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요 약

해양 환경에서 수동 소나 데이터는 표적의 위치 및 특성 분석에 활용되는 중요한 수중 음향 신호이다. 최근 딥러닝 기반 분석 기법
이 활발히 적용되고 있으나 다양한 데이터를 충분히 확보하기에는 시간적·경제적 제약이 존재하며, 이는 모델의 일반화 성능 저하로
이어질 수 있다. 이를 해결하기 위한 대안으로 데이터 생성 기반 접근 방식이 주목받고 있으나, 1차원 수동 소나 신호 생성 연구는 아
직 제한적인 상황이다. 본 연구에서는 자기 조건부 확산 기반 소나 데이터 생성 모델을 제안한다. 제안 방법은 이전 단계에서 추정된
신호를 조건으로 활용하는 자기 조건화 구조를 통해 생성 과정의 일관성과 안정성을 향상시키고, 시간-주파수 특성을 효과적으로 반영
한다. 이를 통해 신호의 세부 구조를 점진적으로 정제하여 보다 현실적인 특성을 갖는 데이터를 생성한다. 실험 결과, 제안 방법은 생
성된 소나 신호의 시간-주파수 표현을 보다 잘 보존하며, 기존 방법 대비 향상된 생성 품질을 보임을 확인하였다.

Abstract

Passive sonar data are important underwater acoustic signals used to analyze the location and characteristics of targets in marine 
environments. Recently, deep learning–based methods have been widely applied, but collecting sufficiently diverse data is limited by 
time and cost. This limitation can degrade model generalization. Data generation approaches have emerged as a promising solution, 
but research on 1D passive sonar signal generation remains limited. In this paper, we propose a self-conditioned diffusion model for 
passive sonar data generation. The proposed method uses signals estimated at previous steps as conditions. This improves the 
consistency and stability of the generation process and effectively reflects time–frequency characteristics. The model progressively 
refines the signal structure to produce more realistic data. Experimental results show that the proposed method better preserves the 
time–frequency representations of generated sonar signals and achieves improved generation quality compared to existing methods.
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Ⅰ. 서 론

소나(Sonar; Sound Navigation and Ranging) 시스템은

수중 음향 신호를 활용하여 표적의 위치와 특성을 분석하

는 기술로, 해양 감시 및 탐지 분야에서 핵심적인 역할을

수행한다. 최근에는 소나 신호 분석에 딥러닝 기반 기법[1–3]

이 활발히 적용되고 있으나, 다양한 해양 환경을 반영한 대

규모 학습 데이터를 확보하는 데에는 여전히 현실적인 제

약이 존재한다. 실제 환경에서 다양한 소나 데이터를 수집

하는 것은 높은 비용과 시간이 요구되며, 군사 및 보안적

특성으로 인해 공개 데이터 또한 제한적이다. 데이터 부족

문제는 딥러닝 모델의 일반화 성능 저하로 이어질 수 있으

며, 생성 모델 기반 데이터 증강을 통해 완화할 수 있다[4–6].
특히 수동 소나(passive sonar)는 표적이 방출하는 음향

신호를 수신하여 분석하는 방식으로, 선박 소음과 같이 추

진기 및 기계적 구조 특성을 반영하는 신호가 주요 분석

대상이 된다. 이러한 신호는 일반적으로 1차원(1D) 시계열

형태로 수집되며, 신호의 특성을 효과적으로 분석하기 위

해 시간-주파수 영역에서의 해석이 필수적이다. 이에 따라

LOFAR(Low Frequency Analysis and Recording) 및

DEMON(Detection of Envelope Modulation on Noise)[7]과

같은 시간-주파수 변환 기법이 널리 활용되고 있으며, 이를

통해 신호를 2차원(2D) 스펙트럼 형태로 표현할 수 있다.
그림 1은 1D 소나 신호와 이를 LOFAR 및 DEMON으로

변환한 결과를 나타낸다. LOFAR 표현에서는 수직 방향으

로 길게 이어진 강한 신호인 토널(tonal)과 배경 노이즈가

주로 나타나며, 이는 선박의 회전 기계 및 추진기에서 발생

하는 주기적 성분을 반영한다. 반면 DEMON 표현은 신호

의 진폭(envelope)을 추출하여 변조 성분을 강조한 것으로, 
전체적으로 배경 노이즈가 지배적인 가운데 주기적인 변조

패턴이 나타나는 특징을 가진다.
그러나 이러한 변환 과정은 STFT(Short-Time Fourier 

Transform) 수행 후 magnitude 성분만을 사용하기 때문에

phase 정보가 소실되는 비가역적(non-invertible) 특성을 갖

는다. 따라서 LOFAR 및 DEMON과 같은 스펙트럼 표현으

로부터 원래의 1D 신호를 완전히 복원하는 데에는 근본적

인 한계가 존재한다.
따라서, 원신호인 1D 데이터 차원에서 직접 생성하는 기

법에 대한 필요성이 커지고 있다. 최근 1D 신호 생성 모델

은 주로 오디오 분야를 중심으로 빠르게 발전해 왔으나, 대
부분 지각적 음질 향상에 초점을 맞춰 설계되어 물리 기반

센서 신호의 고유한 스펙트럼 구조를 고려한 연구는 아직

제한적이다.
이에 본 연구에서는 1D 수동 소나 데이터를 생성하기 위

한 자기 조건부 확산 기반 생성 프레임워크를 제안한다. 제
안 방법은 확산 과정에서 예측된 노이즈로부터 복원된 신

호를 다음 단계의 조건으로 활용하는 자기 조건화 구조를

도입하여, 생성 과정 전반의 일관성과 안정성을 향상시킨

다. 또한 자기 조건 신호로부터 STFT 기반 시간-주파수 표

현을 추출하고, 이를 1D 신호 특징과 교차 어텐션 방식으로

결합하는 시간-주파수 융합 모듈을 설계하였다. 이를 통해
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그림 1. 1D 소나 신호와 비가역 시간-주파수 변환 결과 (DEMON, LOFAR) 예시
Fig. 1. Example of 1D sonar signal and its non-invertible time–frequency representations (DEMON, LOFAR)
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생성 과정에서 스펙트럼 구조를 명시적으로 반영하고, 신
호의 세부 구조를 점진적으로 정제한다. 실험 결과, 제안

방법은 생성된 소나 신호의 시간-주파수 표현을 보다 잘 보

존하며, 기존 방법 대비 향상된 생성 품질을 보임을 확인하

였다.

Ⅱ. 1D 신호 생성 모델

1. 자기회귀 기반 생성 모델

1차원(1D) 신호에 대한 생성 모델 연구는 주로 오디오

영역을 중심으로 발전해 왔다. 초기에는 WaveNet[8]과 같은

자기회귀(autoregressive) 모델이 제안되어, 과거 샘플에 대

한 조건부 확률 분포를 순차적으로 모델링하는 방식으로

파형을 생성하였다. 이러한 접근법은 높은 품질의 신호를

생성할 수 있었으나, 샘플 단위의 순차 생성 구조로 인해

계산 비용이 매우 크고 생성 속도가느리다는 한계를 가진

다.

2. GAN 기반 생성 모델

이후 생성적 적대 신경망(GAN)을 활용한 1D 생성 모델

이 등장하면서 병렬 생성이 가능해졌고, WaveGAN[9], 
MelGAN[10], HiFi-GAN[11] 등은 생성 속도와 실용성을 크

게 향상시켰다. 그러나 GAN 기반 모델은 학습불안정성과

모드 붕괴 문제를 가지며, 장기 시간 의존성을 안정적으로

모델링하는 데에는 여전히 어려움이 있다.

3. 확산 기반 생성 모델

최근에는 확산 모델(Diffusion Model)이 1D 신호 생성

분야에서 효과적인 생성 기법으로 주목받고 있다. 
DiffWave[12], WaveGrad[13] 등은 점진적인 노이즈 제거 과

정을 통해 안정적인 학습과 고품질 파형 생성을 동시에달

성하였다. 이후 연구에서는 긴시계열 데이터를 보다 안정

적으로 생성하기 위해 확산 모델과 자기회귀 구조를 결합

한 DiffAR[14]와 같은 접근 방식이 제안되었다.

4. 1D 소나 데이터 생성의 한계

1D 생성 모델은 오디오 영역을 중심으로 발전해 왔으며, 
주로 지각적 음질 향상이나 신호 변환에 초점을 두고 설계

되었다. 그러나 소나와 같은 물리 기반 센서 신호는 전파

특성과 반사 구조에 의해 형성되는 고유한 시간-주파수 패

턴을 가지며, 이러한 스펙트럼 구조의 물리적 일관성이 핵

심적인 분석 요소가 된다. 기존 오디오 기반 생성 모델은

이러한 특성을 명시적으로 고려하지 않으며, 센서 도메인

에 특화된 1D 신호 생성 연구는 제한적이다.

Ⅲ. 제안 방법

본 연구에서는 소나 신호의 스펙트럼 구조와 통계적 특

성을 동시에 보존할 수 있는 1D 확산 모델 기반 생성 프레

임워크를 제안한다. 제안 모델은 DiffAR의 Unconditional 
구조를 기반으로 하며, 이전 단계에서 복원된 신호를 조건

으로 활용하는 자기 조건화(self-conditioning) 기법[15]을 적

용하였다.
특히, 복원된 신호로부터 시간-주파수 특성을 추출하고, 

이를 1D 신호 특성과 효과적으로 결합하도록 하는 cross- 
attention 기반의 시간-주파수 융합 모듈인 STFF(Self-con-
ditioned Time-Frequency Fusion)를 새롭게 제안한다. 
STFF 모듈은 주파수 구조 정보를 명시적으로 반영함으로

써, 기존 1D 기반 생성 모델에서 제한적이었던주파수 특성

표현을 효과적으로 보완한다. 전체 모델은 확산 과정에서

노이즈를 점진적으로 제거하는 방식으로 학습되며, 각 단

계에서 자기 조건화와 STFF 모듈을 통해 보강된 시간-주파

수 정보를 함께 활용하여 신호를 생성한다.

1. 확산 모델

확산 모델은 데이터에 점진적으로 가우시안 노이즈를 추

가하는 확산 과정(forward process)과, 역으로 제거하는 복

원 과정(reverse process)으로 구성된다. 확산 과정은 원본

신호 에 시간 단계(time step) 에 따라 노이즈를 점진적

으로 추가하여 노이즈가 포함된 신호인 를 생성하는 과
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정이며, 다음과 같이 정의된다.

(1)

여기서 와 은 각각 시간 단계 와 에서의 노

이즈가 포함된 신호를 의미한다. 는 시간 단계 t에 따른

노이즈 스케줄로, 각 단계에서 추가되는 노이즈의 크기를

조절한다. 는 단위 행렬을 의미하며, 은 평균이

, 분산이 인 가우시안 분포를 나타낸다. 즉

식 (1)은 이전 단계의 신호 에 가우시안 노이즈를 추가

하여 다음 단계의 신호 를 생성하는 과정을 의미한다.

복원 과정에서는 신경망 를 통해 에 포함된 노이즈

를 예측하고, 이를 기반으로 원본 신호를 점진적으로 복원

한다. 이를 위해 다음과 같이 diffusion loss를 최소화하도록

학습한다. 

(2)

여기서 은 확산 과정에서 추가된 실제 가우시안 노이즈

를 의미하며, 는 시간 단계 의 노이즈 신호 를

입력으로 받아 신경망이 예측한 노이즈를 의미한다. 는

신경망의 학습 가능한 파라미터이다. 는 원본 신호

, 가우시안 노이즈 , 시간 단계 에 대해 계산한손실의

기대값을 의미하며, 실제 학습에서는 미니 배치 내샘플들

의 평균으로 계산된다. 은 실제 노이즈와 예측 노이즈

간의 차이를 계산하는 Mean Absolute Error(MAE)를 의미

한다. 따라서 식 (2)는 모델이 확산 과정에서 추가된 노이즈

를 정확히 예측하도록 학습하는 손실 함수이다.

2. 네트워크 구조

제안 모델은 1D 신호 생성을 위해 DiffWave 구조를 기

반으로 설계되었으며, 이를 그림 2에 나타냈다. DiffWave
는 dilated convolution을 활용한 Residual Block 구조를 통

해 긴 시간 의존성을 효과적으로 모델링한다.
각 Residual Block은 입력 신호와 time step을 embedding 

한 뒤 함께 활용하여 feature를 점진적으로 정제하며, skip 
connection을 통해 안정적인 학습을 수행한다.

그림 2. 제안네트워크구조. , , 는각각 배치 크기, 채널 수, 그리고 Query (Q), Key (K), Value (V)의 임베딩차원을의미한다.
Fig. 2. Proposed network architecture. ,  and  denote the batch size, the number of the channels, and the embedding 
dimension of Query (Q), Key (K), and Value (V), respectively.
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3. 자기 조건화 (Self-Conditioning)

자기 조건화는 이전 단계에서 추정된 신호를 현재 단계

의 조건으로 활용하는 기법이다. 제안 모델에서는 이전

step에서 추정한 노이즈를 이용해 복원된 신호 를 모델의

입력과 함께 제공하여, 노이즈 제거 과정에서 추가적인 조

건 정보를 활용하도록 한다.
그러나 학습 과정에서는 실제 이전 step의 결과를 사용할

수없기 때문에, 현재 단계의 노이즈 신호로부터 를먼저

추정한다. 이때, 해당 추정 과정은 gradient를 차단한 상태

에서 수행된다. 이후, 이렇게 얻은 를 self-condition으로

사용하여 모델 입력에 함께 제공하고 학습을 진행한다. 이
를 통해 각 단계에서 보다풍부한 정보를 기반으로 디노이

징이 이루어지며, 생성 과정에서의 정보 전달을 효과적으

로 보조한다.
자기 조건화가 적용됨에 따라 모델 입력은 에서

로 확장되며, 이에 따라 식 (2)는 다음과 같이 수정

된다.

(3)

4. STFF (Self-conditioned Time-Frequency Fusion) 
모듈

시간-주파수 특성을 효과적으로 반영하기 위해 STFF 모
듈을 제안한다. 해당모듈에서는먼저, 자기 조건화를 통해

얻어진 신호에 대해 STFT를 적용하여 시간-주파수 표현을

생성한다. STFT 결과는 magnitude와 phase로 구성되며, 제
안 모듈에서는 magnitude의 동적 범위를 줄이기 위해

log-magnitude를 사용한다. 또한 phase 값은 –π에서 π 범

위로 표현되는데, 위상 경계에서 발생할 수 있는 불연속성

을 완화하고, 위상 정보를 연속적인 형태로 표현하기 위해

cos(phase)와 sin(phase) 성분으로 분해하여 사용한다. 따라

서 STFT 변환 후의 결과는 log-magnitude, cos(phase), 
sin(phase)를 결합한 3채널 형태인 (B, 3, F, T)로 구성된다. 
여기서 B는 배치 크기, 3은채널 수, F는 주파수빈의 개수, 
T는 시간 프레임의 개수를 의미한다.
다음으로, 해당시간-주파수 표현에 2D convolution을 적

용하여 주파수 및 시간축의 구조적 특성을 추출한다. 이후, 
추출된 시간-주파수 특성과 1D 신호 특성을 cross-attention 
구조를 통해 결합한다. 이때 1D 신호 특성은 query로, 시간-
주파수 특성은 key와 value로 사용된다.
이를 통해 시간 영역의 파형 정보와 주파수 영역의 구조

적 정보를 순차적으로 반영할 수 있으며, 기존 1D 기반 생

성 모델에서 부족했던 주파수 특성 표현을 효과적으로 보

완한다.
학습 시, STFF 모듈이 자기 조건화를 통해 보강된 시간-

주파수 특성을 효과적으로 반영하도록 하기 위해, 원본 신

호와 복원 신호 간의 시간-주파수 표현 차이를 최소화하는

spectral loss를 적용한다. 그림 2와 같이 STFT 및 2D con-

volution 연산을 으로 정의할 때, 해당 loss는 다음과 같

이 표현된다.

(4)

따라서 최종학습에 사용되는손실함수는 식 (5)와 같이

정의되며, 실험을 통해 를 100으로 설정하였다. 모델은 해

당 손실 함수를 이용해 end-to-end로 학습된다.

(5)

Ⅳ. 실험 결과

1. 데이터셋

본 연구에서는 실제 해양 환경에서취득한 수동 소나 데

이터 256개를 사용하였다. 각 데이터는 2048Hz의 샘플링

주파수를 가지며, 약 14분 길이의 시계열 신호로 구성된다. 
해당 데이터는 선박이 운항하는 실제 해양 환경에서 취득

된 신호로, 해양 환경 소음과 선박 소음이 포함되어 있다.
각 신호는 min-max 정규화를 적용한 후, -1.0에서 1.0 범

위로 매핑하였다. 생성 모델이 제한된 실제 수동 소나 데이

터의 분포를 최대한 학습할 수 있도록, 학습 시에는 256개
데이터를 모두사용하였다. 이때, 전체 신호 중 32초 길이에

해당하는 구간을 랜덤 크롭하여 입력으로 사용했으며, 추
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가적인 외부 정보는 활용하지 않았다. 또한, self-condition-
ing에 사용되는 신호 역시 동일 데이터로 추정된 결과를 사

용하였다.
평가 시에는 시간-주파수 변환 결과의 시각적 특성을 확

인하기 위해 100초 길이의 신호 512개를 생성하였다. 또한, 
정량평가를 위해 원본 데이터 각각에서 100초 길이의 구간

을 2개씩랜덤샘플링하여총 512개의 실제 데이터를 구성

하였으며, 이를 생성 데이터와의 비교에 사용하였다. 이를

통해 제안 모델이 실제 수동 소나 신호의 통계적 특성과

시간-주파수 구조를얼마나 유사하게 재현하는지평가하였

다.
본 연구에서 사용한 데이터는 시뮬레이션 신호가 아니라

실제 해양 환경에서취득된 수동 소나 신호이므로, 실제 운

용환경에서 나타나는 해양 배경 소음과 선박 소음의 시간

적·주파수적 특성을 포함하고 있다. 따라서 제안 모델의 학

습 및 평가에 실제 환경 기반의 신호 특성을 반영할 수 있

다.

2. 평가 지표

생성한 1D 신호의 품질을 정량적으로 평가하기 위해

Fréchet Inception Distance(FID)[16]를 사용하였다. FID는

생성된 데이터와 실제 데이터의 feature 분포 간 차이를 측

정하는 지표로, 값이작을수록 생성 품질이 우수함을 의미

한다. 먼저 VGGish[17]를 통해 1D 신호를 feature 공간으로

변환한뒤, 해당 feature 분포 간의 FID를 계산하였다. 또한, 
1D 신호를 시간-주파수 영역의 2D 표현인 LOFAR와
DEMON으로 변환한 후, Inception[18] 네트워크를 활용하여

feature 공간으로 변환한 뒤 FID를 각각 측정하였다. 이를

통해 시간-주파수 영역에서 생성 품질을 평가하였다.

3. 비교 모델 및 실험 구성

Unconditional 설정에서 가변 길이 입력을 처리할 수 있

는 1D 생성 모델을 대상으로 성능을 비교하였다. 비교 모델

로는 DiffWave[12]와 DiffAR[14], 그리고 최신 오픈소스 모델

인 Tiny Audio Diffusion(TAD)[19]를 사용하였다. DiffAR
는 DiffWave를 기반으로 ResBlock의 채널 구성과 dilated 

convolution 구조를 확장한 모델이다. 제안하는 STFF 모듈

과 spectral loss(SL)의 효과를 검증하기 위해, DiffWave와
DiffAR에 이를 추가하여 비교하였다. 
모든 비교 모델의 입력 데이터 길이는 32초에 해당하는

65,536개 샘플로 설정했으며, batch size는 8로 설정하였

다. TAD는 공개 코드에서 제공하는 기본 구성을 사용하

였다. DiffWave와 DiffAR 기반 모델은 모두 Adam opti-
mizer를 사용하고 learning rate는 로 설정하였다. 
DiffWave 기반 모델에서는 residual layer 수 (N), residual 
channel 수 (C), dilation cycle length를 각각 30, 64, 10으로

설정하였다. DiffAR 기반 모델에서는 각각 36, 256, 11로
설정하였다.

STFF 모듈에서 STFT는 FFT size, window length, hop 
length를 각각 2048, 2048, 512로 설정하고 Hann window
를 사용했으며, 이에 따른 overlap은 75%이다. STFT 결과

는 1,025개의 주파수 빈과 129개의 시간 프레임으로 구성

되며, log-magnitude, cos(phase), sin(phase)의 3채널 fea-
ture로 표현되어 (B, 3, F=1025, T=129) 형태를 갖는다. 2D 
convolution은 4개의 layer로 구성되며, kernel size는 순서

대로 2×2, 3×3, 3×3, 3×3이다. 이를 통해 (B, C, F'=64, 
T'=32) 형태의 시간-주파수 특성이 추출된다. 이후 flatten
하여 F'×T'=2,048개의 토큰으로 변환되며, 이를 기반으로

cross-attention의 key와 value를 생성한다. 1D 신호 특성은

1D convolution을 통해 query로 변환되며, 이때 토큰 수 L'
은 4096으로 설정하였다. Cross-attention은 4개의 attention 
head를 사용했으며, query, key, value의 embedding di-
mension인 D는 128로 설정하였다.

4. 정량 평가 비교 분석

표 1은 각 모델에 대한 1D FID와 LOFAR 및 DEMON 
기반 2D FID 결과를 나타낸다. STFF 모듈을 적용한 경우, 
DiffWave와 DiffAR 모두에서 1D 및 LOFAR FID가 전반

적으로 감소하는 경향을 보였다. 이는 self-conditioning으
로부터얻은 신호의 시간-주파수 특성을 1D feature에 효과

적으로 반영함으로써, 생성 신호의 구조적 표현이 향상되

었음을 의미한다. 여기에 spectral loss를 추가한 경우, 모든
지표에서 추가적인 성능 개선이 확인되었다. 특히 LOFAR
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Method 1D LOFAR DEMON

TAD 1.83 21.44 1.75

DiffWave 1.43 13.22 1.12

DiffWave + STFF Module 1.27 10.73 1.12
DiffWave + STFF Module + 

Spectral Loss 0.78 9.88 1.09

DiffAR 0.56 12.52 1.11

DiffAR + STFF Module 0.44 10.36 1.09
DiffAR + STFF Module + 

Spectral Loss 0.37 9.32 1.08

표 1. 1D 신호 생성 결과에 대한 FID 비교
Table 1. FID comparison of generated 1D signals results

에서 FID의 감소는 spectral loss가 시간-주파수 feature 관
점에서 보정하도록 학습함으로써 STFF 모듈의 효과를 보

완한 결과로 해석된다. DEMON에서는 FID는 모든모델에

서 낮은 값을 보이며 전반적인 성능 차이는 크지 않으나, 
제안 방법 적용 시 일관된 감소 경향이 나타났다. 이는

DEMON 표현이 배경 노이즈 성분에 크게 영향을 받는 특

성에도 불구하고, 제안한 방법이 이러한 통계적 특성까지

안정적으로 반영함을 시사한다. 또한 TAD 모델은 LOFAR 
및 DEMON FID에서 상대적으로 높은 값을 보였으며, 이
를 통해 제안 모델이 시간-주파수 구조를 보다 효과적으로

반영함을 확인할 수 있다.

5. 정성 평가 비교 분석

그림 3은 각 모델에서 생성된 1D 신호의 waveform을 원

본과 비교하여 나타낸다. TAD와 DiffWave는 전체적인 분

포는 유지되지만 진폭 변동이 제한적이며, 특히 DiffWave
는 진폭범위가축소되는 경향을 보인다. DiffAR는 상대적

으로 유사한 분포를 보이나, 일부 구간에서 불균일한 변동

이 나타난다. STFF 모듈을 적용한 경우, DiffWave와
DiffAR 모두에서 신호의 진폭 분포와 변동성이 보다 안정

적으로 개선되는 것을 확인할 수 있다. 또한 STFF 모듈에

spectral loss를 추가한 경우, 신호의 진폭 변화가더욱자연

스럽고 연속적으로 나타나며, DiffAR에 적용한 경우 전체

적인 waveform 구조가 원본과 가장유사하게 형성된다. 이
는 표 1에서 확인된 1D FID의 지속적인 감소와 일관되며, 
제안한 방법이 신호의 통계적 특성과 동적 변화를 보다 효

과적으로 반영함을 시사한다.
그림 4와 그림 5는 LOFAR 및 DEMON 변환 결과를 토

널 성분의많고 적음에 따라 Tonal-rich case와 Tonal-sparse 
case로 구분하여 나타낸다. 그림 4의 LOFAR 변환 결과에

그림 3. 1D 신호 생성 결과에 대한 정성적 비교
Fig. 3. Qualitative comparison of generated 1D signals
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서 Tonal-rich case는 시간축을 따라 지속되는 다수의 수직

토널 성분을 보인다. TAD, DiffWave, DiffAR는 이러한 토

널 구조를 충분히 재현하지 못하는 반면, STFF 모듈을 적

용한 경우 토널 성분이 보다 뚜렷하고 연속적으로 나타나

며, spectral loss를 함께 적용했을 때 이러한 경향이 더욱

강화된다. Tonal-sparse case에서는 원본 신호에 상대적으

로 적은 토널 성분과 강한 배경 노이즈가 나타난다. TAD와
DiffWave는 원본 신호보다 토널 성분이 적게 나타나고, 저
주파 영역의 배경 노이즈가 두드러지는 반면, 제안 방법을

적용한 모델은 주파수에 따른 에너지 분포를 더 안정적으

로 반영한다. 그림 5의 DEMON 변환 결과에서는 두 경우

모두배경 노이즈 성분이 지배적이며, 모델 간 시각적 차이

그림 5. DEMON 변환 결과에 대한 정성적 비교
Fig. 5. Qualitative comparison of DEMON transform results

그림 4. LOFAR 변환 결과에 대한 정성적 비교
Fig. 4. Qualitative comparison of LOFAR transform results
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는 LOFAR 변환 결과에 비해 크지않다. 그러나 tonal-rich 
case에서는 원본에 포함된 일부 토널 성분이 제안 방법을

적용한 모델에서도 부분적으로 재현되는 것을 확인할 수

있다. 종합적으로, STFF 모듈과 spectral loss를 적용한 경

우 LOFAR와 DEMON 변환 결과에서 원본 신호의 시간-주
파수 특성이 보다 효과적으로 반영된다.

6. LOFAR/DEMON 라인 검출 비교 분석

LOFAR/DEMON 도메인에서 원본과 유사한 토널 성분

이 생성되었는지 확인하기 위해 라인 검출 방법인

DeepLSD[20]을 적용하여 결과를 비교했다. 그림 6은 원본

신호의 LOFAR/DEMON 변환 결과에 대한 라인검출 예시

이며, 표 2는 각 방법별 검출된 라인의 평균 개수와 평균

길이, 그리고 원본과의 차이를 비교한 결과를 나타낸다. 실
험 결과 TAD는 LOFAR와 DEMON 모두에서 토널 성분을

충분히 생성하지 못하는 것으로 나타났다. 또한 DEMON
은 LOFAR에 비해 토널 성분이 적게 나타나는 특성으로

인해 추출된 라인 수는 적었으나, 상대적으로긴라인이검

출되었다. DiffWave와 DiffAR 모두에서 STFF 모듈과

spectral loss를 적용한 경우 원본과의 평균 개수 및 평균

길이 차이가 감소하였으며, 이를 통해 제안 방법이

LOFAR/DEMON 도메인의 토널 구조를 보다 효과적으로

재현함을 확인하였다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 해양 환경에서취득되는 1D 수동 소나 신

호의 데이터 부족 문제를 해결하기 위한 생성 프레임워크

를 제안하였다. 제안 모델은 DiffWave 기반의 1D 확산 구

조에 자기 조건화(self-conditioning)를 활용하고, 시간-주파

수 융합 모듈(STFF)을 결합한 형태로 설계되었다. 
제안한 STFF 모듈은 cross-attention 기반으로 시간-주파

수 정보를 1D feature에 통합함으로써, 기존 1D 확산 모델

에서 제한적이었던 주파수 구조 표현을 보완한다. 또한

spectral loss를 함께 적용하여, 예측된 신호를 시간-주파수

feature 관점에서 보정하도록 학습함으로써생성 결과의 구

조적 안정성을 향상시킨다.
실험 결과, STFF 모듈 적용 시 DiffWave 및 DiffAR 모

Method
LOFAR DEMON

Number Length Number 
Diff.

Length 
Diff. Number Length Number 

Diff.
Length 

Diff.
Original Signal 22.9 45.1 - - 6.2 62.0 - -

TAD 3.4 22.5 19.5 22.7 0.9 22.8 5.3 39.2
DiffWave 16.1 30.2 6.9 14.9 5.9 51.6 0.3 10.4

DiffWave + STFF 19.9 45.4 3.0 0.2 6.1 51.9 0.1 10.1
DiffWave + STFF + SL 21.6 49.4 1.3 4.3 6.1 52.8 0.1 9.2

DiffAR 15.4 33.6 7.6 11.6 6.3 51.5 0.2 10.5
DiffAR + STFF 17.3 34.8 5.7 10.3 6.1 51.7 0.0 10.3

DiffAR + STFF + SL 19.0 33.6 3.9 11.5 6.0 52.4 0.1 9.6

그림 6. 원본 신호의 LOFAR 및 DEMON 변환 결과에 대한 라인 검출 예시
Fig. 6. Example of line detection results for LOFAR and DEMON of the original signal

표 2. LOFAR 및 DEMON 변환 결과에 대한 라인 검출 예시
Table 2. Comparison of line detection results for LOFAR and DEMON 
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두에서 성능 개선이 확인되었으며, 여기에 spectral loss를
추가한 경우 추가적인 성능 향상이 나타났다. 특히

EnCodec 기반 1D FID와 LOFAR 및 DEMON 기반 2D 
FID 모두에서 일관된 개선을 보였으며, 이는 제안한 방법

이 시간 영역뿐만 아니라 시간-주파수 영역의 구조적 및 통

계적 특성을 효과적으로 반영함을 의미한다.
본 연구는 1D 신호 생성 문제에서 self-conditioning과 시

간-주파수 표현을 결합한 확산 모델 설계의 유효성을 제시

하며, 향후 다양한 센서 데이터 생성과 복원 문제로의 확장

가능성을 갖는다. 
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