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Abstract 

본 논문은 수중에 방사되는 선박 소음을 자동으로 
식별하기 위한 원-샷 학습기법을 제시한다. 제안한 
학습기법은 기존의 지도학습 기반의 딥 러닝 기법이 
가지는 학습데이터의 의존성을 극복하여, 단 하나의 
신호 표본만으로 동일 선박을 식별할 수 있는 모델을 
공개 데이터 기반의 실험을 통해 성능을 검증한 결과 
후보군이 다섯 척인 상황에서 72.5 %의 정확도로 대상 
선박의 선명을 예측함을 확인하였다.

This paper presents a one-shot learning technique for 
automatically identifying ship noise emitted underwater. 
The proposed learning technique overcomes the 
dependence of the learning data of the existing 
supervised learning-based deep learning technique and a 
model that can identify the same ship with only a single 
signal sample. As a result of verifying the performance 
through open data-based experiments, it was confirmed 
that the clarity of the target ship was predicted with an 
accuracy of 72.5% in the situation of five candidates.
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1. 서론

선박은 고유의 방사 소음 특성을 가진다[1]. 이는 선박에 장착된 엔
진, 프로펠러, 추진축 등 추진체계와 조수기, 발전기 등의 보기류에
서 발생하는 다양한 소음이 중첩되어 만들어진다. 이러한 방사 소음
은 수중에서 활동하는 잠수함이 대상을 식별할 수 있는 유일한 수단
이다[1,2]. 따라서 각국의 해군은 군함뿐만 아니라 다양한 선박의 방
사 소음을 항시 수집하고 있다.
이러한 방사 소음의 특성을 이용하여 선박의 종류를 자동으로 식
별(automatic target recognition, ATR)하려는 다양한 연구가 진행
되었다. 복잡한 해양 환경을 극복하기 위해 빔 형성 기법, 표적 위치 
추정, 다중경로 상 음파 제거 등의 다양한 신호처리 기법을 적용한 
연구가 진행되어 높은 성능을 보여주었다[3-5].
한편, 인공지능(artificial intelligence, AI)과 기계 학습(machine 

learning) 기술의 발전은 선박 식별 기술의 성능 향상에 많은 이바지
를 하고 있다. 전통적인 기계 학습을 이용한 음향 식별 알고리즘[6]에
서 더욱 발전한 딥러닝 기반의 전방 신경망(feed-forward neural net-
work, FNN),  합성곱 신경망(convolutional neural network, CNN) 
등 다양한 모델이 제시되었으며[7-10], 이를 학습하기 위한 다수의 학
습데이터 집합(data set)이 공개되었다[11,12]. 
그러나, 최근 발표된 딥러닝 기반 모델 다수가 뛰어난 성능을 보여
주고 있음에도 불구하고, 지도학습(supervised learning) 또는 준지
도학습(semi- supervised learning)[13] 기반의 기존 모델은 현실 세
계에 바로 적용되기 어렵다[14,15]. 이는 모델의 학습을 위해 모든 분
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류 대상에 대한 대량의 학습데이터 집합이 필요하고, 학
습 이후 실제 운용 시 학습데이터 집합에 빠진 새로운 
선박의 신호는 식별할 수 없기 때문이다[15]. 따라서 수
중 방사 소음 수집이 쉽지 않은 현재의 환경에서 딥러
닝 기반의 식별 알고리즘이 현장에 적용되기 위해서는 
이러한 제약사항이 반드시 해결되어야 한다.
본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 메타 학
습(meta learning)[16]의 일종인 원샷 학습(one-shot 
learning)[14] 기반의 선박 소음 자동 식별 기법을 제안
한다. 기존 지도학습 기반의 알고리즘이 주어진 소음 신
호를 기반으로 각 선박 집합을 구분하기 위한 “경계”
를 학습하는 반면에, 제안한 기법은 서로 다른 입력신
호를 구분하는 “방법”을 학습한다. 이를 통해 새로운 선
박의 소음 신호가 단 하나만 존재하는 상황(one-shot)
에서 해당 선박을 식별할 수 있다. 이와 더불어 기존 연
구의 목표는 “여객선”, “예인선” 등 선박의 종류를 식
별하는 것이었으나, 제안한 방법은 선박의 “선명”을 
예측하는 것을 목표로 하였다. 제안한 모델의 성능검
증을 위해 공개된 선박 방사 소음데이터를 이용하여 
실험한 결과 대상 선박 후보군이 다섯 척인 상황에서 
약 72.5 %의 정확도로 동일 선박을 식별하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서 본 논문
이 제안하는 선박 소음 식별에 특화한 원샷 학습 기법
을 서술한다. 3장에서는 성능검증을 위한 데이터 집합 
및 실험환경 구성과 실험결과를, 4장에서는 논문의 결
론과 향후 연구 방향을 제시한다.

2. 원샷 학습 기법

Fig. 1은 제안하는 기법의 전체적인 구성을 도식화한 
그림이다. 제안하는 기법은 크게 학습 단계(training 
stage)와 예측 단계(prediction stage)로 구성된다.
학습 단계에서는 두 개의 선박 소음 신호 x1, x2를 입
력받아 두 신호 간의 유사도 y ∈ {0, 1}를 추정하는 신
경망 네트워크 f (x1, x2)를 학습시킨다. 이때, y가 1에 
가까울수록 두 신호의 유사도가 높음을 의미한다.
예측 단계에서는 식별 대상 선박의 소음 신호인 질의 
신호(query) 신호와 후보 선박의 신호 집합인 지지 집
합(support set) 내 각 신호 간의 유사도를 f로 추정하
여 대상 선박을 식별한다. 이때 학습 단계 사용하는 데
이터 집합(data set)은 메타-학습 집합(meta-training 
set), 예측 단계에서 지지 집합을 구성하기 위해 사용

하는 데이터 집합은 메타-테스트 집합(meta-test set)
으로 정의하며, 두 데이터 집합 간에 중복되는 원소는 
없다[16].

Similarity

Siamese Net

(a) Training

query

Similarity

Single sample support set 

20 % 46 % 78 % 12 %

(b) Prediction

Fig. 1. Concept of the proposed method

2.1 신경망 네트워크(Neural network) 구조

 본 논문에서는 대표적인 원샷 러닝 기법의 하나인 합
성곱 샴 신경망 네트워크(convolutional Siamese neu-
ral network)[15] 구조를 기반으로 수중 소음 분석에 
적합하도록 재구성하였다. 전체 네트워크는 크게 3개
의 CNN layer로 구성된 특징 임베딩 네트워크(feature 
embedding network; FEN)와 3개의 FCNN(fully con-
nected neural network)으로 구성된 유사도 추정 네트
워크(similarity estimation network; SEN)를 가지고 
있다.

FEN은 스펙트로그램(spectrogram) 이미지 형태의 
선박 소음 신호를 입력으로 받아 이를 특징 벡터(fea-
ture vector)로 임베딩한다. 이때 가중치 공유(weight 
sharing)를 적용하여 하나의 네트워크로 두 소음 신호
의 특성 벡터를 각각 추출한다. 추출된 각 신호의 특징 
벡터는 SEN을 통과하고 그 결괏값으로 두 신호의 유
사도를 추정한다. SEN의 마지막 계층에 시그모이드
(Sigmoid)를 활성 함수(activation function)로 적용
하여, 네트워크의 출력값 y는 0에서 1 사이의 실숫값
을 가지도록 하였다. 전체 모델 구조와 세부 매개변수는 
Fig. 2 및 Table 1과 같다.
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Sampling 
rate

Segment 
size

Window 
size Hop time Number of 

bins

16 kHz 3.0s 0.25s 0.0625s 64

Table 1. Feature extraction parameters for librosa

2.2 학습단계

메타-학습 집합에서 학습을 위한 미니 배치를 추출
하는 과정은 다음과 같다. 학습데이터는 두 개의 입력
신호 x1, x2와 유사도 출력값 y ∈ {0, 1}로 구성된다. 미
니 배치(mini batch)의 배치 크기(batch size)를 nb, 배
치 내 각 원소의 번호를 ib라고 할 때, 메타 학습데이터
에서 총 nb만큼의 선박을 무작위로 추출한다. 이때, ib
가 홀수이면 동종 신호, ib가 짝수이면 이종 신호로 정
의한다. 동종 신호는 두 입력신호 값이 같은 선박에서 
추출된 것으로 메타-학습 집합 내 동일 선박 데이터 
중 서로 다른 임의의 두 신호를 선택하여 학습데이터
를 구성한다. 이종 신호는 두 입력신호가 다른 선박에
서 추출된 것을 말하며, 메타-학습 집합 내에서 서로 다
른 두 선박의 데이터에서 각각 하나의 신호를 선택하
여 학습데이터를 구성한다. 이때, 동종 신호의 출력값
은 y = 1, 이종 신호는 y = 0를 부여하여 유사도를 표현
한다.
학습을 위한 비용 함수로는 식 (1)과 같은 이산 크로

스 엔트로피(binary cross entropy, BCE) 함수를 사용
하였다. 

(𝑦𝑡 )[− log(𝑦𝑝)] + (1 − 𝑦𝑡)[− log(1 − 𝑦𝑝)] (1)

여기서, 는 실제 유사도 값, 는 예측 유사도 값을 
의미한다. 

2.3 예측 단계

앞서 설명한 바와 같이, 예측 단계는 식별 대상 선박
의 방사 소음 신호인 질의(query) 신호와 가장 유사한 
신호를 후보군인 지지 집합(support set) 안에서 찾아
내는 것을 목적으로 한다. 이때 지지 집합의 원소 수, 
즉 후보군의 수를 n-way라 하며, 지지 집합 내 각 후보
군의 데이터 수를 n-shot이라 한다[16]. 일반적으로 n- 
way가 클수록 후보군이 많아지므로 난도가 상승하고, 
n-shot 값이 클수록 예측을 위한 기준 데이터가 많으
므로 난도가 하락한다. 본 논문에서는 원샷(one-shot) 
학습을 하기에 지지 집합의 각 클래스는 하나의 방사 
소음 신호만을 가지고 있다.
예측 단계의 각 과정은 다음과 같다. 먼저 질의 선박
과 해당 선박의 질의 신호 xq를 기준으로 후보군 선박
과 해당 선박의 신호 xsi ∈ {1,2,…,n}로 구성된 지지 집합을 
생성한다. 이때 n은 n-way의 값이다. 이후, 앞서 훈련 
단계에서 학습이 완료된 f(xq, xsi)를 이용하여, 질의 
신호와 각 후보 신호의 유사도 y i를 추정한다. 마지막
으로, 추정한 y i값이 가장 큰 신호에 해당하는 선박을 
질의 신호의 선박과 같은 선박으로 추정한다.

3. 실험 설계 및 결과

3.1 데이터 집합 및 실험 환경 구성

실험 및 검증을 위해 “DeepShip” 선박 소음데이터
를 사용하였다[12]. 이 데이터는 고정형 음탐기를 선박 
통행량이 많은 태평양 북서부의 수심  140 m에 배치
하여 통행하는 선박의 수중 방사 소음을 네 종류의 선
박 클래스로 구분하여 수집한 데이터이다. 본 논문에서
는 그중 가장 많은 선박의 데이터를 가진 “Tanker” 클

44

64

···
···

embedding1

embedding2

···

concat

FCNN1

128

conv1 conv2 conv3

conv1 conv2 conv3

Weight 
shearing

32 64 64 90,112

···

64

1

Fig. 2. Neural network structure of the proposed method
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래스의 데이터를 실험에 사용하였으며, 해당 클래스는 
총 133척 45,900초 분량의 선박 수중 방사 소음데이
터를 가지고 있다.
선박 방사 소음데이터의 전처리를 위하여 음향 특
징 추출 기법 중 가장 널리 쓰이는 기법인 CQT trans-
form[17,18]을 사용하였다. 특징 추출의 세부 과정은 
선행연구[2]에서 검증한 방식을 본 논문의 목적에 적
합하도록 변형하여 적용하였다. Python의 대표적인 음
향 분석 라이브러리인 librosa[19]를 사용하였으며, 특
징 추출을 위해 사용한 매개변수는 Table 2와 같다.
추출 과정에서 선박별 음향 표본 신호의 합이 200
초 미만인 선박의 표본은 제외하였다. 이를 통해 만들
어진 표본 중 각 선박의 모든 표본 길이의 합이 4,000
초 이상이면 메타-학습 집합으로, 미만이면 메타-테스
트 집합으로 배정하였다. 최종적으로 구축된 실험 데이
터 집합은 총 123척의 선박 데이터로 그중 65척은 메
타-학습 집합, 58척은 메타-테스트 집합으로 구분하였
으며, 각 데이터의 크기는 637,008개, 64,840개이다.
실험 수행을 위해 NVIDIA사의 DGX-A100 서버를 

이용하였고, 딥러닝 모델 구현 과정에서 Python 3.10
과 Pytorch 2.0을 사용하였다. 학습 시 배치 크기는 64, 
에포크는 40이었으며 최적화 알고리즘은 Ada-delta
를, 알고리즘의 학습률은 0.01, gamma는 0.7을 사용
하였다. 모든 초매개변수(hyper-parameter)는 반복실
험을 통해 최적값을 도출하였다.

3.2 학습 결과

Fig. 3는 각 학습 에포크 별로 나타낸 학습 결과이다. 
Fig. 3(a)는 학습 과정에서의 loss 값을 보여준다. 학습
이 진행될수록 loss 값이 점차 감소하여 15 - 20 에포
크를 전후로 하여 학습이 안정화되는 것을 볼 수 있다. 
Fig. 3(b)의 검증 정확도(validation accuracy)는 n- 
way의 수를 2로 하고, 동종 신호와 이종 신호의 비율
을 1:1로 구성한 데이터를 사용하여 실험하였다. 이때 
모델의 출력값이 0.5 이상일 경우 동종 신호, 출력값이 
0.5 미만일 때 이종 신호로 간주하여 얼마나 정확하게 
구분하였는지 여부를 측정하였다. 해당 그래프는 일반
적인 원샷 학습 기법에 나타나는 검증 데이터의 학습 
그래프 패턴과 유사한 형태를 보인다. 5 - 20 에포크까
지는 검증값의 변동성이 크나, 25 에포크 이후는 검증
값이 안정화된 모습을 보여준다. 즉 위 실험 결과를 통

해 제안한 기법이 안정적으로 학습되었음을 확인할 수 
있다.
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Fig. 3. Learning curves

3.3 테스트 결과

테스트를 위한 질의 및 지지 집합의 배치(batch) 생
성 과정은 다음과 같다. 먼저 메타-테스트 집합에서 차
례로 질의 신호를 추출한다. 다음으로, 해당 신호를 추
출한 선박에서 임의의 다른 신호를 추가로 추출하여 
지지 집합에 추가한다. 이후, 해당 선박을 제외한 나머
지 선박 중에서 n-way – 1 만큼의 선박을 임의로 추출
하고, 추출된 각 선박에서 하나의 신호를 임의로 추출
하여 지지 집합을 구성하였다.

Fig. 4는 학습이 완료된 유사도 측정 함수 f를 이용
하여 n-ways 수를 변경하면서 측정한 정확도를 표현
한 것이다. 여기서 정확도는 전체 메타-테스트 집합 내 
모든 질의 신호를 대상으로 각 지지 집합 내에서 동일 
선박의 신호를 정확하게 추정한 비율을 의미한다.
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Fig. 4. Recognition accuracy per n-ways

Fig. 4에서 볼 수 있듯이 지지 집합의 수인 n-ways, 
즉 분류 후보군이 증가할수록 정확도는 감소한다. 후
보군의 수가 세 척일 때 80.1 % 이상의 정확도를, 후보
군이 다섯 척일 때 약 72.5 %의 정확도를 보여주었다. 
특히 후보군이 열 척인 악조건에서도 60 %의 정확도
로 동일 선박을 식별하였다.

4. 결론

본 논문에서는 원샷 학습을 이용한 선박 소음 자동 
식별 기법을 제안하였다. 기존의 지도학습 기반 소음 
식별 알고리즘의 경우 학습에 다수의 데이터가 필요하
고, 학습되지 않은 신호에 대해서는 분류할 수 없는 단
점이 있었으나, 본 연구에서는 메타-학습 기법의 일종
인 원샷 학습 기법을 이용하여 단 하나의 신호 표본만
으로 학습 없이 선박 소음 식별이 가능하게 하였다. 특
히 선박의 종류 식별에 집중된 기존 연구와 다르게 선
명 수순의 분류 방법을 제안하였으며, 5척의 후보군을 
기준으로 약 72.5 %의 분류 성능을 달성하였다. 
본 논문의 연구는 사전 지정된 후보군에 대해서만 식
별하고 있으나, 향후 추가 연구를 통해 실제 잠수함의 
운용 시나리오를 기반으로 한 온라인 식별 및 추적 알고
리즘으로 연구를 확장하여 실용성을 높일 예정이다.
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