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[Abstract]

The purpose of this study is to develop a lightweight machine learning model that can quickly and 

accurately classify underwater objects such as rocks and mines in a maritime military environment using 

SONAR data. To achieve this, we traind five machine learning models including KNN, SVM, Logistic 

Regression, LightGBM, and MLP, and analyzed and compared their classification performances. In order 

to improve the classification performance of the models, preprocessing techniques such as PCA and 

LDA were applied. Hyperparameters were also fine-tuned for each training model to derive optimized 

values. As a result of the experiment, the SVM model, which was trained by reducing the feature 

dimensions to 29 through PCA, achieved the highest accuracy of 96.15%, and all performances were 

superior to those of existing machine learning-based models. In particular, the proposed approach does 

not cause any misclassification of underwater mines at all, so it is expected to be useful for detecting 

submarines and underwater drones in a marine military environment in the future. 
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[요   약]

본 연구의 목표는 SONAR 데이터를 활용하여 해양 군사 환경에서 수중 물체인 암석과 지뢰를 

신속하고 정확하게 탐지하는 경량화된 기계학습 모델을 개발하는 것이다. 이를 위해 KNN, SVM, 

Logistic Regression, LightGBM 및 MLP 등 5종의 기계학습 모델로 학습을 실시하고 분류 성능을 

비교 분석하였다. 모델의 분류 성능을 향상시키기 위해 주성분 분석(PCA) 및 선형 판별 분석

(LDA)과 같은 전처리 기법을 적용하였고, 학습 모델별로 하이퍼파라미터를 미세조정하면서 최적

화된 값을 도출하였다. 실험 결과, PCA를 통해 특성 차원을 29개로 축소하여 학습을 실시한 SVM 

모델이 96.15%로 가장 높은 정확도를 달성하였으며, 기존 기계학습 기반 모델 대비 모든 성능이 

우수하게 나타났다. 특히 제안하는 접근방법은 수중 지뢰에 대한 오분류가 전혀 발생하지 않아 

향후 해양 군사 환경에서 잠수함 및 수중 드론 등의 탐지에도 유용할 것으로 판단된다. 

▸주제어: Sonar, 수중 지뢰, 기계학습, SVM, 주성분 분석(PCA)

∙First Author: Won-Jun Han, Co-Author: Gwang-Ho Kim, Ki-Pyong Park, Corresponding Author: Soo-Jin Lee
  *Won-Jun Han (dnjswnsgksdnjs@gmail.com), Dept. of Cyber Security and Computer Engineering, Korea National 

Defense University
  **Soo-Jin Lee (cyberma@gmail.com), Dept. of Cyber Security and Computer Engineering, Korea National Defense 

University
  *Gwang-Ho Kim (champion2409@naver.com), Dept. of Cyber Security and Computer Engineering, Korea National 

Defense University
  *Ki-Pyong Park (pgp1003@naver.com), Dept. of Cyber Security and Computer Engineering, Korea National Defense 

University
∙Received: 2025. 04. 10, Revised: 2025. 05. 20, Accepted: 2025. 05. 20.

Copyright ⓒ 2025 The Korea Society of Computer and Information                                               
      http://www.ksci.re.kr pISSN:1598-849X | eISSN:2383-9945



132   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

I. Introduction

수중 물체 탐지 및 식별 기술은 해양 환경에 대한 모니

터링, 자원 개발, 생태 보호 및 군사 작전 수행 등 다양한 

분야에서 중요성이 부각되고 있다. 특히 수중 지뢰는 각종 

민간 선박과 군 함선, 잠수함 등의 안전한 항해에 가장 큰 

위협이자 군사 작전 수행을 심각하게 방해하는 핵심 요소

이기에 해상 안전 확보 및 군사 작전 수행 여건 보장 차원

에서 정확한 탐지 기술 개발이 필수적이다.

수중 지뢰 탐지는 일반적으로 선박이나 수중 이동체에 

장착되는 SONAR(Sound Navigation and Ranging)를 

기반으로 수행되고 있다. SONAR는 음파를 이용하여 수중 

물체를 탐지하고 위치, 크기 및 형태 등과 같은 특성까지 

식별하는 것이 가능해 SONAR를 통해 생성되는 신호 데이

터는 수중 환경 모니터링 및 분석을 위한 핵심 데이터라고 

할 수 있다. 군사적 관점에서는 이러한 SONAR 데이터를 

활용하여 수중 지뢰뿐만 아니라 적 잠수함이나 수중 드론

같이 해양으로 은밀하게 침투하는 위협 요소도 신속하게 

탐지할 수 있다. 그리고 탐지된 표적들에 대한 지속적인 

추적을 통해 크기, 이동 경로 및 작전 패턴 등도 분석할 수 

있어 실시간 정보 기반 전략적 의사결정이 가능해진다.

그러나 SONAR 데이터를 기반으로 수중 지뢰를 탐지할 

때 암석과 수중 지뢰를 정확하게 구분하는 작업은 여전히 

개선이 필요한 도전 과제로 남아 있다[1, 2]. 과거 SONAR 

운영자의 청각 및 시각적 인식에 전적으로 의존하여 수동

으로 탐지를 시도했던 시기에는 다양한 해양 환경의 특성 

및 조건으로 인해 두 물체의 신호 패턴 차이를 정밀하게 

분석하는 것이 쉽지 않았다. 그리고 반사되는 신호를 감소

시킬 수 있는 재료의 등장으로 인해 저주파 대역의 특성이 

증가하면서 기존 신호 분석 방법의 한계는 더욱 극명하게 

나타났다[3]. 이러한 한계를 극복하기 위해 데이터를 기반

으로 한 고도화된 분류 모델 개발 필요성이 꾸준하게 제기

되면서 최근에는 딥러닝이나 기계학습 모델을 적용하는 

연구가 활발하게 진행되고 있다.

SONAR 데이터를 기반으로 한 수중 지뢰 탐지 및 암석

분류와 관련된 연구는 크게 이미지에 기반한 방법과 음향

(acoustic) 데이터에 기반한 방법으로 구분하여 진행되고 

있다. 이미지 기반 접근은 SONAR 데이터에서 음향 펄스

(sound pulse)를 제거한 후 반사 신호만 사용해 생성된 

사이드스캔 소나 이미지(side-scan sonar image)를 통해 

탐지 및 분류를 수행한다[4-7]. 음향 데이터 기반 접근은 

다양한 주파수 대역과 각도에서 수집된 음파 반사 신호를 

이용한다[1]. 

두 가지 접근방법 중 본 연구와 같이 음파 반사 신호를 

기반으로 수중 지뢰 탐지를 시도 할 경우에는 신호가 내포

하고 있는 특성을 정확하게 학습하기 위해 데이터 전처리 

및 학습 모델 최적화가 중요하다. 그러나 많은 선행연구가 

학습 모델에 적합한 데이터 전처리를 고려하지 않거나

[8-13], 학습 모델의 하이퍼파라미터 최적화를 통한 성능 

개선을 시도하지 않았다[9, 12-14]. 또한, 군사 작전 환경

에서는 모델의 실시간 처리 성능 보장과 경량화가 필수적

이나, 딥러닝이나 앙상블 모델 기반 접근방법들[14-18]은 

탐지 및 분류에 과도한 시간이 소요된다. 경량화된 모델의 

경우[9, 16, 18] 탐지 및 분류 성능이 다른 선행연구들에 

비해 현저하게 낮다. 이러한 선행연구의 문제점들을 해결

하기 위해 본 연구에서는 SONAR 음파 데이터를 기반으로 

실제 군사 작전에 활용할 수 있는 경량화된 기계학습 기반 

수중 지뢰 탐지 모델을 개발하고, 모델의 하이퍼파라미터 

미세 조정을 통해 탐지 성능을 개선하고자 한다. 

이후 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 모델 학습 

및 성능 평가에 활용한 데이터세트에 대해 살펴보고, 이어

서 SONAR 데이터를 기반으로 수중 지뢰 탐지를 시도했던 

선행연구를 정리한다. 3장에서는 연구 방법을 설명한 후 

실험에 적용한 5가지 기계학습 모델의 하이퍼파라미터를 

미세 조정하면서 진행한 초도 실험 과정을 설명한다. 4장

에서는 최종적으로 생성된 기계학습 모델의 수중 지뢰 및 

암석 분류 결과를 비교 분석한다. 마지막으로 5장에서 연

구 결과를 요약하고 향후 연구의 방향을 제시한다. 

II. Preliminaries

1. Dataset

모델 학습 및 성능 평가를 위해 사용한 데이터세트는 

UCI Machine Learning Repository에서 제공하는 

Connectionist Bench(Sonar, Mines vs. Rocks) 데이터

세트[19]이다. SONAR 신호를 기반으로 지뢰(mine) 및 암

석(rock)을 구분하기 위해 생성된 이 데이터세트는 통제된 

실험 환경에서 노이즈가 최소화된 상태로 수집되었으며, 

기계학습 및 패턴 인식 연구에서 다양하게 활용되고 있다. 

데이터세트는 “sonar.mines”와 “sonar.rocks” 2개의 

파일을 포함하고 있다. sonar.mines 파일은 다양한 각도 

및 조건에서 금속 실린더로부터 반사된 111개의 SONAR 

반사 신호를 포함하고 있다. sonar.rocks 파일은 유사한 

조건으로 암석에서 획득한 97개의 반사 신호를 포함하고 

있다. 
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데이터세트에 포함된 SONAR 반사 신호 샘플 수는 총 

208개이며, 개별 샘플은 60개의 특성과 1개의 레이블을 

가진다. 특성의 값은 0.0 ~ 1.0 범위의 실수로, 각 실수는 

특정 주파수 대역 내의 에너지 강도를 의미하며 일정 시간 

동안 측정된 값을 통합하여 표현하였다. 첫 번째 특성은 

낮은 주파수 대역(저주파수)의 에너지 강도를 나타내고, 

마지막 특성으로 갈수록 더 높은 주파수 대역(고주파수)의 

에너지를 나타낸다. 레이블은 해당 샘플이 암석인 경우 

“R”, 금속 실린더인 경우 “M”의 값을 가진다.

SONAR 반사 신호를 측정하는 실험은 약 1.52m(5피트) 

크기의 수중 지뢰를 모사한 금속 실린더와 원통형 암석이 

모래 해저에 배치된 환경에서 수행되었다. 신호 수집은 

10m 떨어진 위치에서 목표물에 광대역 선형 FM Chrip 

신호를 송신 후 반사되는 신호를 수집하는 방식으로 진행

되었다. 그리고 물체의 특성과 구조가 반사 신호에 미치는 

영향을 극대화하기 위해서 각도를 달리하여 신호를 송신

하면서 반사 신호를 측정하였다. 원형 단면을 가지는 금속 

실린더는 음파가 수직 방향으로 입사될 때 가장 강력한 반

사 신호를 생성하기 때문에 90° 각도에서 측정하였고, 불

규칙한 표면을 가지는 암석은 비대칭적인 반사 특성을 반

영하기 위해 180° 각도에서 측정하였다. 

2. Related works

X. Wang 등[4]은 Adaptive Weights Convolutional 

Neural Network을 통해 Convolutional Neural 

Network(이하 CNN)의 랜덤 필터 가중치를 Deep Belief 

Networks(이하 DBM)의 학습된 가중치로 대체하는 모델

을 제시했다. 사전 학습된 DBM의 의미 있는 가중치를 사

용하여 더 빠른 수렴과 지역 최적 탈출을 통해 모델의 안

정성과 성능 향상을 달성하였다.

A. Preciado-Grijalva 등[5]은 CNN 기반 자기 지도 학

습 모델을 통해 few-shot 학습으로도 라벨링 되지 않은 

SONAR 이미지 데이터의 주요 특징을 추출하는 모델을 제

안했다. 사전학습을 통해 이미지 분류를 위한 특징 추출기

를 구성하고, 이를 Support Vector Machine(이하 SVM)

에 전이하여 추출된 특징을 이용한 분류가 잘 이루어 지는

지 평가했다. 실험 결과, Jigsaw 알고리즘에서 최고 

97.02%의 정확도를 기록했다.

Kim 등[6]은 하이라이트 모델 기반 합성 SONAR 데이터

에 대해 FrFT를 적용하여 특징을 추출한 후 DBM 모델에 

학습시키고 분류를 시도한 결과 91.40%의 정확도를 달성하

였다. 이후 후속 연구에서[7] 합성 SONAR 데이터를 시간-

주파수 영역의 2차원 데이터인 스펙트로그램으로 이미지화

해 CNN 모델을 통해 분류한 결과 표적 신호의 인식률은 

99.67%, 비표적 신호의 인식률은 96.63%로 나타났다.

T. Li 등[8]은 해저 25~30인치 깊이에 금속을 매설하고 

능동 SONAR를 이용하여 직접 수집한 데이터를 기반으로 

학습 및 성능 평가를 실시하였다. 먼저 수집된 데이터에 

대해 Fractional Fourier Transform(이하 FrFT)을 적용

하여 특징을 추출하였고, K-L(Karhunen-Loeve) 변환을 

사용해 특징을 압축한 후 SVM 모델로 학습한 결과 87.5%

의 정확도를 달성했다.

본 연구와 동일하게 UCI Connectionist Bench 

(Sonar, Mines vs. Rocks) 데이터세트를 대상으로 모델 

학습 및 분류를 시도했던 연구들은 다음과 같다. 

H. Singh 등[9]은 Gini Index를 사용해 상위 50개의 특

성을 추출한 후, 10개의 기계학습 알고리즘에 학습시켜 분

류 성능을 비교하였다. 그 결과 Random Forest(이하 RF) 

모델의 정확도가 83.17%로 가장 높게 나타났다. 

A. Khare 등[10]은 주성분 분석(Principal Component 

Analysis, 이하 PCA)과 t-SNE를 사용하여 특징을 추출한 

후, Logistic Regression과 RF 모델에 학습시켜 각각 

72%와 91%의 정확도를 달성하였다. 또한, 딥러닝 모델인 

CNN과 LSTM(Long Short-Term Memory)은 각각 

80.77%와 99%의 정확도를 보였다.

S. Monika 등[11]은 데이터 표준화(standarization)를 

실시하고 PCA를 통해 차원을 축소한 후 KNN(k-Nearest 

Neighbors)(K=3) 및 SVM(C=1.7, RBF Kernel) 모델에 

학습시켜 88.09% 및 92.85%의 정확도를 달성하였다.

S. Gobade 등[12]은 6가지 기계학습 모델들의 하이퍼

파라미터에 대해 미세조정을 실시한 후 정확도를 비교했

다. 그 결과 SVM(C=1.7, RBF Kernel) 모델이 94.23%로 

가장 정확도를 달성하였다.

M. S. Ram 등[13]은 Gradient Boosting 기반의 

XGBoost를 이용해서 다른 머신러닝 모델과 정확도를 비

교한 결과 87.30%를 기록하며 가장 높은 성능을 보였다.

A. Sar 등[14]은 딥러닝 모델과 기계학습 모델의 분류 

성능을 비교하였다. 그 결과 RDNN 모델의 정확도가 

90.47%로 가장 높게 나타났으며, SVM이나 Logistic 

Regression과 같은 기계학습 모델의 정확도보다 약 10% 

이상 높음을 확인하였다.

K. Yurii 등[15]은 학습 과적합 방지 기법을 적용하여 

분류 모델의 성능이 향상될 수 있는지를 확인하였다. 실험 

결과 과적합 방지 기법을 적용하지 않은 다중 퍼셉트론

(Multi-Layer Perceptron, 이하 MLP) 모델과 AdaBoost 

기반 RF 모델의 정확도는 80.31%와 87.50%로 나타났다. 
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그러나 과적합을 방지하기 위해 Dropout 및 L2 정규화를 

적용한 MLP 모델의 정확도는 88.45%로 나타났으며, 기본 

MLP 모델보다 정확도가 8.14% 향상되었다.

B. M. Sherin 등[16]은 SVM 모델에 다양한 하이퍼파라미

터 최적화 기법을 적용하여 분류 성능을 비교하였다. 그 결과 

BAT 알고리즘을 사용해 하이퍼파라미터를 선택하고 커널 

최적화를 시도한 모델이 Particle Swarm Optimization(이

하 PSO)을 기반으로 최적화된 모델보다 약 4~6% 더 높은 

75%의 분류 정확도를 나타냄을 확인하였다.

S. Elakkiya 등[17]은 하이퍼파라미터를 자동으로 조정

하는 MCNN(Meta-cognitive Neural Network)와 고정된 

파라미터를 사용하는 ELM(Extreme Learning Machine) 

모델을 사용하여 분류 모델을 구성한 후 성능을 비교했다. 

실험 결과, MCNN 모델(87.5%)이 ELM 모델(84%)보다 더 

우수한 결과를 보였다. 

V. Sireesha 등[18]은 K-fold 교차 검증(K-fold cross 

-validation)과 다수결 투표 방식인 배깅(bagging) 기법을 

앙상블하여 기계학습 기반 모델을 구성했다. 실험 결과, 

크로스 검증(K=26)과 배깅 기법을 앙상블한 RF 모델이 

86.6%로 가장 높은 정확도를 기록했다. 그러나 병렬적인 

다수의 의사결정트리 사용, 다수결 투표, K-Fold로 인한 

계산량 증가 등으로 인해 실시간 분류가 제한되는 한계가 

존재한다. 

S. Sahoo 등[20]은 데이터를 전처리하는 과정에서 표

준화 및 리밸런싱(rebalancing)을 적용하였으며, 선형판

별분석(Linear Discriminant Analysis, 이하 LDA)과 

SVM(RBF Kernel)을 사용한 모델이 각각 98% 및 94%의 

높은 정확도를 기록하였다. 그러나 해당 연구는 전처리 과

정과 모델 최적화 기법에 대한 구체적인 설명이 부족하여 

연구 결과의 재현 가능성이 제한적이기 때문에 본 연구에

서 제안하는 모델과의 직접적인 비교는 진행하지 않았다.

이상에서 살펴본 선행연구들은 하나의 차원 축소 기법

만을 적용한 후 모델별 분류 성능을 비교하거나, 전처리 

없이 원본 데이터를 그대로 이용하는 등 모델의 최적화를 

적절하게 고려하지 않았다. 또한 모델별 성능을 비교함에 

있어서는 단순히 분류 정확도에 초점을 맞춰 최종 모델을 

제안하는 등 실제 군사 작전에서 필수적이라고 할 수 있는 

실시간 처리성에 대한 고려가 전반적으로 부족하다.

이에 본 연구에서는 각 학습 알고리즘에 적합한 데이터 

전처리 기법을 차별적으로 적용하여 모델별 최적 성능을 

도출할 수 있는 데이터 전처리 전략을 모색하고, 군사 작

전 수행 환경에서 요구되는 실시간 처리성과 분류 정확도

를 동시에 향상시킬 수 있는 최적화 방안을 제안한다.

III. The Proposed Scheme

1. Experiment Preparation

1.1 Data preprocessing

데이터 전처리를 수행하기 위해 208개의 샘플데이터를 

대부분의 선행연구와 동일하게 학습 데이터 75%, 테스트 

데이터 25%의 비율로 구분한 후, 데이터 표준화를 수행하

였다. 이후 본 연구에서 활용한 5종의 기계학습 모델

(KNN, SVM, Logistic Regression, LightGBM 및 MLP)

각각에 대해 적합한 전처리 기법을 추가로 적용하였다. 

먼저 SVM 모델에 입력되는 학습 데이터는 PCA를 통해 

데이터의 특성 차원을 축소하였다. SVM은 감마(gamma) 

값에 따라 결정 경계의 곡률과 분류 민감도가 크게 달라질 

수 있다. 따라서 데이터 분포나 차원 수가 높은 경우 모델

이 과적합을 일으키거나 결정 경계가 불안정해지며 복잡

도가 증가한다. 이러한 이유로 본 연구에서는 PCA를 통해 

데이터에서 주요 분산을 설명하는 주성분만 추출하여 입

력 데이터로 사용함으로써 노이즈와 다중공선성

(multicollinearity problem)을 완화하고자 하였다. PCA

는 데이터 간 분산을 최대한 유지하면서 차원을 효과적으

로 축소하기 때문에, 상관관계가 높은 특성들로 인한 혼선

을 최소화하여 모델이 더 선명한 결정 경계를 학습하도록 

돕고 계산 효율성을 개선할 수 있다.

LightGBM 모델은 GOSS(Gradient-based One-Side 

Sampling)와 EFB(Exclusive Feature Bundling) 알고리

즘을 통해 중요도가 낮은 특성을 제거하고 상호 배타적인 

특성들을 하나의 번들로 묶어 데이터의 차원을 축소하는 

기능을 내장하고 있다. 그러나 이러한 과정은 주로 손실함

수의 기울기에 기반하여 자동으로 처리되기 때문에 클래

스별 분산 구조를 직접적으로 고려하기에는 한계가 있다. 

따라서 명확한 클래스 구분이 가능한 특성 벡터를 추출해 

불필요한 노이즈 및 중복 정보를 제거하는 LDA를 적용함

으로써 클래스 간 분산은 최대화하면서 클래스 내 분산은 

최소화하도록 변환하였다. 이러한 전처리를 거친 데이터를 

LightGBM 모델에 입력하여 내부 특성 축소 기법과 상호 

보완적 효과를 기대하였다.

Logistic Regression과 KNN 모델은 데이터의 특성에 

대한 본래의 분포를 잘 반영하여 추가적인 데이터 전처리 

기법을 적용하지는 않았다. 선형 분류 모델인 Logistic 

Regression은 하이퍼파라미터만을 미세조정한 초도 실험 

과정에서 데이터세트에 적용 가능한 최적의 선형 구분을 

찾을 수 있기 때문에 전처리가 필요하지 않았다. 또한, 

KNN 모델은 거리 기반 알고리즘으로, 차원 축소가 필수적
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이지 않다. 특히 본 연구에서 설정한 K=6이라는 하이퍼파

라미터가 데이터의 분포와 잘 맞아떨어져 별도의 전처리 

없이도 높은 정확도를 달성할 수 있었다.

MLP 모델 역시 별도의 차원 축소 기법을 적용하지는 

않았다. 비선형 분류 모델인 MLP는 여러 개의 은닉층을 

통해 복잡한 데이터 패턴을 학습할 수 있기 때문에 고차원 

데이터에 대해서도 성능 저하 없이 분류할 수 있을 것으로 

판단하였다. 그리고 초도 실험 과정에서 MLP의 하이퍼파

라미터인 은닉층의 노드 수와 학습률을 적절히 조정하여 

성능을 측정한 결과, 데이터 차원을 축소하지 않더라도 충

분한 성능을 달성할 수 있음을 확인하였다.

1.2 Model Comparison Methodology

본 연구의 목적은 기계학습 기반 모델과 SONAR 데이

터를 활용하여 군사 작전 수행 환경에 적합한 최적의 수중 

지뢰 및 암석 분류 모델을 도출하는 것이다. 이를 위해 

Fig. 1에서 보는 바와 같이 먼저 KNN, SVM, Logistic 

Regression, LightGBM 및 MLP 5종의 기계학습 모델에 

대해 하이퍼파라미터 값만을 미세조정하는 초도 실험을 

통해 모델별 분류 성능을 측정하고 비교하였다. 이어서 각 

모델에 적합한 최적 데이터 전처리 기법을 추가로 적용한 

후 2차 하이퍼파라미터 미세조정을 통해 최종 모델을 확정

하고, 모델별 분류 성능을 측정하여 비교하였다.

Fig. 1. Model Comparison Methodology

2. Experiment

2.1 Hyperparameter tuning

Logistic Regression, LightGBM 및 MLP 모델의 최초 

학습률과 EPOCH는 각각 ‘0.01’과 ‘1000’으로 설정한 후 

분류 결과를 확인하면서 미세조정을 반복 수행하였다.

KNN 모델에 대해서는 K값의 범위를 ‘1’부터 ‘31’까지 

모두 탐색하며 최적의 K값을 찾도록 설정하였다. 또한, 

SVM 모델은 scikit-learn의 GridSearchCV를 사용하여 

오차 허용도(C)는 [0.1, 1, 10], RBF 커널의 결정 경계의 

곡률(gamma)은 [0.01, 0.1, 1, 10] 조합에 대해 5겹 교차

검증을 수행하고, 정확도 기준으로 가장 좋은 성능을 보인 

조합을 선택하였다. 각 모델의 최초 하이퍼파라미터 값은 

Table. 1에서 보는 바와 같다.

Model Hyper-parameters

Logistic Regression LR= 0.01, EPOCH= 1000

KNN K = 6

SVM
RBF Kernel, C= 1, 

gamma= 0.01

LightGBM

colsample_bytree= 0.8, 

LR= 0.01, max_depth= -1, 

min_child_samples= 50, 

n_estimators= 100, 

num_leaves= 31, subsample= 0.8

MLP

LR= 0.01, 

EPOCH= 1000,

Hidden Layers= 2,

Number of Node = 100, 50

Table 1. Initial hyper-parameter setting

2.2 Model finalize

전처리 과정에서 표준화를 수행한 학습 데이터세트를 

Logistic Regression 모델에 학습시켜 분류 성능을 측정

한 결과 정확도가 82.69%로 확인되었다. 또한 학습률과 

EPOCH를 변경해도 정확도에 큰 차이가 발생하지 않았다. 

이러한 결과는 선형적 의사결정 경계를 학습하는 Logistic 

Regression 모델의 특성상 이미 학습 데이터세트에 대해 

가능한 최적의 선형 구분을 찾았음을 시사한다. 즉, 데이

터의 분포 특성이 모델의 선형 한계와 일치하여 더 이상의 

성능 향상은 기대하기 어렵다는 판단하에 별도의 데이터 

전처리나 하이퍼파라미터 미세조정을 수행하지 않았다.

학습 과정 없이 거리를 기반으로 분류를 수행하는 KNN 

모델의 경우, 1.1에서 전술한 바와 같이 최초 설정한 하이

퍼파라미터 값(K=6)이 학습 데이터세트의 분포와 잘 맞아 

94.23%의 비교적 높은 정확도를 달성하였다. 따라서 

Logistic Regression 모델과 마찬가지로 별도의 하이퍼파

라미터 미세조정을 실시하지 않았으며, 차원 축소 기법도 

적용하지 않았다.

SVM 모델의 초도 실험 분류 정확도는 85.71%로 나타

났다. 그러나 PCA를 통해 차원을 축소한 후 학습을 실시

하고 분류를 수행한 결과, 정확도가 최대 96.15%까지 큰 

폭으로 향상되었다. 이러한 결과는 차원 축소 과정을 통해 

특성 공간이 단순화되면서도 각 클래스 간 구분에 중요한 
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변동성을 유지한 채로 데이터가 모델에 입력되었기 때문

으로 해석할 수 있다. 결과적으로, SVM 모델에 PCA 기반 

차원 축소를 결합한 접근방법은 특성이 고차원이고 샘플 

수가 적은 상황에서도 노이즈와 다중공선성 문제를 해소

하여 더 높은 정확도를 달성할 수 있음을 보여준다.

Fig. 2는 PCA를 수행했을 때, 주성분 개수에 따른 누적 

설명 분산 비율(cumulative explained variance)을 보여

주고 있다. 29개의 주성분만으로도 전체 데이터 분산의 약 

95% 이상을 설명할 수 있기 때문에 본 연구에서는 PCA를 

통해 원본 데이터세트가 가진 60개의 특성을 29개의 주성

분으로 변환하여 모델에 입력하였다.

Fig. 2. Number of features derived through PCA

29개의 주성분이 SVM 모델의 분류 정확도에 기여하는 

정도를 평가한 결과는 Fig. 3에서 보는 바와 같다. 기여도 

평가 실험은 각 주성분을 하나씩 제거한 후 나머지 주성분

들로 모델을 재학습하면서 분류 정확도의 하락폭을 측정

하는 방식으로 진행하였다.

Fig. 3. Accuracy after removing each Principal Component

분석 결과, PC2, PC3, PC10, PC14 및 PC20을 제거하

였을 때 정확도 하락폭이 상대적으로 증가하였다. 특히 

PC3를 제거하였을 때에는 모든 주성분을 사용한 경우보다 

정확도가 17.31%P 감소하였다. 이러한 결과는 해당 주성

분이 클래스 간 분산을 효과적으로 반영하고 있다는 점을 

시사한다.

LightGBM 모델은 분류 정확도가 71.15%로 다른 모델 

대비 낮게 나타났다. 이어서 통계적 차원 축소 기법인 

LDA를 적용하여 추출된 1개의 특성 벡터를 학습시키고 

분류 성능을 다시 측정한 결과 정확도가 90.38%로 크게 

향상되기는 하였으나 다른 모델에 비해 여전히 낮게 나타

났다. 이에 LightGBM 모델에 대해서는 추가적인 하이퍼

파라미터 미세조정을 수행하지 않았다. 

MLP 모델의 최초 분류 정확도는 90.38%로 나타났고, 

데이터의 수에 비해 학습률과 은닉층 노드의 개수가 과다

하여 EPOCH=22 이상에서 Loss 업데이트가 더 이상 진행

되지 않는 문제가 확인되었다. 이에 최종 모델은 학습률을 

0.001, 은닉층 노드의 수를 100, 50개가 아닌 64, 32개로 

재조정하였다. 

초도 실험을 통해 최종 확정된 각 학습 모델의 하이퍼파

리미터 값은 Table 2에서 보는 바와 같다.

Model Hyper parameters

Support 

Vector 

Machine 

(+ PCA)

Number of Features after PCA= 29, 

RBF Kernel, 

C= 10, 

gamma= 0.01

LightGBM

(+ LDA)

Number of Features after LDA= 1, 

colsample_bytree= 0.8, 

LR= 0.01, max_depth= -1, 

min_child_samples= 50, 

n_estimators= 100, 

num_leaves= 31, subsample= 0.8

Multi Layer 

Perceptron

LR= 0.001, 

EPOCH= 1000,

Hidden Layers= 2,

Number of Nodes = 64, 32

Table 2. Hyper-parameter setting after model finalize

IV. Experimental Results and Analysis

하이퍼파라미터 미세조정 및 차원 축소 기법 적용으로 

최적화된 학습 모델을 사용해 분류 성능을 측정한 결과는 

Table 3에서 보는 바와 같다. 실험은 구글 Colab 환경의 

CPU 인스턴스 (python 3.10, Intel(R) Xeon(R) CPU @ 

2.20GHz, 16GB RAM)에서 수행하였다. 
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Model Index Result Deviation

Logistic 

Regression

Training time(s) 1.0061

Base

Inference time(s) 0.0015

Accuracy 82.69

Precision 88.89

Recall 80.00

F1 score 84.21

KNN

Training time(s) 0.0014 (-) 1.0047

Inference time(s) 0.0015 0.0

Accuracy 94.23 (+) 11.54

Precision 94.26 (+) 5.37

Recall 94.23 (+) 14.23

F1 score 94.21 (+) 10.0

SVM with 

PCA

Training time(s) 2.3521 (+) 1.346

Inference time(s) 0.0038 (+) 0.0023

Accuracy 96.15 (+) 13.46

Precision 96.47 (+) 7.58

Recall 96.15 (+) 16.15

F1 score 96.17 (+) 11.96

LightGBM 

with LDA

Training time(s) 0.1082 (-) 0.8979

Inference time(s) 0.0074 (+) 0.0059

Accuracy 90.38 (+) 7.69

Precision 92.59 (+) 3.7

Recall 89.29 (+) 9.29

F1 score 90.91 (+) 6.7

MLP

Training time(s) 1.9299 (+) 0.9238

Inference time(s) 0.0005 (-) 0.001

Accuracy 92.31 (+) 9.62

Precision 96.43 (+) 7.51

Recall 90.00 (+) 10.0

F1 score 93.10 (+) 8.89

Table 3. Experimental Model Comparison

Logistic Regression 모델을 제외한 4개 모델은 모두 

분류 정확도가 90%를 넘었다. 특히 PCA를 통해 특성의 

차원을 29개로 축소 후 학습을 진행한 SVM 모델의 분류 

정확도는 96.15%로 나타났으며, 다른 모델과 비교해 최대 

13.46%P 더 높았다. SVM 모델을 제외하고 가장 높은 성

능을 기록한 KNN 모델과 비교하면, 정밀도(Precision)는 

2.24%P, 재현율(Recall)은 1.92%P, F1 score는 1.96%P 

향상되었다. 학습 및 추론 시간 측면에서는 SVM 모델의 

학습 시간이 2.35초로 가장 장시간이 소요되기는 했지만, 

추론 시간은 0.004초로 매우 짧아 실시간성이 요구되는 

군사적 환경에서도 충분히 적용 가능할 것으로 판단된다.

주목할 만한 또 다른 중요한 결과는 SVM 모델만큼이나 

KNN(K=6) 모델이 SONAR 신호 데이터 기반의 수중 지뢰 

탐지 연구에 유용하게 적용될 수 있다는 사실이다. 데이터

가 특정한 분포를 가정하지 않는 비모수적(non- 

parametric) 특성을 가질 경우 적합한 KNN 모델은 별도 

학습 과정을 거치지 않고도 거리를 기반으로 즉시 분류를 

수행하기 때문에 모델 학습 비용이 사실상 없다는 장점을 

가진다. 따라서 모델의 사전학습이 제한되는 경우 적절한 

선택지가 될 수도 있다. 또한, 본 실험에서 최적의 K값을 

찾아내는 과정을 모두 포함하여 학습 시간을 산출하였음

에도, 학습 및 추론 과정에 소요되는 시간이 약 0.003초로 

가장 짧아 실시간 처리 성능이 매우 우수하다고 판단할 수 

있다. 그러나 KNN 알고리즘은 추론 단계에서 모든 학습 

데이터를 참조해야 하므로 데이터의 규모가 커지면 추론 

시간이 크게 증가하며, 데이터 특성이 고차원인 경우에는 

심각한 성능 저하가 발생할 수도 있다.

최고의 분류 성능을 달성한 SVM 및 PCA 결합 모델의 

수중 지뢰 및 암석 분류 혼동행렬은 Fig. 4에서 보는 바와 

같다. 52개의 테스트 데이터 샘플 중 50개가 수중 지뢰(M) 

및 암석(R) 클래스로 정확하게 분류되었으며, 특히 수중 

지뢰에 대해서는 오분류가 전혀 발생하지 않았다. 이러한 

결과는 본 연구를 통해 제시된 접근방법이 기존 연구 대비 

전반적인 분류 성능을 향상시킬 수 있을 뿐만 아니라 수중 

지뢰 탐지 분야에서 더욱 특화된 모델로 발전할 가능성이 

있음을 시사한다. 

Actual

Mine(M) Rock(R)

Predicted
Mine(M) 28 2

Rock(R) 0 22

Fig. 4. Confusion Matrix (SVM with PCA[PC=29])

실제 클래스는 암석이었으나 수중 지뢰로 오분류된 두 

샘플(샘플 16 및 41)에 대해서는 오분류 발생 원인을 분석

하였다. 우선 PCA 이후 샘플이 결정 경계인 초평면으로부

터 얼마나 떨어져 있는지를 수치화한 값인 SVM Decision 

Score를 확인한 결과, 샘플 16은 0.0122, 샘플 41은 

0.8216의 거리를 보였다. 이를 통해 모델의 결정 경계에

서, 샘플 16은 결정 경계 인근, 샘플 41은 암석 군집 내에 

위치함을 확인할 수 있었다.

오분류의 원인을 보다 세부적으로 확인하기 위해 PCA 

적용 전 특성의 분포를 확인한 결과, 샘플 16은 다른 암석 

클래스와 같이 중반 이후 매우 강한 반향 특성을 지니고 

있었다. 이는 SVM의 결정 경계 설정에서 차원 축소 이후 

PCA 공간의 비슷한 위치에 있는 수중 지뢰 샘플과 오인한 

것으로 볼 수 있다. 반면, 샘플 41은 수중 지뢰처럼 전체

적으로 완만하고 분산된 반향을 보여 차원 축소와 관계없

이 암석과 유사한 신호 패턴으로 오인한 것으로 해석된다.

본 연구와 같이 UCI Connectionist Bench(Sonar, 

Mines vs. Rocks) 데이터세트를 대상으로 수중 지뢰 및 

암석 분류를 시도했던 선행연구와의 성능 비교 결과는 

Tabel 4에서 확인할 수 있다.
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Approach Accuracy Precision Recall F1 score

[9] RF with 

Gini Index
83.17 83.0 83.0 83.0

[10] LSTM with 

PCA, t-SNE
99.0 99.0 99.0 99.0

[11] SVM with 

PCA (C=1.7, RBF)
92.85 96.15 92.59 94.33

[12] SVM 

(C=1.7, RBF)
94.23 94.0 94.0 94.0

[14] RDNN 90.47 - - 87.5

[15] MLP with 

Dropout & L2 
88.45 - - -

[16] SVM 

with BAT
75.0 - 12.5 -

[17] MCNN 87.5 - - -

[18] RF with

CV & Bagging
86.6 - - -

Our Approach

SVM with PCA
96.15 96.47 96.15 96.17

Table 4. Comparison with previous studies

선행연구에서 가장 좋은 분류 성능을 보인 모델은 PCA 

및 t-SNE를 통해 추출된 특성 벡터를 딥러닝 모델인 

LSTM에 학습시킨 모델[10]로서, 99.0%라는 상당히 높은 

정확도를 달성했다. 그러나 시계열 분석에 적합한 LSTM 

모델은 학습에 사용된 SONAR 데이터가 상대적으로 소규

모이기 때문에 과적합 위험을 배제할 수 없고, 기계학습 

기반 모델들보다 더 많은 계산 비용과 시간이 필요하다.

기계학습 모델을 기반으로 한 접근방법은 딥러닝 기반 

접근방법에 비해 상대적으로 분류 정확도가 낮은 것으로 

확인되었다. 가장 높은 분류 성능을 달성한 모델은 RBF 

커널을 사용한 SVM 모델[12]이었고, 94.23%의 정확도를 

달성하였다. 

본 연구에서 하이퍼파라미터를 미세조정하고 차원 축소 

기법을 추가로 적용해 분류 성능을 평가한 5개의 기계학습 

모델 중 최고 성능을 보인 모델은 SVM 및 PCA(PC=29) 

결합 모델로서, 96.15%의 정확도를 달성하였다. 이러한 

결과는 동일한 데이터세트에 대해 최고 성능을 달성했던 

딥러닝 기반 접근방법에는 미치지 못하였지만, 기계학습 

기반 접근방법들과 비교해서는 가장 우수한 결과이다.

V. Conclusions

본 연구에서는 SONAR 신호 데이터를 활용하여 수중 

지뢰 및 암석을 분류하기 위해 5종의 기계학습 모델(KNN, 

SVM, Logistic Regression, LightGBM 및 MLP)을 비교·

분석하였다.

그 결과, PCA를 통해 특성의 차원을 29개로 축소한 뒤 

SVM으로 학습한 모델이 최고 성능(정확도 96.15%, 정밀

도 96.47%, 재현율 96.15%, F1 Score 96.17%)을 달성하

였다. 딥러닝 기반 접근방법에 비해서는 다소 부족한 성능

이기는 하지만, 기계학습 기반의 접근방법보다는 월등하게 

향상된 성능을 보임을 확인하였다.

연구 결과에서 특히 주목할 만한 점은 PCA와 SVM의 

결합이 가져온 성능 향상 효과라고 할 수 있다. 차원 축소 

기법을 통해 특성 벡터 추출, 노이즈 감소, 과적합 방지, 

계산 효율성 향상 등 여러 이점을 얻을 수 있었으며, 이를 

통해 기존 SVM 모델이나 다른 모델들보다 우수한 분류 

성능을 달성할 수 있었다. 또한, 본 연구에서 사용한 데이

터세트가 통제된 환경에서 획득되었다는 점을 고려하여 

SVM 모델의 C값을 충분히 크게 설정하면 마진이 약하게 

적용됨으로써 학습 데이터에 좀 더 정교하게 맞춰진 모델 

구성이 가능하다는 점도 확인할 수 있었다.

SVM 및 PCA 결합 모델에 대한 혼동행렬에서 확인할 

수 있는 바와 같이 수중 지뢰에 대한 오분류가 전혀 발생

하지 않았다는 점도 본 연구의 중요한 성과로, 제안하는 

모델이 실제 수중 물체 탐지 분야에 적용될 때 큰 장점이 

될 수 있다. 군사적 신호정보 관점에서 본 연구의 결과는 

국가 해양 경계를 더욱 견고히 하고, 수중을 통해 진행될 

적의 위협을 조기에 파악·대응할 수 있는 중요한 기술적 

토대를 제공할 것이다. 특히, 금속 물체를 정확히 식별할 

수 있다는 장점은 잠수함 및 수중 드론 등의 위협 요소를 

정확하게 탐지할 수 있다는 가능성을 의미하며, 더 나아가

서는 신호정보 기반의 실시간 위협 탐지 및 의사결정 체계 

강화에도 기여하게 될 것이다.

그러나 본 연구는 제한된 양의 테스트 데이터로만 분류 

성능을 검증했다는 한계가 존재한다. 제안하는 접근방법의 

적용 가능성 확인을 위해서는 실제 해양 환경에서 수집된 

다양한 데이터를 활용한 추가 검증이 필요하다. 군사 작전 

환경에서의 활용을 고려하여 계산 속도가 비교적 빠르고 

경량화된 기계학습 모델을 채택했기 때문에, 딥러닝 기반 

접근방법에 비해 정확도가 떨어지는 점도 개선이 필요한 

부분이다. 따라서 향후 연구에서는 기계학습 모델의 빠른 

연산 속도를 유지하면서도 딥러닝 모델 수준 이상의 정확

도를 달성하기 위해, 다양한 전처리 기법과 앙상블 방법을 

보다 정교하게 적용하는 방안도 검토할 예정이다. 그리고 

수중 지뢰뿐만 아니라 수중에 존재할 수 있는 다양한 금속 

물체들을 포함하는 데이터세트를 확보하여 모델의 다중 

분류 성능을 강화하는 방향으로 연구를 확장할 계획이다.
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