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초    록: 본 논문은 음향 신호처리에 널리 사용되는 합성곱 순환 신경망(Convolutional Recurrent Neural Network, 

CRNN) 모델을 기반으로 의사 레이블링 기법을 적용하여 소량 및 불균형 능동소나 데이터를 효과적으로 활용할 수 있

는 능동소나 표적 식별을 위한 약지도 딥러닝 알고리즘을 제안한다. 두 가지의 서로 다른 신호대잡음비와 클러터 환경을 

가정하여 생성한 능동소나 시뮬레이션 데이터를 학습 및 테스트 과정에 사용하였으며, 시뮬레이션 데이터에 단시간 푸

리에 변환(Short Time Fourier Transform, STFT)을 적용하여 얻은 스펙트로그램을 알고리즘 학습을 위한 특징 인자

로 사용하였다. 본 논문에서 제안하는 알고리즘은 학습 데이터와 무관한 테스트 데이터를 사용하여 표적과 비표적 F1 

점수를 지표로 성능을 평가하였으며, 그 결과 합성곱 순환 신경망 모델이 일반적인 음향 신호 처리뿐만 아니라 능동소나 

표적 식별에서도 유의미한 성능을 보이는 것을 확인하였다. 또한 의사 레이블링 기법이 합성곱 순환 신경망 모델을 이용

한 능동소나 표적 식별 알고리즘의 성능 개선에 도움을 주는 것을 확인할 수 있었다.

핵심용어: 능동소나, 표적 식별, 약지도 학습, 합성곱 순환 신경망, 의사 레이블링

ABSTRACT: In this paper, we proposed the weakly-supervised deep learning algorithm for active sonar target 

recognition based on pseudo labeling using Conventional Recurrent Neural Network (CRNN) model widely used 

for acoustic signal processing because it can effectively utilize small and unbalanced active sonar data. Active 

sonar simulation data assuming two different SNRs and clutter environments were used in the training and testing 

process, and spectrogram obtained by applying Short Time Fourier Transform (STFT) to the simulation data was 

used as a feature factor for algorithm training. The algorithm proposed in this paper was evaluated based on the 

target and nontarget F1-score using test data independent of training data. As a result, it was confirmed that the 

CRNN model showed significant performance not only in typical acoustic signal processing but also active sonar 

target recognition. Also, pseudo-labeling helps to improve the performance of the active sonar target recognition 

algorithm used the CRNN model.

Keywords: Active sonar, Target recognition, Weakly-supervised learning, Conventional Recurrent Neural Network 

(CRNN), Pseudo labeling
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I. 서  론

능동소나 시스템은 표적 탐지 및 식별을 위해 널리 

사용되는 기술로, 수동소나 시스템과는 달리 송신단

에서 직접 음원을 발생하고 수신단을 통해 표적에서 

반사된 음원 신호를 받아들임으로써 표적 신호를 구

분한다.[1] 하지만 해양 환경에 산재하고 있는 표적 물

체 이외의 다양한 산란체들과, 해저면 및 해수면으

로부터 반사되어 들어오는 반향음과 같은 여러 클러

터 신호들로 인해 실제 능동소나 시스템의 수신단은 

표적 반향음과 더불어 복합적인 반향음을 받아들인

다. 이러한 해양 환경의 복잡성은 현재 전적으로 음

탐사의 역량에 의존하고 있는 수중 표적 식별의 수

행 난이도를 높여 식별의 정확도를 저하시키고 실제 

전시 상황에서의 안정적인 표적 식별을 어렵게 한

다. 높은 안정성과 효율성을 갖춘 표적 식별의 수행

을 위해서는 음탐사를 지원하는 자동 능동소나 표적 

식별 알고리즘의 연구가 필수적이다.

기계 학습은 영상 및 음성 신호 처리뿐만 아니라 

로봇, 의학 및 여러 산업 분야 걸쳐 표적 식별 분야에서 

좋은 성능을 보이고 있다.[2] 소나 시스템을 활용한 표적 

식별 연구의 경우에도 기계 학습을 이용한 연구가 이어

져 오고 있는데, Williams[3]는 다년간 여러 해양 환경에

서 수집한 장면 단위의 다량의 소나 이미지에 합성곱 신

경망(Conventional Neural Network, CNN)을 적용하여 

딥러닝을 활용한 수중 자동 표적 식별 성능을 확인

하였다. Magistris et al.[2]은 능동소나 시스템을 통해 

얻은 표적 및 비표적 물체의 스펙트로그램 정보를 

합성곱 신경망에 적용하여 능동소나 표적 식별기를 

연구하였다. 한편, 합성곱 신경망 외 다양한 네트워

크 구조를 활용한 표적 식별 연구도 이루어지고 있

다. Liu et al.[4]은 최근 음향 신호처리의 클래스 구분 

분야에서 좋은 성능을 보이는 합성곱 순환 신경망

(Convolutional Recurrent Neural Network, CRNN)에 수

동소나 데이터의 3차원 멜 스펙트로그램을 입력으

로 사용한 표적 식별기를 제안하며 합성곱 신경망 모

델과 장단기 메모리(Long Short Term Memory, LSTM) 

모델, 그리고 합성곱 순환 신경망의 층 깊이에 따른 

모델 성능을 비교하였다.

소나 데이터는 데이터의 기밀성 및 보안 특성상 

학습을 위한 충분한 데이터를 확보하는 것이 어려

우며 현재 대부분의 소나 시스템 표적 식별 연구는 

소나 이미지 데이터 혹은 공개된 수동소나 데이터

셋으로 이루어지고 있다. 표적의 방사 신호에 의존

하는 수동소나 시스템과 비교하여 적극적인 표적 

탐지 및 식별 활동이 가능한 능동소나 시스템의 연

구가 필수적인 만큼, 능동소나 표적 식별 알고리즘

에 대한 개발은 적은 양의 능동소나 데이터를 충분

히 활용할 수 있는 기법에 대한 고려가 필요하다. 또

한, 표기 데이터와 비교하여 상대적으로 많은 양을 

얻을 수 있는 미표기 데이터에 대한 활용 방안도 함

께 고려하여 제한된 양의 능동소나 데이터가 최대

한 활용되어야 한다.

본 논문에서는 적은 양의 능동소나 표적 식별 표기 

데이터를 효과적으로 활용할 수 있는 능동소나 표적 

식별 알고리즘으로 의사 레이블링 기법 기반의 약지

도 딥러닝 알고리즘을 제안한다. 학습을 위한 특징 

인자는 음향 신호처리에 널리 사용되는 단시간 푸리

에 변환(Short Time Fourier Transform, STFT) 기법을 통

해 추출되었으며, 이를 통해 얻은 스펙트로그램은 

정규화 과정 및 데이터 증강 과정을 거쳐 모델의 입

력 데이터로 사용되었다. 본 논문은 위 과정을 거친 

입력 데이터를 대상으로 합성곱 순환 신경망을 적

용하여 표적 식별 실험을 실행하고 그 결과를 분석

하였으며, 합성곱 순환 신경망이 능동소나 표적 식

별에 유의미한 성능을 보이는 것을 확인했다. 또한 

의사 레이블링 기법을 적용한 합성곱 순환 신경망

이 적은 양의 불균형 표기 데이터에 대한 합성곱 순

환 신경망 기반의 표적 식별 알고리즘 성능 개선에 

도움을 주는 것을 확인하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. I장의 서론에 이어 

II장에서 논문에서 사용한 기법과 관련 연구들을 소

개한다. III장에서는 본 논문이 제안하는 능동소나 

표적 식별 약지도 딥러닝 알고리즘과 더불어 여러 

기법들을 알고리즘에 적용한 방식들을 소개한다. 

IV장에서는 학습에 사용한 시뮬레이션 데이터에 대

한 설명과 학습 및 테스트 과정 전반에 대해 설명하

였으며, V장에서는 알고리즘 성능을 평가한 방법과 

평가 결과에 대해 분석하고 VI장에서 본 연구의 의

의와 향후 연구 방향을 제시하며 결론을 맺는다.
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II. 관련 연구

2.1 합성곱 순환 신경망

합성곱 순환 신경망은 심층 신경망(Deep Convolu-

tional Neural Network, DCNN)과 순환 신경망(Recurrent 

Neural Network, RNN)이 결합한 모델이며, 특징 시퀀

스 기반의 종단간 신경망 구조를 갖는다.[5] 합성곱 

순환 신경망은 심층 신경망의 합성곱 층을 통하여 

입력 데이터로부터 특징 시퀀스를 추출하고, 추출

한 특징 시퀀스를 다시 순환 신경망의 입력으로 사

용하여 각각의 특징 시퀀스에 대한 예측값을 출력

한다. 이러한 신경망 구조는 시계열 데이터의 시간 

순차적 특성을 효과적으로 반영할 수 있고, 제안하

는 알고리즘의 학습 데이터로 사용하는 스펙트로그

램의 시간-주파수 특성을 고려하는 것에 적합하다.

기계 학습 알고리즘이 발전하면서 음향 신호를 활

용하여 주변 환경을 인식하는 연구가 활발히 진행

되어 오고 있다. 이러한 기류에 따라 삼성, 구글 그리

고 소니 등과 같은 세계 유수 기관들과 서울대학교, 

도쿄대학교 등을 포함한 여러 명문 대학교들을 중

심으로 IEEE AASP Challenge on Detection and Classifi-

cation of Acoustic Scenes and Events(DCASE) 대회가 

매년 개최된다. 합성곱 순환 신경망 구조를 활용한 

알고리즘은 DCASE 대회의 음향 이벤트 검출 분야

에서 다년간 상위권 성적을 유지하고 있는데, 특히 

DCASE 2021 Task 4와 DCASE 2022 Task 4, 그리고 

DCASE 2023 Task 4 – Subtask A에서 1위를 차지한 바 

있다.[6-8] 이처럼 합성곱 순환 신경망은 음향 신호처

리 분야에서 좋은 성능을 보이는데, 이는 데이터의 

특징 시퀀스를 입력으로 사용하는 합성곱 순환 신

경망의 구조가 데이터의 시간 축과 주파수 축의 시

계열 특성을 주로 고려하는 음향 신호처리의 특징

을 잘 반영하기 때문으로 판단된다. 

소나 시스템의 경우 수동소나 데이터를 중심으로 

합성곱 순환 신경망을 활용한 표적 식별 연구가 이

루어지고 있다. Liu et al.[4]은 수동소나 데이터의 3차

원 멜 스펙트로그램을 합성곱 순환 신경망의 입력으

로 사용한 표적 식별 알고리즘을 연구한 바 있다. 

Zhang et al.[9]은 수동소나 데이터의 2차원 스펙트로

그램과 3차원 멜 스펙트로그램, 그리고 멜-주파수 켑

스트럼 계수(Mel-Frequency Cepstral Coefficient, MFCC)

를 합성한 특징 인자를 장단기 메모리의 입력으로 

사용하여 특징 인자의 종류에 대한 합성곱 순환 신

경망의 표적 식별 성능을 비교하였다. Pengyuan et 

al.[10]은 웨이블릿 변환을 통한 수동소나 데이터의 

분해값과 멜-주파수 켑스트럼 계수를 합성하여 합

성곱 순환 신경망의 입력으로 사용하며 높은 표적 

식별 성능을 보였다. 

합성곱 순환 신경망이 수동소나 데이터의 표적 식

별 분야에서 활발히 사용되며 좋은 성능을 보이고 

있으나, 능동소나 데이터의 표적 식별에 대한 합성

곱 순환 신경망 모델의 연구는 매우 부족한 실정이

다. 본 논문에서는 얕은 층의 합성곱 순환 신경망 구

조를 통해 능동소나 데이터의 특징을 적은 양의 학

습 데이터로도 충분히 고려하는 표적 식별 알고리

즘을 제안하고자 한다.

2.2 의사 레이블링 기법

의사 레이블링 기법은 미표기 데이터를 확률적 레

이블링을 통해 표기 데이터로 사용하는 방법이다. 

이때 확률적 레이블링이란 미표기 데이터에 지정하

고자 하는 클래스 항목들에 대한 사전 학습 모델의 

예측값을 비교하고, 그중 가장 높은 확률에 해당하

는 예측값의 클래스를 미표기 데이터의 의사 레이

블로 지정하는 것을 말한다.[11] 확률적 레이블링의 

과정을 아래 수식을 통해 나타냈다. 이때 ′는 클래

스의 항목을 의미하고 ′는 각 클래스 항목마다

의 예측값을 의미한다.

′   if   arg′′

 
. (1)

의사 레이블링 기법은 적은 양의 데이터를 모델 

학습에 효과적으로 활용하기 위해 고안된 방법으로 

약지도 학습에서 널리 사용되고 있다.[12] 앞서 소개

한 DCASE 2022 Task 4와 DCASE 2023 Task 4 – Subtask 

A에서의 1위 알고리즘 또한 의사 레이블링 기법을 

적용한 구조를 사용하고 있다. 

의사 레이블링 기법이 일반적인 음향 신호처리 분

야에서는 활발히 사용되고 있으나, 능동 소나 시스
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템의 표적 식별 알고리즘에 대한 미표기 능동소나 

데이터에 해당 기법이 적용된 바는 없다. 기계학습 

기반의 능동 소나 신호처리 알고리즘을 개발하는 

데에 있어 가장 어려운 점 중 하나가 데이터를 확보

하기 어렵다는 것임을 고려하여, 본 논문에서는 의

사 레이블링 기법을 적용한 약지도 학습을 통하여 

표적 식별 모델을 학습하는 알고리즘을 제안하고자 

한다.

III. 제안하는 알고리즘

본 논문에서는 표적의 반향음이 송신단의 사전 정

의된 음원 신호와 동일한 신호임을 고려하였을 때, 

입력 데이터로 사용하는 스펙트로그램의 시간 순차

적 특성을 고려할 수 있는 신경망 구조를 표적 식별

과정에 활용하고자 합성곱 순환 신경망을 알고리즘

의 기틀로 사용하였다. 또한, 학습을 위한 충분한 양

의 데이터 확보가 어려운 능동소나 데이터의 특성

을 반영하기 위해 의사 레이블링 기법을 추가로 적

용하였다. 제안하는 알고리즘은 표기 데이터로 사

전 학습한 합성곱 순환 신경망을 사용해 미표기 데

이터에 대한 의사 레이블링을 수행하고, 의사 레이

블링 데이터로 인하여 확장된 데이터셋을 사용해 

합성곱 순환 신경망을 다시 학습하는 구조를 가진

다. 제안하는 알고리즘을 구성하는 기법들과 적용 

방향을 3.1장과 3.2장에서 구체적으로 설명하였으

며 전반적인 알고리즘의 구조는 Fig. 1과 같다.

3.1 모델 구조

본 논문은 데이터 전처리 과정으로 최소-최대 정

규화 기법과 잘라내기 증강 기법을 사용하였다. 데

이터 내 이상치가 학습 성능을 저해하는 것을 방지

하기 위해 최소-최대 정규화 기법을 스펙트로그램

에 적용하여 데이터의 최솟값과 최댓값이 0과 1이 

되도록 하였다. 또한 데이터 반향 신호의 시간 축과 

주파수 축을 포함할 수 있는 200 × 300 크기의 스펙

트로그램 이미지를 잘라내기 증강 기법을 적용하

여 얻음으로써 적은 양의 데이터를 보완하고자 하

였다.

위의 데이터 전처리 과정을 거친 데이터를 합성곱 

순환 신경망의 입력 데이터로 사용하여 알고리즘을 

학습하였다. 알고리즘에서 사용하는 합성곱 순환 신

경망의 심층 신경망을 3층의 합성곱 층으로 구성하

고, 순환 신경망에 사용한 장단기 메모리를 1개의 은

닉층으로 구성하여 적은 양의 학습 데이터에 대한 

과대 적합을 방지할 수 있는 신경망을 구축하고자 

하였다. 신경망 사이에 드롭아웃 층을 두어 0.5 비율

로 랜덤하게 신경망 계층 간의 결합이 끊어지도록 

함으로써 알고리즘의 데이터 과적합을 방지하였다. 

자세한 네트워크 구조에 대한 내용을 Table 1에 나타

냈고, 학습 데이터가 합성곱 순환 신경망을 거치는 

과정은 Fig. 2와 같다.

Fig. 1. (Color available online) A block diagram for 

the proposed weakly-supervised algorithm based 

on pseudo labeling using CRNN.

Table 1. Network architecture.

Input Shape : 30 × 1 × 300 × 200

CNN layer
Channels: 16, Kernel size: 2 × 2

Stride: 1, Padding: 1

Maxpool2D Kernel size : 2 × 2, Stride : 2

CNN layer
Channels: 32, Kernel size: 2 × 2

Stride: 1, Padding: 1

Maxpool2D Kernel size : 2 × 2, Stride : 2

CNN layer
Channels: 64, Kernel size: 2 × 2

Stride: 1, Padding: 1

Maxpool2D Kernel size : 2 × 2, Stride : 2

Dropout Probability: 0.5

Reshape Shape: 30 × 25 × 2432

LSTM Hidden size: 1

FC layer
Input channel: 30 × 1

Output channel: 30 × 2

Output Shape: 30 × 2
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3.2 약지도 학습 방법

Fig. 1에서 보인 제안하는 알고리즘의 전반적인 구

조는 약지도 학습을 위해 의사 레이블링 기법의 구조

를 따른다. 먼저 소량의 능동소나 표기 데이터를 사용

하여 모델을 학습함으로써 사전 학습 모델을 얻는다. 

그다음 Eq. (1) 에서 보인 의사 레이블링 과정을 따라 

비교적 많은 양의 미표기 데이터에 대해 사전 학습 모

델이 구한 표적과 비표적 클래스에 대한 두 예측값을 

비교하고, 더 큰 예측값을 가지는 클래스를 미표기 데

이터에 대한 의사 레이블로 지정한다. 마지막으로 의

사 레이블링을 거쳐 레이블을 얻은 미표기 데이터와 

기존의 표기 데이터를 랜덤한 순서로 합하여 생성한 

확장 데이터셋을 다시 모델의 학습에 사용하여 약지

도 학습을 수행한다. 의사 레이블링 기법을 통한 약지

도 학습 방법을 통해 적은 양의 능동소나 표기 데이터

로 인한 모델 학습의 어려움을 개선할 수 있다.

IV. 실험 내용

4.1 시뮬레이션 데이터

본 논문의 시뮬레이션 데이터는 중심주파수 3 

kHz와 대역폭 1 kHz를 갖는 2 s 길이의 선형 주파수 

변조(Linear Frequency Modulation, LFM) 신호를 능동

소나 시스템의 음원 신호로 가정한다. 시뮬레이션 

데이터의 시간-주파수 특성을 알고리즘의 특징 인

자로 사용하고자 단시간 푸리에 변환을 적용하여 

데이터의 스펙트로그램을 얻었다. 

학습용 데이터와 테스트용 데이터를 분리하기 위

해 서로 다른 신호대잡음비와 클러터 환경을 가정

한 두 개의 데이터셋을 생성하였다. 본 논문은 생성

한 두 개의 데이터셋을 Case1 데이터셋과 Case 2 데이

터셋으로 명명한다. 각각의 데이터셋은 배경 잡음

의 세기, 그리고 산란체로 인한 잔향의 세기 및 유형

에서 차이가 있다. 

잔향 신호는 임의의 위치에 임의의 산란 세기를 

가지는 다수 개의 산란체를 생성하여 이에 의한 반

향을 누적함으로써 생성할 수 있다.[13,14] 본 논문에

서는 Reference [14]와 유사하게 1300 ~ 1500개의 산란

체의 위치를 6000 m 범위에 걸쳐 0°에서 180° 사이의 

방위에 균일 분포를 가지는 난수로 생성하여, 이로

부터의 반향을 누적함으로써 퍼진 산란체로부터의 

잔향을 합성하였다. 

실제 수중 환경에서는 위와 같이 퍼진 산란체로 

인한 잔향 외에도 표적으로 오인하기 쉬운 군집 산

란체로부터의 반향도 관찰된다. 본 논문에서는 

Reference [14]와 유사한 방법론으로 이를 모사하기 

위하여, 0개 ~ 3개의 임의의 거리 값을 균일 분포의 

난수로 선정한 후, 선정된 거리를 기준으로 300 m ~ 

400 m 범위의 균일 분포를 가지는 700개의 산란체를 

추가로 생성하여 그로부터의 반향을 합산하였다. 

배경 잡음은 정규분포를 따르는 난수를 전체 수신 

신호에 더하여 생성하였다.

표적 데이터의 경우, Case 1 데이터셋은 강한 세기

의 배경 잡음을 가지도록 설정하여 9 dB ~ 17 dB의 신

호대배경잡음비 및 7 dB ~ 12 dB의 신호대잔향음비

를 가지도록 설정하였다. Case 2 데이터셋의 표적 신

호는 11 dB ~ 22 dB의 신호대배경잡음비 및 6 dB ~ 10 

dB의 신호대잔향음비를 가지도록 설정되어, Case 1

과 비교하면 비교적 약한 배경 잡음 세기와 강한 잔

향 세기를 가진다. 비표적 데이터의 경우, Case 1과 

Case 2 데이터셋의 군집 산란체 유형을 다르게 설정

하여 서로 다른 비표적 데이터셋을 생성하였다. 군

집 산란체의 경우, 두 데이터셋이 동일한 개수의 산

란체를 가지지만 Case 1 데이터셋의 산란체가 Case 2 

데이터의 산란체에 비해 표적과의 거리가 더 멀고 

Fig. 2. (Color available online) A diagram for the 

CRNN structure used in the proposed algorithm.
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더 넓은 범위에 산재하도록 하였다. 각각의 데이터

셋은 능동소나 데이터의 불균형 데이터 특성을 반

영하여 전체 데이터 중 표적 데이터의 비율이 실험 

종류에 따라 약 7 %에서 9 %를 차지하도록 하였다. 

시뮬레이션 데이터들의 예시를 Fig. 3에 나타내었다.

위 과정을 통해 얻은 시뮬레이션 데이터는 알고리

즘의 입력에 적합하도록 2가지의 전처리 과정을 거

친다. 테스트를 위해 사용한 일부 Case 2 데이터셋을 

제외하고 모든 표적 데이터와 비표적 데이터에 잘

라내기 증강을 적용하였다. 이때 표적 데이터의 증

강 비율이 비표적 데이터 증강 비율보다 10배 더 크

도록 설정하여 기존 시뮬레이션 데이터의 데이터 

불균형을 완화하고자 하였다. Case 1 데이터셋을 표

기 데이터로 구성하여 사전 모델 학습에 사용하였으

며, Case 2 데이터셋을 미표기 데이터로 구성하여 의

사 레이블링 및 테스트에 사용하였다. 테스트를 위

한 Case 2 데이터셋은 증강 기법을 적용하지 않았다.

4.2 학습 과정

적은 양의 불균형 표기 데이터에 대한 합성곱 순

환 신경망 모델의 성능 및 의사 레이블링 기법의 영

향을 확인하기 위해 세 종류의 실험을 수행했다. 첫 

번째 실험을 기준으로 학습 데이터 구성을 변경하

여 그 외 실험을 수행하였다. 첫 번째 실험은 전체 

619개의 표기 데이터 중 8.9 %만이 표적 데이터인 소

량 불균형 데이터 환경에서 사전 모델 학습이 진행

되었다. 두 번째 실험에서는, 첫 번째 실험과 모델의 

사전 학습을 위해 사용한 표기 데이터의 불균형 정

도는 8.3 %로 유사하지만 약 23 % 더 적은 양의 전체 

표기 데이터를 사용하도록 하였다. 세 번째 실험은 

첫 번째 실험과 비교하여 표기 데이터의 양이 약 20 

% 더 많지만, 표적 데이터의 비율을 8.9 %에서 7 %로 

변경하여 더 강한 불균형 데이터 환경에서의 알고

리즘 성능을 확인하고자 하였다. 의사 레이블링과 

테스트를 위해 사용하는 미표기 데이터는 세 가지 

실험 모두 같은 데이터를 사용하였고 실제 표적 데

이터의 비율은 6.5 %로 매우 적다. 각 실험에서 사용

한 자세한 데이터 구성을 Table 2에 나타냈다. Case 1

의 pretrain은 사전 학습을 위해 사용한 표기 데이터

를 의미하고 Case 2의 pseudo와 test는 각각 의사 레이

블링에 사용한 미표기 데이터와 테스트 데이터를 

의미한다. T와 N은 표적 데이터와 비표적 데이터를 

의미한다.

모델의 사전 학습 과정과 이후 실행되는 약지도 

학습 과정에서 사용하는 학습 파라미터는 동일하

다. 두 경우 모두 0.0001의 학습률과 30의 배치 크기 

그리고 0.00001의 가중치 감쇠 값을 사용했다. 옵티

마이저로는 Adam을 사용했다.[15]

하나의 실험을 마치면 총 세 개의 모델을 얻게 된

다. 먼저 표기 데이터셋만을 사용하여 학습한 사전 

학습 모델을 얻고, 그 후 기존의 표기 데이터에 의사 

레이블링 기법이 적용된 미표기 데이터가 더해진 

확장 데이터셋을 사용하여 학습한 약지도 학습 모

델을 얻는다. 마지막으로 약지도 학습 모델의 성능 

비교를 위하여 기존의 표기 데이터와 미표기 데이

터를 모두 표기 데이터로 사용하여 학습한 지도 학

습 모델을 얻는다. 본 논문은 두 번째로 얻은 약지도 

학습 모델을 의사 약지도 학습 모델이라 명명한다. 

Fig. 3. (Color available online) Examples of target 

and nontarget simulation data.

Table 2. Configuration of the simulation dataset 

used in each experiment.

Case 1 Case 2

Pretrain Pseudo Test

T N T N T N

Experiment 1 55 564 79 1206 56 804

Experiment 2 40 440 79 1206 56 804

Experiment 3 52 690 79 1206 56 804
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세 종류의 실험에 대한 사전 학습 모델, 의사 약지도 

학습 모델, 그리고 지도 학습 모델에 대한 학습 오류 

수렴도를 Fig. 4에 나타내었다.

V. 성능 평가

사전 학습 모델과 의사 약지도 학습 모델, 그리고 

지도 학습 모델의 테스트 성능을 표적과 비표적에 

대한 F1 점수를 통해 분석했다. F1 점수는 정밀도와 

재현률의 조화 평균을 의미하며 분류 클래스 간 불

균형이 강한 데이터에 대한 모델의 성능 분석에 적

합한 것으로 알려져 있다. [16] 본 논문은 표적과 비표

적 두 경우에 대한 F1 점수를 분석하여 모델의 예측 

경향을 구체적으로 평가하고자 하였다. F1 점수는 

아래 수식을 사용하여 계산할 수 있다. 이때 TP, FP, 

FN 은 데이터에 대한 정탐, 오탐, 미탐 확률을 말하

며 표적 F1 점수는 표적이 긍정, 비표적이 부정을 의

미하고 비표적 F1 점수는 비표적이 긍정, 표적이 부

정을 의미한다는 점에서 다르다.

 





, (2)

 


  


, (3)

 
  

××
. (4)

Table 3에 세 종류의 실험에 대한 사전 학습 모델과 

의사 약지도 학습 모델, 그리고 지도 학습 모델의 표

적 F1 점수와 비표적 F1 점수를 나타냈다. 실험 1에

서, 매우 적은 양의 표기 데이터 619개 중 표적 데이터의 

비율이 8.9 %인 불균형 데이터로 실험을 진행하였음

에도 불구하고 합성곱 순환 신경망 알고리즘을 통

한 표적 식별이 유의미한 성능을 보이는 것을 확인

할 수 있다. 또한 의사 레이블링 기법의 적용으로 사

전 학습 모델의 성능 대비 표적 F1 점수는 13.3 % 개

선되었고 비표적 F1 점수는 0.7 % 개선되었다. 실험 

Fig. 4. (Color available online) Convergence of models for 

each experiment.

Table 3. Performance comparisons of the models 

for each experiment.

Model

Target 

based 

(F1-score)

Nontarget 

based

(F1-score)

Experiment 1

Pretrained 67.9 97.8

Pseudo 

weakly-supervised
80.6 98.5

Supervised 99.1 99.8

Experiment 2

Pretrained 51.2 97.5

Pseudo 

weakly-supervised
60.8 98.1

Supervised 98.2 99.8

Experiment 3

Pretrained 75.2 98.3

Pseudo 

weakly-supervised
84.7 98.9

Supervised 100 100
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1과 비교하여 더 적은 양의 표기 데이터를 사용한 실

험 2에서 표적 F1 점수는 낮아지는 경향을 보이지만 

비교적 높은 비율의 학습 데이터양을 가진 비표적 

데이터의 F1 점수는 실험 전체에서 매우 높은 경향

을 보인다. 실험 3은 실험 1보다 표적 데이터의 불균

형 정도가 1.3배 강한 환경에서 수행되었음에도 사

전 학습 모델의 표적 F1 점수와 비표적 F1 점수가 가

장 높다. 이는 사전 학습 모델의 성능이 학습 데이터

양에 큰 영향을 받기 때문으로 분석할 수 있다. 의사 

레이블링 기법의 정확도가 사전 학습 모델에 의존

적이기 때문에 의사 약지도 학습 모델의 성능에 강

한 영향을 끼침에도 불구하고 모든 실험에서 의사 

레이블링 기법이 능동소나 표적 식별 알고리즘의 

성능 개선에 도움을 주는 것을 확인할 수 있다. 

세 종류의 실험에서, 사전 학습 데이터와 의사 레

이블링을 위한 데이터를 모두 표기 데이터로써 학

습에 사용한 지도 학습 모델의 경우 모델의 성능이 

매우 높은 것을 확인할 수 있다. 이는 표기 데이터의 

개수가 다른 모델 학습에 사용한 표기 데이터의 개

수와 비교하여 상당히 많기 때문으로 판단된다. 또

한 다른 모델들의 경우 테스트 데이터로 사용되는 

Case 2 데이터셋에 대한 정보가 전혀 제공되지 않지

만, 지도 학습 모델의 경우 Case 2 데이터셋의 표기 

데이터가 다량으로 제공되기 때문에 표적 식별 성

능이 상당히 높은 것을 확인할 수 있다.

지도 학습 모델은 데이터 양 및 포함하는 정보가 

충분히 많을 때의 모델 성능이라고 볼 수 있으므로, 

Table 3에서의 의사 약지도 학습 모델과 사전 학습 모

델의 성능 차이(∆)를 “제안하는 모델의 성능 개

선” 정도로, 지도 학습 모델과 의사 약지도 학습 모

델의 성능 차이(∆)를 “학습 방법의 추가 연구를 

통한 성능 개선 여지” 로 해석할 수 있다. 표적 데이

터의 F1-score를 기준으로 보면, 3개의 실험 결과 모

두 학습 방법의 추가 연구를 통한 성능 개선 여지가 

있음을 확인할 수 있다. 특히, 실험 1(∆ = 12.7, 

∆ = 18.5) 과 실험 3(∆ = 9.5, ∆ = 15.3)에 

비해, 실험 2(∆ = 9.6, ∆ = 37.4)의 차이가 더

욱 두드러지는데, 이는 데이터의 부족이 심한 환경

에서는 사전학습 모델의 정확도가 확보되지 않아서 

성능 개선이 제한적일 수 있음을 나타내고 있다.

VI. 결  론

본 논문에서는 기존의 합성곱 순환 신경망 모델

과, 의사 레이블링 기법을 기반으로 한 합성곱 순환 

신경망 모델을 이용하여 능동소나 표적 식별 알고

리즘을 구축하였다. 서로 다른 신호대잡음비와 클

러터 환경을 가정하여 만든 두 가지 시뮬레이션 데

이터셋을 사용해 실험을 진행하였으며 데이터의 양

과 불균형 정도에 따라 세 가지 실험을 구성하고 표

적 F1 점수와 비표적 F1 점수를 통해 성능을 평가하

였다. 실험 결과를 통해, 의사 레이블링 기법이 극소

량의 강한 불균형 데이터를 가진 능동소나 표적 식

별 알고리즘의 성능 향상에 도움을 주는 것을 확인

할 수 있다. 

그러나 의사 레이블링 기법은 사전 학습 모델의 

성능에 의존적이기 때문에 사전 학습 모델의 성능

이 낮을수록 의사 레이블링 기법으로 인한 성능 향

상 정도가 떨어진다는 한계점이 있다. 향후 연구에

서 표기 데이터의 정답 레이블을 추가로 활용하여 

잘못된 의사 레이블링 결과를 보완하는 과정이 필

요할 것으로 보인다.
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