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[요    약]

전투기 또는 무장헬기 날개에 장착된 무기체계의 전달정렬 성능 향상을 위해서는 정확한 플렉셔 모델이 필요하다.  플렉셔를 역

학적, 확률적으로 모델링하는 방법들이 연구되고 있지만, 여전히 무기체계에 적용하기엔 모델링의 정확도가 낮다. 최근 연구되고 

있는 딥러닝 기법들은 이러한 플렉셔의 비선형 특성을 모델링하기 적합하지만, 그에 앞서 딥러닝 모델링을 위해 다량의 플렉셔 데

이터를 확보하는 과정에서 전투기를 운용하여 필요한 데이터를 얻는 것은 현실적으로 한계가 있다. 본 논문에서는 데이터 생성을 

위해 활발히 연구 중인 생성적 적대 신경망 알고리즘을 활용하여 이미 획득한 플렉셔 데이터를 다량으로 늘리는 알고리즘을 연구

하고, 생성적 적대 신경망의 대표적인 정량적 평가기법을 활용하여 실제 원본 데이터와의 유사도를 평가하였다.

[Abstract]

The accurate wing flexure model is required to improve the transfer alignment performance of guided weapon system mounted 

on a wing of fighter aircraft or armed helicopter. In order to solve this problem, mechanical or stochastical modeling methods 

have been studying, but modeling accuracy is too low to be applied to weapon systems. The deep learning techniques that have 

been studying recently are suitable for nonlinear. However, operating fighter aircraft for deep-learning modeling to secure a large 

amount of data is practically difficult. In this paper, it was used to generate amount of flexure data samples that are similar to 

the actual flexure data. And it was confirmed that generated data is similar to the actual data by utilizing “measures of similarity” 

which measures how much alike the two data objects are.
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Ⅰ. 서  론

플렉셔는 물체가 하중을 받았을 때 물리적으로 휘어지거나 

구부러지는 현상이다. 특히 전투기 날개는 탄소섬유로 제작되

어 하중이나 공기 압력을 받으면 휘어지도록 유연하게 설계된

다. 이러한 구조적 특성은 비행 효율성과 안정성 측면에서는 장

점이 되지만, 전투기나 무장헬기 날개부위에 장착되는 무기체

계에는 발사 전 자세정렬 과정에서 오차 요인으로 작용한다.

이를 해결하기 위해 날개를 역학적으로 모델링하거나 플렉

셔 거동을 Markov process로 가정하여 확률적으로 모델링하는 

방법들이 연구되고 있지만[1]-[4], 다양한 요인에 따라 불규칙

하게 변하는 플렉셔 거동을 모델링 하는데 한계가 있다. 한편, 

최근의 딥러닝 연구 결과들은 이처럼 비선형성이 커 기존의 역

학적, 확률적 방법으로 모델링하기 어려운 문제를 해결하기에 

적합하다. 이러한 딥러닝 기술을 플렉셔 모델링에 적용하여 성

공적인 결과를 얻기 위해서는 다량의 플렉셔 데이터 확보가 필

수적이다. 하지만, 전투기나 무장헬기를 실제로 운용하여 필요

한 만큼 다량의 데이터를 확보하는 것은 현실적으로 불가능하

다.

본 논문에서는 데이터를 생성하는 대표적인 딥러닝 기법인 

생성적 적대 신경망(GAN; Generative Adversarial Network)을 

활용하여, 다량의 플렉셔 데이터를 추가로 생성할 수 있는 알고

리즘을 개발하였다. 무장헬기를 운용하여 얻은 가속도 데이터

를 단시간 푸리에 변환(STFT; Short Time Fourier Transform)을 

통해 2차원의 스펙트로그램(Spectrogram) 이미지로 변환하였

다. 변환된 이미지에 심층 합성곱 생성적 적대 신경망을 적용하

여 새로운 플렉셔 데이터를 생성하였다. 이 알고리즘은 스펙트

로그램을 이용했다고 해서 SpecGAN 이라고도 한다[5]. 생성된 

데이터의 성능은 생성적 적대 신경망의 대표적 성능 측정 지수

인 FID (Frechet Inception Distance)를 사용하여 평가하였다[6]. 

최종적으로 생성된 데이터는 육안 상으로 원본 데이터와 유사

함을 확인하였고, 학습 반복 횟수에 따라 FID 점수가 낮아지는 

경향을 통해 향후 GAN을 활용한 플렉셔 데이터 생성 가능성을 

검증하였다. 

본 연구는 2019년 C. Donahue가 발표한 논문[5]을 참고하였

으며, 국내 유사 연구로는 심층 합성곱 생성적 적대 신경망을 

이용한 전력 데이터 생성 및 정확도 측정[7],  GAN으로 합성한 

음성의 충실도 향상[8]에 관한 연구가 있다.

Ⅱ. 생성적 적대 신경망(GAN) 개요

2014년 Ian Goodfellow가 생성적 적대 신경망의 기본 개념을 

처음 발표한 이후[9], 수많은 관련 연구들이 수행되었다. GAN

은 판별기와 생성기간의 적대적 학습을 통해 원본 이미지의 확

률 분포를 학습하여 원본과 유사한 가짜 이미지를 생성한다. 따

라서 원본 이미지와 가짜 이미지의 확률 분포 간 유사도가 학습

의 방향을 결정하는 손실함수가 된다.  즉,  GAN은 생성기를 통

과한 잠재벡터(Latent vector) 의 확률 분포와 원본 데이터 

의 확률분포를 유사하게 만드는 과정이라고 할 수 있다.

2-1 확률 분포 간 유사도 측정

GAN 알고리즘에 적용되는 확률 분포 간 유사도를 측정하

는 대표적인 방법으로 쿨백-라이블러 발산(KLD; Kullback Le- 

ibler Divergence), 젠슨-섀넌 발산(JSD; Jenson-Shannon Diverg- 

ence), 와서스테인 거리(Wasserstein Distance)에 대해 설명한

다.

1) 쿨백-라이블러 발산(KLD)

확률 분포 간 유사도를 측정하는 가장 기본적인 방법으로 두 

확률 분포 와 의 정보 손실 량 차이에 대한 기댓값을 나타내

며 다음의 수식으로 정의된다.

   log  log
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2) 젠슨-섀넌 발산(JSD)

KLD는 수식에서도 알 수 있듯이 Symmetric 하지 않다는 문

제가 있다. 즉,   ≠  이다. 이 문제를 해결한 

것이 단순히 KLD를 Symmetric 하게 개량한 JSD이다. 흔히 

GAN 알고리즘에서 생성기와 판별기를 최적화하기 위해 사용

하는 최소·최대 알고리즘(min-max algorithm)은 확률 이론상 다

음 수식으로 정의된 JSD를 최소화 하는 것과 동일하다[5]. 
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3) Wasserstein Distance

하지만, JSD를 이용한 GAN 알고리즘의 최적화에는 모드 진

동(Mode oscillating), 모드 붕괴(Mode collapsing)와 같은 문제

가 있다. 이러한 문제를 해결하고자 2017년 Gulrajani에 의해  

Wasserstein Distance를 이용한 최적화 방안이 제안되었으며

[10], 본 논문에서 GAN의 최적화 방안으로 사용하였다.

  
∥∥ ≤ 

  ∼
 ∼

 (3)

여기서  은 가 Lipschitz 함수임을 의미한다. 이 

Wasserstein Distance를 최소화하는 GAN 알고리즘을 WGAN 

이라고 하며, 가치함수는 아래와 같이 정의된다.

    ∼
  ∼

 (4)
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Ⅲ. 학습 데이터 전처리

3-1 플렉셔 데이터 획득

1) 날개 플렉셔 확인

그림 1. 무장헬기 날개의 플렉셔 존재 여부 확인을 위한 날개 

안쪽 및 바깥쪽 진동 센서 부착 위치

Fig. 1. The position of vibration sensor mounted on the 

helicopter for verifying the wing flexure motion

무장헬기 날개에서 플렉셔가 발생하는지 여부를 확인하기 

위해 Fig 1과 같이 무장헬기의 날개 안쪽과 바깥쪽에 1 [kHz] 

의 속도로 계측이 가능한 진동 센서를 장착하였다. 이 후, 헬기

를 기동하여 Fig 2와 같이 날개 바깥쪽과 안쪽 진동에 대한 주

파수 성분을 분석하였다. 약 29 [Hz] 대역에서 날개 안쪽과 바

깥쪽 모두에서 크게 나타난 신호 응답은 헬기 로터에 의한 진동

이다. 10 ~ 15 [Hz] 대역에서 날개 바깥쪽와 안쪽의 주파수 성분

이 다르게 계측되었는데 이를 날개 플렉셔에 의한 영향으로 볼 

수 있다.

그림 2. 진동 센서 계측 데이터 주파수 분석 결과

Fig. 2. The frequency analysis result of the sensor data 

from the helicopter

2) 가속도 데이터를 이용한 플렉셔 데이터 획득

앞서 확인한 플렉셔 데이터 획득을 위해 Fig 3과 같이 무장

헬기의 중심부와 날개 끝에 가속도계를 장착하였다. 장착된 가

속도계로부터 400 [Hz]로 샘플링 된 가속도 데이터를 얻을 수 

있으며, 중심부에 장착된 가속도계는 날개에 장착된 가속도계

에 비해 상대적으로 훨씬 정밀하여 오차가 없다고 가정한다.  

따라서 측정된 가속도는 식 (5)와 같이 정의할 수 있다.

  
 

 
   ≈ (5)

그림 3. 플렉셔 가속도 데이터를 얻기 위한 가속도계　부착 위치

Fig. 3. The position of accelerometer mounted on the 

helicopter for acquiring the flexure acceleration

여기서 , 는 각각 날개와 플랫폼 중심부에서 측정된 가

속도, 
는 플랫폼 항법장치와 날개 항법장치 사이의 회전변

환행렬, 
 는 지렛대(Lever arm) 효과에 의한 가속도, 

 는 

플렉셔 효과에 의한 가속도, 는 가속도센서 오차를 의미한다. 

본 논문에서 센서에 의한 오차는 플렉셔에 비해 무시할 수 있을 

만큼 작다고 가정한다. 따라서 플렉셔는 아래 식으로 표현될 수 

있으며, Fig 4는 식을 이용해 획득한 축 방향 가속도 플렉셔의 

한 예이다.


 ≅ 

 
 (7)

그림 4. 추출된 2.5초 길이의 축 플렉셔 가속도 샘플

Fig. 4. The sample of acceleration with the length of 2.5 

seconds on the z-axis

3-2 단시간 푸리에 변환과 스펙트로그램

GAN 알고리즘은 이미지 데이터 생성에 특화된 알고리즘이

다. 하지만, 앞서 추출한 플렉셔는 시계열 데이터 이므로 이를 

이미지화 하여 사용하는 것이 GAN 학습에 유리하다. 이를 위

해, 본 논문에서는 단시간 푸리에 변환을 적용하여 가속도 플렉

셔 데이터를 스펙트로그램 이미지로 변환하였다. 

단시간 푸리에 변환은 시간 변화에 따른 주파수 성분의 변화

를 분석할 때 사용된다. 신호의 STFT는 길이가 M인 분석 윈도
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우를 정의하고 윈도우가 적용된 신호의 이산 푸리에 변환

(DFT)을 계산하는 방식으로 수행된다. 하나의 윈도우에 대한 

계산이 끝나면 R 샘플만큼 이동시켜 같은 방식으로 윈도우에 

대한 DFT를 계산한다. 이렇게 전체 신호에 대한 계산이 끝나면 

STFT의 결과는 2차원 행렬로 나타나는데, 행 개수는 DFT를 적

용한 지점의 개수와 같고 열 개수는 식 (10)과 같이 정의된다.

  ⌊

 
⌋                (10)

  

여기에서 는 원본 데이터의 길이이고, 은 윈도우 중첩

길이이며,⌊ ⌋는 바닥함수를 의미하는 기호다. (=1000, 

=17, =25) STFT 행렬에서 번째 열은 다음 식을 만족한다.  

아래 식에서 은 길이가 인 윈도우 함수이고, 는  

윈도우를 적용한 데이터를  시간에 대하여 DFT 한 결과이

며,    이다.

  
 ∞

∞

 (11)

일반적으로 스펙트로그램은 신호의 크기에 대한 정보만을 

갖고 있어 GAN으로 생성한 데이터를 역 단시간 푸리에변환

(ISTFT; Inverse STFT)을 통해 시계열 데이터로 온전히 복원하

기엔 한계가 있다. 하지만 이미지 데이터는 시계열 데이터에 비

해 GAN 학습에 적합하고, 2019년 Chris Donahue의 스펙트로그

램을 활용한 음성 데이터 생성 연구[5]를 통해 스펙트로그램 결

과를 유사 역변환 할 수 있다는 사실을 알 수 있다. 본 논문에서

는 Fig 5와 같은 절차로 플렉셔 시계열 데이터를 회색조 이미지 

데이터로 변환하였다. 학습 데이터를 늘리기 위해 최초 획득한 

플렉셔 데이터를 2.5초 길이로 분할하였다. 여기에 STFT를 적

용하면 2차원의 복소수 행렬로 변환하고, 복소수의 크기를 계

산한다. 전체 데이터에 대해 0~1 범위로 정규화(Normalization)

하고 0~255 범위의 회색조(Grayscale) 이미지로 변환한다. 이와 

같은 방식으로 총 3만 여개의 플렉셔 데이터를 이미지로 변환

하여 GAN 알고리즘의 학습데이터로 사용하였다. 

그림 5. GAN 학습 데이터 획득 과정

Fig. 5. The acquisition process for training GAN 

Ⅳ. SpecGAN을 이용한 플렉셔 데이터 생성

4-1 SpecGAN 구조

본 논문에서는 플렉셔 데이터 생성을 위해 Chris Donahue가 

2019년에 음성 합성을 위해 사용한 기법인 SpecGAN 알고리즘

을 사용하였다[5]. SpecGAN은 입력으로 스펙트로그램 이미지

를 사용하는 것을 제외하면 심층 합성곱 생성적 적대 신경망

(DCGAN; Deep Convolutional GAN)[11]과 구조적으로는 동일

하다. 표 1은 본 논문에서 사용한 GAN 알고리즘의 하이퍼 파라

미터이며, 다음 두 절에서는 생성기와 판별기의 구조에 대해 설

명한다.

그림 6. 플렉셔 데이터에 STFT 적용 후, 회색조 이미지 변환하여 

얻은 학습데이터 샘플 (이미지 크기 = 498x122) 

Fig. 6. The gray-scaled training data which is applied 

STFT (image size = 498x122)  

표 1. SpecGAN 하이퍼 파라미터 

Table 1. Hyper-parameter of the SpecGAN

Name Value

Num channels () 1

Batch size () 32

Loss function WGAN-GP [10]

WGAN-GP  10

Optimizer RMSProp (    )

1) 생성기 구조

(1,100) 크기의 랜덤하게 생성된 잠재벡터를 Dense 레이어를 

통과시켜 1차적으로 (1,570) 크기의 벡터로 변환한다. 이 후, 전

치 합성곱(Transposed convolution)을 통해 학습 데이터의 차원

에 맞게 이미지를 업 샘플링(Up sampling)한다. 이는 기존에 이

미지의 특징을 추출해 차원을 줄여나가는 합성곱 개념과는 반

대되는 개념으로 이미지 합성 혹은 생성에 흔히 사용된다. 세부

적인 구조는 표 2와 같다.
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표 2. 생성기 GAN 구조

Table 2. Structure of the generator

Operation Kernel Size Output Shape

Input ~ Uniform(-1,1) (, 100)

Dense (100, 570) (, 570)

GELU (, 570)

Reshape (, 57, 10, 1)

Trans Conv2D (Stride=2) (8, 8, 1, 128) (, 120, 26, 128)

GELU (, 120, 26, 128)

Trans Conv2D (Stride=2) (8, 8, 128, 128) (, 246, 58, 128)

GELU (, 246, 58, 128)

Trans Conv2D (Stride=2) (8, 8, 128, 1) (, 498, 122, 1)

Sigmoid (, 498, 122, 1)

※ Shape = (batch size, height, width, depth)

2) 판별기 구조

판별기는 합성곱 신경망(CNN; Convolutional Neural 

Network)을 사용하였다. × 크기의 진짜·가짜 이미지가 

입력으로 들어오면 4개의 합성곱 레이어를 통과시킨 후, 최종

적으로 Dense 레이어를 통과시켜 0, 1로 참, 거짓을 판별하는 

구조이다. 이 때, 2장에서 설명한 Wasserstein 거리를 손실함수

로 활용하기 위해 마지막 Dense 레이어를 통과한 후에는 어떤 

활성화 함수도 통과시키지 않는다.

표 3. 판별기 GAN 구조 

Table 3. Structure of the discriminator

Operation Kernel Size Output Shape

Input  or  (, 498, 122, )

Conv2D (Stride=2) (8, 8, , 128) (, 246, 58, 128)

GELU (, 246, 58, 128)

Conv2D (Stride=2) (8, 8, 1, 128) (, 120, 26, 128)

GELU (, 120, 26, 128)

Conv2D (Stride=2) (8, 8, 128, 128) (, 57, 10, 128)

GELU (, 57, 10, 128)

Conv2D (Stride=2) (8, 8, 128, 1) (, 25, 2, 1)

GELU (, 25, 2, 1)

Reshape (, 50)

Dense (50, 1) (, 1)

※ Shape = (batch size, height, width, depth)

4-2 생성 이미지 유사도 측정

앞서 설계한 GAN 알고리즘을 사용하여 약 3만 여장의 크기

와 위상 이미지 데이터에 대해 1,000회 반복 학습을 수행하였

고,  4개의 GPU를 병렬 처리하여 약 20일 정도 소요되었다. 그

림 7은 각각 50회, 250회, 1000회 학습한 GAN으로 생성한 플렉

셔 스펙트로그램 샘플이다. GAN 평가 방법에는 사람이 육안으

로 평가하는 정성적 방법과 이미지 간 벡터 거리를 계산하는 정

량적 평가 방법이 있다. 약 1,000회 학습 시, 육안 상으로는 상

당히 유사한 이미지가 생성된 것으로 판단되어 이를 정량적으

로 평가하기 위해 FID (Frechet Inception Distance) 기법을 사용

하였다[6]. FID는 오로지 GAN의 성능평가를 위해 개발된 기법

이다. 사전 학습된 Inception-V3 네트워크를 사용하여 원본 이

미지와 생성된 이미지의 특징 점을 추출한 후, 아래 식(11)을 이

용하여 FID를 계산한다.   와   는 각각 원본이미지

와 생성이미지의 평균과 공분산을 의미하며,  은 행렬의 대

각 합이다.

   
     (11)

FID 점수는 만점이 0점이며, 50회, 250회, 1000회 학습에 대

한 FID 점수 변화를 그림 8에 도시하였다. 최종적인 유사도를 

각각 177.72, 82.15, 33.61점으로 확인하였다. 이와 같이 학습 반

복 횟수별 FID 점수가 낮아지는 경향성은 추후 네트워크 확장

과 동시에 하이퍼 파라미터를 최적화하고, 학습 횟수를 늘린다

면 충분히 GAN을 통해 플렉셔 데이터를 생성할 수 있다는 가

능성을 시사한다.

그림 7. GAN 반복(N회)학습 후, 이미지 생성 결과 (왼쪽 열부터 

50회, 250회, 1000회 학습)

Fig. 7. The N iteration result of GAN (from the left, N=50, 

250, 1000) 
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그림 8. GAN 반복학습 횟수 별 FID 점수 변화

Fig. 8. The variation of the FID　score according to the 

iteration

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 전투기 또는 무장헬기 날개에 장착되는 무기

체계 전달정렬 정확도 향상을 위해 플렉셔를 보상하기 위한 모

델링 연구를 수행함에 있어, 현실적으로 플랫폼 운용을 통해 플

렉셔 데이터를 획득하기 어려운 문제를 극복하는 방안을 연구

하였다. 이와 같이 다량의 데이터를 획득하기 어려운 환경에서 

GAN은 대량 데이터 생성을 위한 획기적인 대안이 될 수 있다. 

무장헬기 운용을 통해 얻은 가속도 데이터로부터 학습을 위한 

플렉셔 데이터를 획득하였다. 그 후, 단시간 푸리에 변환을 통

해 약 3만여 개의 플렉셔 데이터를  스펙트로그램 이미지로 변

환하여 SpecGAN 알고리즘의 학습 데이터로 사용하였다. 총 

1,000회의 반복 학습을 수행하며 생성된 데이터는 육안 상으로 

원본 데이터와 유사함을 확인하였다. 정량적인 유사도는 FID

를 통해 1,000회 반복 시 33.61점까지 떨어지는 것을 확인하였

다. 학습을 반복함에 따라 FID 점수가 현저히 낮아지는 경향을 

볼 때, 추후 하이퍼 파라미터를 최적화하고 물리적 시간을 소모

하여 반복학습 횟수를 늘린다면 대체 가능한 플렉셔 데이터를 

생성할 수 있을 것으로 판단된다. 
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