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Abstract
A method of restoring the occluded area was proposed by referring to images taken with the same types of 

sensors on high-resolution optical satellite images through deep learning. For the natural continuity of the 
simulated image with the occlusion region and the surrounding image while maintaining the pixel distribution 
of the original image as much as possible in the patch segmentation image, CycleGAN (Cycle Generative 
Adversarial Network) method with ConvNeXt block applied was used to analyze three experimental regions. 
In addition, We compared the experimental results of a training patch size of 512*512 pixels and a 1024*1024 
pixel size that was doubled. As a result of experimenting with three regions with different characteristics,the 
ConvNeXt CycleGAN methodology showed an improved R² value compared to the existing CycleGAN-applied 
image and histogram matching image. For the experiment by patch size used for training, an R² value of about 
0.98 was generated for a patch of 1024*1024 pixels. Furthermore, As a result of comparing the pixel distribution 
for each image band, the simulation result trained with a large patch size showed a more similar histogram 
distribution to the original image. Therefore, by using ConvNeXt CycleGAN, which is more advanced than the 
image applied with the existing CycleGAN method and the histogram-matching image, it is possible to derive 
simulation results similar to the original image and perform a successful simulation.
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초   록

본 연구에서는 딥러닝을 통해 고해상도 광학 위성영상에 동종센서로 촬영한 영상을 참조하여 폐색 영역을 복
원하는 방법을 제안하였다. 패치 단위로 분할된 영상에서 원본 영상의 화소 분포를 최대한 유지하며 폐색 영역을 
모의한 영상과 주변 영상의 자연스러운 연속성을 위해 ConvNeXt 블록을 적용한 CycleGAN (Cycle Generative 
Adversarial Network) 방법을 사용하여 실험을 진행하였고 이를 3개의 실험지역에 대해 분석하였다. 또한, 학습 
패치 크기를 512*512화소로 하는 경우와 2배 확장한 1024*1024화소 크기의 적용 결과도 비교하였다. 서로 특징
이 다른 3개의 지역에 대하여 실험한 결과, ConvNeXt CycleGAN 방법론이 기존의 CycleGAN을 적용한 영상, 
Histogram matching 영상과 비교하여 개선된 R² 값을 보여줌을 확인하였다. 학습에 사용되는 패치 크기별 실험의 
경우 1024*1024화소의 패치를 사용한 결과, 약 0.98의 R²값이 산출되었으며 영상밴드별 화소 분포를 비교한 결과
에서도 큰 패치 크기로 학습한 모의 결과가 원본 영상과 더 유사한 히스토그램 분포를 나타내었다. 이를 통해, 기존
의 CycleGAN을 적용한 영상 및 Histogram matching 영상보다 발전된 ConvNeXt CycleGAN을 사용할 때 원본 
영상과 유사한 모의 결과를 도출할 수 있었고, 성공적인 모의를 수행할 수 있음을 확인하였다. 

핵심어 : 폐색, 영상복원, ConvNeXt, CycleGAN, 학습패치
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1. 서 론

기후변화로 인한 구름 발생 및 대기오염 증가로 광학 영상 
촬영 일수가 급격히 감소하여 적시에 영상을 획득하거나 시계
열 분석에 필요한 주기적인 영상 획득이 어려워지고 있다(Lee 
et al., 2017). 따라서 원격탐사 영상 사용자 입장에서는 결과
의 신뢰도를 높이기 위해 사용 가능한 영상의 수를 늘리는 것
이 현실적으로 매우 중요하다.
지금까지 악기상에 의한 광학 영상 촬영조건 제한을 극복
하는 대안으로는 모의 영상 제작, 방사/대기보정 기법 등으로 
접근하였으나 주로 중·저해상도 영상을 대상으로 하였고, 고
해상도 영상에 대해서는 히스토그램 매칭 기법 정도가 비교
적 보편적으로 사용하는 것으로 평가되고 있다. 기존의 기법
들은 고해상도 영상의 경우 국소적 왜곡을 피할 수 없고(Lee 
et al., 2017), 원본 영상의 일부가 어두운 그림자나 구름에 의
해 완전히 가려지는 경우 대체 영상에서 해당 영역을 가져오
거나 복원하는 새로운 방법을 고려해야 하므로 폐쇄된 영역
을 복원하기 위한 연구가 필요하다. 

Yoo and Lee (2010)는 항공영상과 LiDAR (Light Detection 
and Ranging) 자료에 대한 패치 기반 처리를 사용하여 폐색된 
영역을 복원하는 연구를 수행하였다. 또한 Su et al. (2016)는 
고해상도 전정색 영상에 대한 그림자 검출 및 그림자 폐색 복
원에 관한 연구를 수행하였고, 바이모달(bimodal) 히스토그
램 분할과 영상 매팅(matting) 기술을 결합하여 구름 탐지를 
수행한 후 공간 적응형 비국소 희소(adaptive nonlocal sparse)
로 복원하는 기술을 제안하였는데 이 방법은 그림자 영역에
서 균일한 객체만 복원할 수 있고(Su et al., 2016), 이론적으로
는 관찰 시간과 카메라 앵글이 다르기에 복원을 위한 후처리 
과정이 복잡할 수밖에 없다.
이러한 한계점을 극복하기 위해 최근에는 분류 및 탐지의 
범위를 넘어 인공지능의 발달로 원격탐사 분야에서도 다양
한 자료를 이용하여 학습한 뒤, 유사한 특성을 가진 출력값
을 생성하는 GAN (Generative Adversarial Network) 모델을 
적용한 연구가 진행되고 있다. 특히 고해상도 위성 영상의 경
우 정밀한 기하학적 정합과 그림자로 인한 한계가 존재하기 
때문에 특정한 영역만을 고려한 제한된 복원이 아니라 전체 
영상 영역을 복원하는 방식이 유리하고 이를 위해서는 학습 
기반 접근이 필수적이라는 주장을 뒷받침하는 기술 중 하나
이다(Guo et al., 2018; Zhang et al., 2018). 특히, Won and Eo 
(2022)는 CycleGAN에 의해서 폐색된 영역을 복원하는 기술
을 구현하였으나 실험기기의 성능한계로 영상을 분할하여 학
습을 진행하였으며 영상 패치간 화소값 불연속이 존재하였

고 영상 배치크기를 2 이하로 설정하여 학습에 오랜 시간이 
소요되었다. 
본 연구에서는 학습환경의 한계에 따른 학습 패치 크기별 
학습이 영상 복원 모의 결과에 어떤 영향을 미치는지 분석
하였고, 기존의 Resnet 기반 CycleGAN에서는 입력 영상의 
모든 채널에 영향을 받는 Convolution 필터를 사용함으로써 
각 채널별 공간적 특징이 모호해지는 단점이 있으므로 채널별 
특징을 추출하는 Depthwise Convolution 기반의 ConvNeXt 
CycleGAN을 적용하여 그 모의 정확도 향상 여부를 분석하
였다. 

2. 적대적 생성 신경망

GAN은 생산적 적대 신경망이라고 부르기도 하며, 기존 
기계학습 분야에서 사용되던 적대적 기계학습(Adversarial 
Machine Learning)과 유사한 개념을 지니고 있다. GAN 알고
리즘의 구조는 크게 두 모델로 이루어져 있는데, 생성을 담당
하는 G(Generator)모델과 판독을 담당하는 D(Discriminator)
모델이 있다. 이 두 모델은 서로 적대적인 학습을 진행하며, G
모델은 D모델이 참(True)이라고 예측하도록 하는 결과물을 
생성해내고, D모델은 실제 자료와 G모델이 생성해내는 결과
물의 참, 거짓(False)을 구분하도록 학습시킨다. 결과적으로 
Random Noise 혹은 Latent Variable이라고 불리는 랜덤 벡
터 z를 입력으로 사용해 참인 자료와 유사한 샘플링 분포를 
지닌 자료를 생성하게 된다. 두 모델 G, D는 연결된 손실함수
(loss function)를 통해 가중치가 갱신되어 학습이 서로 간에 
이루어지게 된다(Goodfellow et al., 2014). GAN 알고리즘의 
발명은 무엇인가를 분류하고, 탐지하는 제한적인 딥러닝에서 
학습 데이터를 모방한 결과물을 만들어내는 새로운 패러다
임을 제시하였다.
이후 단순한 입력 데이터에 기반한 자료를 생성하는 방법론
이 아닌 특정 데이터 세트 사이에 관계를 생성하여 영상을 만
들어내는 영상 변환 방법론이 개발되었다. Conditional GAN
의 일종인 Pix2Pix는 입력 영상과 출력 영상을 매핑하는 것이 
목표이고, 두 데이터 세트 사이의 자료들을 짝을 지어 학습시
킨다는 특징이 존재한다(Isola et al., 2017). 

CycleGAN은 Pix2pix 방법론에서 연장된 방법론이며 2017
년도에 발표되었다. 이 방법론은 입력 데이터가 짝이 지어져서
(paired) 학습되어야만 했던 Pix2pix와는 다르게 짝이 지어지
지 않은(unpaired) 학습 사이에도 매핑이 가능하다는 장점이 
있다. 입력 영상이 모델을 거쳐 출력 영상으로 변하며, 이 출력 
영상을 원래의 입력 영상에 매핑하는 언어 번역 등에 사용되
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는 순환 일관성 개념을 채용하였다. 순환 일관성을 이용한 손
실함수 덕분에 영상 간의 손실, 변화를 최소화하여 서로의 특
징을 잘 변화시킬 수 있었다(Zhu et al., 2017).
본 연구에서 제안하는 방법은 기하학적 정합 없이   두 영상 
간의 관계를 학습함으로써 기하학적 일관성을 유지하기 어렵
다는 문제를 극복하는 것을 목적으로 한다. 따라서 기하학적 
정합 없이 고해상도 위성 영상 모의를 위해 데이터를 짝지어 
학습해야 하는 Pix2Pix와 같은 paired-learning 방식 대신 데
이터를 짝짓지 않고 학습을 진행하는 unpaired-learning 방식
인 CycleGAN 방법론을 선택하여 수정 및 개선하였다.

3. 제안 방법론

3.1 Transformer, ConvNeXt

최근 2010년대의 말부터 합성곱 신경망 대신, 자연어 처리
에서 사용되던 모델 구조를 차용하여 컴퓨터 비전 분야에 접
목하려는 시도가 계속되어왔다. Vaswani et al. (2017)는 기존 
RNN (Recurrent Neural Network)과 같은 구조에서 주로 사
용되는 Attention 메커니즘을 사용하여 Transformer라는 모
델을 제안하였고, 이는 자연어 처리 분야에서 우월한 성능을 
보여주었다.

Alexey Dosovitskiy et al. (2021)는 자연어 처리에서만 사
용되어왔던 이 Transformer를 컴퓨터 비전 분야에 접목함으
로써 ViT (Vision Transformer)라는 방법론을 제안하였다. 
이 ViT는 영상을 16*16화소의 패치로 분할한 후, Embedding
이라고 불리는 벡터 매핑 계층을 사용하였다. 이후 변환된 
벡터를 Transformer 모델에 입력하였고 패치마다의 학습
을 진행하여 기존 존재하는 CNN보다 우월한 성능을 도출
하였다. 또한 제안한 ViT구조를 기존 CNN의 특징 추출계
층인 Convolutional Layer와 융합하여 사용할 수 있다고 발
표하였다. 하지만 Transformer 구조는 기존 CNN분야에서 
사용되어왔던 객체탐지(Object Detection)나 세그멘테이션
(Segmentation)에 적용하기 어렵다는 한계가 존재했고, 이를 
극복하기 위한 다양한 연구가 진행되어왔다(Dosovitskiy et 
al., 2021).

2022년 Liu et al. (2022)는 Transformer가 아닌 합성곱, 풀
링과 같은 CNN의 특징을 사용한 새로운 딥러닝 방법론을 제
안하였다. Liu et al. (2022)는 새로운 모델을 ConvNeXt라 칭
하였으며, 이는 ResNet과 Transformer의 일부를 차용하여 개
선한 모델이다(Liu et al., 2022; Liu Z et al., 2021). ResNet
을 개량하여 일반적으로 CNN이 지닌 단순성과 효율성을 유
지하면서도 이미 존재하는 많은 객체탐지와 세그멘테이션 알

고리즘에 기존 CNN을 적용하듯 자유롭게 사용이 가능하다
는 점을 내세웠다. 기존의 ResNet과 가장 큰 차이점으로는 
일반적인 convolution 연산이 아닌 Depthwise convolution
을 사용한다는 것이며, 이 Depthwise convolution은 같은 채
널끼리 convolution을 진행한다는 특징이 있다(Kim et al., 
2022). 일반적인 convolution은 모든 채널에 대한 공간적인 특
징을 학습하므로 각 채널의 특정한 정보를 추출하기 어렵다. 
반면에 Depthwise convolution은 각 채널의 Feature Map을 
형성하여 각각의 공간적인 특성을 학습시킬 수 있다. 그러나 
Depthwise convolution을 적용하면 시간이 오래 걸리며 그래
픽 카드의 메모리를 더 많이 사용하게 된다. Liu et al. (2022)
는 이러한 단점을 극복하기 위하여 Depthwise convolution 
layer를 Inverted bottleneck구조의 첫 단계로 진행하면서 
채널 수를 줄였으며 일반적인 convolution 연산에 비하여 
FLOPs(FLoating point OPerations)를 효과적으로 감소시켜 
결과적으로 매개변수의 수와 연산량이 적다는 장점을 확인
하였다. 또한 ImageNet-22K, IFT-300M과 같은 대용량의 데
이터 세트를 사전 훈련 시 향상된 성능을 보여주었다(Liu et 
al., 2022). 본 연구에서는 CycleGAN 모델의 Discriminator의 
경우 ResNet 구조에 기반한 모델을 사용하였고, Generator의 
경우 기존 활용하였던 ResNet Generator의 구조 중, ResNet 
block 대신 기존의 CNN보다 전역적인 특징에 중점을 둔 
ConvNeXt block을 적용하였다.

3.2 패치 크기 확장

일반적으로 그래픽카드의 메모리(VRAM) 내부에서는 주
로 32비트(bit) 부동소수점 데이터 형식을 사용하여 연산을 
진행한다. 하지만 이 32비트 부동소수점은 1.175494e-38 ∼ 
3.402823e+38로 엄청난 범위와 4바이트(byte)라는 용량을 지
닌다. 그래픽카드 제조사 Nvidia의 연구팀은 딥러닝을 진행할 
때 사용 하는 모든 가중치가 담기는 노드는 이 32비트 부동
소수점을 통해 할당되고 엄청난 용량과 넓은 범위로 불필요
할 정도로 세밀한 연산을 진행한다는 연구 결과를 발표하였
다. 따라서 이 노드에 할당되는 데이터의 범위를 축소 시킨다
면, 그만큼 학습 속도의 향상과 정확도의 향상, 그리고 자원의 
효율적인 분배가 가능할 것으로 추측하였다. 이 추측을 통해 
개발된 AMP (Automatic Mixed Precision) (https://pytorch.
org/docs/stable/amp.html) 방법론은 그들의 예상대로 학습
에 사용하는 GPU의 내부 노드의 데이터 범위를 16비트 부
동소수점 데이터 형식  5.96e−8 ∼ 65504로 바꾸는 것만으
로도 소모되는 그래픽카드 메모리의 양을 40퍼센트 이상을 
줄일 수 있었다. 이뿐만 아니라 학습에 소모되는 시간도 30



Journal of the Korean Society of Surveying, Geodesy, Photogrammetry and Cartography, Vol. 40, No. 3, 177-185, 2022

180  

퍼센트 이상 감소하였으며 미세하지만 정확도 향상도 이뤄낼 
수 있었다(Micikevicius et al., 2018). 이 AMP 방법론은 과거
에는 APEX (PyTorch Extension)로 불리었으며 Pytorch의 외
부 확장 모듈로 제공되었지만, 최근에는 AMP라는 모듈로써 
Pytorch 프레임워크 내에서 사용할 수 있게 되었다.
본 논문에서는 패치 크기별 적용을 위해 AMP 방법론을 

ConvNeXt CycleGAN의 G, D 모델 모두에 적용하여 학습 시
간 및 그래픽카드 메모리 점유율을 낮추고, 낮아진 그래픽카
드 메모리 점유율을 이용하여 기존 512*512 화소로 분할하여 
영상을 학습시키던 것에서, 1024*1024 화소로 영상을 분할하
여 학습을 진행하였다.

4. 실험 및 분석

4.1 실험자료 및 지역 

실험자료는 Kompsat-3A 위성영상으로서 수집 시간 등 
Table 1에 정리되어 있다. 서로 다른 시기에 촬영한 영상들 간 
겹치는 영역을 RoI (Region of Interest)로 설정하고 직사각형 
모양으로 추출하였다. 그 후, 이미지는 ArcMap 프로그램의 
Split Raster 도구를 사용하여 512*512화소의 패치로 분할시
켰다. 따라서 3개의 다른 지역에서 이 과정을 수행하여 총 세 
쌍의 데이터 세트를 구성하였고, 지역 1, 지역 2, 지역 3은 각각 
데이터 A와 데이터 B 한 쌍으로 구성되어있다. 이후 약 80%
의 영상이 훈련 자료로 사용되었으며, 그 외 20%는 실험자료
로 사용하였다.
본 실험에 사용한 데이터는 Fig. 1과 같이 도심과 산림이 고
루 분포한 지역, 도심만 존재하는 지역, 농촌과 산림 그리고 해
안이 분포하는 지역들로 구성하였다. 따라서, 서로 다른 특성
들을 가진 각각의 지역에 따라 동일한 학습 및 모의를 진행하
였을 때 정확도의 변화를 비교하고자 하였다. 지역 1의 Data A
는 맑은 날씨의 영상이고 Data B는 영상 전역에 걸쳐 구름과 
에어로졸이 분포하고 있으며, 지역 2와 지역 3의 경우는 Data 
A와 B 모두 에어로졸이나 구름이 포함되어 있지 않은 맑은 날
씨의 영상이다.

Table 1. Kompsat-3A Images used in the experiment

Site 1 Site 2 Site 3

Data A date 2019.09.18 2015.12.11 2019.03.08

Data B date 2019.09.17 2016.01.08 2019.04.12

Types of 
Land-covers urban, forest urban rural, coast, 

forest

Fig. 1. Image locations used in the experiment

4.2 ConvNeXt 적용결과분석

Fig. 2에서 확인할 수 있듯이 ConvNeXt CycleGAN 방
법론을 사용하여 214(0∼16383)의 값과 4개의 밴드를 갖는 
Train_A 자료와 Train_B 자료를 사용하여 딥러닝 모델을 
훈련시킨 후, 딥러닝 모델에 Test_A 자료를 입력하여 결과 
Fake_B 자료를 얻었다. 이때 Train_A, Train_B는 서로 간에 
특징이 변환되도록 학습시키는 자료이며, Test_A, Test_B는 
학습이 완료된 모델에 입력하여 Test_A를 기반으로 B 영상과 
같이 모의한 Fake_B와 Test_B를 기반으로 A 영상과 같이 모
의한 영상인 Fake_A로 도출된다. 정확도 평가를 위해 Test_A
를 Test_B의 히스토그램에 매칭시킨 영상은 ArcMap 도구
를 사용하여 모의 자료와 같이 512*512 패치로 분할하였다. 
그리고 모든 실험에서 원본 영상 데이터 세트를 Test_B 데이
터 세트로 설정하였다. 이후 기존의 ResNet기반 CycleGAN 
방법론과 널리 사용되는 히스토그램 매칭 기술을 사용하여 
ConvNeXt CycleGAN 방법론과 비교하였다.
세 지역에 대한 학습 및 모의 결과는 Table 2와 같으며, 

ConvNeXt CycleGAN 방법론, 기존의 CycleGAN 방법론, 
Histogram matching을 통해 모의한 실험 결과의 일부를 확
대한 영상인 Figs. 3 and 4 and 5를 원본 영상인 Fig. 6와 비
교하면, 제안한 방법론의 결과가 기존의 CycleGAN 방법론
의 결과에 비하여 더 뚜렷하게 보임을 확인하였다. 또한, 제안
한 방법론의 결과가 기존의 CycleGAN 방법론의 결과에 비
해 영상 내부의 갈라지는 증상과 화소가 깨지는 증상이 감소
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하였으며 기존의 방법론에 비해 영상의 색감이 시각적으로 
원본 영상에 가까워 보임을 확인할 수 있었다. 산악 지역과 도
시 지역이 혼합된 지역 1에서는 두 자료 세트 중 Data B에 구
름과 에어로졸이 전반적으로 분포되어 있다. 따라서 정확도
를 평가하기 위해 학습에 사용한 자료를 예측에도 사용하였
고 구름이 존재하는 영역의 패치는 평가에서 배제하였다. 따
라서 지역 1에 대한 평가는 다른 지역과 달리 과대평가되었을 
가능성이 있다.

Fig. 2. Overall sequence flow of experimental

                     
Table 2. Results of applying ConvNeXt CycleGAN

도시 지역으로 구성된 지역 2의 경우 RMSE 172.98 및 R² 
0.9884의 결과로 기존의 ResNet 기반 CycleGAN 방법론과 
히스토그램 매칭 모의 결과와 비교하여 유사한 RMSE와 더 
높은 R² 값을 도출하였다. 마찬가지로 지역 3의 경우 RMSE 
173.43, R² 0.9891로 더 높은 R² 값을 도출하였다. 지역 3의 경
우에는 바다가 포함된 지역이며, 해안 영역이 학습에 부정적인 
영향을 미치기 때문에 히스토그램 매칭보다 RMSE 값이 더 
크다고 판단하였다. 이러한 결과들은 단순히 화소값의 분포
를 조정하는 히스토그램 매칭과 달리 ConvNeXt CycleGAN 
방법론은 A자료와 B자료의 특징 간의 관계를 학습하고 원래
의 영상으로 돌아갈 수 있도록 화소의 변화를 최소화하는 순
환 개념을 사용하여 특징들을 서로 간의 변환과정을 통해 더 
높은 상관관계를 보인 것으로 판단하였다. 
하지만 학습 패치를 10개∼15개를 사용한 것과 같은 학습 
영상의 양이 충분하지 않은 경우에는 모의 영상에서 격자 형
태의 화소 균열이 관찰되는 부정적인 결과가 도출되었다. 반

Fig. 3. ConvNeXt 
CycleGAN result image              

Fig. 4. CycleGAN result 
image       

Fig. 5. Histogram matching 
result image         

Fig. 6. Original image

ConvNeXt
CycleGAN CycleGAN Histogram

matching
Site 1

RMSE 168.39 169.36 170.43
R2 0.9930 0.9911 0.9896

Site 2
RMSE 172.98 171.83 171.60

R2 0.9884 0.9880 0.9853
Site 3

RMSE 173.43 170.53 166.19
R2 0.9891 0.9889 0.9869
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면에 학습에 20장 이상과 같은 충분한 자료를 사용한 경우
에는 격자 형태의 화소 균열이 관찰되지 않았다. 따라서 폐
색 영역의 시뮬레이션을 수행하려면 20개 이상의 패치를 이
용하여 충분히 다양한 경우의 특성을 정확하게 반영할 수 있
어야 한다고 판단하였다. 영상 상의 특성이 다른 영역을 시뮬
레이션하기 위해서는 다시 학습을 진행해야 하며, 영상이 보
유하고 있는 특징이 다양할수록 더 많은 epoch를 부여해 영
상에 대한 특징을 고루 학습하여 낮은 오차를 얻을 수 있는 
것으로 확인하였다. 또한, 실험기기의 한계가 있었지만 제안
한 ConvNeXt CycleGAN 방법론은 기존의 모의 영상 기법
이나 기존의 ResNet 기반의 CycleGAN 방법론에 비해 전역
적인 특징을 더욱 잘 모의할 수 있으며, 추가적인 하이퍼 파
라미터를 수정함으로써 Fig. 7과 같이 영상의 기하학적인 특
징도 육안으로 식별이 가능할 정도로 변환이 가능한 것을 
확인하였다.

                   (a)                                               (b)

                  (c)                                              (d)
Fig. 7. Additional experimental results of changing hyper 

parameters for the ConvNeXt CycleGAN, result (b) is the result of 
inputting image (a) into the ConvNeXt CycleGAN, and result (d) 
is the result of inputting image (c) into the ConvNeXt CycleGAN.

4.3 패치크기 변화에 따른 분석 

지역 1, 2, 3의 영상을 512*512화소의 패치와 1024*1024화
소의 패치로 분할하여 추가로 비교 실험을 진행하였다. 두 영

상의 크기 차이는 약 4배이며, Test와 Train 자료에 들어갈 영
상의 개수도 512*512화소의 패치가 4배 많았다. 하이퍼 파
라미터의 경우 지역 1, 2는 learning rate 0.0005, epoch 150, 
poolsize 16, 지역 3은 지역 1,2의 매개변수에서 poolsize만 20
으로 변경하였으며, 512*512 패치와 1024*1024 패치 모두 동
일하게 부여하여 실험하였다. 512*512화소로 분할하여 실험
을 진행할 때는 데이터 셋을 구성하기에 충분하였으나 4배 정
도 큰 1024*1024화소의 영상으로 실험을 진행할 때는 패치 
크기를 증가시켰기 때문에 같은 영역이지만 데이터 셋의 양
이 줄어든다. 이를 극복하기 위하여 두 가지 방법으로, 첫 번
째는 양이 적은 데이터 셋을 그대로 사용하는 방법과 두 번째
는 한 영상에서 화소의 개수를 다르게 조정하여 여러 영상을 
만들었고 이를 분할하여 많은 학습 패치를 구성하도록 하였
다. 그러나 실험 결과가 비슷한 값을 나타내었기에 첫 번째 방
법을 사용하여 실험을 진행하였다. 실험 결과, 다음 Table 3과 
같이 1024*1024 패치로 진행한 실험이 512*512 패치로 진행
한 실험에 비하여 향상된 RMSE 값을 도출하였다. R²값은 낮
은 값을 보였는데 이는 1024*1024 패치가 더 넓은 지역이며 
학습 데이터 셋이 적음에도 불구하고 그 차이는 미미하였다. 
다음 Fig. 8은 지역 3의 일부 영상이며 (a)는 원본 영상, (b), (c)
는 학습 패치별 실험 결과이다. 실험 결과, 시각적으로 확인하
였을 때 일부 경계가 보이며 패치 크기가 커질수록 이러한 단
점을 보완되는 것을 확인하였다. 추가로 학습 패치별 실험 결
과의 화소 분포가 원본 영상과 얼마나 유사한지 확인하기 위
하여 지역 1, 2, 3의 원본 영상(1), 실험을 통해 얻은 1024*1024 
크기의 영상(2)와 512*512 크기의 영상(3)의 대역별 표준편
차를 Table 4에 비교하였다. (1)은 1024*1024 크기의 원본 영
상, (2)는 1024*1024 크기의 패치 1장을 사용하였으며 (3)은 
512*512 크기의 패치 4장의 영상을 모자이크하였다. 비교 결
과, 지역 1, 2, 3 모두에서 1024*1024 패치의 실험 결과가 원본 
영상과 더 유사한 히스토그램 표준편차를 도출하였다. 이는 
영상 패치 크기가 클수록 학습되는 양이 많아지고 데이터 셋
의 양은 부족하여도 결과적으로 원본과 유사한 영상을 모의
해낼 수 있음을 확인하였다.

Table 3. Results by training patch size 

patch size 512*512 1024*1024

RMSE R² RMSE R²

Site 1 168.39 0.9930 167.70 0.9889

Site 2 172.98 0.9884 164.04 0.9826

Site 3 173.43 0.9891 154.01 0.9858
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(a) Original image

(b) Fake_B image of 512*512 patch image 

(c) Fake_B image of 1024*1024 patch image
Fig. 8. Mosaic image of ConvNeXt CycleGAN experiment 

result by training patch in Site 3 

Table 4. Comparison of histogram standard deviations of 
sites 1,2 and 3 images 

Site 1
Std.deviation

R G B N
(1) 469.37 721.46 778.85 1545.96
(2) 608.58 944.12 974.39 1827.72
(3) 778.53 733.07 512.13 2156.35

Site 2
Std.deviation

R G B N
(1) 563.12 969.10 1175.49 1625.19
(2) 682.03 1163.55 1366.22 1841.47
(3) 1126.11 1712.87 1872.72 2501.86

Site 3
Std.deviation

R G B N
(1) 634.54 482.20 264.60 1344.77
(2) 649.57 521.24 287.23 1396.27
(3) 776.40 614.69 350.88 1583.64

4. 결 론

본 연구에서는 ConvNeXt CycleGAN 모델을 적용하여 고

해상도 위성영상의 모의를 수행하고 그 정확도를 평가하였
다. 제안한 방법은 기존 히스토그램 매칭, CycleGAN 방법론
을 통해 얻은 영상 모의 결과와 비교하였을 때 실험지역에 대
해서 결정계수 R²가 근소하게 향상되는 것으로 나타났다. 특
히, 제안한 방법은 서로 간의 변환과정을 통해 ResNet 기반 
CycleGAN 기법보다 영상이 지닌 건물의 기울기와 같은 기하
학적인 특징을 우수하게 표현함을 확인하였다. 

 영상 딥러닝을 수행하는데 필요한 하드웨어 성능한계를 극
복하는 방안으로 AMP 기술 적용하여 학습 패치 크기를 2배 
확대하였으며 그 효용성을 분석하였다. 이때 1024*1024 패치
로 실험한 값은 512*512 패치로 실험한 값보다 향상된 RMSE
를 나타내었고, 결정계수 R²가 저조하였지만 차이는 미미하
였다. 또한, 1024*1024 패치의 영상이 R, G, B, NIR 대역의 화
소 분포도 원본과 더 유사하였다. 학습 패치별 실험의 경우, 패
치가 클수록 데이터 셋을 구성하는 영상의 개수가 줄어들어
도 개선된 결과를 도출하며 모의가 자연스럽게 진행됨을 확
인할 수 있었다.
추후 연구로는 충분한 학습 패치를 포함하고 다양한 토지
피복 환경들로 구성된 위성영상들의 실험을 통해 제안방법의 
보편적인 우수성을 검증할 필요가 있다. 또한, 패치 단위로 모
의 영상을 모자이크(mosaic)하면 패치 간 경계 화소에 불연속
성이 나타나므로 전체 영상을 학습 단위로 하기 전에는 불연
속성에 대한 극복 문제점 해결방안을 연구하고, 모의 영상 정
확도 향상을 위해 실제 정사영상(Ortho image) 및 다른 영상
자료와의 혼합, 전이 학습 도입 등의 방안을 고려한 연구가 필
요할 것으로 사료한다. 
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