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요 약  

 
수중 음향 환경에서 주변 소음은 수중 음파 탐지기 및 소노부이로 획득 한 신호를 사용하여 수중 

표적 탐지 및 식별에서 성능 저하의 주요 원인 중 하나로 작용한다. 본 논문에서는 디노이징 오토 

인코더를 사용하여 수중에서 운용되는 소노부이의 전송 방법을 제안한 방법을 스펙트로그램을 

비교하고 overall signal-to-noise ratio (SNR)과 잡음 입력 및 재구성된 출력 신호의 log-spectral 

distance (LSD)를 측정하여 주변 잡음을 성공적으로 감소시킨다는 것을 확인하였다.  

 

Ⅰ. 서 론  

소노부이는 탐지 범위를 고려해 항공기나 선박에서 

표적이 있을 것으로 판단되는 위치에 투하된다. 투하된 

소노부이는 수중 음향 환경에서 음원을 탐지, 식별 

그리고 추적을 통해 수중을 탐색한다 [1]. 수집된 

음원은 전송해야 할 정보의 양이 많으며, 수중 음향 

환경의 소음은 높은 방향성을 가지기 때문에 채널의 

자유도가 낮은 시스템은 음원의 방위를 정확하게 

추정하는 데 어려움을 겪고 있다 [2]. 여기서 제안하는 

잡음제거 알고리즘은 전송 정보의 양을 줄이고 신호의 

보안성을 향상 시킬 뿐만 아니라 추가적으로 주변 

소음을 감소시킬 수 있다. 

 

Ⅱ. 실험 환경 및 결과 

본 논문은 앞선 연구[3]에서 제안된 방법을 사용하여 

수동 소노부이 환경에서 디노이징 오토인코더를 

사용하여 데이터의 소음을 줄이는 방법의 성능을 

평가한다. 잡음제거 알고리즘[4]은 표적탐지 중 

일반적으로 불필요한 성능 저하를 방지하기 위해 

전처리로서 적용된다. 디노이징 오토인코더는 크게 

인코더, 디코더 그리고 보틀넥 구간으로 나뉜다. 보틀넥 

구간의 latent vector 를 해상초계기나 선박에 전송하여 

복원시킬 때 잡음 신호가 감소된다. 이를 위해서 모델을 

학습하는 방법이 일반 오토인코더와 다르다. 신호를 

복원하기 위해 다양한 SNR 환경으로 시뮬레이션 

데이터를 생성하여 훈련에 사용하였다. 디노이징 

오토인코더를 이용하여, 별도의 잡음 제거 알고리즘 없이 

송수신 과정에서 주변 소음 저감이 가능하다. 

디노이징 오토인코더의 성능을 검증하기 

위해 MATLAB 위상 배열 시스템 툴박스를 사용하여 

DIFAR 수동 소노부이 검출 환경을 시뮬레이션 한다. 

디노이징 오토인코더 모델 구조는 표 1 과 동일하다. 

표 1 오토인코더 모델의 베이스라인 구조 

실험 데이터는 토널 신호 형태로 생성하였고 인코더에 

입력될 때, 0~15dB 의 백색 잡음을 무작위로 추가한다. 

모델의 훈련을 돕기 위해 -1 ~ 1 범위로 정규화 한 뒤 

0.1 초씩 디노이징 오토인코더 모델에 입력으로 

넣어주었다. 시뮬레이션을 위한 상세 조건은 표 2 와 

같다.  

표 2 시뮬레이션 환경 설정 

Encoder (Dim) Decoder (Dim) 

Noisy input (4000) Latent vector (10) 

Linear (4000-1000) Linear (10– 50) 

ReLU ReLU 

Linear (1000– 500) Linear (50– 100) 

ReLU ReLU 

Linear (500– 100) Linear (500– 1000) 

ReLU ReLU 

Linear (100– 50) Linear (1000– 4000) 

ReLU Tanh 

Latent vector (10) Output (4000) 

 Tonal Signal 

Depth 30, 60, 120, 300 (m) 

Detection range 0~15 km 

Center frequency 1000~2400Hz 

Sampling frequency 40,000Hz 



그림 1 에서 잡음 감소 성능을 평가하기 위해 잡음이 

없는 원본 신호, 잡음이 포함된 원본 신호, 그리고 

복원된 신호의 스펙트로그램을 나타내었다. 추가로 

객관적 평가를 위해 위너 필터 기반의 기존 잡음 제거 

방법[1]안한 방법의 overall SNR 과 LSD[5]를 측정하여 

표 3 에 요약하였다. 

 
그림 1 스펙트로그램 비교: (a) 원본 신호; (b) 원신호에 

5dB 의 백색 잡음을 추가한 데이터; (c) 디노이징 오토인코더

를 통해 복원된 신호 
 

표 3 은 제안된 방법이 기존 방법[1] 보다 더 높은 

overall SNR 과 더 낮은 LSD 를 동시에 만족한다는 것을 

보여준다. 이를 통해 디노이징 오토인코더를 이용한 

송/수신 기법이 별도의 잡음 제거 방법을 사용하지 

않고도 주변 소음 제거를 성공적으로 수행함을 

확인하였다. 

표 3 다양한 SNR 환경에서 측정한 overall SNR 및 LSD 결과  

2.4-2.6 초 사이의 주파수를 분석하여 그림 2 에 

나타내었다. 그림 2 를 살펴보면, noisy input 전대역에 

잡음이 분포한 것을 알 수 있는데 복원된 신호에는 해당 

잡음이 크게 감소한 것을 확인 할 수 있다. 다만 원본 

신호와 비교하면 복원된 신호에는 여전히 잡음 에너지가 

남아있는 것을 알 수 있다. 따라서 해당 성능을 

향상시키기 위한 디노이징 오토인코더 모델 최적화에 

대한 추가적인 연구가 필요하다. 

 
그림 2 주파수 성분 분석: 빨간색: 원본 신호; 검은색: 원본 신

호+백색 잡음; 파란색: 복원된 신호 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 디노이징 오토인코더의 성능을 

평가하기 위해, 스펙트로그램을 통하여 시각화 하고 

주관적으로 분석하였다. 또한 객관적인 비교를 위해 입력 

및 출력의 overall SNR 과 LSD 를 측정하여 기존의 

방법과 비교 분석하였다. 제안된 방법은 저차원의 latent 

vector 로부터 원본 신호를 복구 하였을 뿐만 아니라, 

별도의 잡음 제거 알고리즘 없이 신호 변복조 과정에서 

잡음을 성공적으로 감소시켰다. 
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 Input SNR 0dB 5dB 10 dB 15 dB 

Overall 

SNR 

Noisy input 2.24 4.01 6.56 10.35 

Conventional 

method 
4.35 7.13 10.73 15.14 

Reconstructed 

output 
10.91 12.96 12.80 15.90 

 Noisy input 7.54 7.16 6.78 5.96 

LSD 
Conventional 

method 
7.05 6.56 6.04 5.52 

 
Reconstructed 

output 
3.64 3.61 3.68 3.22 


