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신경 회로망 기반의 자료 연관 기법을 이용한 
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요   약

수중에서 표적을 추적하기 위하여 NNKF(nearest neighbor Kalman filter)와 PDAF(probabilistic data 

association) 표적 추적 기법이 많이 사용되고 있다. 그러나 이들 알고리즘은 해상 환경에 따라서 최적화된 

Kalman 필터 특성을 찾아야 하는 문제점이 있다. 논문에서는 기존 알고리즘의 문제점을 해결하기 위해서 신경 회

로망을 사용한 자료 연관 기법 기반의 표적 추적 기법을 제안한다. 컴퓨터 모의실험을 통하여 제안 알고리즘과 

NNKF, PDAF 알고리즘의 표적 추적 성능을 비교하였다.
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ABSTRACT

Nearest neighbor Kalman filter (NNKF) and probabilistic data association (PDAF) target tracking techniques 

are often used to track targets in under water. However, these algorithms have a problem of finding the 

optimum parameters for the Kalman filter according to the underwater environment. In this paper, we propose a 

target tracking algorithm based on data association technique using artificial neural network to solve this problem. 

Through computer simulations, we compared the target tracking performance of the proposed algorithm with the 

NNKF and PDAF algorithms.
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Ⅰ. 서  론

최근 천해 환경에서 표적의 탐지, 추적, 식별에 대

한 연구가 많은 관심을 받고 있다[1]. 수중에서 표적의 

탐지, 추적, 식별에는 수중 음파탐지기(sound 

navigation and ranging, SONAR)
[2]를 사용한다. 소나

는 수중에서 음파를 사용하여 다양한 대상을 탐색하

거나 탐지하는 기술이다. 소나에는 능동 소나와 수동 

소나가 있다. 두 가지 소나의 주된 차이점은 수동 소

나의 경우 수상함, 잠수함 등에서 방사되는 소음을 일

방적으로 듣고 탐지를 하며
[3], 능동 소나의 경우에는 

음파를 방사하여 물체에 부딪혀 돌아오는 반향음을 

사용해서 물체의 방위와 거리를 찾아낸다[4]. 최근에는 

기술이 발전함에 따라 잠수함 등에서 나오는 방사소

음이 감소하고 있기 때문에 주로 능동 소나에 대한 연

구가 활발히 이루어지고 있다.
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능동 소나를 사용한 천해 환경에서의 표적 탐지 및 

추적은 천해 환경의 특성으로 인해 클러터 및 표적 이

외의 신호가 탐지되는 문제점을 가진다. 표적을 추적

하기 위해서는 여러 탐지 신호 중 하나를 선택하여 다

음 상태로 갱신하는 자료 연관 기법이 필요하다. 흔히 

사용되는 Kalman 필터
[5] 기반의 자료 연관 기법을 사

용한 표적 추적 기법에는 NNKF(nearest neighbor 

Kalman filter)와 PDAF(probabilistic data association 

filter)가 있다. NNKF는 오 탐지 신호에 적용되어 추

적에 실패하거나 오 추적을 일으킬 확률이 높고, 칼만 

변수에 따른 추적 성능의 차이가 크다. 이러한 문제점

을 해결한 알고리즘이 PDAF이다. PDAF는 NNKF보

다 원하는 표적을 추적할 확률이 더 높지만 사용하는 

클러터 분포에 따라 오 추적 경로가 많이 발생하는 단

점이 있다.

본 논문에서는 기존 연관 기법을 이용한 추적 알고

리즘의 단점을 해결하기 위하여 여러 환경에서의 표

적과 클러터에 대한 데이터를 학습 시켜 놓음으로써 

환경에 따른 칼만 변수의 영향을 줄일 수 있다. 또한 

자료 연관 기법에 식별 기법을 추가함으로써 원하는 

표적 신호를 연관시킬 확률을 높이고 오 추적 경로를 

줄일 수 있는 신경 회로망을 이용한 자료 연관 알고리

즘을 제안한다.

서론에 이어 본론에서는 기존의 칼만 필터를 사용

한 표적 추적 알고리즘인 NNKF와 PDAF에 대하여 

살펴보고, 3장에서는 신경 회로망을 사용한 표적 추적 

기법을 제안한다. 4장에서는 기존의 자료 연관 알고리

즘을 사용한 표적 추적 기법 및 제안한 신경 회로망을 

사용한 표적 추적 알고리즘의 실험결과를 설명하고, 5

장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 자료 연관 기법을 이용한 기존 수중 표적 추적 

알고리즘

자료 연관 기법을 이용한 대표적인 추적 알고리즘

으로는 NNKF[7]와 PDAF[9]가 있다. NNKF는 추정되

는 측정값과 가장 가까운 탐지 신호를 다음 상태로 갱

신하는 방법이다. 이 방법은 구현이 쉽고 많은 계산시

간이 요구되지 않는다. 그러나 추적에 실패하거나 오 

탐지 신호에 적용될 가능성이 다소 높다
[7].

NNKF는 선형 칼만 필터와 마찬가지로 다음의 방

정식을 이용해서 다음 상태를 예측한다.

        (1)

여기서    은 시각  에서 시각 의 

표적의 상태에 대해 추정한 값이고,   는 시각 

에서 표적에 대한 상태 예측 값이다. 는 전이행렬, 

는 표적의 상태를 나타내는 값으로 다음과 같다.
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


 (2)

여기서 와 는 각각 표적의 거리와 방위를 나타

내며, 와 는 거리와 방위에 대한 시간에 따른 변화

량을 나타낸다. 이전의 추적 경로와 연관된 탐지 신호

에 대한 분산 행렬 는 다음과 같이 표현된다.

       
  (3)

여기서    
  이다. 예측된 상태 

  로부터 표적 측정치에 대한 예측 값   

을 얻을 수 있다.

       (4)

또한 식 (4)로부터 모든 유효한 탐지 신호와 예측 

값 사이의 거리를 나타내는 이노베이션 벡터  

는 다음과 같으며 은 유효한 탐지 신호의 개수이다. 

           (5)

유효한 탐지 신호가 존재하지 않으면 다음 핑으로 

전파되어 유효한 탐지 신호의 여부를 다시 판단한다. 

이노베이션 벡터  를 사용해서 추정 값  을 다

음과 식을 이용해 갱신할 수 있다.

        (6)

여기서  는 칼만 이득으로 다음과 같다.

   
 

  (7)

여기서  는 이노베이션 공분산 행렬로 다음과 같

다.
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     
  (8)

상태 공분산 행렬은 다음의 식에 의해 갱신된다.

       (9)

  

NNKF 보다 원하는 표적을 추적할 확률을 높인 방

법이 PDAF이다[8]. PDAF는 게이트 임계치 안에 있는 

유효한 탐지 신호들의 가중 합계를 다음 상태 갱신에 

사용한다. 이 방법은 필터가 클러터나 잡음에 덜 민감

하게 만들고 NNKF보다 원하는 표적을 추적할 확률

이 더 높다
[9]. 

PDAF 알고리즘도 NNKF와 동일하게 표적의 다음 

상태를 예측하고 관련 공분산을 계산한다. 이후에 이

노베이션 및 공분산 행렬을 계산한다. PDAF는 게이

트 임계치 안에 있는 모든 탐지 신호들의 관련 확률을 

사용해서 다음과 같이 이노베이션을 계산한다.

   
 



   (10)

  

임계치 안에 있는 유효한 탐지 신호들의 관련 확률

은 Poisson의 클러터 모델
[7]을 따라 다음과 같이 계산

할 수 있다.
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 



  


 
 




 

  

(11)

여기서 은 임계치 안의 탐지 신호의 개수이며, 

는 오경보율, 는 탐지 확률이다.

상태 추정 값은 식 (10)의 이노베이션과 칼만 이득 

행렬을 이용해 갱신된다.

         (12)

상태 공분산 행렬  는 다음 식에 의해 갱신된

다.

   
 

 (13)

여기서 


와 

는 각각 다음과 같이 정의된다.


     

 (14)


 






 

 (15)

Ⅲ.제안하는 자료 연관 기법

본 절에서는 기존의 자료 연관 기법의 문제점을 해

결하기 위하여 신경 회로망을 사용한 표적 추적 기법
[6]을 제안한다. 기존의 기법들은 해상 환경에 따라서 

추적에 실패하거나 추적 성능이 가변 하는 문제점을 

가진다. 그러나 신경 회로망을 사용하면 다양한 환경

에서 원하는 표적 및 어군, 해저지형 등의 클러터에 

대한 데이터를 학습 시켜 놓음으로써 기존의 기법에 

비해 환경에 강인한 추적 성능을 가진다.

그림 1은 신경 회로망을 사용한 자료 연관 알고리

즘 기반의 표적 추적기법의 흐름도이다. 가장 먼저 처

음 핑의 모든 탐지 신호들에 대하여 추적을 시작한다. 

칼만 필터는 이전까지의 상태로 다음 상태를 추정하

는 것으로 처음 핑의 신호를 수신하였을 때 이전의 데

이터가 없으므로, 현재 탐지 신호들이 추정 값이 된다. 

이 후 추정 값에서 가까이 있는 신호들만을 다음 상태

로 갱신할 후보로 고려하기 위한 게이팅을 수행한다. 

이 때 게이트 임계치 내에 다음 핑의 탐지 신호가 존

재하면 이 신호들을 유효한 신호라고 한다. 유효한 탐

지 신호가 1개 있으면 신경 회로망을 거치지 않고 바

로 다음 상태로 갱신한다. 유효한 탐지 신호가 2개 이

상인 경우 각 탐지 신호의 SNR(signal to noise ratio), 

거리, 표적의 너비 정보를 신경 회로망의 입력으로 넣

고, 유효한 탐지 신호가 없으면 기존의 기법과 동일하

게 다음 핑으로 전파하며 트랙 스코어가 감소한다. 트

랙 스코어가 사전에 설정해 놓은 값부터 1씩 감소하

다가 0이 되면 추적 경로는 사라진다. 각 탐지 신호들

의 특징인자들은 원하는 표적으로 반사되어온 신호에

서 추출 되어진 특징 인자들은 표적의 학습 데이터로 

사용했으며, 그 외에 어군, 해저 지형 등에 의해 반사

되어진 신호들에서 추출된 특징 인자들은 클러터의 

학습 데이터로 사용했다.

신경 회로망에 탐지 신호들의 특징 인자들을 입력

하면 각 탐지 신호들이 표적일 확률과 클러터일 확률

이 출력이 된다. 모든 탐지 신호에 대해서 출력으로 

나온 표적일 확률 값이 다른 값을 가지는 경우 가장 
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그림 1. 제안하는 알고리즘 흐름도
Fig. 1. Flow chart of proposed algorithm

그림 2. 신경 회로망 구조
Fig. 2. Architecture of neural network

 

그림 3. 히든 레이어 개수에 따른 학습 성능
Fig. 3. Training performance according to the number of 
hidden layers

큰 확률 값을 가지는 탐지 신호를 다음 상태로 갱신한

다. 또한 탐지 신호 중에서 표적일 확률의 최댓값이 

동일한 값이 존재하는 경우에는 추정 값에서 가장 가

까운 탐지 신호를 다음 상태로 갱신하는데 사용한다. 

매 핑에서 모든 탐지 신호에 대해서 추적을 시작하기 

때문에 동일한 탐지 신호에 의한 동일한 추적 경로가 

여러 개 발생한다. 동일한 추적 경로를 제거해 주기 

위해서 가장 최근에 갱신된 값을 포함한 이전 3개의 

신호들을 비교하여 3개의 신호가 모두 동일하다면 최

근에 발생한 추적 경로를 제거해줌으로써 동일한 추

적 경로가 생기는 것을 방지한다.

Ⅳ. 실험결과

본 장에서는 실험에 사용한 신경 회로망에 대해 설

명한다. 또한 한 개와 두 개의 표적이 기동하는 상황

에 대하여 기존 자료 연관 기법과 제안한 자료 연관 

기법을 이용한 추적기법의 추적 성능을 비교한다.

그림 2는 실험에 사용된 신경 회로망의 블록도 이

다. 신경 회로망의 입력으로는 표적의 식별에 사용되

는 특징 인자인 SNR(signal to noise ratio), 거리, 표

적의 너비 정보가 들어간다. 이 정보들은 원하는 표적

에 의해 반사되어진 신호에서 얻어진 특징인자를 표

적 데이터로 학습을 했으며, 어군, 해저 지형 등의 클

러터로부터 반사되어진 신호에서 얻어진 특징인자를 

클러터 데이터로 학습하였다. 4개의 히든 레이어를 사

용했으며 출력으로는 표적일 확률과 클러터일 확률이 

나온다. 

그림 3은 히든 레이어의 개수에 따른 학습율의 변

화를 보여준다. 1개의 히든 레이어를 사용했을 대는 

학습 결과가 72.3%가 나왔다. 클러터는 78.8%의 학

습율을 가졌지만 표적의 학습율이 64%로 낮았기 때

문에 전체 학습율이 우수하지 않다. 2개의 레이어를 
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그림 5. NNKF 추적 결과 
Fig. 5. Tracking result of NNKF

 

그림 6. PDAF 추적 결과 
Fig. 6. Tracking result of PDAF

그림 4. 첫 번째 시나리오에서 표적의 이동 경로 
Fig. 4. The target movement path in the first scenario

사용했을 때는 표적의 학습율이 60.6%, 클러터의 학

습율이 77.1%이다. 1개의 레이어를 사용했을 때 보다 

표적과 클러터의 학습율이 낮아졌기 때문에 전체 식

별 결과가 70.1%로 낮아졌다. 3개를 사용했을 때는 

클러터의 학습율은 78.3%, 표적 학습율은 64.7%로써 

총 학습율은 72.5%이다. 레이어 4개를 사용했을 때 

클러터 학습율은 78.6%, 표적의 학습율은 66.2%로써 

총 학습율은 73.4%로 가장 높았다. 레이어가 5개일 

때는 총 학습율이 72.2%로 4개를 사용한 경우보다 낮

았으며 5개 이상을 사용했을 때는 학습율이 좋아지지 

않았다. 따라서 본 실험에서는 표적, 클러터, 전체 학

습율이 가장 좋은 4개의 레이어를 가진 신경 회로망

을 사용하였으며 각 레이어의 히든 노드 개수는 100

개를 사용했을 때 학습율이 가장 좋았으며 100개보다 

많은 경우 성능의 변화가 없었다.

본 실험에서는 표적이 기동하는 두 가지의 시나리

오에 대해서 표적이 한 핑 동안 움직일 수 있는 거리

를 고려하여 상태 공분산을 나타내는 Q는 1, 측정 공

분산을 나타내는 R은 0.01, 초기 게이트 임계치는 1.5 

m로 동일한 칼만 변수와 유효한 탐지 신호가 존재하

지 않는 경우 다음 핑으로 전파할 횟수인 트랙 스코어 

임계값은 5를 사용했다.

그림 4는 표적이 기동하는 첫 번째 시나리오에서 

표적의 이동 경로만을 나타낸 그림이다. 축은 소나

로부터 표적까지의 거리, 축은 방위를 나타낸다. 그

림 3에서 볼 수 있듯이 표적이 약 530 m에서 410 m

까지 이동한 상황이다. 클러터의 경우 랜덤하게 탐지 

신호가 분포하며, 해저 지형의 경우 거의 동일한 방위

와 거리에서 탐지 신호들이 누적되어 나타난다. 그림 

5 부터 그림 7 까지는 첫 번째 시나리오에서 각 알고

리즘의 추적 결과를 나타낸다. 세모에 의한 경로는 원

하는 표적에 의해 생긴 추적 경로이며, 점에 의해 생

긴 추적 경로들은 클러터에 의해 생긴 추적 경로들이

다. 그림 5의 NNKF를 이용한 추적 결과에서 원하는 

표적 정보가 제대로 추적되었다. 하지만 해저 지형으

로 판단되는 125°, 500 m에서 550 m 부근과 약 150°, 

420 m 근처의 탐지 신호가 많은 부분에서 오 추적 경

로가 발생했다. 그림 6은 PDAF의 추적 결과를 나타

낸다. 표적은 제대로 추적했지만 모든 거리, 방위상에 

클러터에 의한 오 추적 경로들이 많이 발생했다. 그림 

7은 신경 회로망을 이용한 추적 결과이다. 원하는 표

적에 의한 추적 경로만 존재하고 클러터에 의한 오 추

적 경로는 발생하지 않았다. 첫 번째 시나리오에서는 

NNKF의 경우 예측 값에서 가장 가까운 탐지 신호를 

다음 상태로 갱신하기 때문에 매 핑마다 동일한 위치

에 탐지 신호가 나타나는 경우 오 추적 경로가 생길 

수밖에 없다. 하지만 동일한 상황에서 신경 회로망을 

사용한 추적 알고리즘의 경우 오 추적 경로가 발생하

지 않은 이유는 매 핑마다 동일한 위치에 동일한 탐지 
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그림 9. NNKF 추적 결과 
Fig. 9. Tracking result of NNKF
 

그림 10. PDAF 추적 결과 
Fig. 10. Tracking result of PDAF

그림 11. 신경 회로망 사용 추적 결과 
Fig. 11. Tracking result using neural network

그림 7. 신경 회로망 사용 추적 결과 
Fig. 7. Tracking result using neural network
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그림 8. 두 번째 시나리오에서 표적의 이동 경로 
Fig. 8. The target movement path in the second scenario

신호가 있더라도 주변의 탐지 신호가 원하는 표적 신

호와 더 비슷한 특징 인자 값을 가져서 표적일 확률이 

높기 때문에 그 탐지 신호를 따라가다가 더 이상 연관

될 탐지 신호가 존재하지 않아서 추적 경로가 사라진 

것으로 판단된다. 

그림 8은 두 개의 표적이 기동하는 시나리오에서 

두 개의 표적이 이동한 경로를 나타낸 그림이다. 하나

의 표적은 약 150°, 390 m에서440 m까지 이동했고, 

다른 하나의 표적은 440 m에서 490 m까지 이동했다. 

그림 9는 두 번째 시나리오에서 NNKF의 추적 결과

를 나타낸다. 두 개의 표적이 하나의 추적 경로로 나

타났으며, 120°, 460 m 부근의 탐지 신호가 누적된 

부분과 그 외의 클러터 신호로 인한 오 추적 경로가 

발생했다. 그림 10은 PDAF 추적 결과이다. 두 개의 

표적에 대해서 각각 추적은 되었지만 오 추적 경로가 

많이 발생했다. 그림 11은 신경 회로망을 이용한 추적 

기법의 결과이다. 110°와 120°사이 약 450 m 지점과 

표적 근처와 같이 오 탐지 신호가 이동하는 것처럼 분

포되어 있기 때문에 표적일 확률과 상관없이 오 추적 

경로가 생긴 것으로 판단된다. 두 번째 시나리오에서
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도 신경 회로망을 이용한 표적 추적 기법이 가장 좋은 

성능을 갖는다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 칼만 필터를 사용한 표적 추적 기법

에 사용되는 자료 연관 기법인 NNKF와 PDAF의 성

능에 대해서 다루었다. 또한 신경 회로망을 사용한 자

료 연관 기법에 대해 제안하였다. 제안한 알고리즘은 

식별에 사용되는 신경 회로망을 표적 추적 기법에 적

용하여 여러 환경에서의 데이터를 학습 시켜놓음으로

써 환경에 강인함을 갖는 알고리즘이다. 실험 결과에

서 볼 수 있듯이 표적이 기동하는 상황에서 제안한 알

고리즘이 원하는 표적 추적 성능과 클러터에 의한 오 

추적 경로에 대해 가장 좋은 성능을 보였다. NNKF의 

경우 모든 시나리오에서 동일한 위치에 매 핑마다 탐

지 신호가 누적 되어 있으면 오 추적 경로가 발생했

다. 그러나 신경 회로망을 이용한 표적 추적의 경우에

는 근처에 표적일 확률이 더 높은 탐지 신호에 의해 

연관 지어져서 추적을 이어가다가 더 이상 연관 지어

질 탐지 신호가 존재하지 않아서 오 추적 경로가 발생

하지 않은 것으로 판단된다. 그러나 오 추적 경로가 

발생한 부분에서는 사용된 특징 인자의 수와 학습에 

사용된 데이터의 수가 너무 적고 학습에 사용된 데이

터의 부 정확성으로 인한 학습 결과가 좋지 않아서 오 

추적 경로가 발생한 것으로 판단된다. 따라서 표적과 

클러터를 식별하는데 있어서 더 분별력 있는 특징 인

자를 사용해서 식별 결과가 좋아지면 신경 회로망의 

출력인 표적일 확률에 임계치를 걸어서 클러터에 의

한 오 추적 경로를 줄임으로써 더 좋은 추적 성능을 

얻을 것이다.
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