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요 약  

 
본 논문은 수중에 임의로 배치된 다중 센서 노드로부터 해수면에 위치한 싱크 노드까지의 데이터 수집을 목표로 하는 수중 

센서 네트워크에서의 매체 접속 제어 기법을 제안한다. 긴 전송 시간을 가지는 수중 음향 채널을 고려할 때, 싱크 노드에서의 

성공적인 수신을 위한 노드들 사이의 제어 패킷 교환은 매우 비효율적이다. 따라서 본 논문에서는 기계학습을 통해 학습된 센서 

노드가 채널 전력 정보를 이용하여 올바른 데이터 송신 시점을 스스로 결정한다. 모의 실험 결과, 기계 학습을 활용한 접속 제어 

기법은 제어 패킷 교환 없이도 높은 성능을 보이며, 기계 학습 모델 중 MLP(Multiple Layer Perceptron)가 대체로 가장 좋은 

성능을 보인다. 

 

Ⅰ. 서 론 

수중 통신에 사용되는 음파는 지상의 라디오파와 달리 

전송 지연이 매우 크므로 각 센서 노드들이 전송한 데이터 

패킷이 싱크 노드에서 충돌되지 않기 위해서는 전송 

시점뿐만 아니라 싱크 노드까지의 거리를 동시에 고려해야 

한다. 해당 특성을 시공간 불확실성(Space-Time 

uncertainty)이라고 부르며 이를 극복하는 연구가 

필요하다[1]. 

시공간 불확실성을 극복하기 위해, 제어 패킷을 교환하는 

기존의 방식은 수중 음향 채널의 용량이 매우 제한적이고 

전송 시간이 길다는 것을 고려할 때 비효율적인 방식이 된다. 

따라서 본 논문에서는 학습된 기계 학습 기반 센서 노드가 

채널 전력 정보를 감지하고, 이 정보를 바탕으로 스스로 전송 

시점을 결정하는 새로운 매체 접속 제어 기법을 제안하고자 

한다[2].  

Ⅱ. 시스템 모델 

A. 시스템 구조 

본 연구에서 고려된 데이터 수집 네트워크 구조는 1:N 

트리 토폴로지 구조를 채택한다. 이 구조는 하나의 싱크와 

임의로 배치된 N 개의 센서 노드로 구성된다. 각 센서 노드는 

정보를 수집하며, 이 정보는 1-Hop 전송을 통해 싱크 

노드로 전송된다. 

 

B. 데이터 패킷 전송 결정 절차 
 

 
그림 1. 데이터 패킷 전송 절차 시나리오 

 

그림 1 은 본 연구에서 제시하는 데이터 패킷 전송 

시나리오를 요약한 것이다. 각 센서 노드는 데이터 패킷이 

발생하면 정해진 절차에 따라 싱크 노드로의 송신을 

수행한다. 데이터 패킷이 발생하면 센서 노드는 사전에 

고정된 기간 동안 채널의 전력을 감지하는데, 이 기간을 

𝑇𝑚으로 정의한다. 센서 노드는 𝑇𝑚동안 감지한 채널 전력 

정보를 바탕으로 데이터 패킷의 송신 여부를 결정하며, 

적합하다고 판단되면 즉시 송신한다 (그림 1 의 ①). 송신이 

부적합하다고 판단될 경우, 센서 노드는 추가적인 채널 전력 

감지를 수행한다. 이 추가 전력 감지 기간은 𝑇𝑎로 정의한다. 

센서 노드는 Sliding Window 기법을 사용하여 𝑇𝑎 동안 

측정한 추가 전력 정보로 기존의 채널 전력 정보를 갱신한다. 

갱신된 채널 전력 정보를 바탕으로 센서 노드는 다시 데이터 

패킷 송신 여부를 판단하며, 송신이 적합하다고 판단될 경우 

즉시 송신한다 (그림 1 의 ②). 이 과정은 데이터 패킷이 

송신될 때까지 반복된다. 

Ⅲ. 기계 학습 모델 설계 및 결과 

A. 학습 데이터 추출 
 

기계 학습을 위한 데이터 세트는 실제 수중 환경과 유사한 

모의 실험 환경을 통해 추출한다. 
 

표 1. 모의 실험 환경 변수 

Parameter Values 

𝑇𝑚 6 𝑠𝑒𝑐 
𝑇𝑎 1 𝑠𝑒𝑐 

𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑚𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑖𝑚𝑒 3 𝑠𝑒𝑐 
𝑃𝑟𝑜𝑝𝑎𝑔𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 1500 𝑚/𝑠 

 

표 2. 노드의 위치 

Node Location[x,y,z](Unit:m) 

𝑆𝑖𝑛𝑘 𝑛𝑜𝑑𝑒 [0,0,0] 
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟 𝐴 [0, −750,750√3] 
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟 𝐵 [0,750, −750√3] 
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟 𝐶 [−500√33, 0, −500√3] 



 

표 1 은 모의 실험에 사용된 환경 변수이며, 표 2 는 

노드들의 위치이다. 데이터 패킷은 포아송 과정으로 

생성되며, 센서 노드 B 와 C 는 생성 즉시 싱크 노드로 

전송한다. 센서 노드 A 는 각 데이터 패킷 생성 시 𝑇𝑚동안 

채널 전력을 감지한 후 즉시 전송한다. 측정된 채널 전력 

정보와 싱크 노드에서의 패킷 수신 여부는 데이터 세트로 

저장된다. 

 

B. 기계 학습 모델 
 

추출한 데이터 세트는 기계 학습 모델의 학습 데이터로 

활용된다. 학습된 모델은 제안된 기법에 따라 모의 실험 

환경에서 구현되며, KNN(K-Nearest Neighbor), 

DTC(Decision Tree Classification), SVM(Support 

Vector Machine), MLP(Multiple Layer Perceptron)를 

포함한 총 4 가지 지도 학습 모델이 사용된다. 

 

C. 성능 지표 
 

 센서 노드의 예측 결과가 정확한 경우를 ‘T(True)’, 

부정확한 경우를 ‘F(False)’라 분류하고, 센서 노드가 전송 

시점을 적합하다고 예측한 경우를 'P(Positive)', 

부적합하다고 예측한 경우를 'N(Negative)'로 구분한다.  
 

표 3. 전송 시점 예측 및 수신 성공 여부에 대한 4 가지 경우 

 

이에 따라 표 3 과 같이, 전송 시점 예측과 수신 성공 

여부를 기반으로 센서 노드의 예측 결과를 4 가지 경우로 

분류한다. 모의 실험에서 각각의 경우가 발생하는 횟수를 

𝑁𝑇𝑃, 𝑁𝐹𝑁, 𝑁𝐹𝑃, 𝑁𝑇𝑁로 정의하고, 이를 바탕으로 성능 지표는 

다음과 같이 정의한다. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (정확도) =
𝑁𝑇𝑃 + 𝑁𝑇𝑁

𝑁𝑇𝑃+𝑁𝐹𝑁 + 𝑁𝐹𝑃 + 𝑁𝑇𝑁
       (1)   

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (재현율) =
𝑁𝑇𝑃

𝑁𝑇𝑃+𝑁𝐹𝑁
                                   (2) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 (정밀도) =
𝑁𝑇𝑃

𝑁𝑇𝑃+𝑁𝐹𝑃
                              (3) 

 

D. 결과 
 

 
그림 2. 평균 데이터 패킷 발생률에 따른 성능 지표 

 

그림 2 는 본 연구에서 수행된 모의 실험을 통해 관찰된 

기계 학습 기반 예측 모델의 성능을 요약한 것이다. 모든 

모델의 성능 지표는 평균 데이터 패킷 생성률 증가에 따라 

감소하는 경향을 보였다. 이는 데이터 생성률 증가가 채널 

경쟁을 심화시키며 모델의 송신 시점 예측을 어렵게 만듦을 

의미한다. 특히, 평균 데이터 패킷 생성률 0.1 은 평균 

10 초간 1 개의 데이터 패킷이 생성되므로 센서 노드 3 개가 

채널을 공유함에 따라 싱크 노드는 평균 10 초간 3 개의 

패킷을 수신해야 한다. 개별 데이터 패킷이 

3 초(Transmission time) 동안 채널을 점유하므로 연속적인 

데이터 패킷 수신 간의 가드 타임을 고려하면 10 초간 충돌 

없이 수신 가능한 데이터 패킷은 3 개이다. 즉, 평균 데이터 

패킷 생성률 0.1 은 10 초간 수신 가능한 데이터 패킷이 

3 개일 때, 평균 3 개의 데이터 패킷을 수신해야 함을 

의미한다. 이러한 환경에서 SVM 모델을 제외한 모든 모델은 

정확도 71%, 재현율 75%, 정밀도 56% 이상의 수치를 

달성했다. 그 중 MLP 모델은 정확도 72.9%, 재현율 82.2%, 

정밀도 56.6%로 가장 높은 수치를 보였다. 이는 MLP 의 

DNN(Deep Neural Network)을 이용한 학습 구조 특성이 

송신 시점 결정에 더 적합했으며, 제어 패킷 없이도 효율적인 

데이터 수집이 가능함을 시사한다. SVM 모델은 다른 모델에 

비해 재현율을 제외한 성능 지표에서 낮은 수치를 보이지만, 

96%이상의 가장 높은 재현율을 가진다. 그러나 평균 데이터 

패킷 생성률이 0.08 보다 증가함에 따라 재현율이 급격히 

저하되는 동시에 60%이상의 가장 높은 정밀도 값을 보인다. 

이는 SVM 이 특정 조건에서 성능이 변함을 나타낸다. 

Ⅳ. 결론 

본 논문에서는 센서 노드가 채널 전력 감지를 통해 전력 

정보를 측정하고, 이 데이터를 바탕으로 데이터 전송 시점을 

결정하는 기계 학습 기반 시스템 모델을 제안하였다. 실제 

수중 환경과 유사한 모의 실험 환경을 구성하여 측정된 

데이터를 학습에 활용하였다. 4 가지 종류의 기계 학습 

모델을 비교한 결과, MLP 모델이 대체로 가장 높은 성능을 

보이지만 특정 조건에서 SVM 모델이 더 좋은 성능을 보인다. 

이러한 결과는 주어진 환경에서 적절한 기계 학습 모델을 

이용하여 효율적인 데이터 수집형 구조의 매체 접속 제어가 

가능함을 시사한다. 
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실제 :   
싱크 수신 가능 

TP 
(True Positive) 

FN 
(False Negative) 

실제 :   
싱크 수신 불가능 

FP 
(False Positive) 

TN 
(True Negative) 

 예측 : 송신,  
싱크 수신 가능 

예측 : 미송신,  
싱크 수신 불가능 


