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            Abstract
          
        

        
          원격 감지 이미지에서 선박 탐지는 선박의 복잡한 배경과 작은 크기로 인해 어려운 작업이다. 딥러닝 기반 물체 탐지 알고리즘은 선박 감지에서 유망한 결과를 보여주었지만, 종종 해석 가능성이 부족하다. 본 논문에서는 원격 감지 이미지에서 선박 탐지를 위한 Faster-RCNN과 CAM(Class Activation Map)의 융합 기술을 제안한다. 제안한 기술은 정확한 물체 감지에서 Faster-RCNN의 장점과 해석 가능성에서 CAM의 장점을 결합하는데, Faster-RCNN 알고리즘은 관심 영역을 감지하는 데 사용되고, CAM 기술은 선박 감지에 기여하는 이미지의 영역을 강조하는 히트 맵을 생성하는 데 사용된다. 그런 다음 ROI와 클래스 활성화 맵을 결합하여 재현율을 유지하면서 더 높은 정밀도를 달성하여 선박 탐지 결과를 개선한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Ship detection in remote sensing images is a challenging task due to the complex backgrounds and small sizes of ships. Deep learning-based object detection algorithms have shown promising results in ship detection, but they often lack interpretability. In this paper, we propose a fusion technique of Faster-RCNN and Class Activation Map (CAM) for ship detection in remote sensing images. Our proposed technique combines the advantages of Faster-RCNN in accurate object detection and CAM in interpretability. The Faster-RCNN algorithm is used to detect regions of interest, and the CAM technique is used to generate a heat map that highlights the regions of the image that contribute to the ship detection. The ROIs and the class activation map are then combined to refine the ship detection results. Our experiments show that the proposed approach achieves higher Precision while maintaining Recall.
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      Ⅰ. 서 론
      합성 개구 레이다[1](Synthetic Aperture Radar, SAR)는 공중에서 지상 및 해양을 관찰하며 지구 표면의 고해상도 이미지를 만드는 데 사용되는 레이더 시스템의 한 종류이다. 햇빛에 의존하는 광학 센서를 활용한 전자광학(Elector Optical, EO)과 달리, SAR는 지구 표면에서 오는 전파의 반사를 감지하고 측정하기 위해 마이크로파 에너지를 사용한다. SAR 이미지는 고유한 특성으로 구름과 다른 대기 조건에 상관없이 침투할 수 있으며 악천후에서도 이미지를 캡처할 수 있다. 이러한 SAR 영상의 특성을 이용하여 표적 탐지, 표적 분류, 지표면 변화 추적 등을 포함한 다양한 애플리케이션에서 SAR 기술을 활용하고 있다.

      그 중에서 SAR 이미지를 활용한 선박 탐지는 공간 해상도가 제한되어 있어 작은 특징이나 변경 사항을 식별하기 어려우며 선박의 복잡한 배경과 작은 크기로 인해 어려운 작업이다. 기존 SAR 이미지 탐지방법은 수작업으로 하는 방식과 CFAR[2](Constant False Alarm Rate) 방식으로 구분할 수 있다. 수작업 방식은 이미지마다 적용하는 매개변수가 달라서 범용성이 떨어진다는 단점이 있고, CFAR는 표적의 픽셀(pixel) 값이 주변 영역보다 높다는 가정으로 픽셀 값에 대한 클러스터링을 통해 탐지하게 되는데 이는 복잡한 배경을 가져 픽셀 분포가 복잡한 SAR 이미지에 대해서는 선박 탐지 성능이 제한적이며 모든 픽셀을 하나씩 처리하기에 속도가 매우 느리다는 단점이 있다.

      이후 딥러닝의 발전으로, 합성곱 신경망[3](Convolutional Neural Network, CNN)을 기반으로 하는 물체 탐지 알고리즘은 선박 탐지에서 좋은 결과를 보여주었다. 이러한 알고리즘 중 Faster-RCNN[4]은 객체 탐지 작업에서 최첨단 성능을 달성하는 널리 사용되는 방법이다. 그러나 Faster-RCNN은 예측에 대한 시각적 설명을 제공하지 않으므로 해석 가능성이 제한된다는 단점이 존재한다.

      이 문제를 해결하기 위해 딥러닝 모델이 클래스 예측에 대한 시각적 설명을 생성하기 위해 클래스 활성화 지도[5](Class Activation Map, CAM) 기술이 제안되었다. CAM은 특정 클래스 예측에 기여하는 이미지의 영역을 강조 표시하는 열지도(heat map)를 생성한다. 열지도를 통해 네트워크가 어느 부분을 통해 이미지 분류를 하는지 알 수 있다. CAM은 딥러닝 모델의 해석 가능성을 향상하기 위해 원격 탐지를 포함한 다양한 영역에 시각화 정보를 제공함으로써 객체의 대략적인 위치를 파악하거나 네트워크가 어느 영역에 집중을 하고 있는지에 대한 정보를 아는데 사용된다.

      최근에는 Domain adaptive 방식이나 Transformer를 활용한 SAR 선박 탐지 방식도 연구되고 있다. Yanrui[6]가 제안한 Domain adaptive 방식은 CycleGAN 구조에 SCA attention module을 추가하여 소스 도메인과 타겟 도메인 간의 간격을 줄이는 pseudo 이미지를 만든다. 이후 self attention feature extraction(SFE)를 통해 feature representation을 만들어 SAR 영상의 복잡한 배경에서 받는 영향을 줄인다. 이후 업샘플링과 context aggregation module을 활용한 lightweight feature fusion and feature enhancement(LFE)를 통해 전체적인 공간 정보를 학습하여 소형 선박의 낮은 해상도와 feature를 해결하여 소형 선박 표적의 탐지 효과를 향상한다. Zhuhao[7]가 제안한 Transformer를 활용한 방식은 Swin Transformer와 YOLOv5를 결합한 추출기를 통해 local과 global 정보를 인코딩하여 복잡한 배경과 타겟의 차이점을 강조하였고, Information Enhancement Module(IEM)과 Feature Refinement Module(FRM)을 통해 공간 컨텍스트 정보를 학습하고 다중 스케일의 정보를 합쳐 소형 및 다중 스케일 선박의 feature를 개선하여 탐지 효과를 향상한다.

      본 논문에서는 SAR 이미지에서 선박 탐지를 위한 Faster-RCNN과 CAM의 융합 기술을 제안한다. 제안된 기술은 정확한 객체 탐지에서의 Faster-RCNN의 장점과 시각적 해석 가능성에서 CAM의 장점을 결합하는데 Faster-RCNN 알고리즘은 관심 영역(Region of Interest, ROI)을 탐지하는 데 사용되며, CAM 기법은 선박 탐지에 기여한 이미지의 영역을 강조하는 CAM을 생성하는 데 사용된다. 우리는 ROI와 CAM을 결합하여 선박 탐지 결과를 개선한다. 제안된 기술은 기존 Faster-RCNN을 사용하였을 때보다 CAM을 통해 잘못 예측한 ROI를 제거함으로써 재현율[8](Recall)은 유지하면서 정밀도(Precision)를 올려 성능을 높인다. 이는 탐지할 선박들은 그대로 탐지하면서 오탐지된 선박을 효과적으로 제거함을 나타낸다. 본 논문에서 제안하는 방식이 기존의 방식보다 좋은 정확도를 가진 SAR 선박 탐지 모델이 되는 성과를 보여주었다. 본 논문은 서론에 이어 “Ⅱ. 연구 배경”에서 객체 탐지와 CAM에 대한 설명을 하고 “Ⅲ. 제안하는 방법”에서 기존 검출기와 제안하는 방식의 비교 및 사용한 네트워크의 세부 동작 과정을 말하고 “Ⅳ. 실험결과 및 고찰”에서 실험에 사용된 데이터 셋과 실험환경 세부사항 및 실험 결과를 나타낸다. 이후 “Ⅴ. 결론”에서 본 논문이 제안하는 방식에 대한 정리를 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 연구 배경
      
        1. 객체 탐지(Object Detection)
        객체 탐지[9]기술은 이미지와 비디오에서 물체를 자동으로 탐지하고 위치를 찾는 것을 목표로 하는 중요한 어플리케이션 중 하나이다. 객체를 정확하게 식별하고 현지화하는 기능은 자율 주행 차량, 감시 시스템 및 의료 영상을 포함한 많은 실제 애플리케이션[10][11]에서 중요한 작업이다. 이는 일반적으로 새로운 보이지 않는 이미지에서 객체를 정확하게 식별하고 위치를 찾기 위해 라벨이 있는 이미지의 대규모 데이터 세트에 대해 훈련된 딥러닝 알고리즘을 사용한다. 세부적으로 객체 탐지에는 이미지 또는 비디오에서 개체의 존재를 식별하고 위치를 확인하는 두 가지 주요 작업이 포함한다. 이를 위해 객체 탐지 알고리즘은 일반적으로 영역 제안(Region proposal), 특징 추출(Feature Extraction) 및 분류(Classification)와 같은 기술을 조합하여 사용한다.

        영역 제안은 이미지에서 후보 객체 위치 집합을 생성하는 기술이다. 그것은 객체를 포함할 가능성이 있는 이미지의 영역을 식별하여 객체 탐지를 위한 검색 공간을 줄이는 것을 목표로 한다. 영역 제안이 없으면 객체 탐지 알고리즘은 이미지의 모든 픽셀을 검사해야 하며, 이는 계산 비용이 많이 들고 실제 애플리케이션에서 적용하게 되면 실용적이지 않다.

        영역 추출을 위해 선택적 검색[12](Selective Search), 지역 기반 컨볼루션 신경망[13](R-CNN)이 있다. 선택적 검색은 색상, 질감 및 가장자리와 같은 낮은 수준의 이미지 기능을 결합하고 이미지를 더 작은 영역으로 나눈 다음 유사한 영역을 점차 병합하여 더 큰 영역을 형성하여 객체와의 유사성을 기준으로 순위가 매겨지고 최상위 영역은 후보 객체 위치로 사용하는 방식이다. R-CNN은 CNN을 사용하여 일련의 후보 객체 위치를 생성하는 딥러닝 기반 영역 제안 알고리즘으로, 선택적 검색으로 객체 후보를 생성한 다음 CNN을 사용하여 각 제안에서 특징을 추출함으로써 작동하고 분류 알고리즘에 입력되어 객체의 존재와 위치를 결정한다.

        특징 추출 과정에서는 CNN을 통해 원시 이미지 픽셀을 객체 탐지에 사용할 수 있는 특징 집합으로 변환하는 작업이 포함되는데 이 과정에서 사용하는 CNN은 일련의 컨볼루션(Convolution) 및 풀링 레이어(Layer)를 통해 이미지에서 관련 기능을 추출하는 방법을 배운 후 객체 클래스와 위치를 결정하는 분류 알고리즘에 입력되어 객체 탐지의 마지막 단계이며 이미지에서 객체 클래스와 해당 위치를 결정한다.

        이러한 객체 탐지 알고리즘으로 많은 딥러닝 기반 접근 방식들이 연구되어왔다. 크게 1단계 객체 탐지 방식과 2단계 객체 탐지 방식으로 나뉜다. 1단계 객체 탐지 방식은 객체의 검출과 분류, 그리고 바운딩 박스 회귀를 동시에 수행하는 방식으로, 대표적인 예시 알고리즘으로 YOLO[14](You Only Look Once)와 SSD[15](Single Shot Detector)가 있다. YOLO는 이미지를 그리드(grid)로 나누고, 합성곱 연산을 이용한 FCN[16](Fully Convolutional Network)을 통해 grid 별로 바운딩 박스를 얻어낸 뒤 NMS[17](Non Maximum Suppression)를 적용한다. YOLO는 박스 별로 분류를 진행하기 때문에 작은 물체나 겹쳐있는 물체를 잘 탐지하지 못하는 단점이 있다. SSD는 YOLO의 작은 객체 탐지의 어려움을 해결하기 위해 다양한 크기의 특징 맵을 활용하고 NMS를 적용한다. 하지만 SSD는 작은 객체를 앞쪽 layer에서 생성된 피쳐 맵을 이용하여 객체 탐지를 하기에 깊이가 충분하지 않기 때문에 YOLO보다 개선되었으나 여전히 작은 크기의 객체 탐지에 대한 어려움이 있다.

        2단계 객체 탐지 방식은 분류와 바운딩 박스 회귀를 따로 진행하는 방식으로, 대표적인 예시 알고리즘으로 Faster-RCNN과 FPN[18](Feature Pyramid Network)이 있다. Faster-RCNN는 기존 Fast R-CNN이 가진 속도 문제를 해결하기 위해 선택적 검색 부분을 영역 제안 네트워크(Region Proposal Network, RPN)으로 대체한 방식이다. FPN은 Top-down 방식과 Bottom-up 방식을 둘 다 사용하면서 각 방식에서 추출된 피처 맵을 lateral connection을 통해 각 단계마다 예측을 하는 방식이다.

      

      
        2. Class Activation Map, CAM
        CNN 기반의 분류 네트워크들은 일반적으로 마지막 FC(Fully Connected) layer를 통해 피처 맵을 1차원으로 만들고 이를 소프트맥스(Softmax) 함수를 통해서 각 이미지의 클래스를 분류한다. 하지만 FC layer에 의해서 피처 맵이 1차원으로 바뀌게 되면서 각 pixel들에 대한 위치 정보를 잃게 되어 네트워크가 어느 영역을 보고 각 이미지의 클래스를 판별하였는지 알 수가 없다. 따라서 네트워크가 위치 정보를 잃는 것을 막기 위해 FC layer를 GAP(Global Average Pooling)로 변경하여 피처 맵에 대한 새로운 가중치를 만들고 마지막에 softmax 함수를 통해 학습을 시킨다. 이를 통해 네트워크는 특정 객체의 전체적인 분포에 대한 정보를 학습할 수가 있다. 이후 생성된 가중치를 convolution layer들과 가중치 합을 하여 이미지 클래스를 어느 영역을 보고 분류하였는지 알 수 있는 열지도를 생성한다.

        CAM은 객체 탐지, 이미지 분류와 같은 다양한 연구들에 적용되고 있다. 객체 탐지에서 CAM은 탐지된 물체에 해당하는 이미지의 영역을 강조 표시하는 데 사용된다. 이를 이용해서 라벨이 없는 이미지여도 객체의 위치를 간접적으로 파악하여 약지도학습 기반의 객체 탐지[19][20]를 할 수 있다. 이미지 분류에서 CAM은 분류 결과에 대한 시각적 설명을 생성하는 데 사용되어 모델의 해석 가능성을 향상하는 데 도움이 될 수 있다.

        CAM 이후에도 많은 관련 연구가 이어졌다. Grad-CAM[21]은 CNN에서 피처 맵에 대한 미분 값을 이용해 클래스에 대한 분류 기준을 시각화한다. 기존에 네트워크 구조가 맞지 않으면 구조를 바꾸고 나서 발생하는 재학습을 해야 하는 단점을 해결한다. GradCAM++[22]는 Grad-CAM과 마찬가지로 가중치를 역전파하여 구하지만 그대로 사용하지 않고 수식에 변화를 주어 마지막 피처 맵의 양의 편미분 값에 대한 가중 합을 사용하여 하나의 이미지에서 같은 분류의 객체가 반복하여 나와도 구별할 수 있으며 Grad-CAM보다 객체의 전체적인 부분을 커버할 수 있다. Ablation-CAM[23]은 Grad-CAM와 달리 미분 값을 사용하지 않고 피처 맵을 제거하여 변하는 클래스 점수의 변화를 바탕으로 가중치를 구해 CAM을 생성한다. 이를 통해 미분 값이 0이 되는 현상을 해결한다. LayerCAM[24]은 클래스 분류 기준을 추출하는 데에 CNN 모델의 각 layer를 이용한다. LayerCAM은 CNN 모델의 모든 layer에서 클래스 분류 기준을 추출하여 이를 시각화한다. 이를 통해 LayerCAM은 모델의 모든 layer에서 클래스 분류에 기여하는 정도를 파악할 수 있어 더 세부적인 클래스 분류 기준을 추출할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 방법
      본 논문에서는 딥러닝 기반 SAR 선박 탐지 네트워크를 통해 선박을 탐지하는 과정 중 Fig. 1 (a)의 Faster-RCNN 네트워크가 예측에 대한 시각적 설명을 제공하지 않는 문제를 Fig. 1 (b)와 같이 입력한 이미지에 CAM을 투영시켜 두 데이터의 특징을 반영하였고 이후 활성화 되지 않는 지역의 ROI를 제거함으로써 향상된 탐지 성능을 가지는 것을 목표로 하는 프레임워크를 제안한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          The Proposed SAR Ship detection network architecture
        
        

        

      

      
        1. CAM 생성 네트워크
        CAM 생성 네트워크를 위해 심층적인 네트워크 구조를 가지고 있어 이미지 인식 분야에서 매우 효과적인 딥러닝 모델 중 하나인 Resnet[25]101을 사용한다. 그리고 학습된 Resnet101을 이용하여 LayerCAM을 생성한다. LayerCAM은 피쳐 맵에서 각 공간 위치에 대해 별도의 가중치를 생성하기 위해 역방향 미분 값을 사용한다. 피처 맵의 위치에 해당하는 양의 기울기는 가중치로, 음의 기울기를 가진 위치에는 0을 할당한다. f는 이미지 분류기이고, θ는 이미지분류기의 매개변수이고 이미지 I가 있을 때 객체 클래스가 c인 객체 분류 예측 점수 yc을 (1)과 같이 나타낸다.
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        A를 CNN의 마지막 convolution layer의 피처 맵이고 Ak를 A의 k번째 피처 맵이라 할 때, Ak의 각 공간 위치 (i, j)에 대한 예측 점수 yc의 기울기 gijkc를 (2)와 같이 구한다.
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        기울기 gijkc를 통해 각 공간 위치 (i, j)에 대한 k번째 피처 맵의 가중치를 (3)과 같이 구한다.
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        이 때 양의 기울기만 사용하고 음의 기울기를 가진 위치는 0을 할당해서 ReLU 활성화 함수를 사용한다. 이후 특정 layer의 CAM을 (4)와 같이 피처 맵의 각 공간의 활성화 값을 가중치와 곱한다.
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        최종적으로 A^k는 (5)와 같이 선형적으로 채널 차원을 따라 결합 되어 CAM인 Mc을 얻고 생성한 CAM과 입력 이미지를 가중치를 두어 서로 결합하는 방안을 제안한다.
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        이후 생성한 CAM과 입력 이미지를 결합함으로써 CAM에서 시각적 설명에 대한 정보를 제공한다는 장점과 SAR 데이터 셋 특성상 타겟이 배경들보다 더 두드러져서 이미지 자체로도 시각적 설명에 대한 정보를 제공할 수 있다는 장점을 더한다.

      

      
        2. SAR 선박 탐지 네트워크
        SAR 선박 탐지 네트워크는 Fig. 1 (a)와 같이 Faster-RCNN을 기본 네트워크 구조로 사용한다. Faster-RCNN은 RPN과 탐지 네트워크의 두 단계로 구성된다. RPN 단계에서 네트워크는 관심 대상을 포함할 가능성이 있는 ROI를 생성한다. RPN은 각 지역 제안에 대한 객관성 점수와 회귀 오프셋을 예측하도록 훈련된다. 객체성 점수는 객체를 포함하는 영역 제안의 가능성을 나타내며 회귀 오프셋은 영역 제안의 좌표를 구체화하는 데 사용된다.

        이후 SAR 선박 탐지 네트워크의 정확도를 높이기 위해 CAM을 사용하여 ROI를 제한시키는 방법을 제안한다. CAM은 특정 클래스와 가장 관련이 있는 이미지 영역을 강조 표시하는 열 지도이기에 Faster R-CNN의 객체 탐지 네트워크 단계에서 CAM은 대상 객체 클래스에 대해 활성화가 높은 영역과 중복되는 제안의 우선순위를 지정하여 ROI 제안의 선택을 세분화하는 데 사용된다. 특히, CAM은 해당 클래스의 가장 차별적인 이미지 영역에 초점을 맞춘 클래스별 ROI 풀링 작업을 계산하는 데 사용된다. 이는 여러 개의 예측된 ROI들 중에서 잘못 예측된 ROI를 줄이고 객체 탐지 네트워크의 정확도를 향상하는 데 도움이 된다.

        탐지 네트워크 단계에서 네트워크는 RPN 단계에 의해 생성된 영역 제안을 입력으로 받아들이고 각 영역 제안에 대한 클래스 확률과 회귀 오프셋을 출력한다. 클래스 확률은 특정 클래스의 개체를 포함하는 각 제안의 가능성을 나타내며 회귀 오프셋은 제안의 좌표를 구체화하는 데 사용된다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험결과 및 고찰
      본 장에서는 제안한 방법을 통해 NMS 작업 이후 잘못 예측된 RoI를 제거하여 recall을 유지하며 precision을 높인 실험결과를 제시한다. 실험환경에 관한 설명과 사용한 2가지 데이터 셋에 대한 설명 후, Faster-RCNN만 사용하였을 때와 CAM 특징을 반영할 수 있는 이미지와 element-wise하는 방식과 concat 하는 방식의 실험을 진행하여 본 논문에서 제시한 방법을 적용하였을 때와 비교해 좋은 결과를 얻음을 보인다.

      
        1. 데이터 셋
        SAR 데이터 셋으로 선박에 대해서 pascal voc[26] 데이터 형태로 데이터 크기 가로, 세로 길이와 객체 박스 좌표를 제공하는 HRSID[27] 데이터 셋과 SSDD[28] 데이터 셋을 사용하였다. 데이터 셋에 대한 자세한 정보는 Table 1에 작성하였다. 추가로 Fig. 2처럼 CAM 생성 네트워크에서 선박 데이터는 각 이미지에서 GT의 라벨을 이용해 해당 위치의 선박을 기준으로 잘라서 증강하였고, 배경 데이터는 마찬가지로 GT의 라벨을 이용해 해당 위치의 선박을 없애서 바다와 같은 검은색 픽셀로 바꿔서 사용하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Dataset detail for HRSID[27] and SSDD[28]
          
          

        

        
          
            
              	Dataset
              	Date
              	Source
              	Resolution
              	Image Size
              	Images/Ships
              	Train
              	Test
            

          
          
            	HRSID
            	2020.06
            	Sentinel-1
TerraSAR
            	0.5m, 1m, 3m
            	800
800
            	5,604/16,951
            	4,483
            	1,121
          

          
            	SSDD
            	2017.12
            	RadarSat-2
TerraSAR
            	1m – 15m
            	190 – 668
            	1,160/2,456
            	927
            	232
          

        

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Data augmentation method
          
          

          

        

      

      
        2. 실험 환경 및 구현 세부사항
        본 연구에서는 실험과정에 2.80GHz CPU와 32GB RAM, NVIDIA GeForce RTX 3080이 장착된 PC와 딥러닝 라이브러리로는 Pytorch[29] 1.10.2 및 python 3.7 버전으로 실험 환경을 구성하였다.

        CAM 생성 네트워크 실험은 타겟이 선박만 있으므로 resnet101의 출력층의 FC layer 채널을 1000에서 2로 변경하여 선박과 배경 클래스로 분류하였다. 이후 모든 데이터를 224224 크기로 조정하였고, 배치 크기는 32, 시작 학습률을 0.001, SGD (Stochastic Gradient Descent, SGD) 옵티마이저를 기반으로 네트워크를 최적화하였으며 크로스 엔트로피[30](Cross Entropy) 손실 함수를 사용하여 총 20 에폭(epoch)로 학습을 진행하였다.

        AR 선박 탐지 네트워크 실험은 각 데이터 셋 모두 800×800 크기로 조정하였고, 배치 크기는 2로, 시작 학습률은 0.001로, 5 epoch마다 학습률 감소 비율은 0.1로 설정하였다. SAR 선박 탐지기의 백본 네트워크는 resnet101의 파라미터로 초기화를 하였으며 SGD 옵티마이저를 기반으로 네트워크를 최적화하였으며 회귀 오프셋에 대한 한계값과 NMS에 대한 한계값을 0.5로 사용하였다. 데이터 불균형에 강한 포컬(Focal) 손실 함수[31]를 사용하여 총 20 epoch로 학습을 진행하였다.

      

      
        3. CAM 생성 네트워크를 활용한 생성 결과
        제안한 CAM 생성 네트워크를 통해 얻은 CAM의 정확도를 확인하기 위해 Fig. 3에서 실제 정답(Ground Truth, GT)인 선박 위치를 빨간색 박스로 표현하였고 CAM이 GT 위치에 잘 활성화 되었는지를 비교하였을 때 잘 생성됐는지 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            CAM result
          
          

          

        

      

      
        4. SAR 선박 탐지 네트워크를 활용한 선박 탐지 결과
        제안한 SAR 선박 탐지 네트워크의 효율성을 보이기 위해 선박 탐지를 Faster-RCNN만 이용하였을 경우, CAM과 이미지를 element-wise하는 방식, CAM과 이미지를 concat하는 방식, NMS 단계에서 생성된 RoI들을 CAM과 이미지를 0.5 가중치를 통해 결합한 출력물로 융합한 경우로 총 4가지 방식으로 구성하여 실험을 진행하였다.

        Element-wise하는 방식에서는 이미지와 CAM 모두 3 channel을 가졌기에 두 개의 feature를 element-wise하여 각 위치에 있는 pixel의 값을 서로 곱하여 학습을 진행하였다. Concat 하는 방식에서는 이미지와 CAM을 concat하여 3 channel인 이미지 뒤에 3 channel의 CAM을 연결하여 총 6 channel을 가지게 하였고 resnet101의 첫 번째 convolution block의 input channel을 3에서 6으로 변경하여 학습을 진행하였다.

        그리고 융합할 때는 표적의 크기를 Small(0<area<322), Medium(322<=area<962), Large(962<= area)로 나눈 후 Table 2와 Table 3처럼 각 크기마다 다른 한계점을 정해 그 값을 넘기지 못하면 box를 제거하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            CAM weight for HRSID[27] dataset
          
          

        

        
          
            
              	
              	Small
              	Medium
              	Large
            

          
          
            	Threshold
            	0.842
            	0.882
            	0.941
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            CAM weight for SSDD[28] dataset
          
          

        

        
          
            
              	
              	Small
              	Medium
              	Large
            

          
          
            	Threshold
            	0.826
            	0.875
            	0.937
          

        

        

        선박 탐지 성능은 Average Precision[32](Ap)를 사용하였고 세부 척도로 precision과 recall을 비교하였다. precision이란, 모델이 참이라고 분류한 것 중에서 실제 참인 비율을 의미한다. Recall은 실제 참인 것 중에서 모델이 참이라고 예측한 것의 비율을 의미한다. 특히 precision이 높을수록 실제 타겟만 타겟으로 예측할 확률이 높아지기에 본 논문에서는 precision을 높이며 선박 탐지 네트워크가 보다 더 정확해질 수 있도록 한다. Table 4,5는 각각 HRSID와 SSDD에 대한 여러 실험 선박 탐지 성능을 나타내며, 두 데이터 셋 모두 Faster-RCNN만 사용한 baseline 방식과 이미지와  CAM의 element-wise 방식 그리고 concat 방식과 비교하였을 때 CAM과 이미지를 융합하여 사용하여 pixel의 최댓값 한계점을 높였을 때 recall은 소폭 하락하면서 precision이 상승하면서 ap가 상승하였다. 또한 Fig. 4의 (c), (d)를 비교하였을 때 첫 번째 예시는 107개, 76개로 줄어들었고, 두 번째 예시는 113개, 80개로 줄어드는 것으로 보아 CAM과 이미지 융합 방식을 통해 네트워크가 잘못된 ROI를 잘 제거하는 결과를 볼 수 있다. 또한 NMS 단계 이후 CAM을 통해 잘못 예측된 ROI를 줄임으로써, NMS 이후 소요시간이 HRSID 데이터 셋에 대해서는 3.99초에서 1.732초로, SSDD 데이터 셋에 대해서는 0.84초에서 0.38초로 약 45퍼센트 감소하는 효과를 얻었다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Ship detection result for HRSID dataset
          
          

        

        
          
            
              	
              	Ap
              	Precision
              	Recall
            

          
          
            	Baseline
            	0.7706
            	0.1121
            	0.8093
          

          
            	Element-wise
            	0.5704
            	0.0924
            	0.6503
          

          
            	Concat
            	0.5796
            	0.0930
            	0.6537
          

          
            	Proposed
            	0.7712
            	0.2303
            	0.7906
          

        

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Ship detection result for SSDD dataset
          
          

        

        
          
            
              	
              	Ap
              	Precision
              	Recall
            

          
          
            	Baseline
            	0.8775
            	0.1109
            	0.9495
          

          
            	Element-wise
            	0.4294
            	0.0707
            	0.6044
          

          
            	Concat
            	0.1720
            	0.0467
            	0.4428
          

          
            	Proposed
            	0.8808
            	0.2383
            	0.9265
          

        

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Comparison about SAR ship detection result
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 Faster-RCNN 기반 SAR 영상 선박 탐지 네트워크에 CAM을 융합하여 성능을 개선하는 기법을 제안하였다. HRSID와 SSDD 두 데이터 셋에 대해서 Resnet101을 기본 네트워크로 학습하여 LayerCAM 방식을 이용해 더 나은 CAM을 생성하였고, Faster-RCNN의 RPN 단계에서 추출한 ROI에 대해서 생성한 CAM을 적용하여 ROI 내 pixel 값이 표적의 크기에 따라 정한 한계값을 넘어가지 못하면 제거하였다. 이를 통해 잘못 예측된 ROI를 제거함으로써 recall이 조금 감소하였으나 그에 반해 precision이 상승하여 SAR 영상 선박 탐지기의 성능이 향상됨을 확인하였다. 복잡한 구조를 추가하는 것 없이 NMS 단계 뒤에 CAM을 적용만 하는 것으로 성능 상승을 얻을 수 있었다. 따라서 본 논문에서 제안하는 방식은 NMS 단계를 사용하는 일반적인 다른 detector들에도 모두 활용될 수 있다.
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