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Abstract 

본 연구는 회전익 항공기 음향 신호를 활용한 실시간 

기종 분류를 위해 경량화된 딥러닝 구조를 제안한다. 

입력 음향은 1초 단위로 분할 후 MFCC로 변환되어 
시간-주파수 특징을 효과적으로 표현한다. CNN과 

SqueezeNet을 기반으로 한 특징 추출기와 GRU 및 TCN 

시계열 처리기를 조합한 다양한 구조를 비교한 결과, 
SqueezeNet-TCN 모델은 가장 적은 파라미터와 3 MB 

미만의 모델 크기로 90 % 이상의 정확도를 달성하였다

This study proposes a lightweight deep learning 
framework for real-time classification of rotary-wing 

aircraft using acoustic signals. The audio input is 

segmented into 1-second frames and converted into 
MFCC to effectively capture time-frequency features. 

By comparing architectures combining CNN or 

SqueezeNet feature extractors with GRU and TCN 
temporal processors, the SqueezeNet-TCN model 

achieved over 90 % classification accuracy with a model 

size under 3 MB.
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1. 서론

회전익 항공기는 현대 작전 환경에서 정찰 , 수송 , 근접 항공지원 
등 다양한 목적에 활용된다 . 특히 기종에 따라 작전 반경 , 탑재 용
량 , 운용 특성이 크게 상이하다 . 예를 들어 Mi-8은 단일 메인로터
와 테일로터를 사용하는 전통적인 구조로 최대 24명 내외의 병력 
수송에 적합하다[1]. 반면 CH-47은 쌍로터 구조를 채택하여 더 높
은 출력과 탑재 능력을 보유하고 있으며 , 최대 50명 이상의 병력 
수송이 가능하다[2]. 이러한 구조적 차이는 작전 반경 , 임무 유형에 
영향을 미친다 . 따라서 기종 간 식별이 전술적 판단뿐 아니라 위협 
인지와 선제적 대응에 핵심적인 정보로 작용한다 .

또한 실전 환경에서 회전익 항공기 탐지는 단순 분류 성능뿐 아
니라 실시간 대응 가능성을 염두해야 한다 . 이를 위해 분류 정확도 , 

처리 속도 , 탐지 거리 등 다양한 요소를 동시에 고려해야 한다[3].  

영상 및 레이더 기반 탐지는 정밀 분석에는 유리하지만 , 기상 , 지
형 , 장비 크기 , 비용 등의 제약으로 휴대형 운용이 어렵다 . 특히 레
이더 기반 탐지 장비는 일반적으로 고출력 송수신 장치 , 회전 안테
나 , 냉각 시스템 등으로 구성된다 . 이는 높은 전력 소모와 큰 부피
를 요구하므로 소형화에 한계가 있다[4].

이러한 한계를 극복하기 위해 본 연구는 수동형 센싱(sensing)이
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이 가능하며, 비교적 저전력·저비용 구조로 실시간 적
용이 가능한 음향 기반 기종 분류 접근을 제안한다 . 

음향 신호는 별도의 송신 없이 수집할 수 있어 장비 
노출 없이 탐지가 가능하다 . 실시간 적용을 위해 오디
오를 1초 단위로 분할 ·순차 처리하며 , 각 조각은 독립
적으로 예측되면서도 이전 정보를 유지해 응답성과 
정확도를 확보한다 . 또한 스트리밍 환경에서 활용 가
능한 다양한 신경망 구조를 비교 ·분석하여 , 정확도 ·

파라미터 수 ·추론 속도 ·경량성을 모두 고려한 최적 
모델을 제시한다 .

본 논문은 2·3장에서 관련 연구와 이론적 배경 , 4장
에서 모델 제안 , 5장에서 성능 비교 , 마지막으로 결론 
및 향후 연구 방향을 제시하는 것으로 구성하였다 .

2. 관련 연구

회전익 항공기 기종 식별 연구는 레이더 기반 , 영상 
기반 , 음향 기반 접근으로 나뉜다[5-9]. 레이더 기반
에서는 ISAR(inverse synthetic aperture radar)를 
활용해 표적과 관측 플랫폼 간 상대 운동에서 발생
하는 도플러 효과로 고해상도 2차원 영상을 생성하
고 이를 바탕으로 회전익 항공기 및 드론을 분류하였
다 . 예를 들어 해상초계기 ISAR 센서를 이용해 획득
한 함정 영상을 ResNet-50 기반 모델로 분류한 연구
에서는 81종의 표적에 대해 99 % 이상의 정확도를 
달성했다[5]. 또 다른 연구에서는 FMCW(frequency 

modulated continuous wave) 레이더로 회전익의 
운동이나 날갯짓 등 미세 움직임에 따른 주파수 변화
를 분석하였다 . 이는 드론 ·새·회전익을 구분하였으며 
ResNet-50 앙상블 모델로 다중 클래스 간에서도 높
은 정확도를 보였다[6].

영상 기반 접근은 회전익의 외형 이미지를 활용하
여 기종 분류 또는 피아식별을 수행한다 . 한 연구에서
는 공격형(AH-64) 및 기동형(UH-60) 회전익의 정
지 이미지를 CNN 기반 모델로 학습시켜 98.9 % 정
확도와 99.4 % 정밀도를 달성 , 정지 영상에서도 높은
성능을 입증하였다[7]. 그러나 영상 기반 기법은 조
명 , 촬영 각도 , 해상도 등 환경 조건에 민감하며 , 실시
간 감시에 적용하려면 처리 지연과 영상 품질 저하 문
제가 따른다 .

음향 기반 기종 식별 연구는 비교적 최근 활성화되
었으며 , UAV 탐지 및 분류에 MFCC(mel-frequency 

cepstral coefficient), mel-spectrogram 등의 특징 
추출과 CNN·RNN 모델을 결합하는 방식이 주류를 
이룬다 . 예를 들어 고정 마이크로 UAV 소리를 수집 , 

시간-주파수 영역으로 변환해 CNN 모델로 분류한 
연구는 음향 데이터만으로 기체 식별이 가능함을 보
였으며 , 복잡한 장비 없이도 비교적 단순한 센서로 
운용이 가능하다는 장점을 제시했다[8]. 또 다른 연
구에서는 소형 마이크 어레이로 비행체 소음을 수집
하고 , FFT 기반 전처리 후 기계학습 분류기를 통해 
UAV를 차량 ·사람 등 배경 소음과 구분하였다 . 이 연
구는 다양한 실외 환경 실험으로 UAV 고유의 회전익 
소음이 환경 소리와 명확히 구분됨을 확인하여 , 음향 
기반 탐지의 실용성과 확장성을 입증하였다[9].

그러나 기존 음향 기반 연구는 대부분 드론에 초점
을 맞추고 있으며 , 군용 회전익 항공기의 음향적 특
성을 고려한 기종 분류 연구는 드물다 . 회전익 항공
기는 프로펠러 ·기체 구조에 따라 고유한 음향 패턴을 
가지므로 , 이를 효과적으로 인식 ·분류할 수 있는 시
스템 개발이 필요하다 . 본 연구는 MFCC 기반 특징 
추출과 경량 딥러닝 모델을 결합하여 군용 회전익 항
공기의 실시간 음향 분류 가능성을 검토하고 , 실시간
성·모델 경량화 측면까지 고려한 실용적 기술 기반을 
제시한다 .

3. 이론적 배경

3.1 MFCC

MFCC(mel-frequency cepstral coefficient)는 인
간의 청각 특성을 반영해 음향 신호의 스펙트럼을 분
석하는 대표적인 특징 추출 기법이다 . Linear scale

보다 mel scale 기반 필터뱅크를 사용하면 저주파 영
역의 인지력이 향상된다[10]. 본 연구에서는 입력 신
호에 pre-emphasis를 적용하고 , 프레임 분할 ·FFT·

mel 필터뱅크 변환 ·DCT 과정을 거쳐 최종 MFCC 계
수를 계산하였다[11].

본 연구에서 수집된 회전익 항공기 4종(CH-53[2], 

MI-8[1], UH-60[12], UH-1[13])의 MFCC 특성을 시
각화한 결과를 Fig. 1에 나타냈다 . 각 열은 시간 프레
임을 , 각 행은 멜 주파수 계수를 나타내며 , 색상은 해
당 주파수 대역에서의 에너지 크기를 표현한다 . 회전
익 종류에 따라 에너지 분포와 주파수 대역별 패턴
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에서 차이가 나타나는데 , 이는 기체 고유의 엔진 및 
로터 소음 특성에 기인한다 . 예를 들어 , CH-53은 저
주파 영역에서의 강한 에너지 대역이 두드러지며[2], 

UH-1은 비교적 고주파 성분이 강조되는 양상을 보인
다[13]. 이러한 시각적 차이는 MFCC가 기체 종류 분
류에 유의미한 특징을 제공함을 시사한다 .

3.2 CNN

CNN(convolutional neutral networks)은 영상이
나 음성과 같은 2차원 데이터의 공간적 패턴을 추출
하는 데 효과적인 합성곱 기반 신경망 구조로 , 시간-

주파수 영역의 입력인 MFCC를 처리하는 데 유리하
다[14]. 본 연구에서는 회전익 음향 신호의 지역적인 
주파수 특징을 효과적으로 추출하기 위하여 CNN을 
활용하였다 . 해당 구조는 병렬 처리와 계산 효율성이 
뛰어나 다양한 분류 문제에서 그 성능이 입증된 바 있
다[15].

3.3 SqueezeNet

SqueezeNet은 파라미터 수를 최소화하면서도 성
능 손실을 줄인 경량화된 CNN 구조로 , fire module

을 통해 연산량을 감소시킨다[16]. 또한 SE Block을 
fire module 뒤에 접목하여 채널별 특징에 대한 중
요도를 동적으로 조정하는 구조로 확장하였고 , 이러
한 설계는 파라미터 수의 증가 없이도 모델의 표현력
을 향상시키는 데 기여한다[17].

3.4 GRU

GRU(gated recurrent unit)는 LSTM(long short-

term memory)보다 단순한 구조를 가지면서도 유사
한 시계열 처리 성능을 제공한다 . 업데이트 게이트와 

리셋 게이트를 사용하여 정보를 제어하며 , 파라미터 
수가 적어 계산 효율성이 높다[18]. 본 연구에서는 연
산 자원이 제한적인 환경에서의 실시간성 확보를 고
려하여 GRU를 실험에 포함시켰다 .

3.5 TCN

TCN(temporal convoutional networks)은 시계
열 데이터 처리에 특화된 1차원 합성곱 기반의 신경
망 구조로 , 전통적인 순환 신경망(recurrent neural 

networks, RNN)의 대안으로 제안되었다 . TCN은 입
력 시퀀스를 시간 순서대로 처리하면서도 순환 구조 
없이 긴 시퀀스의 시간적 의존성을 효과적으로 학습
할 수 있도록 설계되었다 . 또한 각 합성곱 계층에서 
dilation rate를 지수적으로 증가시키는 팽창 합성곱
을 사용하여 , 비교적 작은 커널 크기로도 넓은 시간 
수용 범위를 확보한다 . 이러한 구조는 장기 시계열 의
존성을 효율적으로 모델링할 수 있도록 한다[19].

4. 연구 방법

본 연구에서는 실시간 회전익 항공기 음향 신호를 
MFCC로 변환한 뒤 , CNN·SqueezeNet 기반의 특징 
추출기와 GRU·TCN 시계열 처리기를 조합한 네 가
지 모델(CNN+GRU, CNN+TCN, SqueezeNet+GRU, 

SqueezeNet+TCN)의 성능을 비교하였다 .

Fig. 2는 입력 단계부터 최종 분류에 이르는 전체 
처리 흐름을 나타낸다 . 먼저 , 원본 음향 신호는 1초 
단위로 분할되어 MFCC 특징 벡터로 변환된다 . 이 
특징은 특징 추출기로 전달되며 , CNN 기반 구조는 
Conv2D, MaxPooling, BatchNormalization 층을 
통해 지역적 주파수 패턴을 추출한다 . SqueezeNet 

기반 구조는 fire module을 사용해 1×1 및 3×3 합성
곱을 결합하여 파라미터 수를 줄이고 , SE block을 통

(a) CH-53 (b) Mi-8 (c) UH-60 (d) UH-1

Fig. 1. MFCC visualization of four rotary-wing aircraft types (CH-53, Mi-8, UH-60, UH-1)
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해 채널별 중요도를 동적으로 조정함으로써 경량화 
및 표현력 향상을 동시에 달성한다 . 이후 시계열 처리
기로 GRU 또는 팽창 합성곱(dilated convolution) 

기반 TCN을 적용한다 . GRU는 게이트 구조를 통해 
이전 상태 정보를 효율적으로 유지하며 , TCN은 di-

lation rate[1,2,4,8]을 적용해 순환 구조 없이도 장기 
시퀀스 의존성을 학습한다 . 

Fig. 3에는 각 조합의 세부 계층 구조와 파라미터 
구성이 제시되어 있다 . 모든 모델은 실시간 처리 환경
에서 연산 효율성과 높은 분류 정확도를 동시에 확보
하는 것을 목표로 설계되었다[20].

CNN

MFCC

Sequence
transformation

Conv

Conv

Fire module

Sequence
transformation

Classifier

GRU TCN

Output 4Output 3

Classifier

GRU

Output 2

TCN

Classifier

Output 1

Classifier

CNN SqueezeNet

Fig. 3. Architectural overview of the four proposed heli-

copter classification models

5. 실험 및 결과

5.1 실험설정

본 실험은 TensorFlow를 기반으로 수행되었으며 , 

입력 데이터는 44,100 Hz로 샘플링된 회전익 항공
기의 음향 신호를 MFCC로 변환한 후 일정한 시간 
단위로 분할하여 사용하였다 . 모든 모델은 손실 함수
로 Sparse Categorical Crossentropy[21]를 , 최적화 
도구로 Adam[22]을 사용하였으며 , 모델 구조에 따
라 학습률은 0.0004에서 0.0005 사이로 조정되었
다 . 학습은 15 epoch까지 진행되었고 , 배치 크기는 
64로 설정하였다 . 더불어 과적합을 방지하기 위해 조
기멈춤(EarlyStopping)을 적용하였다 . 데이터는 훈
련과 검증 세트를 8:2 비율로 분할하였으며 , 최종 평
가는 분류 정확도와 손실값을 기준으로 수행되었다 .

5.2 데이터셋

본 연구는 군용 회전익 항공기의 실제 음원 데이터
를 기반으로 실험을 수행하였다 . 각 기체는 엔진 ·로
터 구조 ·회전수에 따른 고유 음향 패턴을 가지며 , 이
는 MFCC 변환을 통해 시계열 주파수 패턴으로 추출
된다 . 데이터 분량은 Table 1에 제시하였다 . 원본 신
호는 44,100 Hz로 샘플링하고 , 실시간 분류를 위해
1초 단위로 분할하여 MFCC 특징 벡터를 생성하였
다 . 또한 해안 파도 , 빗소리 , 바람 등 환경 잡음을 포
함한 다양한 음향 시나리오를 학습 데이터에 반영해 
잡음 환경에서도 성능을 유지하도록 구성하였다 . 모
든 음원은 라벨링 후 특징 추출을 거쳐 , 전체의 80 %

는 학습 , 20 %는 검증에 사용하였다 .

Convolution layer

Sequence transformation

Temporal
processor

Temporal
processor

Temporal
processor

FCNN

Fig. 2. Proposed acoustic-based rotary-wing aircraft classification mode
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Rotary wing Segments
Signal length 

(in time)

CH-53 4,857 2h 41m

MI-8 3,177 1h 54m

UH-60 4,693 2h 36m

UH-1 2,857 1h 35m

Table 1. Architectural overview of the four proposed 

helicopter classification models

5.3 성능 비교

본 연구는 MFCC 기반 입력 특성을 다양한 딥러닝 
모델로 처리하여 성능을 비교하였다 . Fig. 4는 모델
의 학습·검증 정확도 변화를 , Table 2는 모델의 사이
즈와 파라미터 수를 나타낸다 . CNN-GRU는 약 80 % 

정확도를 보였으며 , CNN-TCN, SqueezeNet-GRU, 

SqueezeNet-TCN은 85 % – 90 %로 더 높은 성능을 
기록했다. TCN은 GRU보다 긴 시간의 패턴 학습에 유
리했고 , SqueezeNet 기반 모델은 CNN 대비 크기와 
파라미터 수를 크게 줄이면서도 유사하거나 더 높은 
정확도를 달성했다 . 이는 fire module과 SE Block이 
핵심 음향 특징을 효과적으로 추출하고 불필요한 정
보를 배제했기 때문으로 해석된다 .
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Fig. 4. Training and test accuracy curves for four differ-

ent model architectures 

Model
Model size

(MB)
Parameters

CNN+GRU 4.42 1,138,126

CNN+TCN 3.34 835,534

SQZ+GRU 3.08 743,054

SQZ+TCN 3.71 593,418

Table 2. Comparison of model size and parameter count 

across architectures

Fig. 5는 모델 간 예측 불일치율(divergence rate)

을 보여준다 . CNN-GRU는 다른 모든 모델과 약 18 %

로 가장 높은 불일치를 보였으며 , 이는 해당 모델이 
다른 구조들과 비교해 상이한 특징 표현이나 예측 기
준을 학습했음을 보여준다 . 반면 SqueezeNet-TCN

과 SqueezeNet-GRU 간의 불일치율은 9 %로 가장 낮
아 , 구조적 유사성과 입력 특성에 대한 유사한 처리 방
식을 시사한다 . 이러한 분석은 각 모델이 상호 보완적 
또는 다른 민감도를 기반으로 학습했음을 보여준다 .
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Fig. 5. Divergence rate heatmap showing prediction in-

consistency between different model pairs

6. 결론

본 연구는 회전익 항공기의 실시간 분류를 위하
여 경량 딥러닝 구조를 설계하고 , CNN, TCN, GRU, 

SqueezeNet을 조합한 모델들의 성능과 효율성을 비
교하였다 . MFCC 기반의 시간-주파수 음향 정보를 
입력으로 사용한 결과 , SqueezeNet-TCN은 약 59만 
개의 파라미터와 3 MB 이하 크기로 90 % 이상의 정
확도를 달성했다 . CNN-TCN의 경우 더 많은 파라미
터를 사용하지만 가장 높은 정확도를 기록했다 . 따라
서 SqueezeNet-TCN은 경량성과 성능 간 균형을 맞
춘 대안 , CNN-TCN은 성능 극대화를 위한 대안으로 
제시된다 .

또한 본 연구는 스트리밍 환경을 고려하여 오디오 
데이터를 1초 단위로 분할 처리하는 방식을 적용하
였다 . 각 세그먼트별로 독립적인 예측을 수행하면서
도 TCN과 같은 시계열 처리기를 통해 연속된 구간의
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시간적 연관성을 학습함으로써 , 실시간 순차 분류를 
가능하게 하였다 . 실험에는 저주파 기반의 강한 소음
환경도 포함되었는데 , 이 조건에서도 모델은 비교적 
안정적인 성능을 유지하여 소음이 많은 상황에서도 
수동 음향 탐지 방식이 효과적일 수 있음을 보여준다.

아울러 제안된 모델은 자원 제약이 심한 환경에서
도 활용할 수 있을 만큼 경량성과 효율성을 갖추고 있
다 . 작은 모델 크기와 낮은 연산량으로 운용이 가능하
다는 특성은 배터리 기반 또는 무전원 감시 센서 , 휴
대형 표적 식별 장비 , TICN 기반 전술 네트워크와 연
계된 실시간 경보 체계 등에서의 적용 가능성을 보여
준다[23]. 다만 이러한 가능성을 실제로 입증하려면 
제안된 모델을 실제 장비에 탑재하고 현장 환경에서 
그 성능과 에너지 효율을 검증하는 후속 연구가 필요
하다 . 결론적으로 , 본 연구의 결과는 소형 무기체계 , 

개인 전투체계 , 전방 감시 장비 등 다양한 분야에서 
본 모델을 활용할 수 있는 잠재력을 제시하지만 , 이를 
현실화하기 위해서는 추가적인 실험과 면밀한 검토
가 요구된다 .
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