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요 약

본 논문은 원격탐사 변화 탐지에서 잡음·센서 왜곡에 강인한 성능을 위해 광학 영상과 대응 깊이 정보를 함께 사용하는
Depth-Guided Change Detection Network (DGCD-Net)을 제안한다. 두 입력에서 추출한 특징을 Adaptor 모듈로 융합해 변화 영역을
식별하는 핵심 표현을 구성하고, 이를 기반으로 변화 맵을 생성한다. 또한 Semantic Distortion Filter (SDF)로 깊이 추정 과정의 왜곡·
잡음을 보정해 실제 기하 구조를 더 정확히 반영하며, 변화 단서에 집중한 안정적 특징 학습을 유도한다. WHU-CD에서 F1-score 
96.23%로 FTA-Net 대비 약 1% 향상된 결과를 보여준다.

Abstract

This paper proposes DGCD-Net (Depth-Guided Change Detection Network, DGCD-Net) for remote-sensing change detection 
robust to noise and sensor distortions. Optical images and corresponding depth are encoded and fused via an adaptor module to 
form a discriminative representation and generate a change map. A Semantic Distortion Filter (SDF) corrects noisy depth-estimation 
artifacts to better reflect scene geometry. On WHU-CD, DGCD-Net achieves 96.23% F1, about 1% higher than FTA-Net.
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Ⅰ. 서 론

변화탐지는동일지역의다중시기영상데이터를비교

하여 변화의 유형, 크기, 위치를 분석하는 기술로, 국토 모
니터링, 자연재해대응, 도시확장분석등다양한분야에서
활발히 활용되고 있다[1]. 그러나 다중 시점에서 획득된 원
격 탐사영상은촬영 시간대, 그림자, 계절적차이 등외부
요인 때문에 이질적인 특성을 보이게 된다. 이러한특성은
밝기나색상차이및기하학적불일치를유발하여, 변화영
역을 정확하게 탐지하는 데 큰 어려움을 일으킬 수 있다. 
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이런 문제를 해결하기 위하여 최근에는 딥러닝 기술을 적

용하여 원격 탐사 영상 분석의정밀성과 효율성이크게향

상했다. 이는 딥러닝 기술이 공간적·시간적 특징을 동시에
학습할수있어, 고해상도및광범위한지역에서수집된대
규모 데이터에 유용하게 적용될 수 있기때문이다. 최근에
는 U-Net[2], ResNet[3], Transformer[4] 등과 같은 딥러닝 아
키텍처를적용하여고해상도원격탐사데이터를활용한정

량적분석과 광범위한지역의 변화를파악할수있게되었

다.
변화 탐지분야에는 다양한 딥러닝모델이 활용됐다. 초
기 연구는 영상 분류 모델을 기반으로 각 시점의 영상을

독립적으로 분류한 후, 두결과를 비교하여 변화를 추론하
는 접근이 시도되었다[5]. 이후에는 객체 탐지 모델을 활용
하여건물이나 도로등주요 객체의 위치를 Bounding Box 
형태로추출한뒤, 시점간객체의존재여부나위치변화를
분석하는 방법이 제안되었다[6]. 그러나 변화 탐지의 핵심
목표는 픽셀 단위에서 변화 영역을 정밀하게 분할하는 데

있기때문에, 최근연구들은주로영상분할모델을기반의
모델 구조를 중심으로 발전하고 있다. 특히 U-Net과
Convolutional Neural Network (CNN)과같은구조는픽셀
단위 예측에 적합하여 널리 활용되고 있으며[7], ResNet[3], 
VGGNet[8] 등의 백본 (Backbone)을 Siamese 구조와 결합
함으로써시점간특징차이를효과적으로학습한다. 더나
아가 Transformer 및주의메커니즘 (Attention Mechanism)
을 이용하여 더욱 정교한 변화 표현을 학습하는 방향으로

연구가 확장되고 있다[9-12]. 하지만 기존 연구들은 높은 정
확도 향상에도 불구하고, 수용영역 (Receptive Field)의 제
한과 장거리 의존성 (Long-Range Dependency) 부족으로
인해변화경계가불완전하거나내부가불연속적으로검출

되는 한계가 있다.
최근 변화 탐지 기술은 이러한 문제를 해결하기 위하여

보조 정보를 활용하는 연구들이 진행되고 있다. GCNet[11]

은백본에서추출되는특징을 이용하여 암시적 (Implicitly) 
변화 사전 정보 (Change Prior)를 활용한 멀티스케일 특징
융합을 통해 경계 불완전성과 내부 공백 현상을 효과적으

로 완화하였다. 하지만, 암시적 변화 사전 정보 (Implicit 
Change Prior)는백본으로추출되는특징에큰영향을받으

며잘못추출된특징으로부터전파되는오류에민감하다는

한계가있다. 이를개선하기위하여본논문의선행연구에
서는명시적변화사전정보 (Explicit Change Prior)를활용
하는변화탐지기술을개발하였다. SDCD-Net[13]은간단한

형태의변화탐지구조의 입력으로영상과 함께 깊이 정보

를 활용하는 경우 F1-Score 관점에서 정확도 성능 향상이
가능함을 보였다. 하지만, SDCD-Net이 깊이 정보 추출에
활용한 DepthAnything[14]은 일반적인 자연 영상만을 대상

으로 학습된 모델이기 때문에, 원격탐사 영상에 적용할 경
우추출되는깊이정보에많은잡음이포함된다. 이에따라
기대했던 수준의 정확도 성능 향상을 이루지는 못하였다. 
PDE-Net[15]은 CNN으로구성되는비선형필터를활용하여
바닥과 같이 평지에서 발생하는 잘못된 깊이 정보를 억제

하였다. 하지만, PDE-Net은 의미 정보의 부족으로 고가도
로와 같은 비관심 객체와 관련된 잡음을 억제하지 못하여

시각적 결과 대비 F1-Score 관점 정확도 성능은 저하되는
한계를 보였다. 
이러한 한계를 극복하기 위하여, 본 논문에서는 의미적
일관성을강화하여깊이정보의왜곡과잡음을효과적으로

억제하고, 이를통해추출된명시적변화사전정보를기반
으로변화탐지구조를확장하였다. 깊이정보의품질저하
로 인한 오탐 (False Detection)과 누락 (Miss Detection)을
완화하기위하여의미기반왜곡필터 (Semantic Distortion 
Filter, SDF)를 도입하였으며, 깊이 정보와 영상 특징을 융
합하여변화탐지를 위한 단서를더욱명확히반영하는깊

이 정보 기반 변화 탐지 네트워크 (Depth-Guided Change 
Detection Network, DGCD-Net)를 제안한다. 제안하는
DGCD-Net은 명시적 변화 사전 정보로써 깊이 정보를 의
미적으로 활용하여 정교한 변화 탐지가 가능함을 보였다. 
WHU-CD[16]를이용한 실험에서 DGCD-Net은 F1-score 관
점 96.23%로기존연구들대비높은수준의정확도성능을
달성하였으며 주관적 성능 비교에서 변화 탐지 결과의 경

계 불완전 문제와 내부 불연속 문제를 효과적으로 개선됨

을 보였다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를
소개하고, 3장에서는 제안하는 DGCD-Net의 구조와 동작
원리를 상세히 기술한다. 4장에서는 실험 및 결과 분석을
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통해제안방법의 성능을평가하며, 마지막으로 5장에서는
본 연구의 결론을 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

서로 다른 시점에 촬영된 동일 지역의 원격탐사 영상은

밝기나색상차이, 기하학적불일치로인해변화영역을정
확히 구분하기 어렵다. 이러한한계를보완하기위해 깊이
정보는 구조적 변화를 식별하는 중요한 단서로 활용될 수

있다. 이를바탕으로본 논문에서는깊이 정보를 활용하는
변화 탐지 기술 개발을 위한 관련 연구를 소개한다.

1. 변화 탐지

원격탐사 영상의 발전으로 서로 다른 시점에 촬영된 영

상을 활용한 변화 탐지의 응용 범위가 크게 확장되었다. 
변화 탐지는 동일한 지역의시계열 영상을 비교하여 건물, 
도로, 산림 등 지표면의 토지 이용 및 토지 피복 변화를
분석하는 핵심 기술이다. 그러나 촬영 시점, 조명, 기상, 
계절 등의 외부 요인으로 인해 영상 간 밝기나 색상 차이

및 기하학적 왜곡이 발생할 수 있으며, 이는 모델의 변화
식별 정확도가 저하할 수 있다. 특히 원격탐사 영상은 복
잡한 배경과 다양한 지형적 요소를 포함하고 있어, 의미
있는 변화를 안정적으로 추출하는 데 여전히 어려움이 존

재한다[17]. 
이러한 문제를 해결하기 위해 다양한 딥러닝 기반 변화

탐지 기법이 제안됐다. 대표적으로 CNN 기반 변화 탐지
알고리즘[18]은변화탐지를네단계로수행한다. 그과정은
(1) 시점 간 차이를 반영한 차 영상 생성, (2) 의미 분할을
통한 변화 후보 영역 추출, (3) 클러스터링을 통한 잠재적
변화 영역의 그룹화, (4) 분류기를 이용한최종 변화맵 산
출과같다. 이러한구조는 Synthetic Aperture Radar (SAR) 
영상[19]과같이잡음이많은환경에서도효과적으로작동하

며, 기존전통적방법보다높은신뢰도의결과를제공한다. 
한편, ChangeMamba[12]는 Mamba 구조를 변화 탐지에 도
입한최신모델로, 시공간적관계모델링을통해정밀한변
화정보를효과적으로추출한다. 이는국소정보와전역정

보를동시에활용할수있어 CNN의제한적수용영역문제
와 트랜스포머의높은 계산 복잡도 문제를 모두 완화한다. 
또한 이 구조는 이진 변화 탐지뿐 아니라 의미적

(Semantic) 변화 탐지 건물 손상 평가와 같은 다양한 응용
에서도 우수한 성능을 보였다. 
이와같은다양한딥러닝기반접근법들이변화 탐지성

능을 향상해 왔으나, 대부분의 기존 방법은 광학 영상

(Optical Imagery)과 같은단일 모달리티 (Single Modality) 
만을입력으로사용한다. 이러한접근은조명변화, 계절적
요인, 그림자, 배경왜곡등외부환경요인에민감하여, 실
제 변화가 없는 영역에서도 오탐 (False Detection)이 발생
하기 쉽다[18]. 예를 들어, 도로, 적재물과 같은 건물과비슷
한 패턴을건물의변화로 잘못 인식하는사례가 발생할수

있다.
본 논문에서는 이러한 문제를 완화하기 위하여 기존의

단일모달리티 기반 변화 탐지 방식을확장하여 깊이 정보

(Depth Information)를 추가로 활용하는 다중 모달리티

(Multimodal) 변화탐지모델인 DGCD-Net을제안한다. 원
격탐사영상에서깊이정보는지면과대상물체간의거리

차이 및 고도 분포 (Elevation Distribution)를 반영하므로, 
광학영상의밝기나 색상 변화에영향받지 않고 실제 구조

적 변화를명시적으로구분할수있는핵심단서로활용될

수 있다.

2. 깊이 정보 추정

깊이정보는 조명, 그림자, 계절변화, 촬영 시점 차이와
같은외부요인으로부터비교적 영향을덜 받기 때문에왜

곡이적다. 이러한특성으로인해, 깊이정보는평면정보만
담고있는 2D 영상에공간적·기하학적단서를제공하여객
체의 크기나 형태, 위치 관계를 보다 정확하게 추론할 수
있다. 따라서복잡한장면구조를이해하고객체간의구성
을 인식하는 데 중요한 역할을 하며, 의미론적 분할 성능
향상에도 기여한다. 
깊이 정보는 일반적으로 다중 시점 기하 (Multi-View 

Geometry, MVG) 기반영상분석이나, Lidar와 RGB-D 센
서 등과 같은 깊이 센서를 활용하여 획득할 수 있다[20,21]. 
MVG 기반접근은여러시점에서촬영된영상을이용하여
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기하학적 삼각 측량을 통해 깊이를 추정하지만, 영상 간
정합 정확도에 크게 의존하며 넓은 지역이나 상공 촬영

영상에는 시차 (parallax)가 작아 깊이 추정이 어렵다. 한
편, 깊이 센서를 활용하는 방법은 장비의 높은 비용과 데
이터취득의 물리적제약으로 인해 대규모원격탐사환경

에 적용하기 어렵다. 이러한 이유로 원격 탐사 영상에는
정확하고일반화할 수있는깊이정보를 얻는 것이 해결할

과제이다.
최근에는딥러닝기술의발전으로단일영상만으로도높

은 품질의 깊이 마스크를 생성할 수 있는 단안 영상 기반

깊이 추정 (Monocular Depth Estimation, MDE) 연구가활
발히 진행되고 있다[22,23,24]. 대표적으로 DepthAnything은
대규모학습데이터와효율적인네트워크설계를바탕으로

Zero-Shot 환경에서도 높은 정확도의 깊이 추정이 가능하
다는장점이있다. 그러나이는주로정면시점 (front-view)
에서 촬영된 장면에 최적화되어 있어, 상공 시점 (aerial- 
view)에서 촬영된 원격탐사 영상에서는 깊이 추정의 정확
도가 저하되는한계가있다. 이러한문제를개선하기 위해, 
본 연구에서는 DepthAnything으로부터 추출한 깊이 정보
에 의미 정보를 활용한 왜곡 억제를 수행하는 의미 기반

왜곡 필터인 SDF를 제안한다. 제안하는 SDF는 광학 영상
으로부터 활용 가능한 의미적 단서를 이용하여 깊이 맵의

잡음을 제거하고 구조적 왜곡을 보정함으로써, 건물의 형
태와 구조를 더 정확하게 복원한다.

Ⅲ. 제안하는 깊이 정보기반 변화 탐지 기술

DGCD-Net이변화탐지를수행하는과정은크게공간적
분석, 시간적 분석, 그리고 변화 맵 생성 단계로 구성된다. 
공간적분석단계는 한시점의 영상에서변화탐지대상의

기하적, 구조적, 그리고 의미적 정보를 추출한다. DGCD- 
Net은 정확하고 정교한 변화 탐지를 위하여 공간적 분석
과정에 깊이 정보 기반 명시적 사전 정보 (Depth-Guided 
Explicit Prior Knowledge)를 활용한다. 이는 Depth- 
Anything으로부터추출된깊이정보에서의미정보를활용
하는 비선형 필터인 SDF를 이용하여 왜곡된 깊이 정보를
억제하며, 이를통하여추출되는의미정보기반가상깊이
맵 (Semantic-Guided Pseudo Depth Map, SGPDM)을사전
정보로활용하여더욱 정교한 공간적 표현을 추출한다. 시
간적 분석 단계에는 절대 차이값을 이용하여 시간별로 추

출된공간적표현간변화단서를추출하며이는최종변화

맵 생성에 활용된다. 그림 1은 본 논문에서 제안하는

DGCD-Net의 구조이다. 그림의 우측은 제안하는 DGCD- 
Net의 전체적 과정이며 좌측은 DGCD-Net이 SDF를 통하
여 추출되는 SGPDM을 활용하는 과정이다. 
본 장에서는 제안하는 DGCD-Net의 구성요소를 단계별
로상세히기술한다. 먼저 3.1의선행연구에서는기존방법
들의한계와본연구의설계배경을간략히정리한다. 이어
서 3.2의 SDF에서는의미정보를활용하여깊이왜곡을억

그림 1. 제안하는 DGCD-Net 구조
Fig. 1. Overview of the proposed DGCD-Net
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제하고 정제된 SGPDM을 생성하는 과정을 설명한다. 
Multimodal Feature Fusion 절에서는 광학 영상과깊이정
보를통합하여공간적·기하학적특징을효과적으로결합하
는방법을제시한다. 다음으로변화맵생성절에서는시간
적차이를기반으로변화단서를추출하고최종변화맵을

생성하는 과정을 다룬다. 마지막으로 구현 세부사항 절에
서는네트워크구조, 학습 설정, 라벨 생성과 같은구현 세
부 사항을 기술한다.

1. 깊이 정보를 명시적 사전 정보로 활용한 변화
탐지 방법

깊이정보는영상 내객체의기하적구조와거리정보를

포함하고 있어, 조명 변화, 그림자, 계절적 차이와 같은 외
부환경요인에비교적둔감하다. 이러한특성으로인해깊
이정보는복잡한 도시 장면이나건물밀집지역에서발생

하는 비의도적 변화 (illumination-induced variation)를 완
화하고, 실제 구조적변화를구분하는데 효과적인 단서로
활용될수있다. 이러한가능성에기반하여, 선행연구에서
는 깊이 정보를 변화 탐지 모델에 직접 통합하는 다양한

시도가 이루어졌다.
첫 번째 연구에서는 Simple Depth-based Change Detec- 

tion Network (SDCD-Net)[13]를제안하여광학영상과깊이

영상을 동시에 입력으로 사용하는 구조를 설계하였다. 실
험 결과, 깊이 정보를 추가로 활용한 모델이 기존의 단일
광학 영상기반 모델대비 F1-Score가 미세하게향상된 결
과를 보였으며, 이는 깊이 정보가 변화 탐지 성능 향상에
실질적인기여요인임을실험적으로입증한결과로해석된

다. 이후 연구에서는 단순한 깊이 활용의한계를보완하기
위해, Pseudo Depth Estimation Network (PDE-Net)를제안
하였다. PDE-Net은 DepthAnything 모델을통해추출된 단
안 기반 깊이 정보에 포함된 잡음을 완화하고, 건물 영역
중심의 Pseudo Depth Map을생성하여 SDCD-Net[13]의 입

력으로활용하였다. 이를 통해 왜곡이 억제되는 변화 정보
를 확보함으로써 건물과 지표면을 명확히 구분하고, 세밀
한변화탐지가가능함을보였다. 그러나이방법은지표면
에서 발생하는 왜곡만을 억제할 뿐, 특정 대상 (예: 건물, 
고가도로등)의 변화를 중점적으로 탐지해야 하는 응용환
경에서는 여전히 비관심 영역의 오탐 (False Detection)이
빈번히 발생하는 한계를 보였다. 
기존 선행 연구에서 활용한 깊이 정보는 단안 기반 깊

이 추정 결과 또는 지표면 중심의 왜곡 억제에 한정되어

있으며, 건물 변화 탐지와 같이 특정 응용을 고려한 상황
에서 비관심 객체 (non-salient object)로부터 발생하는 의

그림 2. Semantic Distortion Filter (SDF)의 학습 및 추론 과정
Fig. 2. Training and inference process of the Semantic Distortion Filter (SDF)
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미적 왜곡 (Semantic Distortion)은 충분히 반영되지 않았
다. 이러한 한계를 극복하기 위하여 본 연구는 의미 정
보를 활용하여 깊이 왜곡을 억제하는 비선형 필터인

SDF를 제안한다. SDF는 Depth Anything으로부터 추출
된 깊이 정보와 광학 영상으로부터 활용 가능한 의미적

단서 (Semantic Cues)를 융합하여 왜곡된 깊이 영상을 정
제하며, 이를 통해 Semantic-Guided Pseudo Depth Map 
(SGPDM)을 생성한다. 생성된 SGPDM은 DGCD-Net의
명시적 사전 정보 (Explicit Prior)로 활용되어 공간적 분
석 단계에서 신뢰성 있는 구조적 표현을 추출하는 데 기

여한다.

2. Semantic Distortion Filter

본 논문에서 제안하는 SDF는 깊이 정보에서 건물과 같
은 관심 객체 외의 영역으로부터 발생하는 의미적 왜곡을

효과적으로 억제하기 위해 설계되었다. 일반적으로 깊이
정보는 장면 내의 거리정보를제공하지만, 의미적 구분을
포함하지 않기 때문에 나무, 도로, 그림자와 같은 비관심
객체로부터의깊이변화가탐지과정에서잡음으로작용할

수있다. 이러한왜곡을억제하기위해서는관심영역과비
관심영역을구분할수있는의미적단서 (Semantic Cue)가
필요하다. 이를 위해서는 사전에 학습된 (Pretrained) 의미
적분할 (Semantic Segmentation) 모델을활용할수있으나, 
이는 추론 복잡도의 증가와 실시간 적용의 체약을 초래한

다. 
이러한 한계를 극복하기 위해 본 논문에서는 광학 영상

을 활용하여 깊이 정보의 의미적 왜곡을 간접적으로 보정

하는 SDF를제안한다. 깊이영상과이에대응하는광학영
상은조기융합 (Early Fusion)을통해결합하며, 이융합된
입력은 사전에 학습된 U-Net 기반의 Channel-Spatial 
Attention (CSA) 네트워크[28]를 통하여 처리된다. CSA 네
트워크는 입력으로부터 의미적 단서를 추출하고, 이를 통
해 SGPDM을생성한다. SGPDM은위치별로왜곡발생가
능성을 추정하여 깊이 정보 내의 의미적 왜곡을 억제하는

적응형게이트마스크 (Adaptive Gating Mask)로사용된다. 
결과적으로 SDF는 깊이 정보 내 의미적 왜곡을 제거하면
서도, 추가적인 의미적 분할과정 없이 효율적으로 동작하

여 깊이 기반 변화 탐지의 강인성을 향상하게 한다. 그림
2는 SDF의 학습 및 추론 과정이다.

SDF는 깊이 영상 (D)과 광학 영상 (I)을 입력받아

SGPDM 을생성하도록학습한다. SDF의추론과정은다
음과 같이 정의된다.

(1)

여기서 은 광학 영상과 깊이 영상의 조

기 융합 (Early Fusion) 과정을 의미하며, SDF는 U-Net 기
반의 CSA 네트워크로 구현된다. 네트워크의 출력은 의미

적왜곡을억제한깊이지도인 이다. SDF의학습과정에

서는 정답 깊이 지도 (label) 를 다음과 같이 생성한다.

(2)

 
깊이 영상 에 건물 영역에 해당하는 의미 마스크

를 곱하여 비관심 영역의 깊이 값을 제거

한 지도를 학습용 타겟으로 사용한다. 여기서 은

건물(관심 영역), 은 비관심 영역을 의미한다. 이

렇게 생성된 는 Semantic-Guided Ground Truth로서
SDF가 건물 영역 중심의 깊이 보정에 집중하도록 유도한
다.

(3) 

여기서 SDF의파라미터 는예측결과 과정답  사
이의 손실 함수를 최소화하도록 학습된다. 

(4)

여기서 은 pixel-wise reconstruction loss로 L1 손실
을 사용한다. 이 목적함수는 SDF가비관심 영역의 왜곡은
억제하면서도, 관심 영역의 깊이 구조를 정밀하게 복원하
도록 학습을 유도한다.
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3. Multimodal Feature Fusion (MFF)

깊이 정보는 광학 영상에서 얻기 어려운 장면의 구조적

단서 (Structural Cue)를 제공하므로 변화탐지의신뢰도를
향상할 수 있다. 그러나 광학 영상과 깊이 영상은 물리적
의미와 통계적 분포가 상이하기 때문에, 단순히 병합

(Concatenation)만으로는두모달리티간의상호보완적 정
보를 효과적으로활용하기어렵다. 특히깊이지도는 조도, 
반사, 질감의영향을받지않지만, 광학영상은이러한요인
에 민감하므로 적절한 융합 구조 (Fusion Architecture) 없
이결합할때오히려특징불일치 (Feature Inconsistency)를
유발할수있다. 이러한문제를해결하기위해본논문에서
는 Adapter 기반의 Multi-Modal Feature Fusion (MFF) 모
듈을 제안한다. MFF는 SDF를 통해 정제된 깊이 정보

(SGPDM)를 광학 영상으로부터 추출된 특징 (Feature 
Representation)에 명시적으로 반영 (Explicitly Inject)함으
로써깊이기반구조단서를효과적으로통합하는다중모달

융합 (Multimodal Fusion) 메커니즘을제공한다. 이를통해
DGCD-Net은광학영상의시각적변화(밝기, 그림자등)에
는 둔감하면서도 구조적 변화 (Structural Displacement)에
민감한 변화 표현을학습할 수있다. 그림 3은 Multimodal 
Feature Fusion을 위한 Adapter 구조이다.

광학 영상으로부터 추출된 특징 와 깊이

정보로부터 얻어진 특징 은 서로 다르게

통계적 분포와 표현 공간을 갖는다. 두 표현 공간 차이로
인한 특징 불일치를 보정하기 위하여 Adapter 모듈은 두

특징에 결합을 수행한다. 그 과정은 다음과 같이 정의된
다.

(5)

 

여기서 은  합성곱 (Convolution) 연산을

이용한투영 (Projection) 변환으로광학특징 를깊이특

징 와 유사한 통계적 분포로 사상한다. 은 element- 
wise multiplication으로 깊이 특징이 광학 특징의 반응을

조절하는 adaptive modulation 역할을수행한다. 은비

선형성을 위한활성화 함수로 Leaky ReLU 함수를사용한

다. 은또다른  합성곱연산으로조정된특
징을 다시 광학 특징 공간으로 되돌리는 역 투영 (Inverse 
Projection) 연산이다. 이과정을단계적으로표현하면다음
과 같다.

(6)

즉, Adapter는두 모달리티의 통계적 불일치를 최소화하
기위해 Transform – Inverse Transform 구조를통해깊이
특징을 광학 특징에 정렬 (Alignment)시킨다. 이렇게 변환

된 는 MFF 내에서백본의 다음 단계 (Stage) 및 시간적
분석의 입력으로 사용되어 신뢰성 있는 구조적 특징을 추

출한다. 

그림 3. Multimodal Feature Fusion (MFF)을 위한 Adapter 구조
Fig. 3. Adapter structure for Multimodal Feature Fusion (MFF)

′ ′
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4. 변화 맵 생성

변화맵생성모듈은두시점의입력영상 ( ) 과이에

대응하는깊이정보 ( ) 간의융합을통해추출된단계

적특징 과 을입력으로 받아 단계적업

샘플링 (Upsampling), 덧셈 (addition), 채널 결합 (concate- 
nation)을반복하여최종변화맵을생성한다. 먼저각단계

에서 두 시점의 절대적 특징 차이를 계산하여 변화 후보

특징을 구한다.

(7)

여기서 는시점 으로부터추출된  번째특징,  

는시점 으로부터 추출된  번째 특징이다. 는두 시

점 간의 구조적 변화를 반영하는 기본 입력으로사용된다. 

가장 상위 레벨 특징 은  합성 곱 연산과 ReLU 
활성화를거쳐업샘플링가능한형태로변환된후, 하위단
계 특징과의 업샘플링 및 덧셈 연산으로 단계적융합된다.

(8)

여기서 는시점 의업샘플링단계에서추출된상위

특징 맵을 의미하며, 는 동일 단계에서 하위 계층으로

부터 전달되는 보조 특징 맵을 나타낸다.

(9)

각 단계에서 융합된 특징은 추가적인 업샘플링과 채널

결합을 통해 다중 해상도 정보를 보존한 통합 특징 맵을

형성한다. 이러한 계층적 융합 구조를 통해 고해상도 세부
정보와 저해상도 구조 정보가 상호 보완적으로 결합하며, 
결과적으로 공간적 정합성과 구조적 일관성이 높은 변환

표현을 생성한다. 최종 통합 특징은  합성곱 연산을
통해 채널 차원이 클래스 수(변화/비 변화)로 축소되고 양
선형보간법 (bi-linear Interpolation) 기반업샘플링을통해
입력 영상과 동일한 해상도로 복원되어 최종 변화 맵

이 출력된다.

5. 구현 세부사항

본 논문에서 제안한 DGCD-Net은 PyTorch[25] 프레임워
크를 기반으로 구현하였다. 백본 네트워크는 ImageNet 데

그림 4. 변화 맵 생성 네트워크 구조
Fig. 4. Network architecture for change map generation
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이터셋으로사전 학습된 VGG11[8]을사용하였으며최적화

알고리즘은 AdamW[26]를 적용하였다. 여기서백본네트워
크는 미세조정을 수행하였다. 초기 학습률은 0.0005로 설
정후 Cosine Annealing Warm Restarts[27] 방법을사용하였
으며 초기 주기 T_0은 {5,10,15}, 배수 인자 T_mult는
{2,4}로 설정하여 grid search를 수행하였다. 배치 크기

(batch size)는 8로설정하여총 50 epoch 동안학습을수행
하였으며 파라미터는 weight decay는 L2 정규화를 기반으
로 0.0025로수행되었다. 데이터증강 (Data Augmentation)
은 Random Horizontal Flip, Random Rotation, Random 
Exchange (두시점영상의위치교환) 연산을포함하여, 다
양한 기하학적 변형에 대한 일반화 성능을확보하였다. 모
델학습과정에서 Early Stopping 기법을적용하여검증세
트 기준 F1-Score가 최곳값을 기록한 모델을 최종 결과로
선정하였다. 출력 변화맵은 Sigmoid 함수를 거쳐 [0,1] 범
위의 확률값으로 변환된다. 손실 함수는 픽셀 단위의

Binary Cross-Entropy (BCE)로 정의되며 변화(1)와 비 변
화(0) 클래스 간의 예측 오차를 최소화하도록 모델을 학습
하였다.

(10)

여기서 와 는각각정답라벨과예측확률을의미한

다. 
SDF의 구조는 SGSR[28]의 CSA U-Net을 기반으로하되
입력및출력채널수만을조정하여구성하였다. 최적화알
고리즘은 ADAM[29]을 사용하였으며 초기 학습 룰은

0.0004로 설정하였으며 별도의 스케줄링 기법은 적용하지
않았다. 배치크기는 8로설정하여총 100 epoch 동안학습
을 수행하였다. 데이터 증강은 Random Crop, Random 
Horizontal Flip, 그리고 Random Rotate을 적용하였다. 학
습 완료된 SDF 모델은 고정한 상태로 DGCD-Net의 학습
및 추론에 활용된다. 모델 학습 과정에서 Early Stopping 
기법을 적용하여 검증 세트 기준 L1 Loss가 가장 낮은
모델을 최종 결과로 선정하였다. 입력 해상도는 모두 

으로 구성하였다.

Ⅳ. 실험 및 결과 분석

1. 실험 환경

제안하는 DGCD-Net은 Python 3.11.9와 PyTorch 2.8.0
을기반으로구현되었으며, 단일 NVIDIA RTX 4060 GPU 
환경에서 실험을 수행하였다. GPU 가속을 위해 CUDA 
12.1과 CuDNN 8.9.7 라이브러리를 사용하였다. 본연구에
서 사용된 실험 환경은 다음과 같다. 모델 학습과 평가는
AMD Ryzen 7 5800X 프로세서(8코어, 3.80GHz)를 기반
으로 하는 시스템에서 수행되었다. 메모리는 충분한 학습
성능을확보하기위해 32.0GB RAM을사용하였으며, 모든
실험은 동일한 설정에서 진행하였다. 

2. 데이터셋

WHU-CD 데이터셋은 건물 변화 탐지를 목적으로 구축
된 항공 영상 기반 벤치마크 데이터셋이다. 이데이터셋은
뉴질랜드 (New Zealand) Christchurch 지역의동일 지역을
서로 다른 시점(2012년과 2016년)에 촬영한 고해상도

(0.075m/pixel) 항공영상쌍으로구성되어있다. 2011년발
생한규모 6.3의지진으로인한도시재건과정을반영하고
있어 실제 건물의 신축 · 철거와 같은 구조적 변화를 포함
한다. 영상의공간범위는약 20.5km이며 2012년영상에는
12,796개, 2016년 영상에는 16,077개의 건물 객체가 포함
되어 있다. 두시점의영상은 30개의지상기준점 (Ground 
Control Point, GCP)을 이용하여 약 1.6 픽셀 수준의 정합
정확도로기하 보정되었으며, 각 시점의 건물 벡터지도와
라스터라벨이함께제공된다. 데이터셋의변화전(2012)과
변화후(2016) 영상은완전히중첩되어제공되므로변화탐
지 알고리즘의 학습 및정량적 평가를위한대표적인 표준

데이터셋으로 널리 활용되고 있다. 

3. 실험 결과

표 1의 정량적비교 결과는본 연구에서 제안한 DGCD- 
Net이 WHU-CD 데이터셋에서 기존 변화 탐지 모델들을
전반적으로상회하는 성능을달성했음을명확히보여준다. 
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기존사전정보기반모델인 CGNet과 ChangeCLIP은각각
RGB 영상에서 암시적 패턴을 통해 구조적 단서를 학습
하거나, Vision-Language 모델의 semantic prior를 활용함
으로써 일정 수준의 성능을 보였으나, 실제 건물의 높이
나 형태와 같은 물리적 구조 정보를 반영하지 못해 복잡

한 도시 장면의 세밀한 변화 구분에 한계가 있었다. 한
편, MambaBCD-Base와 CDMamba-P와같은 Mamba 기반
모델들은장거리의존성을효과적으로학습하여광역문맥

정보를 포착할 수 있으나, 입력 정보가 RGB appearance
에 한정되어 조명·그림자·배경 질감 변화로 인한 비의도
적 활성화를 완전히 억제하지 못하는 한계를 보였다. 또
한 주파수 도메인 기반의 FTA-Net은 RGB-only 모델 중
가장 높은 정확도를 기록했으나, 구조적 변화 단서 부재
로 인해 변화 경계의 안정적 분리에 제한이 존재했다. 이
에 비해 DGCD-Net은 RGB 영상과 SGPDM 기반의 깊이
정보를 명시적으로 결합하여 준물리적 구조 단서를 제공

함으로써 외란 요인에 강인한 변화 표현을 학습할 수 있

었으며, 그 결과 Precision 98.07%, Recall 94.46%, F1- 
score 96.23%를 기록하며 모든 비교 모델 대비 일관적으
로 향상됨을 보였다. 이러한 수치적 우위는 깊이 기반 구
조 정보와 멀티모달 융합 전략이 변화 탐지의 신뢰도 향

상에 결정적으로 기여했음을 실험적으로 입증하는 결과

라 할 수 있다.

4. Ablation Study

본 연구에서는 제안하는 DGCD-Net의 핵심 구성요소인

깊이 정보 활용 (Depth-Guided Explicit Prior)과 Adaptor 
모듈이변화탐지성능에 미치는영향을검증하기위해정

량적 비교 실험 (Ablation Study)을 수행하였다. 깊이 정보
는 외부 환경 변화에 대한 영향이 없고 영상 왜곡이 적어, 
건물 경계를 정밀하게 표현하는 구조적 단서로서 중요한

역할을 한다. 또한 Adaptor 모듈은 이러한 깊이 정보를 효
과적으로반영하여의미있는특징을선택적으로강조함으

로써모델의 표현력을 향상한다. 표 2는 WHU-CD 데이터
셋을 이용해깊이 정보및 Adaptor 모듈의 유무에따른 성
능차이를비교한결과이다. 실험결과, DGCD-Net은가장
높은 성능을 보인 기존 모델 SDCD-Net 대비 Precision

표 2. Depth를활용한기존변화탐지방법과 DGCD-Net의변화탐지정량적
비교 결과
Table 2. Quantitative comparison between DGCD-Net and depth- 
based change detection methods

표 3. DGCD-Net의 입력으로 사용된 깊이 마스크 유형별 성능 비교 결과
Table 3. Performance comparison according to different depth mask 
types used as DGCD-Net inputs

  

표 1. WHU-CD 데이터셋을 활용한 기존 변화 탐지 방법들과 DGCD-Net의 변화 탐지 정량적
Table 1. Quantitative comparison between DGCD-Net and existing change detection methods on the WHU-CD dataset
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3.14, recall 3.80%, F1-score 3.48% 향상을 달성하였다. 이
는건물중심영역에집중된 의미 있는 정보만을포함하는

SGPDM을 활용함으로써, 불필요한 배경 잡음을 억제하고
건물변화영역을정밀하게탐지할수있었기때문이다. 또
한, 표 3의 결과에서 확인할 수 있듯이 동일한 Adaptor 모
듈을 적용한 조건에서도 입력 깊이 데이터의 종류에 따라

성능 차이가 나타났다. DepthAnything, PDM, SGPDM을
각각 입력으로 사용한 SGPDM을 활용했을 때 가장 높은
성능을보였다. 이는 SGPDM이형태적일관성을유지하면
서 배경 잡음을 억제하여 모델이 변화 영역에 집중하도록

유도했음을 의미한다. 
네트워크구조설계관점에서 DGCD-Net의일반화성능
측정을 위한 정량적 비교 실험으로는 백본 네트워크와 깊

이추정모델을변경해가며실험을수행하였다. DGCD-Net
에 다양한 백본 네트워크를 적용하여 성능을 비교한 결과

는표 4와같다. 실험결과 DGCD-Net은다양한백본네트
워크에 대하여 전반적으로 높은 변화 탐지 성능을 보임을

알수있다. 다만 VGG 및 Resnet 대비 Transformer 모델은
약간낮은 성능을 보이는데 이는 Transformer 모델이 갖는
귀납편향 (Inductive Bias) 문제로인하여패치경계면에서

표 4. 백본 아키텍처 변경에 따른 모델 성능 평가
Table 4. Performance comparison according to backbone architecture 
changes

불연속성이 발생하기 때문으로 해석된다. 모델의 복잡도
관점에서 VGG11은 상대적으로 단순한 구조를 가짐에도
정확도 성능에는 큰 차이가 없어 실제 응용에 효율적으로

활용 가능할 것으로 판단된다. DGCD-Net에 다양한 깊이
추정모델과 SDF를적용하여성능을비교한결과는표 5와
같다. 실험에는 대표적인 깊이 추정 모델인 Depth Any- 
thing과 Midas[36]를 사용하였으며, 표의 ‘O’와 ‘X’는 각각
SDF 적용 유무를 나타낸다. 실험결과, Depth Anything에
SDF를 결합한 경우가 F1-score 96.23%를 기록하며 전체
비교군중가장우수한성능을달성하였다. 이와유사하게, 
Midas 모델기반실험에서도 SDF 적용시미적용 대비성
능이향상됨을 확인하였다. 이러한 결과는 SDF가 깊이 데
이터 내의 노이즈나 비관심 객체를 효과적으로 필터링 및

억제함으로써, 모델의 탐지 성능 최적화에 기여함을 보여
준다.
정성적 비교 결과는 그림 5와 같다. 영상에서 노란색은
정확히 예측한 영역 (True Positive), 파란색은 오검출

(False Positive), 빨간색은 미검출 (False Negative)을 의미
한다. 그림 5에서 확인할수 있듯이 ChangeCLIP을 포함한
기존 모델들은 텍스처 변화나 조명 차이에 반응하여 실제

변화가 없는 도로·지면·건물에인접한 적재물 영역에서불
필요한탐지가 발생하거나, 건물 경계 부근에서 변화가 부
분적으로누락됨을보였다. 특히 ChangeCLIP의경우텍스
트-비전기반구조로인해건물형태변화보다는지역적시
각 변화에 더 크게 반응하며, 실제 변화 영역을 일관되게
포착하지 못하는 사례가 나타난다. 반면 제안하는

DGCD-Net은 SGPDM을통해정제된깊이기반구조단서
를 활용하여 이러한 오검출·미검출 문제를 효과적으로 억
제하였다. DGCD-Net은 건물의 외곽선과 증축·철거와 같

표 5. SDF 적용 및 깊이 데이터 활용에 따른 모델 성능 평가
Table 5. Quantitative comparison of performance with and without SDF

[14]

[14]

[36]

[36]

[8]

[8]

[34]

[35]
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은 구조적 변화를 정확하게 탐지하며, 비변화영역의 불필
요한 탐지를 최소화한다. 그결과 DGCD-Net이생성한 변
화 맵은 정답 (GT)과 가장 유사한 형태를 보였으며, 이는
깊이 정보의 명시적 사전 정보와 Adaptor 모듈의 결합이
변화탐지정확도를실질적으로향상시킴을시각적으로보

여준다.

5. 실험 결과 분석

표 1은 WHU-CD 데이터셋을 기준으로, 깊이 정보를 사
용하지않는기존변화탐지모델들과제안하는 DGCD-Net
을 세 가지 주요 평가 지표로 비교한 결과이다. 이를 통해

기존 모델 중 가장 높은 성능을 보인 FTA-Net은 F1-score
가 약 95.21% 수준에 머무르며 RGB 기반 단일 모달리티
접근의성능적한계를확인할수있다. 반면, DGCD-Net은
F1-score 96.23%를 기록하여 모든 비교 모델을 상회하는
성능을보여주었으며, 이는 깊이 정보를 사전 정보로 도입
한설계가변화탐지성능향상에유효함을나타낸다. 또한, 
깊이 정보의 품질이 성능에 미치는 영향을 검증하기 위해

표 3에서수행한깊이마스크유형별비교결과를통해, 영
상에 잡음이 많이 포함되어 있는 DepthAnyting 그대로 사
용하여 실험한결과 F1-score는 92.09%, 정제되지않은 깊
이정보인 PDM을사용한실험결과 F1-score는 96.05% 수
준에 머물렀다. 반면, SDF를 적용하여 생성한 SGPDM을

그림 5. 기존 변화탐지의방법과 DGCD-Net의정성적 비교결과 (노란색 영역: GT와 예측이일치한 부분, 파란색 영역: False Positive, 빨강색
영역: False Negative)
Fig. 5. Qualitative comparison between existing change detection methods and DGCD-Net (Yellow: True Positive, Blue: False Positive, 
Red: False Negative)

[11] [31] [13] [15]
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입력으로활용한경우 F1-score가 96.23%로크게향상됨을
확인할수있었다. 이는깊이정보의의미기반정제가변화
탐지에 필요한 구조적 단서를 안정적으로 확보하는 데 중

요한역할을함을보여준다. 더나아가동일한깊이입력을
사용하는조건에서도 Adaptor 모듈의적용여부에따라성
능차이가발생하는것을표 2를통해확인하였다. Adaptor
를 적용한설정에서 정확도, 재현율, F1-score가모두 상승
하였으며, 이를 통해 깊이 기반 구조 단서가 RGB 특징과
정렬된 표현 공간에서결합할 때두모달리티의상호보완

적 정보가 더 효과적으로 통합됨을 알 수 있다. 즉, 깊이
정보를 단순히 입력으로 병합하는 것보다, SGPDM 기반
정제와 Adaptor 기반 표현 정렬이 함께 이루어질 때 변화
여부에 대한 특징 반응이 더욱 안정적으로 나타난다는 사

실을 실험적으로 입증한다. 이와 같은정량적분석 결과는
그림 5의 정성적 비교와도 일관된다. ChangeCLIP을 포함
한기존모델들은 텍스처변화나조명차이에 반응하여실

제변화가없는도로·지면·건물인접적재물영역에서불필
요한 탐지가 발생하거나, 건물경계부근에서변화가 부분
적으로 누락되는 경향을 보인다. 반면 DGCD-Net은
SGPDM으로정제된깊이기반구조단서를활용하여비변
화 영역의 과도한 활성화를 억제하고 실제 구조적 변화를

명확하게 포착하는 결과를 보였다. 이를 통해 DGCD-Net
이생성한변화맵이정답과가장유사한형태를나타내며, 
깊이 정보와 Adaptor 모듈의 결합이 변화 탐지 정확도를
시각적으로도 향상함을 확인했다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 원격탐사 영상에서 건물 중심의 변화를

정밀하게탐지하기 위해 DGCD-Net을제안하였다. 제안된
모델은 SGPDM과 Adaptor 모듈을 결합하여 복잡한 배경
이나 다양한 장면에서도 안정적이고 정밀한 변화 탐지 성

능을 달성하였다. WHU-CD 데이터셋에서 평가한 결과, 
DGCD-Net은 Precision 98.07%, Recall 94.46%, F1-Score 
96.23%로 기존 방법 대비 우수한 성능을 보였으며, 특히
객체의 경계 변화 영역을 더욱 정확히 추출함으로써 깊이

정보의 유효성을 입증하였다. 이는 깊이정보가건물의구

조적특성과존재유무를보존하여, RGB 영상만으로는구
분하기어려운변화를인지할수있게한결과로해석된다. 
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