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요 약 센서네트워크에서 목표물 탐지하는데 있어 높은 

샘플링이 수반되어야 하는 주파수 분석을 피하기 위하여, 

낮은 샘플링 데이타를 이용하더라도 목표물 식별이 가능한 

시계열(Time-series) 분석 기법으로서 시간 정합 유사도 

측정 알고리즘을 소개하고 그 중에 가장 우수한 DTW- 

Cosine 알고리즘을 제안한다. 시계열 분석 기법을 이용하여 

패턴을 비교하기 위해서는 지역 시간 이동 문제와 공간 신

호 변이 문제를 극복해야 하는데 DTW-Cosine 알고리즘은 

이를 효과적으로 극복함과 동시에 Smoothing 기법을 통하

여 다른 시간 정합 유사도 측정 알고리즘들에 비해 전체적

으로 최소 10.31% 이상의 우수한 성능을 보였다.

키워드 : 센서네트워크, 목표물 식별, DTW, Cosine 알

고리즘

Abstract In this paper, to avoid the frequency 

analysis requiring a high sampling rate, time-warped 

similarity measure algorithms, which are able to classify 

objects even with a low-rate sampling rate as time- 

series methods, are presented and proposed the DTW- 

Cosine algorithm, as the best classifier among them in 

wireless sensor networks. Two problems, local time 

shifting and spatial signal variation, should be solved to 

apply the time-warped similarity measure algorithms to 

wireless sensor networks. We find that our proposed 

algorithm can overcome those problems very efficiently 

and outperforms the other algorithms by at least 10.31 % 

accuracy. 

Key words : Sensor network, Target classification, 

DTW, Cosine algorithm

1. 서 론

센서네트워크에 대한 최근의 급격한 기술 발전으로 

인하여 목표물 식별(Target Classification)과 같은 센

서네트워크 응용분야도 많은 주목을 받고 있다. 그러나 

센서네트워크는 자원 제약을 받는 대부분의 센서노드들

로 구성되기 때문에 저비율 샘플링 데이타를 이용한 목

표물 식별 문제는 센서네트워크 응용의 주요한 이슈중

의 하나이다. 특히, 목표물 식별에 주로 이용되는 음향

데이타는 매우 복잡하고 가변성이 크기 때문에 효율적

인 데이타 프로세싱 기법이 절실하다.

기존의 센서네트워크에서의 목표물 식별 기법은 충분

한 에너지와 컴퓨팅 성능이 보장되어야만 수행이 가능

한 FFT를 통한 주파수 분석을 기반으로 연구되어져 왔

다[1-3]. 주파수 분석을 위해서는 기본적으로 100 Hz 

이상의 많은 샘플링이 수반되어야 의미있는 특징(Fea-

tures)을 추출하기 때문에 노드의 에너지 소모가 클 뿐 

아니라 네트워크 홉 수가 증가할수록 데이타 전송비용

도 크게 증가할 수밖에 없다. 뿐만 아니라, 기존 연구에

서는 센서노드의 이동 표적에 의한 음향학적 효과를 고

려한 실질적인 연구의 수행이 부족하였다[1-4].

본 논문에서는 100 Hz 이하의 낮은 샘플링 데이타를 

이용하더라도 목표물 식별을 위한 패턴분석이 가능한 

시계열(Time-series) 분석 기법으로서 DTW-Cosine 

알고리즘을 제안한다. 시계열 분석 기법을 적용키 위해

서는 지역 시간 이동(Local time shifting) 문제와 공간 

신호 변이(Spatial variation) 문제가 극복이 되어야 하
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는데, 이러한 문제를 해결하는 여러 알고리즘 중에 

DTW-Cosine 알고리즘이 가장 뛰어남을 실험을 통해 

증명한다. 또한, 위에서 언급한 음향학적 변화를 고려하

기 위하여 다양한 음향학적 효과(예. 도플러 효과 등)를 

가미한 데이타 집합을 사용하였다.

2. 시간정합 유사도 측정 알고리즘

시간정합 유사도 측정 알고리즘(Time-warped Simi-

larity Measure Algorithm)은 시간정합 알고리즘과 유

사도 측정 알고리즘의 2-step으로 구성된다.

2.1 시간정합 알고리즘(Time-warped Algorithms)

지역 시간 이동 문제는 어떤 신호가 시간축으로 쉬프

트되거나 서로 다른 길이의 신호를 비교할 때 생기며 

시계열 분석에서 일반적으로 이러한 문제를 해결하는 

알고리즘으로서 DTW(Dynamic Time Warping), LCS 

(Longest Common Subsequence) 그리고 ED(Edit 

Distance)이 있다.

DTW 알고리즘은 두 패턴간의 가능한 시간 정렬을 

나타내는 매트릭스를 통해 최적의 패스를 찾는다[5]. 최

적의 매칭은 동적 알고리즘을 통해 효과적으로 계산되

어질 수 있다. 즉, 두개의 시간 순서열, X=(x1,x2,...,xm)

과 Y=(y1,y2,...,yn)이 주어졌을 때, 식 (1)과 같은 반복함

수를 이용하여 최적의 경로로 찾는다.

             








  
  
  

 (1)

여기서 1≤i≤m, 1≤j≤n, d(i,j)는 xi와 yj사이의 거리

를 나타낸다. D(1,1)은 d(1,1)로 초기화되며 정합

(Alignment)은 D(m,n)을 값으로 갖는 두 순서열 사이

의 최소거리를 결과값으로 갖는다. 시계열 분석에서 시

간 스케일링 문제를 해결하기 위해 DTW는 시간축으로 

정렬하고 잘 정렬된 시계열 매칭 배열을 용이하게 만들

어 낸다. 시계열 데이타간의 DTW 거리는 그것들의 대

응 구성요소(Data)의 거리 합이다.

ED, 혹은 Levenshtein Distance,는 한 스트링이 다

른 스트링으로 변형되기 위해 필요한 최소의 작동구성

요소 수이다[6]. 여기서 작동이라 함은 삽입, 삭제 또는 

대체를 의미한다. 예를 들면, “kitten”과 “sitting” 간의 

ED는 3개의 구성요소가 바뀌기 때문에 3이다.

           











   
  


 (2)

식 (2)에서 우리는 정렬에 있어서 갭(gap)이 있는지

에 따른 두 번째 케이스에 주목해야한다. 스트링을 시계

열 순서열로 일반화 시키기 위해서 복잡한 것은 구성요

소 와 yi가 심볼이 아니고 실제값인 데에 있다. 대부

분의 애플리케이션의 경우, 엄격한 동등은 적절하지 않

을 수 있다. 예를 들면, xi = 1과 yi = 2는 순서쌍 xi = 1과 

yi = 1000과 비교할 때 더 유사하다고 간주되어질 수 있

기 때문이다. 실제값을 고려하기 위한 한 방법은 어떤 

임계치()이내의 차이만을 갖는 두 값을 동등한 것으로 

여기는 것이다.

LCS는 실제적으로 두 스트링에 있어서 길이나 중간

에 끼어든 비매칭 구성요소에 상관없이 공통된 구성요

소의 개수를 나타낸다[7]. 예를 들면, 스트링 “abcdefg”

와 “axbydezzz” 간에는 LCS로서 “abde”를 갖는다. 

LCS 공식은 다음과 같이 정의된다. 두 개의 시간 순서

열 X=(x1,x2,...,xm)과 Y=(y1,y2,...,yn)이 주어졌을 때, LCS

를 갖는 하부 순서열 Z를 찾는 것이다. LCS의 거리함

수는 다음 식 (3)과 같이 정의된다.

   








       
     ≥  

      
 (3)

센서네트워크에서 두 순서열간의 유사도 측정을 위해 

LCS를 사용하는 것은 노이즈에 의한 영향을 피할 수 있

다는 장점이 있다. 그러나, ED와 마찬가지로 LCS를 수

치값으로 구성되는 시계열 데이타에 적용하기 위해서는 

적절한 임계치가 설정되어야 한다는 어려움이 있다[8].

2.2 유사도 측정 알고리즘(Similarity Measure 

Algorithms)

공간 신호 변이 문제는 센서노드 위치에 의해 발생하

는 것으로 어떤 목표물로부터 오는 모든 신호는 공간적

인 거리에 상관없이 동일한 물체로 인식되어져야 하는 

것을 의미하며 유사도 측정 알고리즘에 의해 해결될 수 

있다. 유사도는 유클리디안(Euclidean), 피어슨(Pearson) 

또는 코사인(Cosine) 상관 알고리즘에 의해 계산되는 

상관도(degree of correlation)에 의해 측정될 수 있다. 

첫째, 유클리디안 유사도는 모든 구성요소들에 대한 

두 지점간 직선 연결거리의 합으로서 계산되어진다. 그

래서, 작은 거리일수록 더 높은 유사도를 의미한다. xi를 

한 벡터, yj를 또다른 벡터로 가정했을 때, 유클리디안 

유사도는 식 (4)와 같이 계산된다.

            







    (4)

두 번째, 피어슨 유사도는 매개 상관도로서 간격이나 

또는 비율 스케일상에 있는 두 순서열간의 선형적 관계 

정도를 반영한다. 이 유사도의 값의 범위는 -1에서 +1

까지이며 -1은 완전히 부정적 선형관계를 위미하고 반

대로 +1은 완전한 긍정적 선행관계를 의미하며 0은 두 

순서열 사이에 아무런 선형적 관계가 없음을 의미한다. 

유사도는 mx는 xi의 평균값을, my는 yj의 평균값을 의미

할 때, 다음 식 (5)와 같이 계산된다.
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    









   
 



  


 



    

 (5)

마지막으로, 코사인 유사도는 두 벡터간의 코사인 각

도로서 계산된다. 유사도의 범위와 각 값의 의미하는 바

는 피어슨의 그것과 동일하며 유사도는 다음 식 (6)과 

같이 계산되어진다.

                 × 




 



×

 (6)

여기에서 ||x||와 ||y||는 각각 xi와 yj의 놈(norm)이다.

그림 1에서는 위에서 기술한 유사도 측정 알고리즘의 

특성을 비교하기 위한 세 개의 신호들이 그려져 있다. 

이 신호들이 센서네트워크에서 발생하는 신호들이라고 

가정해 보자. y1과 y2는 어떤 목표물이 이동하면서 센

서노드와의 거리가 변화할 때, 발생될 수 있는 신호로 

간주 될 수 있다. 즉, 거리차에 따른 소리의 높낮이만 

다른 동일한 신호로 인식할 수 있다. 이는 유사도 측정 

알고리즘은 이들을 동일시해야 함을 의미한다.

표 1을 살펴보면, 피어슨 알고리즘과 코사인 알고리즘

은 이들을 정확히 동일시 하는 반면, 유클리디안 알고리

즘은 상대적으로 그러하지 못함을 알 수 있다. 한편, y3

와 다른 신호들 간에는 비슷하지만 정확히 같은 목표물

에서 발생될 수 있는 신호들로 간주할 수는 없다. 코사

인 알고리즘은 이들을 미세한 유사도 차이를 두지만 피

어슨 알고리즘은 그렇지 않다. 결과적으로, 우리는 코사

인 알고리즘이 다른 알고리즘들에 비해 센서네트워크에

그림 1 유사도 측정 알고리즘 비교를 위한 신호들

표 1 거리/유사도 측정 알고리즘 비교

Algorithm Euclidean Pearson Cosine

y1↔y2 2.8025 1.0000 1.0000

y2↔y3 1.5875 1.0000 0.9622

y3↔y1 3.2211 1.0000 0.9622

서 발생하는 신호들의 특성을 가장 잘 대변함을 이론적

으로 확인할 수 있다.

3. 실험 및 평가

3.1 실험 환경설정 및 데이타 수집

본 논문에서는 세가지 형태의 군용 목표물 - 비행기, 

탱크 및 군인 - 이 식별된다. 군인 소리은 주기적으로 

짧게 일어나는 발자국 소리로 구성되며 비행기 소리는 

비주기의 긴 파형으로 구성된다. 또한, 탱크 소리는 단

조로운 에너지를 갖는 엔진과 휠소리를 배경으로 비주

기의 폭발음으로 구성된다. 도플러 효과, 히싱(Hissing) 

노이즈, 에코우, 플랜저, 메카닉, 피치 변화 및 페이드 

인/아웃과 같은 음향 변형효과 및 잡음을 넣어 각 목표

물마다 31개의 테스트 데이타 집합을 만들었다. 각 이벤

트는 10 Hz 로 20번씩 랜덤 시작포인트를 가지고 샘플

링되어 각 목표물마다 1860번씩 식별 실험을 수행하는 

것으로 음향 센서네트워크를 모델링하였다. 특징벡터는 

10 Hz의 저샘플링되기 때문에 가능한 모든 데이타가 

특징으로 사용되어 왜곡을 줄였다. 또한, 참조모델은 일

정한 길이를 갖는 한 프레임안의 데이타들의 평균값, 즉 

PAA 요소들로 구성되며 이는 원신호와 시계열적으로 

매우 유사하여 참조모델로 사용하였다.

3.2 시간 정합 알고리즘 비교 분석

LCS와 ED는 각각 두 신호 비교위한 스케일링 임계

치에 따라 인식률이 변하기 때문에 세 알고리즘 - 

DTW, LCS 그리고 ED - 의 성능을 비교하기 전에 먼

저 비교되어 진다. LCS와 ED는 각각 Low(-6.02dB), 

Normal(0dB)과 High(6.02dB)1) 볼륨을 갖는 신호로 임

계치 0.02에서 0.2까지 실험하였다. 그림 2에서 보는 바

와 같이, 최적의 임계치는 볼륨에 따라 이동한다. 즉, 

High 볼륨의 경우에는 작아지고 반대로 Low 볼륨의 

경우에는 커진다. High 볼륨에서는 최적의 임계치가

그림 2 스케일링 임계치에 따른 ED와 LCS의 비교

1) 본 실험에서 볼륨 레벨은 원 신호와 비교되는 상대적인 값임
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표 2 볼륨별 시간 정합 알고리즘의 성능 비교

Volume Level ED LCS DTW

High Volume(6 dB) 0.77 0.79 0.80

Normal Volme(0 dB) 0.71 0.74 0.72

Low Volume(-6 dB) 0.51 0.51 0.45

0.06이 되고 Normal 볼륨에서는 0.08 그리고 Low 볼륨

에서는 0.1이 된다. 결과적으로, 전체의 볼륨에 걸친 임

계치를 설정하기가 쉽지 않다.

표 2는 각각의 볼륨레벨에 따른 DTW, ED와 LCS간

에 성능 비교를 보여준다. High 볼륨과 Normal 볼륨에

서는 비슷한 성능을 각각 보여주고 있으며 Low 볼륨에

서는 전체적으로 낮은 성능을 보여주어 이를 보상할 수 

있는 즉, 공간 신호변이를 극복할 수 있는 어떤 알고리

즘이 필요함을 알 수 있다. 요약하면, ED와 LCS는 볼

륨에 따라 스케일링 임계치가 가변적으로 이동하기 때

문에 일정하게 적용키가 어려울 뿐 아니라, 그들의 최적

의 성능 또한 DTW와 비슷한 성능을 보임에 따라 볼륨

레벨에 상관없이 시간 정합 배열을 쉽게 만들어 다른 

유사도 측정 알고리즘과 결합하여 성능을 보상할 수 있

는 DTW 알고리즘이 최선이 선택이 된다.

3.3 시간 정합 유사도 측정 알고리즘 비교 분석

섹션 2에서 언급한 바와 같이 DTW 알고리즘과 결합

하는 모든 시간 정합 유사도 측정 알고리즘들을 실험하

였다. 그 결과, 그림 3과 같이 DTW- Cosine 알고리즘

이 Low 볼륨영역에서 성능 손실을 최소화하는데 매우 

효과적이고 전체적으로 성능이 우수함을 나타내었다.

DTW-Only와 DTW- Euclidean 알고리즘은 2 dB과 

10 dB 사이에서 좋은 성능을 보이나 그들의 성능은 

Low 볼륨영역에서는 낮을 뿐 아니라 10 dB 이후부터

는 오히려 급격히 낮아지는 경향을 갖는다. 이는 이 알

고리즘들이 볼륨레벨에 지나치게 영향을 받는다는 것을 

의미한다. 반면, DTW-Pearson과 DTW-Cosine 알고

리즘은 Low 볼륨영역에서 두드러지게 좋은 성능을 보

그림 3 시간 정합 유사도 측정 알고리즘 비교

이고 있으며 전체적으로 DTW-Cosine 알고리즘이 DTW- 

Pearson 알고리즘보다 좋은 성능을 보이고 있다. -10 

dB에서 10 dB까지 고려해 볼 때, 평균적으로 DTW- 

Only는 68.16%, DTW-Euclidean은 62.85%, DTW- 

Pearson은 68.75%, 그리고 DTW-Cosine 알고리즘은 

76.76%의 성능을 보였다. 그러나 아직까지도 DTW- 

Cosine 알고리즘이 High 볼륨과 Low 볼륨영역에서 성

능의 감쇠현상이 보이는데, 이는 스무딩 기법을 통하여 

보완되어진다.

3.4 DTW-Cosine 알고리즘에의 스무딩 기법 적용

스무딩 기법은 특이 데이타로 인한 왜곡의 영향을 완

화시켜 성능을 증가시킨다. 이것은 환경적 잡음을 제거

시키는데 널리 이용되어져 왔다. DFT를 이용한 저대역 

통과 필터(LPF)와 이동평균기법들이 그 예로서 자주 소

개되어져 왔다. 그림 4에서 보는 보와 같이, 스무딩을 

위한 데이타 개수를 3개로 했을 때(Smooth3), 이것은 

Low 볼륨영역에서 최대로 12.74%, High 볼륨영역에서 

최대로 9.19% 성능을 개선시켰다. 이는 볼륨 평가영역

이 양쪽으로 커질수록 더욱 커질 것이다. 따라서, 스무

딩 기법이 Low와 High 볼륨영역에서 성능을 증가시키

는데 효과적임을 알 수 있다. 그러나 세 개 이상의 데이

타를 이용한 스무딩은 큰 차이없이 유사함을 알 수 있

으며 오히려 너무 많은 Smoothing 데이타 개수는 성능

을 저하시키는데, 이는 지나친 스무딩 데이타 개수가 각 

목표물 신호의 특성을 상쇄시키기 때문이다. 우리는 스

무딩 기법을 다른 알고리즘들에도 적용하여 실험하였으

나 DTW-Only와 DTW-Euclidean 알고리즘은 개선되

지 않았고 DTW-Pearson 알고리즘은 High 볼륨에서 

조차도 대부분 DTW-Cosine 알고리즘에 비해 성능이 

낮았다.

표 3은 각 볼륨에 따른 목표물별 혼동 매트릭스

(Confusion Matrix)를 보여준다. 탱크와 비행기의 성능

은 대체로 군인의 성능보다 우수한데 이는 군인으로부

그림 4 스무딩 데이타 구성요소 개수에 따른 성능 비교 

(Smooth# : #은 Smoothing data 개수)
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표 3 볼륨레벨에 따른 Smooth3를 적용한 DTW-Cosine 

알고리즘의 혼동 매트릭스

Classified

Object
Volume Soldier Tank Airplane

Soldier

Low 0.60484 0.24355 0.15161

Normal 0.58548 0.23710 0.17742

Double 0.47258 0.35484 0.17258

Tank

Low 0.09677 0.75968 0.14355

Normal 0.02742 0.93065 0.04193

Double 0.00484 0.99032 0.00484

Airplane

Low 0.01613 0.03710 0.94677

Normal 0.00806 0.06452 0.92742

Double 0.00484 0.16452 0.83065

터의 유효신호의 두께가 매우 좁아 샘플링 시에 생략되

어지는 경우가 발생하기 때문이다. 볼륨의 영향 또한 소

리의 종류에 따라 다르게 나타났다. 다시 말하면, 군인

이나 비행기와 같은 단조로운 신호는 High 볼륨에 부정

적인 영향을 받는 반면, 복잡하고 가변성이 큰 탱크 소

리는 긍정적인 영향을 받았다. 이는 단조로운 신호일수

록 Low 볼륨영역에서 상대적으로 더 잘 모델링되기 때

문이다. 결론적으로, 스무딩 기법이 적용된 DTW- 

Cosine 알고리즘은 Low 볼륨영역에서 77.04%, Normal 

볼륨 영역에서 81.45%, 그리고 High 볼륨영역에서 

76.45%의 성능을 나타내었으며 이는 ED, LCS 그리고 

DTW-Only 알고리즘에 비해 전체적으로 각각 12.01%, 

10.31%, 12.64% 우수하였다. 게다가, Low와 High 측정 

볼륨영역이 더욱 커질수록 그 차이는 더욱 커질 것이다.

4. 결 론

지금까지 음향 센서네트워크에서의 시계열 분석 방법

을 이용한 전체적인 목표물 식별 시스템을 디자인하였

고 최적의 시간 정합 유사도 측정 알고리즘으로서 

DTW-Cosine 알고리즘의 성능이 우수함을 실험을 통

해 증명하였다. 그것은 ED, LCS 및 DTW-Only에 비

해 전체적으로 최소 10.31% 이상의 우수한 성능을 보였

다. 도플러 효과와 같은 다양한 음향효과가 가미된 데이

타 집합을 바탕으로 제안된 알고리즘이 볼륨레벨 전체

에 걸쳐 만족할 만한 성능을 보임으로써, 음향 센서네트

워크에서의 저비율 샘플링 데이타를 가지고 목표물 탐

지 시에 시계열 분석이 유효한 방법이 될 수 있다고 말

할 수 있다. 더우기, 이러한 시계열 분석 방법은 때때로 

주파수 분석방법과 협력적으로 운용되어질 수 있어 에

너지의 제약이 심한 센서네트워크에 유용하게 적용될 

수 있다.
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