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요 약

본 논문에서는 흑백의 SAR 이미지를 채색하기위해 cycle generative adversarial network (GAN)을 사용하여원본이미지와 유사한 이미지를 생성

하고, 생성한 이미지와 원본 이미지와의 정확도를 비교한다. 광학 이미지 및 SAR 이미지는 중국 도시의 이미지를 사용하였다. SAR 이미지의 단점인

데이터셋의 부족은 data augmentation을 사용하여 보완한다. 생성된 이미지 및 원본 이미지의 유사도는 SSIM, MSE 및 PSNR을 사용하여 계산되며,

평균 SSIM은 0.7358, 평균 MSE는 934.3575, 평균 PSNR은 18.5310으로 측정되었다. 측정 결과, 생성된 이미지는 원본 이미지와 유사함을 확인할 수

있다.

Ⅰ. 서 론

Synthetic aperture radar (SAR) 기술은 밤낮 구분 없이 전천후로 관

측이 가능하다는 장점이 있지만, SAR 인공위성이 적기 때문에 데이터셋

이 부족하여 가격이 비싸다는 것과 후방 산란된 전파들이 가시 스펙트럼

에 없기 때문에 색상이 지정되지 않아 흑백으로만 영상이 제공되는 단점

이 존재한다. 이 단점들을 보완하기 위해 원본과 유사한 이미지를 생성하

는 방법을시도하고 있으며, 최근에는딥러닝을이용하여 SAR 영상 이미

지를 처리하는 연구가 늘어나고 있다 [1]. 딥러닝 모델 중에서 대표적인

모델은 generative adversarial network (GAN)이다. 생성자는 판별자가

구분할 수 없도록 진짜 같은 가짜 이미지를 생성하며, 판별자는 생성자가

만든 이미지가 진짜인지 가짜인지 판별한다. 본 논문에서는 SAR 이미지

를 컬러화하기 위해 CycleGAN 모델을 사용한다. 사용한 프로그램은

Python이며, Sentinel-1의 SAR 이미지를 사용하였다.

Ⅱ. 이론

본논문에서사용한 GAN 모델은 CycleGAN이다. CycleGAN를 선택한

이유는 서로 다른 데이터셋을 가지고도 이미지를 생성할 수 있는 모델이

기 때문이다. CycleGAN은 생성자와 판별자가 각각 2개씩으로 이루어져

있으며, 구조는 그림 1과 같다. 2개의 생성자와 판별자는 원본 이미지와

생성된 이미지를 반복적으로 학습하면서 순환 손실 함수를 점차 줄여간

다. 순환 손실 함수는 2개의 생성자와 판별자를 거쳐 생성된 이미지와 원

본 이미지와의 차이를 나타낸 함수이다. 이미지의 정확도를 판별하기 위

해 보편적으로 사용되는 지표인 MSE, PSNR, 그리고 SSIM을 사용한다.

첫 번째 지표는 평균 제곱 오차 (Mean squared error, MSE)이며, 원본

그림 1. CycleGAN의 구조

이미지와출력이미지, 두 이미지의픽셀값들의차이에대한측정값을나

타낸다. 식은 다음과 같다.










 



 (1)

은 이미지의 픽셀 값들의 평균 오차를 의미하며, 와 는 이미지

의 행과 열이다. 두 번째 지표는 최대 신호 대 잡음비 (Peak

signal-to-noise ratio, PSNR)이다. PSNR은 신호가 가질수있는최대 전

력에대한 잡음의전력을 나타낸것이며, MSE처럼 영상또는 동영상에서

화질이 얼마나 손실되었는지 평가할 때 사용한다. PSNR을 계산할 때 식

은 다음과 같다.



그림 2. 원본 광학-SAR 이미지와 생성된 SAR 이미지

이미지 SSIM MSE PSNR(dB)

(e), (i) 0.7606 639.4379 20.0728

(f), (j) 0.7306 883.2196 18.6701

(g), (k) 0.7356 1016.5152 18.0597

(h), (l) 0.7165 1198.2574 17.3453

표 1. 원본 이미지와 생성된 이미지의 정확도 비교 지표

 log  

 

 (2)


는해당이미지의최댓값을 의미하며, 해당채널의최댓값에서 최

솟값을 소거하면 되며, 마지막 지표는 구조적 유사도 지수 (Structural

similarity, SSIM)이다. SSIM은압축 및 변환 등 발생되는 현상들에대하

여 원본 영상과 얼마나 유사한지 측정하는 지표이다. SSIM의 수식은 다

음과 같다.

      (3)

 는 비교할 두이미지이며,   는 각각 휘도, 대비, 구조를 의미한다.

   는 이미지를 비교할 때 사용되는 계수이다.

Ⅲ. 설계 및 결과

본논문에서사용한데이터셋은중국의 32 도시의 SAR 및 광학이미지

중 두 개의 도시이다. WHU-SEN-City에서 사용한 두 개의 도시는 베이

징과상하이다 [2]. 데이터셋에는 도로, 지형, 건물 등이포함되어 있다. 이

미지의 크기가 매우크기 때문에 × 으로사이즈를 조절한다. 또

한 데이터셋의 양을 늘리기 위해 data augmentation을 시행하며, 이를 통

해 늘린 데이터셋은 100개에서 2,177개이다. 늘어난 2,177개의 데이터셋

중 2,000개는 train에 사용하고, 나머지는 test에 사용한다. 이렇게조절한

데이터셋을 입력 데이터로 사용한다. 딥러닝 모델의 epoch는 100,

learning rate는 0.0002, batch size는 1로 설정하여 설계를 진행한다.

이미지생성 결과, 생성된 SAR 이미지는원본의 SAR 이미지의 특징을

가지고 있으면서 광학 이미지의 색깔이 입혀진 것을 확인 할 수 있었다.

정확도를수치로알아보기위해 SSIM, MSE, PSNR을 계산한다. 원본 이

미지와 생성된이미지의 SSIM, MSE, PSNR은 표 1과 같다. SSIM은 1에

가까울수록 두 이미지가 유사하다는 것을 나타낸다. 네 개의 원본 이미지

와생성된이미지를비교해보면, 지방쪽이도시보다더나은지표를가지

고 있다는 것을 알 수 있다. 그 이유는 도시에는 건물에 반사되는 빛이나

가로등과 같은 인공조명이 있어, SAR 이미지를촬영할 때 이미지를왜곡

시키기 때문이다.

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 CycleGAN 모델을 활용하여 이미지를 생성하는 모델을

설계하였다. 실험 결과, 생성된 SAR 이미지는 원본 SAR 이미지의 형태

를 유지하면서 광학 이미지의 색채에 따라 색칠되는 것을 확인하였다. 특

히, 이미지끼리비교한결과도시의이미지보다는지방의이미지가더정

확하다는 것을알 수 있었다. SAR 이미지의 단점인 흑백 이미지는 SAR

이미지의 컬러화로 보완이 가능하며, 데이터셋의 부족 역시 딥러닝을 통

해늘릴수있다. 추후연구에서는생성된데이터셋을이용해자연재해분

석을 진행할 예정이다.
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