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딥러닝 기술을 위한 시뮬레이션 스펙트럼 데이터 생성 방법

손영재, 진철군, 손성재, 백성준*

전남대학교 ICT 융합시스템공학과

Simulation Data Generation Method of Spectrum Data for Deep 
Learning Technology
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Dept. of ICT Convergence System Engineering, Chonnam University

요  약  최근 분광법(Spectroscopy)의 적용 분야가 확대됨에 따라 다양한 분석법이 제안되고 있고, 그중에서도 딥러닝 
기술을 이용한 신호 처리가 활발히 연구되고 있다. 딥러닝 기술을 이용한 신호 처리는 방대한 양의 데이터가 요구되는데
실제 데이터의 수집은 비용적, 시간적 측면에서 어려움이 존재하기 때문에 다양한 시뮬레이션 데이터 생성 방법이 제시
되었다. 일반적으로 사용되는 시뮬레이션 데이터 생성 방법에는 커널 함수와 다항식을 이용하는 방법과 실제 데이터를
이용한 데이터 증강법(Data Augmentation)이 있다. 커널 함수와 다항식을 이용한 방법은 단순 다항식으로 표현되지 
않는 실제 분광 신호 처리에 어려움이 존재하고, 데이터 증강법은 이용되는 실제 데이터에 따라 성능이 크게 좌우되는 
단점이 있다. 이러한 문제점을 개선하기 위해 본 연구에서는 해닝 윈도우(Hanning window)와 Cubic Spline 보간법
등을 이용하여 가상 분광 스펙트럼 데이터를 생성하는 방법을 제안하였다. 기존 데이터 생성 방법들과의 성능 비교를
위해 배경잡음을 검출하는 딥러닝 모델을 사용하여 원본 데이터와 배경 잡음이 제거된 데이터 간 오차를 비교하였다.
제안된 생성 방법은 커널 함수와 다항식을 이용한 생성 방법 및 데이터 증강법에 비해 각각 29.9%, 86.8%의 성능 향상
을 보였으며, 실제 분광 신호 데이터에서도 효과적으로 적용될 수 있음을 확인하였다.

Abstract  With the recent expansion of the application of spectroscopy, various methods of analysis have
been proposed, among which signal processing using deep learning technology is being actively studied.
Signal processing using deep learning technology requires a huge amount of data, and the collection of
actual data is a challenge in terms of cost and time. Thus, various simulation data-generation methods 
have been proposed. Commonly used methods of generating simulation data include using kernel 
functions and polynomials, as well as data augmentation using real data. Methods using kernel functions
and polynomials have a disadvantage of difficulties in the processing of the actual spectroscopic signal, 
which is not expressed as a simple polynomial. The data augmentation method has the disadvantage of 
the performance being largely dependent on the actual data used. To remedy this problem, this study 
proposes a method of generating virtual spectral data using a Hanning window and Cubic Spline 
interpolation. For performance comparison with existing data-generation methods, a deep learning 
model that detects background noise was used to compare the error between the original data and the
data with background noise removed. The proposed generation method showed performance 
improvements of 29.9% and 86.8% compared to the generation method using kernel functions and 
polynomials and the data augmentation method, respectively. It was confirmed that the method can be 
effectively applied to actual spectroscopic signal data.
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1. 서론

분광법에서 피크는 물질의 물리·화학적 특성과 같은 
고유한 정보를 지니고 있으며, 종류에 따라 가산 잡음, 
배경 잡음 등이 존재하므로 관련된 신호 처리가 필수적
이다. 최근 분광법은 물질의 화학분석뿐만 아니라 생물
학, 의학 등의 정보 분석으로 적용 분야가 확대되고 있어 
더욱 정밀한 신호 처리가 요구된다[1-3]. 딥러닝 기술은 
이러한 요구를 위해 적합하지만 방대한 데이터가 필요하
므로 훈련에 필요한 만큼 이를 수집하기에 어려운 점이 
많다. 이 문제를 해결하기 위해 최근에 실제 스펙트럼 데
이터가 아닌 시뮬레이션 스펙트럼 데이터를 생성해서 사
용하는 방법이 연구되었다.

시뮬레이션 스펙트럼 데이터 생성에는 대표적으로 두 
가지 방법이 최근에 제안되었다. 첫 번째 방법은 커널 함
수를 이용하여 피크를 생성하고, 배경 잡음을 다항식으로 
모델링한 다음 이를 더해서 시뮬레이션 스펙트럼을 만드
는 것이다[3-5]. 이 방법에서는 로렌츠 커널 함수와 가우
시안 커널 함수를 결합하여 구성한 커널 함수를 사용하였
고, 배경 잡음은 다항식을 이용하여 생성하였다. 그런데 
다항식으로 생성된 배경 잡음은 실제 데이터에서 드러나
는 다양한 양상의 배경 잡음을 표현하는 데 어려움이 있
다. 두 번째 방법은 데이터 증강법을 이용하는 방법인데, 
실제 데이터의 특징(Feature)을 추출하여 이를 다양한 방
법으로 변형하여 데이터를 생성하는 것이다 [6]. 적은 양
의 실제 데이터를 이용하여 다량의 데이터를 만들 수 있
다는 장점이 있지만, 데이터의 다양성이 적어 데이터 과
적합(overfitting)이 일어날 수 있으며, 또 실제 데이터에 
따라 성능이 크게 좌우된다는 단점을 지니고 있다.

본 연구에서는 이러한 문제점을 극복하고자 해닝 윈도
우와 Cubic Spline 보간법을 사용한 시뮬레이션 스펙트
럼 데이터 생성법을 제안한다. 해닝 윈도우를 사용하여 
피크를 생성하면 기존 커널 함수에 비해 배경 잡음에 영
향을 주지 않으므로 피크 생성이 간편해지고, Cubic 
Spline 보간법을 사용하면 기존의 다항식의 배경 잡음보
다 더욱 복잡한 배경 잡음을 표현할 수 있다. 이에 더해 
피크를 모델링할 때 실제 스펙트럼 데이터의 피크 분포
를 따라가도록 해 실제 데이터와 더욱 가깝도록 시뮬레
이션 스펙트럼 데이터가 생성하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존에 제
안된 시뮬레이션 스펙트럼 생성법 두 가지와 본 논문에
서 제안한 생성법을 설명한다. 3장에서는 각 방법에 의
해 생성된 시뮬레이션 스펙트럼과 실제 스펙트럼에 배경 

잡음 처리 기법을 적용하여 오차를 비교하였고, 이를 통
해 본 논문에서 제안한 방법의 성능을 평가하였다. 4장
에서는 앞선 내용과 결과를 요약하여 본 논문을 마무리
한다.

2. 데이터 생성

2.1 커널 함수와 다항식을 이용한 방법
커널 함수와 다항식을 이용한 시뮬레이션 스펙트럼 생

성 방법에서는 스펙트럼에서 나타나는 피크를 커널 함수
를 이용하여 생성한다. 이 방법에서는 아래의 식과 같이 
로렌츠 커널 함수(Lorentz Kernel Function)와 가우시
안 커널 함수(Gaussian Kernel Function)를 결합하였
고, 이를 무작위로 배치하여 피크 데이터 를 생성한다[7].

 










 









exp







(1)

Where   denote number of peaks and  
denotes peak height and  ,  denote peak width 
and  denotes peak position.

배경 잡음 는 아래 식과 같이 차 다항식으로 묘사
한다.
  

 
  (2)

Where  denotes uniformly distributed random 
variables.

최종 시뮬레이션 스펙트럼은 피크 와 배경 잡음  
를 더한 다음 가우시안 잡음(Gaussian noise)을 첨가하
여 Fig. 1과 같이 생성하였다.

(a)
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(b)
Fig. 1. Simulation data using kernel function and 

polynomials
          (a) Peak and baseline data (b) Synthetic data

2.2 데이터 증강법 (Data Augmentation)
데이터 증강법은 적은 양의 실제 데이터의 특징을 다

양한 알고리즘을 적용해 변형하고 다량의 데이터를 생성
하는 기법이다. 이 연구에서는 피크 데이터를 생성하기 
위해 실제 데이터의 피크를 하나씩 직접 추출
(Cropping) 낸다. 추출한 피크에 다양한 필터를 적용하
여 피크의 양 옆 부분을 평평하게 변환하고, 가산 잡음 
등을 제거한다. 이 과정을 거쳐 여러 개의 피크를 저장하
여 일종의 피크 라이브러리를 만들고, 무작위로 배치하
여 피크 데이터를 생성한다.

배경 잡음은 실제 스펙트럼 데이터에 임의의 임계값
(Threshold)을 정하고 임계값보다 큰 값들을 일정한 값
으로 변환한다. 이후 가우시안 필터, 이동평균(Moving 
average) 필터 등을 적용하여 매끄럽게 곡선으로 처리한
다. 마지막으로 다양한 양상의 배경 잡음 데이터를 얻기 
위하여 다음 식을 적용하였다.

  





 (3)

Where  denotes random number between 1 and 
10,  denotes uniformly distributed random 
variables between [0, 1],  denotes the selected 
smooth curve

위 식을 거쳐 복잡한 구조를 가진 여러 개의 배경 잡
음 를 얻을 수 있으며, 실제 데이터의 개수와 양상에 
따라 성능에 차이를 보인다[8]. 최종 시뮬레이션 스펙트
럼은 앞선 방법과 마찬가지로 생성된 피크와 배경 잡음
을 결합한 다음 가우시안 가산 잡음을 첨가하여 Fig. 2와 
같이 생성하였다.

(a)

(b)
Fig. 2. Simulation data using data augmentation
         (a) Peak and baseline data (b) Synthetic data

2.3 제안한 데이터 생성 방법
본 논문에서는 피크를 모델링할 때 해닝 윈도우를 사

용하였다. 커널을 이용하는 방법에서는 피크가 전역적으
로 모델링되어 성능에 영향을 줄 수 있으므로 이를 피하
기 위해 해닝 윈도우를 사용하였다.

피크를 생성할 때 폭과 개수는 무작위로 선택하였는
데, 앞의 방법들과 달리 피크의 위치와 높이를 정할 때 
실제 데이터에서 나타나는 경향성을 반영하였다. 실제 
스펙트럼을 살펴보면 피크의 위치는 전 구간에 균일하게 
분포되어 있지 않고, 일정 구간에 편중되어 존재한다. 이
를 묘사하기 위해 피크가 존재하는 영역을 1-3구간을 임
의로 선택하였다. 피크의 크기도 실제 데이터의 경향성
을 반영하기 위해 큰 피크가 작은 피크의 크기에 일정한 
비율을 적용하였다.

기존 다항식을 이용하여 배경 잡음을 모델링 하는 경
우 실제 스펙트럼에서 나타나는 다양한 배경 잡음을 적
절히 처리하지 못한다는 단점이 존재한다. 이 문제를 해
결하기 위해 본 연구에서는 임의의 위치와 크기를 가진 
점을 먼저 생성한 다음 이를 Cubic Spline 보간법을 이
용하여 매끄럽게 곡선으로 연결하여 배경 잡음을 모델링
했다. 이는 다항식으로 모델링 된 그래프와 비슷한 모습
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Fig. 4. The structure of DRCNN  

을 보이지만 Cubic Spline 보간법은 점과 점 사이를 연
결할 때 3차 다항식을 이용하여 연결하기 때문에 단순 
다항식보다 매우 복잡한 형태의 배경 잡음을 모델링할 
수 있다. 최종 시뮬레이션 스펙트럼은 생성된 피크와 배
경 잡음을 결합한 다음 가우시안 가산 잡음을 첨가하여 
Fig. 3과 같이 생성하였다.

Fig. 3. Simulation data using hanning window and 
cubic spline

3. 성능 평가

3.1 실험 방법
본 실험에서는 커널 함수와 다항식을 이용한 방법(이

하 커널 다항식 방법)의 경우에 두 가지 커널 함수를 이
용하여 피크를 5개에서 15개를 생성하여 무작위로 배치

하였다. 배경 잡음은 7차 다항식으로 구성하여 다양한 
형태를 표현할 수 있도록 하였다.

데이터 증강법에서는 추출한 피크를 가우시안 필터로 
전처리하고 5개에서 15개의 피크를 임의로 배치하였다. 
배경 잡음은 실제 데이터에 임의의 임계값을 두고, 가우
시안 필터와 이동 평균 필터를 랜덤으로 사용하여 다양
한 곡선 데이터를 생성하여 Eq. (3)에 적용하였다.

제안한 방법에서는 해닝 윈도우를 사용하여 실제 데이
터의 경향성을 반영하여 5에서 21 사이에 너비를 가지는 
피크를 생성하였다. 생성된 피크는 5개에서 15개의 피크
를 1-3구간의 영역을 임의로 선택하여 배치하였다. 배경 
잡음은 임의의 위치와 크기를 가진 점을 7개 생성하고 
Cubic Spline 보간법을 이용해 생성하였다.

기존 데이터 생성 방법 두 가지와 본 논문에서 제시한 
데이터 생성 방법으로 각각 80,000개의 데이터를 생성
하여 각 70,000개의 학습 데이터 3개를 구성하였다. 각 
10,000개의 데이터는 합하여 총 30,000개의 동일한 테
스트 데이터를 구성하여 3개의 데이터 세트를 생성하였
다. 모든 데이터의 값은 최소-최대 정규화를 거쳐 0과 1 
사이의 값으로 변환하였다.

각 데이터 생성 방법의 성능은 동일한 딥러닝 모델과 
테스트 데이터를 이용하여, MSE(Mean Square Error)
를 통해 비교하였다. 딥러닝 모델은 ResNet 기반의 
DRCNN(Deep Residual CNN)을 사용하였다. DRCNN
은 스펙트럼의 배경 잡음과 가산 잡음을 검출하기 위한 
모델로 Fig. 4와 같이 10개의 합성곱 층과 18개의 
Res-Block을 포함한다. 본 실험에서는 피크와 배경 잡
음의 성능 비교를 위해 배경 잡음만을 검출하여 진행하
였다. 위 모델을 이용하여 0.00001의 학습률과 100회의 
epoch으로 3개의 데이터 세트 각각 학습을 진행하였다
[7].
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3.2 실험 결과
기존에 일반적으로 사용되고 있는 두 가지 데이터 생

성 방법과 본 논문에서 제안한 데이터 생성 방법을 여러 
환경에 의해 생성된 테스트 데이터에서의 오차를 비교하
여 Table 1에 나타내었다. 제안한 데이터 생성 방법이 
가장 오차가 낮으며, 커널 함수와 다항식을 이용한 방법, 
데이터 증강법 순으로 오차가 낮음을 확인할 수 있다. 

Simulation Data Method MSE Loss

Kernel function + Polynomial 0.000184

Data Augmentation 0.000974

Hanning window + Cubic Spline 0.000129

Table 1. MSE Loss of model using each data generation
method 

각 데이터 간의 정확한 성능 검증을 위하여 오차가 큰 
상위 10%와 30%의 평균을 Table 2에 나타내었다. 두 
오차 모두 제안한 방법이 상대적으로 낮으며, 이는 제안
한 방법의 데이터가 기존 두 가지 생성 방법의 데이터를 
훨씬 잘 포용할 수 있다는 것으로 해석할 수 있다.

Simulation Data Method
MSE Loss

Top 10% Top 30%

Kernel function + 
Polynomial 0.000824 0.000504

Data Augmentation 0.005277 0.002754

Hanning window + Cubic 
Spline 0.000579 0.000327

Table 2. Top MSE Loss of model using each data 
generation method 

(a)

(b)

(c)
Fig. 5. Results of each data generation method for 

the generated data
         (a) Kernel function and polynomial data (b) Data 

augmentation data (c) Hanning window and cubic 
spline data

세 방법으로 생성한 데이터를 임의로 하나씩 선정하여 
각 모델에 적용하여 Fig. 5로 나타내었다. Fig. 5 (a)는 
커널 함수와 다항식을 이용한 데이터를 각 데이터 생성 
방법으로 분석한 그림이다. 확대 부분을 보면 커널 함수
가 전역적으로 모델링되어 피크를 정확히 구분해 내지 
못한 것을 확인할 수 있다. 데이터 증강법은 피크를 잘 
구분하지만, 배경 잡음의 시작 부분과 끝부분에서 오차
가 크게 발생하는 것을 볼 수 있다. 반면에 제안한 방법
에서는 비교적 큰 오차 없이 해석된 것을 볼 수 있다.

Fig. 5 (b)는 데이터 증강법의 데이터를 각 데이터 생
성 방법으로 분석한 그림이다. 커널 다항식 방법은 시작 
부분에서 오차가 발생하고, 위와 마찬가지로 확대 부분
에서 피크가 전역적으로 영향을 줘 피크 구역의 배경 잡
음에서 오차가 발생하였다. 데이터 증강법과 제안한 방
법에서는 큰 오차가 없었다.

Fig. 5 (c)는 제안한 방법의 데이터를 각 데이터 생성 
방법으로 분석한 그림이다. 확대 부분을 보면 기존의 두 
방법 모두 전체적으로 배경 잡음을 잘 검출하지 못하였
다. 이는 Cubic Spline 보간법이 기존 방법의 배경 잡음
에 비해 더욱 풍부한 구조를 지닌 곡선을 생성한다고 볼 
수 있다.
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실제 데이터에 적용을 위해 공개 데이터 사이트 
RRUFF에서 실제 라만 스펙트럼 데이터를 수집하였고, 
Fluorellestadite, Beryl 데이터를 사용하여 실험을 진
행하였다[9]. 실제 데이터에 각 방법을 이용해 배경 잡음
을 검출한 결과를 Fig. 6-7에 나타내었다.

(a)

(b)

(c)
Fig. 6. The results of baseline of Raman spectrum by 

each data generation method (Fluorellestadite)
        (a) Kernel function and polynomial (b) Data 

augmentation (c) Hanning window and cubic spline

(a)

(b)

(c)
Fig. 7. The results of baseline of Raman spectrum by 

each data generation method (Beryl)
        (a) Kernel function and polynomial (b) Data 

augmentation (c) Hanning window and cubic spline

Fig. 6-(a), 7-(a)는 커널 다항식, Fig. 6-(b), 7-(b)는 
데이터 증강법, Fig. 6-(c), 7-(c)는 본 논문에서 제안한 
방법의 데이터를 이용해 실제 배경 잡음을 검출한 결과
이다. 이 그림들을 보면 본 논문에서 제안한 방법이 기존 
두 방법보다 비교적 배경 잡음을 잘 검출하는 것을 확인
할 수 있다. 이 결과는 제안한 방법이 기존 방법에 비해 
실제 분광 신호 처리에 효과적임을 보여주며, 딥러닝 기
반 모델들에 적용하면 기존 데이터 생성 방법에 비해 성
능을 개선할 수 있고, 더욱 효율적인 모델을 만들 수 있
을 것으로 기대할 수 있다.
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4. 결론

본 논문은 딥러닝 기술 적용을 위한 새로운 스펙트럼 
데이터 생성 방법을 제안하였다. 제안한 데이터 생성 방
법은 해닝 윈도우와 Cubic Spline 보간법, 가우시안 잡
음을 적용하여 피크, 배경 잡음과 가산 잡음을 나타내었
으며, 실제 라만 스펙트럼의 피크 양상을 파악하여 유사
하게 피크를 배치하였다. 

실험에서는 기존에 제안된 커널 다항식 방법과 데이터 
증강법의 데이터를 각각 구성하여 학습 데이터세트를 구
성하고, 각 방법으로 생성된 테스트 데이터를 합하여 테
스트 세트를 구성하였다. 각 방법의 성능은 배경 잡음을 
검출하는 DRCNN 딥러닝 모델을 사용해 MSE를 통해 
비교하였다. 제안한 생성 방법은 커널 다항식 방법에 비
해 29.9%로 오차가 감소하였고, 데이터 증강법에 비해 
86.8%로 낮은 오차를 보였다.

각 방법을 실제 라만 스펙트럼 데이터에 적용했을 경
우 제안된 방법이 시각적으로도 더욱 정확한 배경 잡음 
검출을 할 수 있음을 확인하였다. 이 실험 결과를 통해 
제안된 방법이 딥러닝을 이용한 스펙트럼 신호 처리에 
유용하게 사용될 수 있을 것으로 판단된다. 이를 바탕으
로 스펙트럼 데이터의 잡음 제거, 데이터 압축, ROI 검
출 등에 관한 연구를 진행할 계획이다.
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