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            Abstract
          
        

        
          위성 영상에서 높은 탐지 및 분할 성능을 달성하기 위해서는 고해상도 영상이 요구되지만, 이를 확보하는 데는 높은 비용이 소요된다. 본 논문에서는 저해상도 위성 영상을 기계 작업에 최적화된 고해상도로 변환하여 탐지 및 분할 성능을 향상시키는 방법을 제안한다. 제안 방법은 기존 초고해상화 신경망에 재구성 손실, 지각 손실, 작업 손실을 결합한 새로운 손실함수를 적용하는 작업 특화 초고해상화 신경망 학습 구조를 갖는다. 이러한 결합 손실함수는 기존의 재구성 화질에 특화된 초고해상화 신경망을 작업에 특화된 초고해상화 신경망으로 학습시켜 탐지 혹은 분할 작업의 성능을 향상시킬 수 있다. 실험 결과는 재구성 손실만을 활용한 기존 초고해상화 신경망 대비 제안 방법이 탐지와 분할 성능을 일관되게 향상시킴을 보이며, 이 결과는 제안 방법이 작업 특화 고해상도 영상 생성에 효과적임을 입증한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          High-resolution images are essential for achieving high performance in detection and segmentation tasks for satellite images, but their acquisition involves significant costs. This paper introduces a method that transforms low-resolution satellite images into task-optimized high-resolution ones to enhance detection and segmentation performance. The proposed approach employs a task-specific super-resolution network training framework that integrates reconstruction, perceptual, and task losses into a unified loss function. This combined loss function enables the super-resolution network to better adapt to detection and segmentation tasks, thereby improving task-specific performance. Experimental results demonstrate that the proposed method consistently outperforms conventional super-resolution networks relying solely on reconstruction loss, proving its effectiveness in generating task-optimized high-resolution images.
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      Ⅰ. 서 론
      딥러닝 신경망을 활용한 탐지 및 분할 작업에서 입력 영상의 해상도는 작업 성능에 많은 영향을 미친다. 고해상도(High Resolution, HR) 영상은 객체의 형태와 경계를 정밀하게 표현할 수 있어, 저해상도(Low Resolution, LR) 영상보다 탐지 및 분할 작업에서 우수한 성능을 발휘한다. 이러한 특징은 특히 객체와의 거리가 먼 곳에서 촬영되어, 객체가 작게 표현되는 위성영상에서 더욱 두드러진다. 위성영상을 활용한 객체 탐지 및 분할 작업에서 높은 성능 달성하기 위해서는 고해상도 영상이 매우 유리하지만, 고해상도 위성영상을 획득하는 데는 높은 비용이 요구된다. 이에 따라, 제한된 해상도의 영상으로도 높은 작업 성능을 확보할 수 있게 하는 기술에 대한 관심이 증가하고 있다.

      최근에는 저해상도 위성영상을 초고해상화(Super-Resolution) 신경망을 통해 고해상도의 영상으로 변환한 뒤, 이를 객체 탐지 및 분할과 같은 작업에 활용하려는 연구들이 활발히 진행되고 있다[1][2]. 그러나 대부분의 초고해상화 신경망은 시각적 품질 개선에 중점을 두고 설계되었기 때문에, 복원 과정에서 작업에 중요한 시각적 또는 의미적 특징이 왜곡되거나 손실될 가능성이 존재하며, 이는 작업 성능에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 따라서 초고해상화 과정에서 작업에 중요한 특징이 온전히 복원될 수 있도록 설계된 학습 방법이 필요하다.

      본 논문에서는 초고해상화 신경망의 학습을 위해 기존에 활용되던 재구성 손실(reconstruction loss)에 추가하여 지각 손실(perceptual loss)과 작업 손실(task loss)을 결합한 새로운 손실함수를 제안한다. 이 손실함수로 학습된 초고해상화 신경망으로 생성한 고해상도 영상을 탐지 혹은 분할 작업의 입력으로 활용함으로써 작업 정확도를 향상시키고자 한다. 제안된 방법에서 지각 손실은 재구성 과정에서 발생할 수 있는 의미적 정보 손실을 완화하며, 작업 손실은 작업에 특화된 특징을 강화함으로써 작업 친화적인 결과를 도출하는 데 기여할 것으로 기대된다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 관련 연구에 대해 설명하고, Ⅲ장에서는 제안하는 방법의 구조와 학습 방식을 소개한다. Ⅳ장에서는 실험을 통해 제안 방법의 성능을 검증하고, Ⅴ장에서는 결론 및 향후 연구 방향에 대해 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      최근 초고해상화 신경망은 Convolution Neural Network (CNN) 기반 신경망과 Transformer[3] 기반 신경망으로 활발히 연구되고 있다. CNN 기반 신경망은 영상 내 지역적인 특징을 추출하는 데 최적화된 구조이다. 일반적으로 합성곱 레이어와 서브샘플링(subsampling) 레이어를 반복적으로 구성한 후, 완전 연결(Fully Connected) 레이어를 통해 최종 출력을 산출한다. 합성곱 레이어는 학습 가능한 필터를 사용해 입력 영상으로부터 지역적인 특징 맵(feature maps)을 생성하며, 서브 샘플링 레이어는 공간 해상도를 줄여 연산량을 감소시키고 주요 정보를 보존하는 역할을 수행한다. 그림 1은 CNN의 대표적인 초기 구조인 LeNet-5[4]를 보여준다. 입력 영상은 먼저 C1 합성곱 레이어를 통과하며 특징 맵을 생성하고, 이어서 S2 서브샘플링 레이어를 통해 공간 크기를 줄이고 주요 특징만을 유지한다. 이후에도 C3 합성곱, S4 서브샘플링, C5 완전 연결 레이어 등 특징 추출과 압축을 반복하면서 최종적으로 F6 완전 연결 레이어와 출력 레이어(Output layer)를 통해 분류 작업이 수행된다. 이러한 CNN 기반 신경망의 대표적인 예로는 Residual Feature Distillation Network(RFDN)[5]과 Residual Channel Attention Networks(RCAN)[6] 등이 있다. RFDN은 기존의 CNN 기반 초고해상화 신경망에 특징 증류 블록을 추가하여 각 레이어에서 추출된 특징 중 중요한 특징만 반복적으로 정제한다, 또한, 계층적 스킵 연결 구조를 활용하여 정보 손실을 줄이면서도 연산 효율을 유지하는 경량 초고해상화 모델이다. RCAN은 CNN 기반 초고해상화 구조 위에 Residual-in-Residual 블록을 쌓아 신경망의 깊이를 증가시키면서도 안정적인 학습이 가능하도록 하였으며, 여기에 채널 어텐션 기술을 적용해 각 채널의 중요도를 학습함으로써 의미 있는 특징을 강조하고 복원 품질을 향상시킨다. 

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Architecture of LeNet-5[4]
        
        

        

      

      Transformer 기반 신경망은 셀프 어텐션을 통해 입력 영상의 관계를 동시에 학습할 수 있는 구조로, CNN 기반 신경망과 달리 전역적인 문맥 정보를 효과적으로 처리할 수 있다. 인코더와 디코더 모두에서 셀프 어텐션과 위치별 전방향(feed-forward) 레이어를 반복적으로 쌓아 구성된 구조로, 입력 간 전역적인 상호 관계를 동시에 학습할 수 있도록 설계되었다. 그림 2는 이러한 Transformer 구조의 기본 구조를 보여주며, 왼쪽 블록은 인코더, 오른쪽 블록은 디코더이다. Transformer 기반 초고해상화 신경망의 대표적인 예로는 SwinIR[7]과 HAT-L[8] 등이 있다. SwinIR은 Swin Transformer 구조를 기반으로 하며, 이동 윈도우 기반 셀프 어텐션 기술을 통해 인접 윈도우 간의 연산 경계를 넘나드는 정보 흐름을 가능하게 하여 전역 문맥 정보를 효과적으로 통합한다. HAT-L은 하이브리드 어텐션 블록을 통해 채널 및 공간 어텐션을 동시에 결합하며 레이어 스케일 및 지역 강화 모듈(Local Enhancement Module)을 도입해 계산 효율성과 성능을 동시에 확보한 경량 Transformer 구조로, State-of-the-Art 성능을 달성하였다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Architecture of Transformer[3]
        
        

        

      

      객체 탐지 분야에서는 다양한 방향으로 회전된 객체를 효과적으로 탐지하기 위한 신경망 구조가 연구되어 왔으며, 이러한 접근을 대표하는 신경망 중 하나로 Oriented R-CNN[9]이 있다. Oriented R-CNN은 ARC-ResNet50을 기반으로 기본 특징을 추출하고, 이후 회전된 관심 영역 정렬과 각도 분류 모듈을 통해 객체의 회전 각도에 정렬된 특징 맵을 생성한다. 이 과정은 회전 박스에 맞춰 샘플링 위치를 재배치함으로써 회전된 객체 정보를 보다 정확히 반영한다. 이를 통해 위성 영상과 같이 객체의 방향이 다양하게 분포하는 복잡한 장면에서도 높은 탐지 성능을 보인다. 객체 분할 분야에서는 U-Net[10]이 널리 사용되고 있다. U-Net은 EfficientNet-B0에 기반으로, 인코더-디코더 대칭 구조를 기반으로 하며, 각 인코더 레이어에서 추출된 특징 맵을 디코더 레이어에 스킵 커넥션을 통해 맥락을 효과적으로 이해하고 정확한 위치 복원을 가능하게 하는 특징을 갖는다. VGG-16[11]은 영상 인식 분야에서 널리 사용되는 사전 학습된 신경망으로, 13개의 합성곱 레이어와 3개의 완전 연결 레이어로 구성되어 있으며, 모든 합성곱은 3×3 필터를 사용하고, 각 블록 끝에 최대 풀링 연산이 포함되어 있다. 이러한 레이어 구조는 시각적 특징을 효율적으로 추출이 가능하다. 

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      본 연구에서는 객체 탐지 및 분할 작업에 최적화된 고해상도 영상을 생성하기 위해, 작업 특화 초고해상화 신경망 학습 구조를 제안한다. 기존의 초고해상화 기법은 고해상도 영상 복원 성능은 우수하지만, 복원된 영상이 실제 객체 탐지나 분할과 같은 작업 성능에 얼마나 기여하는지에 대한 반영은 구조적으로 제한되어 있다. 특히 학습 과정에서 작업 신경망을 포함하지 않는 경우, 복원 영상이 후속 작업에 최적화되지 않아 실질적인 성능 향상에 제약이 발생한다. 제안 방법은 이러한 한계를 해결하기 위해, 초고해상화 신경망 학습 과정에 작업 신경망과 VGG-16을 구조적으로 통합하고, 각각의 출력에서 도출한 작업 손실, 지각 손실, 재구성 손실을 결합한 가중합 손실함수로 초고해상화 신경망 학습을 수행한다. 제안 방법의 학습 시스템 블록도는 그림 3과 같다. 제안 학습 시스템 블록도는 학습 과정에서 작업 손실과 지각 손실을 초고해상화 신경망 학습에 활용하기 위해 작업 신경망과 지각 정보를 추출하기 위한 VGG-16을 초고해상화 신경망에 연동한 구조로 설계되었다. 학습에 활용되는 최종 손실 값은 재구성 손실, 지각 손실, 작업 손실의 가중 합을 계산하여 학습에 활용한다. 이를 통해 작업에 최적화된 고해상도 영상을 생성하며, 저해상도 영상을 재구성하는 과정에서 발생할 수 있는 의미적 정보 손실과 시각적 품질 저하를 효과적으로 보완할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Proposed system block diagram
        
        

        

      

      구체적으로 학습 과정에서 전방향의 흐름은 그림 3의 검은색 화살표를 따라 진행된다. 먼저, LR 영상이 초고해상화 신경망에 입력되며, 신경망을 통해 사전에 설정된 스케일로 해상도가 확장되어 SR 영상이 생성된다. 만들어진 SR 영상은 작업 손실과 지각 손실 계산을 위해 작업 신경망과 VGG-16에 입력된다.

      본 방법에서는 앞서 설명하였듯, 재구성 손실, 지각 손실, 작업 손실의 세 가지 손실 값을 결합한 수식 (1)의 최종 손실함수를 학습에 활용한다. 
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      수식 (1)에서 Lrec, Ltask, Lper는 각각 재구성 손실, 작업 손실, 지각 손실을 의미하며, α와 β는 작업 손실과 지각 손실이 최종 손실 값에 미치는 영향을 조절하는 하이퍼파라미터이다. 세 손실 값을 결합한 Ltatal이 최종 초고해상화 신경망 학습에 활용된다.

      먼저, 재구성 손실의 경우, SR 영상과 원본 HR 영상 간의 Mean Square Error(MSE) 손실을 사용하며, LR 영상의 세부 정보를 복원하는 데 초점을 맞춰 SR 영상이 HR 영상과 최대한 유사하도록 유도하는 역할을 한다. 

      작업 손실은 객체 탐지의 경우 Smooth L1 Loss, 객체 분할의 경우 교차 엔트로피(Cross-Entropy)를 사용한다. 이러한 작업 손실을 활용하면, SR 신경망이 작업의 성능을 최적화하기 위한 방향으로 학습이 수행되어, 작업에 특화된 고해상도 영상을 생성하도록 유도할 수 있다. 

      지각 손실은 수식 (2)와 같이 SR 영상과 원본 HR 영상을 VGG-16 신경망에 입력하여 신경망의 중간 특징 맵을 추출해 특징 맵 간의 MSE 손실을 계산해 활용한다. 
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      수식 (2)에서 ϕ(XSR)i과 ϕ(XHR)i는 각각 SR 영상(XSR)과 원본 HR 영상(XHR)을 VGG-16 신경망(ϕ)의 입력으로 넣었을 때, i 번째 계층에서 추출한 특징 맵을 의미한다. 추출된 SR과 HR의 특징 맵 간 차이는 MSE를 이용해 지각 손실 값으로 활용된다. 지각 손실은 SR 영상과 원본 HR 영상 간의 시각적 품질과 의미적 정보를 보존하기 위해 사용된다.

      본 논문에서 제안하는 작업 특화 초고해상화 신경망 학습 구조는 수식 (1)에서 정의된 최종 손실함수를 기반으로 학습이 수행된다. 이 과정에서 작업 신경망과 VGG-16 신경망은 학습되지 않으며, 이는 손실함수 계산 시 일관된 특징 추출과 작업 능력을 바탕으로 안정적인 손실 값을 얻기 위함이다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      제안 방법이 탐지 및 분할 작업 성능을 개선함을 증명하기 위해, 다양한 초고해상화 신경망에 제안하는 학습 구조를 적용하여 실험을 진행하였다. 실험에서는 기존의 초고해상화 영상만을 작업 신경망에 입력한 경우와, 제안한 구조로 학습된 초고해상도 영상을 입력한 경우를 비교함으로써, 제안 방식이 탐지 및 분할 성능에 미치는 영향을 정량적으로 분석하였다. 초고해상화 신경망으로는 Convolution Neural Network 기반인 RCAN과 RFDN, Transformer 기반인 SwinIR과 HAT-L을 사용하여 저해상도 영상에 대해 4배 초고해상화하였으며, 객체 탐지 신경망으로는 Oriented R-CNN, 객체 분할 신경망으로는 U-Net을 사용하였다. 

      모든 실험은 Ubuntu 20.04 환경에서 수행되었으며, 하드웨어로는 GeForce RTX 3060 GPU을 사용하였다. 실험 데이터세트는 1024×1024 크기로 구축되었으며, 탐지 작업을 위해 DOTA dataset[12] 2,045장, 분할 작업을 위해 Inria dataset[13] 1,945장을 사용하였다. 저해상도 영상은 고해상도 영상에 Gaussian Blur를 적용하여 텍스처와 세부 정보를 제거한 후, Bicubic Interpolation을 사용하여 4배 다운샘플링하여 생성하였다. 모델 학습에는 Batch size는 3, Epoch는 100, 학습률은 1e-4, Optimizer는 Radam, Learning rate scheduler는 PolyLR로 지정하였다. 성능 평가는 초고해상화된 영상의 품질을 평가하기 위한 지표로 Peak Signal-to-Noise Ratio(PSNR)[14]을 활용하였으며, 또한 작업에 대한 성능 향상을 확인하기 위해 탐지 작업에 대해 mean Average Precision(mAP)[15]를, 분할 작업의 성능 측정을 위해 Accuracy(ACC)[16]와 mean Intersection over Union (mIoU)[17]를 기준으로 사용하였다. 

      표 1은 저해상도 영상(LR), 기존 방식의 초고해상화 영상(SR), 제안된 방법의 초고해상화 영상(Ours)에 대해 Oriented R-CNN으로 탐지한 실험 결과를 보여준다. 실험 결과, 재구성 손실만을 활용하는 기존의 초고해상화 신경망보다 제안된 결합 손실함수의 학습 구조를 적용한 경우에 일관되게 높은 객체 탐지 성능을 달성하였다. 또한 HAT-L을 제외한 모든 초고해상화 신경망에서 PSNR의 향상됨을 확인할 수 있다. 특히, RFDN 신경망에서 제안 방법을 적용했을 때 mAP가 기존 대비 5.8% 향상되어 가장 높은 탐지 성능인 mAP 85.6%를 기록하였다. 그림 4의 상단은 각 초고해상화 방법의 객체 탐지 작업의 결과를 시각화한 것이다. 저해상도 영상과 기존 초고해상화 신경망보다 제안 방법을 적용했을 때, 더 많은 객체를 탐지한 것을 확인할 수 있다. 이 결과는 제안한 신경망 구조가 초고해상화 과정에서 영상의 시각적 품질을 개선함과 동시에 탐지 작업에 필요한 의미적 정보를 효과적으로 반영했음을 보여준다. 

      
        Table 1. 
				
        

        
          Detection results using Oriented R-CNN for low-resolution images (LR), 4 × super-resolved images by conventional models (SR), and 4 × super-resolved images by the proposed method (Ours)
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	Method
            	PSNR
            	mAP(%)
          

        
        
          	 
          	LR
          	-
          	38.8
        

        
          	
            RFDN
          
          	SR
          	27.038
          	79.8
        

        
          	Ours
          	29.523
          	85.6
        

        
          	
            RCAN
          
          	SR
          	27.161
          	79.3
        

        
          	Ours
          	29.252
          	83.5
        

        
          	
            SwinIR
          
          	SR
          	26.98
          	74.7
        

        
          	Ours
          	29.204
          	81.5
        

        
          	
            HAT-L
          
          	SR
          	30.574
          	84.2
        

        
          	Ours
          	30.053
          	84.7
        

      

      

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Visualization of detection results on the p0128 image from the Dota-v1.0 dataset (top) and segmentation results on the vienna2 image from the Inria dataset (bottom) 
        
        

        

      

      표 2는 저해상도 영상(LR), 기존 방식의 초고해상화 영상(SR), 제안된 방법의 초고해상화 영상(Ours)에 대해 UNet으로 분할한 실험 결과를 보여준다. 실험 결과, PSNR 평가에서는 RFDN을 제외한 모든 초고해상화 신경망에서 제안한 신경망 구조가 재구성 손실만 사용하는 초고해상화 신경망보다 다소 낮은 값을 기록하였으나, ACC와 mIoU 지표에서는 모든 초고해상화 신경망에서 일관되게 성능이 향상되었다. 특히, HAT-L 신경망에서 제안 방법을 적용했을 때 기존 대비 ACC가 11.6%, mIoU가 36.2% 향상되어 가장 높은 분할 성능인 ACC 93.3%, mIoU 78.7%를 기록하였다. 그림 4의 하단은 각 초고해상화 방법의 객체 분할 작업의 결과를 시각화한 것이다. 저해상도 영상과 기존 초고해상화 신경망보다 제안 방법을 적용했을 때, 객체를 정확하게 분할한 것을 확인할 수 있다. 이는 제안한 신경망 구조가 초고해상화를 통해 저해상도 영상을 분할 작업에 특화된 고해상도 영상으로 재구성하였음을 시사한다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Segmentation results using U-Net for low-resolution images (LR), 4× super-resolved images by conventional models (SR), and 4× super-resolved images by the proposed method (Ours)
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	Method
            	PSNR
            	ACC(%)
            	mIoU(%)
          

        
        
          	 
          	LR
          	-
          	76.5
          	41.9
        

        
          	
            RFDN
          
          	SR
          	24.4
          	82.2
          	42.1
        

        
          	Ours
          	24.587
          	87
          	59.7
        

        
          	
            RCAN
          
          	SR
          	24.465
          	82.2
          	42.1
        

        
          	Ours
          	24.452
          	89.3
          	69.8
        

        
          	
            SWINIR
          
          	SR
          	25.05
          	81.8
          	42.2
        

        
          	Ours
          	24.177
          	90.7
          	71.4
        

        
          	
            HAT-L
          
          	SR
          	26.693
          	81.7
          	42.5
        

        
          	Ours
          	23.108
          	93.3
          	78.7
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 작업에 특화된 초고해상화 신경망의 학습을 위해 재구성 손실, 작업 손실, 지각 손실을 결합한 새로운 손실함수를 학습에 활용하는 작업 특화 초고해상화 신경망 학습 구조를 제안하였다. 이를 위해 작업 신경망과 VGG-16을 초고해상화 신경망에 연동하여 추가적인 손실을 측정하여 초고해상화 학습에 적용하였다. 실험 결과, 제안한 방법으로 학습한 초고해상화 신경망으로 생성한 고해상도 영상이 기존 초고해상화 신경망으로 생성한 고해상도 영상을 입력으로 사용할 때보다 모든 작업 성능 지표에서 향상된 결과를 보였으며, 이를 통해 제안한 방법이 탐지 및 분할 작업에 적합한 고해상도 영상을 효율적으로 생성할 수 있음을 보여준다. 향후 연구에서는 현재 실험적으로 설정된 결합 손실함수의 가중치를 자동화하여 최적의 조합을 탐색하는 방법을 개발하는 데 초점을 맞출 예정이다. 이를 통해 모델 학습의 효율성을 더욱 높이고, 성능 개선 가능성을 극대화할 수 있을 것으로 기대된다.
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