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요 약
일본 우주항공연구개발기구(Japan Aerospace Exploration Agency, JAXA)는 2007년부터 2017년까

지 달 탐사선 셀레네(Selenological and Engineering Explorer, SelEnE)가 관측한 데이터를 수집하고,

연구했다. JAXA는 지구 상층 대기에 존재하는 산소가 자기장의 꼬리 부분에 실려 달로 이동한다는

사실을 발견했다. 하지만 이 연구는 아직 진행 중이며 달의 산화 과정 규명에 추가 연구가 필요하다.

본 논문에서는 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial Networks, GAN)으로 달 분화구의 영

구 그림자 영역을 제거하고, 물과 얼음을 발견하여 선행 연구의 완성도를 향상하고자 한다. 실험에

사용할 모델은 CIPS(Conditionally Independent Pixel Synthesis)다. CIPS는 실제 같은 영상을 고해상

도로 합성한다. 합성할 데이터의 최적인 가중치 초기화 및 파라미터 갱신 방법, 활성 함수 조합은 실

험을 통해 확인한다. 필요에 따라 앙상블 학습을 할 수도 있다. 성능평가는 FID(Frechet Inception

Distance), 정밀도, 재현율을 사용한다. 제안한 방법은 진행 중인 연구의 시간과 비용을 절약하고, 인

과관계를 더욱 명확히 밝히는 데 도움 될 수 있다고 사료된다.

1. 서론

화성(Mars) 표면에 있는 철 성분은 수십억 년 전 물과

산소(Oxygen)의 영향으로 산화철(Iron Oxide)로 바뀌었다.

화성이 주황색인 이유는 물과 산소로 인해 녹슬어서다.

달은 물과 산소가 표면에 없어 회색으로 보인다. 그런데

달 표면이 녹슬고 있다는 연구 결과가 발표됐다[1].

2008년 인도의 우주 연구기관은 달 탐사선 찬드라얀

1호(Chandrayaan-1)를 쏘아 올렸다. 찬드라얀 1호의 탐사

목표는 달 표면과 지하에 있을지 모를 얼음 및 광물

지도를 작성하는 것이다. 찬드라얀 1호에는

미국항공우주국(National Aeronautics and Space

Administration, NASA)의 제트추진 연구소(Jet Propulsion

Laboratory)에서 제작한 달 광물 지도작성기(Moon

Mineralogy Mapper, M3)가 장착돼있다. 연구자들은 M3로

달 표면을 일 년 가까이 측정해 광물의 분포도를

만들었다. 슈아이 리(Shuai Li)는 관측한 데이터에서

적철석(Hematite)을 발견했다. 적철석은 철이 녹슬면서

생성된 광석이다. 철이 녹슬기 위해선 물과 산소가

필요하다. 물이 달에 존재한다는 사실은 2008년 찬드라얀

1호를 통해 확인했다. 2009년 NASA도 우주선을 달

표면에 고의로 충돌시키고, 여파로 돌출된 물질을

조사했다. 그 결과 달의 극지방에 상당한 물이 존재한다는

사실을 확인했다.

유성(Meteor)은 태양계 형성 과정에서 남아있던 먼지

같은 물질들이 지구 중력에 끌려들어 오는 현상이다[2].

속도가 매우 빠르지만 대기와의 마찰로 모두 타버린다.

대기가 없는 달은 유성이 지표면에 바로 충돌해 흙을

파헤친다. 몇몇 유성들에 의해 지표면 아래 있던 수분이

올라와야 산소와 결합해 지표면에 존재하는 철분을 녹슬게

한다.

그동안 영구적으로 그림자가 드리워진 달 분화구에는

물과 얼음이 포함돼 있지만 이를 영상화해서 증명하기는

어려웠다. 본 논문에서는 딥러닝 알고리즘 생성적 적대

신경망(Generative Adversarial Networks, GAN)으로 달

분화구의 영구 그림자 영역을 제거하고, 물과 얼음을

발견하여 달의 산화 과정 규명에 기여하고자 한다[3].

훈련에 사용될 GAN 모델은 아노킨(Anokhin)의

CIPS(Conditionally Independent Pixel Synthesis)다.

실험에 사용할 주 데이터는 NAC EDR(Narrow Angle

Camera Engineering Data Record)이고, 보조 데이터는

LOLA(Lunar Orbiter Laser Altimeter)의 결과물이다[4-6].
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(그림 1) Image generators with CIPS(Conditionally Independent Pixel Synthesis)

합성할 데이터의 최적인 가중치 초기화 및 파라미터

갱신 방법, 활성 함수 조합은 실험을 통해 확인한다[7-8].

필요에 따라 앙상블 학습을 할 수도 있다[9]. 딥러닝

라이브러리로는 텐서플로(Tensorflow)를 사용한다[10].

텐서플로는 복잡한 신경망을 구성하여 딥러닝 문제를

효과적으로 해결하는 공개소스 소프트웨어 라이브러리다.

2. 관련 연구

한국항공우주연구원은 2022년 8월 한국형 달 탐사선

(Korea Pathfinder Lunar Orbiter, KPLO) 발사를 준비하고

있다. 탐사선을 이용한 항공우주 임무 및 연구다. KPLO는

미국 케이프커내버럴 공군기지(Cape Canaveral Air Force

Station)에서 스페이스X(SpaceX)의 팰컨 9(Falcon 9) 발사

체를 통해 발사할 예정이다. 임무는 달 표면을 촬영해 우

주 자원을 찾고, 지구로 동영상을 스트리밍(Streaming)하

는 것이다. 우주 자원으로는 물과 산소를 포함해 청정 에

너지원인 철, 헬륨-3 등이 있다. 헬륨-3은 가볍고 안정한

헬륨의 동위 원소 중 하나로, 두 개 양성자와 한 개 중성

자를 갖고 있다. 지구에서 헬륨-3은 헬륨-4의 100만분의 1

밖에 존재하지 않는다.

달 탐사선에는 한국항공우주연구원의 고해상도

카메라(Lunar Terrain Imager, LUTI), 한국천문연구원의

광시야 편광카메라(Wide-angle Polarimetric Camera,

PolCam), 경희대학교의 자기장 측정기(KPLO

Magnetometer, KMAG), 한국지질자원연구원의

감마선분광기(KPLO Gamma Ray Spectrometer, KGRS),

한국전자통신연구원의 우주 인터넷(Disruption Tolerant

Network, DTN) 검증기, NASA의 섀도우 캠(Shadow

Cam) 등 6가지 탑재체가 장착돼있다. 5개 탑재체는 국내

기술로 개발하고, 1개 탑재체는 해외 기술로 개발한다.

LUTI는 달 표면의 주요 지역을 촬영하고, PolCam은 약

100m 해상도로 달 표면의 편광영상을 찍는다. KMAG는

달 주위의 미세한 자기장을 측정하고, KGRS는 달 표면의

감마선 입자 분광 관측을 한다. DTN 검증기는 지구와 달

탐사선 간 우주 인터넷 통신 기술을 검증하고, 섀도우

캠은 얼음이 있을 것으로 예상하는 달 남극을 관찰한다.

3. 제안하는 방법

고급인력과 탐사 위성을 투입해 연구 시간을 단축할 수

있지만, 천문학적인 비용이 필요하다. 탐사 위성만 봐도 그

렇다. 스페이스X는 팰컨 9 개발에 약 5,000억 원을 투자했

고, 한국항공우주연구원은 KPLO 개발에 약 2,300억 원을

투자했다. GAN은 위 문제를 해결하는데 기여할 수 있고,

고급인력과 탐사 위성을 투입하는 방법보다 비용 효율적이

다. 이미 산업의 많은 분야에서 GAN 기반 애플리케이션을

사용하고 있다[11].

GAN은 생성자(Generator, )와 판별자(Discriminator,

) 두 네트워크가 경쟁한다. 는 랜덤 노이즈(Random

Noise)를 실제 같은 샘플(Sample)로 변환하고, 는 입력

샘플이 실제인지 가 만든 합성인지 구별한다.

는 의 판별 결과에서 피드백을 받아 학습한다.

피드백은 정분류율(Recognition Rate)과 오

분류율(Misclassification Rate)로 나뉜다. 는 현재 예측과

정답 간의 차이를 통해 학습한다. 따라서 가 실제 같은

샘플을 만들수록 도 실제와 합성을 더 잘 판별한다.

결과적으로 와  모두 성능이 향상된다.

GAN은 실제 샘플과 구별하기 힘든 샘플을 합성할 수

있다[12]. 언어를 모델링 하거나 음악을 작곡할 수도

있다[13-14]. 소량의 데이터로 가능하다. 이는 인력과

자본의 제약을 최소화할 수 있어 대안으로 적절하다.

궁극적인 목표는 실제 관측데이터 분포처럼 보이는 샘플의

합성 분포를 찾는 것이다. 실험에 사용할 GAN 모델은

CIPS다[15]. CIPS는 최신 기술(State-of-the-art) 중

하나인 StyleGANv2와 동등한 품질의 영상을

합성한다[16]. CIPS의  구조는 그림 1과 같다.
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(그림 2) Structure and operation of the discriminator that is a DAE(Denoising Autoencoders)

그림 1의 상단은 생성 파이프라인(Pipeline), 하단은

변조된 전 결합(Modulated Fully Connected, ModFC)

층의 구조다. Mod는 값의 변조, DeMod는 Mod의

역연산이다. 그림 1의 잠재 벡터(Latent Vector) 는

정규화(Normalization)를 거쳐 매핑 네트워크(Mapping

Network)에 입력된다. 매핑 네트워크는 영상의 모든

픽셀이 공유하는 를 출력한다. ModFC는 를

입력받아 변조한다. 인코더는 푸리에 특징(Fourier

Feature)과 좌표 임베딩(Coordinate Embedding)을 이용해

각 픽셀의 좌표 를 인코딩한다. FC는 인코딩된 값을

해당 픽셀의 RGB 값으로 반환한다. ModFC의 활성

함수는 누출 정규화 선형 유닛(Leaky Rectified Linear

Unit, Leaky ReLU)을 사용하며 식(1)과 같다[17].

 maxmin 식 (1)

식(1)에서 하이퍼파라미터 는 0부터 1의 범위를

가진다. Leaky ReLU는 음수 부분을 정규화 선형

유닛(Rectified Linear Unit, ReLU)처럼 상수 0으로

매핑하지 않고 압축한다. 따라서 함수가 비활성화

상태여도 1보다 작은 양수 값이 출력된다[18].

ReLU는 함수가 활성화하지 않을 때 가중치를 조정하지

않기 때문에 기울기가 0이 된다. 기울기가 0이되

희소해지면 GAN 훈련에 방해가 될 수 있고, 학습 속도

또한 느려진다. 딥러닝 알고리즘에서 희소는 바람직한

현상일 때가 많지만 GAN은 그렇지 않다. 이런 문제

예방을 위해 Leaky ReLU를 사용한다. Leaky ReLU는

음수의 활성 값을 허용하기 때문에 희소가 완화된다. 그림

1의 는 기본 구성으로 출력에 대한 잔차 연결(Skip

Connection)도 포함한다. 는 그림 2와 같이

DAE(Denoising Autoencoders)로 변경한다.

CIPS는 퍼셉트론(Perceptron) 기반 모델로써 색상

정보를 랜덤 노이즈와 위치 좌표만 사용해 계산한다[19].

픽셀 간 정보 공유가 특정 상황에서는 합성작업능률을

떨어뜨릴 수 있기 때문에 공간적 컨벌루션(Spatial

Convolution)과 업 샘플링(Upsampling) 연산, 셀프

어텐션(Self-attention) 메커니즘은 사용하지 않는다.

4. 결론

현재 달은 극지방을 기준으로 녹슬고 있다. 달 표면 아

래 있는 물과 지구에서 온 산소가 그 이유라고 설명할 수

있다. 이 연구는 아직 진행 중이며 완성도를 높이기 위해

추가 연구가 필요하다. 달 반대편에도 소량의 적철석이 존

재하고 있기 때문이다. 해당 이론은 발표하기까지 10년이

걸렸고, 완전히 정립되는데 앞으로도 적지 않은 시간이 소

요될 것으로 보인다.

본 논문에서는 GAN으로 달의 햇빛을 받지 않는 분화구

와 기타 함몰부의 영구 그림자 영역을 제거하고, 물과 얼

음을 발견하여 선행 연구의 완성도를 향상하고자 한다. 실

험에 사용할 모델은 CIPS다. CIPS는 실제 같은 영상을 고

해상도로 합성한다. 성능평가는 FID, 정밀도, 재현율을 사
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용한다. 우주 탐사선의 임무 및 계획에는 미리 그 지역 지

형과 지질에 대한 정확한 영상이 필요하다. 탐사로봇이나

우주 비행사의 잠재적인 장애물과 위험을 쉽게 식별할 수

있게 해주기 때문이다. 제안한 방법으로 진행 중인 연구의

시간과 비용을 절약하고, 인과관계를 더욱 명확히 밝힐 수

있으며 달그림자가 가려진 지역의 지질학을 이전보다 훨씬

더 잘 이해할 수 있게 될 것이라고 사료된다.

민간 우주개발은 세계적 추세다. 세계에서 가장 큰

투자은행 및 국제 금융 서비스 업체 중 하나인 모건

스탠리(Morgan Stanley)는 향후 우주 산업 시장 규모가

민간기업 주도하에 2040년 약 1,220조 원까지 성장할

것으로 전망했다. 국내도 해외 민간 우주 사업의 추세를

모니터링하고, 연구 방향과 비즈니스 모델을 설정해야

한다. 나아가 스페이스X처럼 국제 경쟁력을 확보하기

위해서 더 많은 투자가 필요하다. 향후 과제로

한국항공우주연구원의 영상 탑재체 기술과 본 논문에서

제안한 영상 합성기술을 융합한 서비스 개발을 검토해 볼

수 있다.
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