곱층에서 8개, 두 번째 

합성곱층에서 16개, 세 번째 합성곱층에서 8개 사용

하였다. 학습률은 10-4으로 설정하였고, 배치크기는 

100개, 최대 학습 횟수는 1000회로 설정하였다. 네트

워크는 softmax cross entropy함수를 cost 함수로 사

용하여 학습된다. 학습 횟수에 따른 오류율은 Fig.

7에 나타나 있다. 비교 데이터의 오류율은 970번째 

학습에서 21.10%로 가장 낮았고, 이 때 학습데이터

와 테스트 데이터의 오류율은 각각 15.75%와 19.03%

였다.

3.3 실험 결과

Table 2는 클래스별 인식률을 보여준다. C1의 경

우 인식률은 62.78%이고 C2와 C5에 대한 오거부율

은 각각 14.89%와 20.04%이다. 그리고 C2와 C5에 

대한 오인식률은 4.30%와 8.58%이다. C2의 경우는 

C1과 C3로 오거부한 경우가 4.30%, 23.50%이다. 비

율이 인접한 클래스들 사이의 오거부율 및 오인식률

는 그렇지 않은 클래스들 사이의 결과보다 상대적으

로 높다. 그 이유는 C1은 표적을 100%포함하는 데이

터이고, C2와 C5는 각각 표적의 전반부와 후반부를 

포함하는 75%이상 100%미만의 데이터인데, 이 데이

터들 중 비율이 90%이상 100%미만의 데이터와 비율

이 100%인 데이터는 눈으로 직접 구별하기에도 쉽

지 않기 때문이다. 마찬가지로 비율이 75%이상 80%

미만인 데이터와 70%이상 75%미만의 데이터들도 

클래스는 다르지만 정확한 구별이 쉽지 않으므로 오

거부율과 오인식률이 높게 나타난다. 그리고 대부분

Fig. 7. Error rate of data sets for training epoch.

Table 2. Results of classification (%)

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8

C1 62.78 14.89 1.29 0 20.04 0 0 1.01

C2 4.30 71.51 23.50 0.07 0.38 0 0 0.23

C3 0.66 5.38 71.74 21.56 0.54 0.06 0 0.06

C4 0 0 3.68 96.05 0 0.07 0.07 0.14

C5 8.58 0.69 0.23 0 73.41 16.93 0 0.15

C6 0 0 0 0 6.82 75.21 17.42 0.55

C7 0 0 0 0 0 4.09 95.54 0.37

C8 1.32 0 0.25 0 1.56 0.25 0 96.63
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의 오인식은 C1～C7의 표적데이터들 사이에서 발생

하였고, 표적데이터들인 C1～C7과 비표적데이터인 

C8의 오인식률은 모두 1.56%이하의 낮은 결과를 보

여준다.

현재의 실험결과에서 C1～C7의 데이터를 표적데

이터로, C8의 데이터는 비표적 데이터로 구분하여 

인식률을 구해보면 99.33%이고, 표적/비표적 데이터

를 구분하여 인식률을 계산하면 Table 3과 같다. 표

적신호의 인식률은 99.67%로 나타났고, 따라서 오거

부율은 0.33%였다. 하지만 오수락율은 3.37%로 오거

부율에 비해 상대적으로 높은 편이었다.

5. 결  론

본 논문에서는 능동소나 표적신호의 스펙트로그

램 이미지를 추출하고, 추출된 이미지를 식별할 합성

곱 신경망을 설계하였다. 표적이 이미지에 포함되는 

비율에 따라 8 클래스로 나누어 식별실험을 진행하

였고, 그 결과 비슷한 비율을 가지는 클래스사이의 

인식률은 비율의 차이가 큰 클래스 사이에 비해 낮은 

인식률을 보였다. 마지막으로 표적/비표적 식별실험

의 결과는 99.33%의 높은 성능을 보여주었고, 오거

부율와 오수락율은 각각 0.33%와 3.37%로 오수락율

이 높았다. 향후에는 데이터를 업데이트하여 비표적 

데이터를 클러터와 잡음 등으로 세분화하고, 오수락

율을 향상시킬 수 있는 방안을 연구할 계획이다.
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