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요 약  

 
본 논문에서는 오픈 소나 데이터를 입력으로 가지는 생성적적대신경망을 사용해 

데이터를 생성하는 딥러닝 모델을 설계하고, 

학습 반복 횟수에 따른 평가지표와 생성된 데이터를 육안으로 확인하여 모델성능을 평가한다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

소나(Sound Navigation And Ranging, SONAR)란 

음파를 사용하여 수중 물체를 탐지/식별/추적하는 음파 

탐지기를 말한다. 소나는 구동방식에 따라 능동 소나와 

수동 소나로 나뉜다. 능동 소나는 수중으로 음파를 

발사한 후 물체에 부딪쳐 돌아오는 반사파를 분석하여 

수중 물체를 탐지한다[1]. 반면 수동 소나는 선체 등 

수중에서 물체가 이동할 때 발생하는 소음으로 물체를 

탐지한다. 

소나 시스템에서 표적 유무 판단은 특정한 임계값을 

기준으로 소나 운용자의 주관적인 판단에 의해 결정된다. 

그렇기 때문에 표적 탐지에 실패할 수가 있다. 이러한 

문제점을 극복하기 위해 인공지능을 활용한 

자동표적식별 기술이 활발하게 연구되고 있다[2]. 

인공지능 기반의 자동표적식별 기술을 설계하기 

위해서 대량의 학습 데이터가 필요하다. 대량의 데이터를 

확보하기 위해서는 시간, 비용, 인력 등 많은 자원이 

필요하다. 이러한 자원을 아끼기 위해서 본 논문에서는 

생성적적대신경망(Generative Adversarial Networks, 

GAN)을 사용하여 소나 데이터를 생성한다. 

GAN 은 생성기(generator)와 판별기(discriminator), 

두 개의 신경망을 사용한다[3]. 생성기와 판별기는 같은 

목적함수를 각각 최대/최소화 시켜 경쟁하며 데이터를 

생성한다. 판별기는 생성기가 만들어낸 가짜 데이터와 

진짜데이터를 구분하도록 훈련한다. 반면, 생성기는 

판별기를 속일 수 있는 데이터를 생성하도록 훈련한다. 

하지만 GAN 은 생성기와 판별기의 성능에 차이가 클 때 

모드붕괴에 빠지기 쉽고, 생성한 데이터의 해상도가 좋지 

못하다는 단점이 있다. 

따라서 본 논문에서는 이러한 GAN 의 단점을 보완한 

WGAN-GP(Wasserstein GAN-Gradient Penalty)를 

사용한다[4]. 본론에서는 WGAN-GP 의 구조, 사용한 

데이터셋, GAN 의 평가지표에 대하여 설명하고, 

실험결과에서는 평가지표와 생성한 데이터를 통해 모델 

성능을 평가한다. 마지막으로 결론에서는 실험 결과와 

설계한 모델의 성능 분석을 통한 추후 연구 진행 방향에 

대하여 논한다. 

 

Ⅱ. 본론 

1. 데이터셋 

 
[그림 1] 수중 지뢰, 암석 데이터 샘플 

 

소나 데이터는 UCI Machine Learning 

Repository 에서 제공하는 수중 지뢰와 암석을 구분하는 

데이터셋(Connectionist Bench)를 사용한다.[5] 데이터는 

111 개의 수중 지뢰 데이터와 97 개의 암석 데이터로 

구성된다. 이 데이터의 형태는 그림 1 과 같이 주파수 

차원에서 일정 주기로 적분 된 에너지이다. 따라서 해당 

데이터는 분석에 어려움이 있다. 데이터의 값은 하나의 

데이터 당 60 개의 에너지 값으로 이루어진 벡터이다. 

따라서 본 논문에서는 생성기와 식별기 모두 1 차원의 

데이터를 처리할 수 있는 모델로 설계한다. GAN 은 훈련 

데이터셋으로 가짜 데이터를 만들어 내고 가짜 데이터를 

기반으로 모델의 성능을 평가하기 때문에 본 논문에서는 

훈련 데이터셋과 테스트 데이터셋의 구분을 두지 않는다. 

또한 본 모델은 데이터의 수가 적기 때문에 수중 지뢰 

데이터와 암석 데이터를 구분 없이 사용한다. 
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2. 생성적적대신경망 모델 

 
[그림 2] WGAN-GP의 구조 

 
본 논문에서는 가짜 소나 데이터를 생성하는 알고리즘 

설계를 위해 GAN 을 사용한다. 그 중 GAN 의 여러 

단점을 보완한 WGAN-GP 를 사용한다. WGAN-GP 는 

기존 GAN 에 있던 데이터 생성 과정에서 판별기가 

생성기에게 전해주는 정보가 없어 생기는 문제를 

완화한다. 바로 가중치의 최댓값을 제한하는 방식이다. 

가중치의 최댓값을 제한함으로 판별기가 진짜 데이터를 

가짜 데이터라고 거짓말을 할 수 있게 되는 것이다. 그 

결과 생성기는 판별기를 속이기 위해 더욱 더 진짜 같은 

데이터를 생성해내게 된다. WGAN 에서 판별기는 기존 

GAN 에서 진짜인지 가짜인지 구별하거나, 진짜 혹은 

가짜일 확률을 계산하는 것이 아니라 이를 점수화 하기 

때문에 비평기(critic)이라고 불린다.[5] 

본 논문에서 GAN 의 평가지표로는 FID(Frèchet 

Inception Distance)를 사용한다. FID 란 IS(Inception 

Scores) 이후로 널리 사용되는 평가지표이며, 미리 

학습된 특징추출기를 사용하여 생성된 데이터와 원본 

데이터의 분포 거리를 측정한다. 이 때 분포 거리가 0 에 

가까울수록 생성된 데이터의 분포가 원본 데이터의 

분포와 가깝다. 본 논문에서 미리 학습된 특징추출기로 

Inception v3 를 사용한다. 하지만 FID 란 미리 학습된 

모델을 사용하는 GAN 의 평가 지표 이므로 미리 학습된 

모델에 사용된 데이터와 생성하고자 하는 데이터의 

클래스가 다른 경우 특징 포착에 어려움이 있을 수 있다. 

 

Ⅲ. 실험결과  

WGAN-GP 모델을 사용하여 생성된 데이터는 그림 

3 에서 볼 수 있다. 육안으로 그림 1 의 원본 데이터와 

생성된 데이터의 차이점을 찾기 어렵다. 또한 본론에서 

언급했듯이 데이터는 분석에도 어려움이 있다. 따라서 본 

논문에서는 생성된 데이터의 질을 FID 를 이용하여 

보고자 한다. 1 epoch 당 3 개의 데이터를 생성하도록 

모델을 설계하였으며 총 100epoch 동안 학습을 

진행하였다. 그 결과로 300 개의 생성된 데이터와 원본 

데이터 간의 FID 는 3.855 로 준수한 값이 나왔다. 

 

 
[그림 3] 생성한 능동소나 데이터 

 

 
[그림 4] 시행횟수당 FID 

 

시행횟수당 FID 는 그림 4 와 같이 진동하며 감소하는 

경향을 보여 학습이 진행됨에 따라 원본데이터와 비슷한 

데이터를 생성한다는 것을 알 수 있다. 시행횟수당 

FID 와 모든 생성된 데이터를 이용한 FID 는 큰 차이를 

보인다. FID 는 데이터 간의 분포 거리를 측정하기 

때문에 데이터의 다양성도 FID 에 영향을 주기 때문이다. 

 

Ⅳ. 결론  

본 논문에서는 생성적적대신경망 기반 소나데이터 

생성 시스템을 설계하였다. 추후 더 많은 데이터셋을 

확보하고, FID 에 사용되는 사전 훈련된 특징추출기의 

확보의 필요성을 확인하였다. 
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