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Abstract
The change detection in remote sensing results in errors due to the camera's optical factors, seasonal factors, 

and land cover characteristics. The inclination of the building in the image was simulated according to the 
camera angle using the Cycle Generative Adversarial Network method, and the simulated image was used to 
contribute to the improvement of change detection accuracy. Based on CycleGAN, the inclination of the building 
was similarly simulated to the building in the other image based on the image of one of the two periods, and the 
error of the original image and the inclination of the building was compared and analyzed. The experimental 
data were taken at different times at different angles, and Kompsat-3A high-resolution satellite images 
including urban areas with dense buildings were used. As a result of the experiment, the number of incorrect 
detection pixels per building in the two images for the building area in the image was shown to be reduced by 
approximately 7 times from 12,632 in the original image and 1,730 in the CycleGAN-based simulation image. 
Therefore, it was confirmed that the proposed method can reduce detection errors due to the inclination of the 
building.
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초   록

원격탐사 영상의 변화탐지는 카메라의 광학적 요인, 계절적 요인, 토지피복 특성에 의해 오류가 발생한다. 본 연
구에서는 CycleGAN (Cycle Generative Adversarial Network) 방법을 사용하여 촬영 각도에 따른 영상 내 건물 
기울기를 모의 조정하였고, 이렇게 모의한 영상을 변화탐지에 활용하여 탐지 정확도 향상에 기여하도록 하였다. 
CycleGAN 기반으로 두 개 시기 영상 중 한 시기 영상을 기준으로 건물의 기울기를 다른 한 영상 내 건물에 유사하
게 모의하였고 원 영상과 건물 기울기에 대한 오류를 비교 분석하였다. 실험자료로는 서로 다른 시기에 다른 각도
로 촬영되었고, 건물이 밀집한 도시지역을 포함한 Kompsat—3A 고해상도 위성영상을 사용하였다. 실험 결과, 영상 
내 건물 영역에 대하여 두 영상의 건물에 의한 오탐지 화소 수가 원 영상에서는 12,632개, CycleGAN 기반 모의 영
상에서는 1,730개로 약 7배 감소하는 것으로 나타났다. 따라서, 제안 방법이 건물 기울기로 인한 탐지오류를 감소시
킬 수 있음을 확인하였다.
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1. 서 론

원격탐사 영상을 이용한 변화탐지는 영상이 가지는 촬영 
시각, 촬영각, 해상도 등 다양한 특성을 이해해야 오류를 최소
화할 수 있다(Jensen, 2005). 고해상도 위성영상 원격탐사시스
템은 상당한 각도의 촬영각을 가지고 있으므로 서로 다른 시
기에 서로 다른 촬영각으로 수집된 두 영상 간의 변화탐지를 
하는 경우 대부분 변화탐지 알고리즘 적용 결과에 문제가 있
을 수 있다. 특히 건물의 경우, 카메라의 방위와 촬영각에 따
라 동일한 건물의 모양과 크기가 일정하지 않게 영상에 기록
되는 문제가 있다.
이러한 문제를 해결하기 위해 Jung et al. (2020)은 객체기
반 건물변화탐지를 수행했는데, 건물의 그림자 방향과 건물
의 무게중심 사이의 관계를 이용해 오탐지된 건물 객체들을 
제거하였다. Mo et al. (2021)은 항공정사사진과 수치지도를 
이용하여 건물 존재의 변화 전후 항공정사사진과 그 변화가 
표시된 수치지도 정보를 딥러닝으로 학습시키고, 이후 변화
가 있는 두 개 시기 영상을 입력하여 변화탐지를 하도록 하
였다. Jang et al. (2020)은 두 시기에 생성된 DSM의 표고값 
차이인 D-nDSM (Differential nDSM)을 이용해 건물 단위의 
변화탐지를 수행하였고, 도로변 건물의 추출 정밀도 향상을 
위해 nDSM에서 도심지의 도로망을 추출하는 방안을 제시
한 바 있다. 이외에 건물 위치 정보와 건물 간 위상정보를 활
용한 변화탐지 연구가 수행되었는데, Mask R-CNN (Region-
based Convolutional Neural Network)에 의해 추출한 건물
의 노드를 중심으로 두 시기에 대해 각각 TIN (Triangulated 
Irregular Network) 그래프들을 형성하고, 두 그래프 간 유사
도와 노드의 위치 차이를 반영한 변화 지수를 제안하였다
(Park and Song, 2022). 그런데 이전 연구들은 그림자를 포함
한 건물 관련 객체 분류와 건물 추출 등의 다소 복잡한 단계
를 거치며 단계마다 오류 개입 가능성이 존재하게 된다(Jung 
et al., 2020). 또한 건물의 형상 변화에 따른 탐지오류를 다루
지 않거나 입체영상을 획득·처리하는 과정을 반드시 포함해
야 하는 조건이 선행되어야 하는 자료 조건이 존재한다. 
따라서, 사용자 입장에서는 건물 탐지오류를 감소하는 
방안으로 보조 입력자료를 최소화하고 복잡한 처리단계
를 거치지 않는 비교적 간단한 방법이 필요하다. 본 연구는 
CycleGAN 기법에 기반하여 두 시기의 영상을 상호 학습하
고, 어느 한 시기 영상 기하 조건의 건물 형상으로 모의한다. 
이렇게 모의한 영상을 대상으로 변화탐지를 수행하여 건물 
지역에서 발생하는 건물의 기하학적 형상 차이에 따른 탐지오
류를 감소시킬 수 있는지 분석하였다. 

2. 연구 방법

실험자료로는 고해상도 원격탐사 위성영상인 Kompsat-3A 
한 쌍을 사용하였다. 다음 Fig. 1은 실험의 전체적인 과정을 
흐름도로 나타낸다. 시기가 서로 다른 같은 지역의 위성영상 
A, B 간의 위치정합을 진행하였고 Fig. 2와 같이 1024*1024
로 분할 후 실험에 사용하였다. 생성자(Generator)와 판별자
(Discriminator)가 적대적인 학습을 진행하는 CycleGAN
을 통해 A, B 두 영상을 학습시켜 기하학적 유사성을 갖는 

Fig. 1. Experimental flow

Fig. 2. Image used in the experiment
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C 영상을 모의 생성하도록 하였다(Zhu et al., 2017). 판별자
는 생성자가 만든 결과물을 참(True)인지 거짓(False)인지 구
분하며 생성자는 판별 결과를 학습에 반영하여 더욱 발전
된 참(True)과 같은 결과물을 생성해낸다(Won et al., 2022). 
CycleGAN 실험은 Jupyter Notebook 환경에서 Python 3.7.9 
버전을 기반으로 수행되었다. 이후 생성한 같은 지역의 A, 
B, C 영상을 ㈜ 지구소프트사의 협조하에 Erdas Imagine의 
Image Difference tool을 이용하여 모의 적용 전후의 변화탐
지 결과를 비교하였다. 

2.1 CycleGAN에 의한 모의 영상 제작

GAN (Generative Adversarial Networks)은 생산적 적대 
신경망이라고 불리며, 기존 기계학습 분야에서 사용되던 적
대적 기계학습(Adversarial Machine Learning)과 유사한 개
념을 지니고 있다. GAN 알고리즘은 지속적인 발전하에 단순
히 입력 데이터에 기반한 자료를 생성하는 방법론이 아닌 특
정 데이터 세트 사이에 관계를 생성하여 영상을 만들어내는 
영상 변환 방법론으로 개발되었다. CycleGAN은 입력 데이터
가 짝이 지어져서(paired) 학습되어야만 했던 Pix2pix와는 다
르게 짝이 지어지지 않은(unpaired) 학습 사이에서도 매핑이 
가능하다는 장점이 있다(Zhu et al., 2017). 입력 영상이 모델
을 거쳐 출력 영상으로 변하며, 이 출력 영상을 원래의 입력 영
상에 매핑하는 순환 일관성 개념을 채용하였다. Fig. 1의 원 영
상 A, B를 학습에 사용할 수 있도록 전처리하여 얻고자 하는 
영역은 test 폴더로, 학습되고자 하는 영역은 train 폴더로 분
리하였다. train A, train B를 통해 학습한 모델은 test B 내 영
상을 test A를 참조하여 새로운 Fake B(C) 영상을 만들어낸다. 

기존 CycleGAN의 경우 생성자(Generator)와 판별자
(Discriminator) 모두 ResNet 구조에 기반한 모델을 사용
한다. 그러나 본 연구에서는 Generator의 경우 기존 ResNet 
Generator의 구조 중, ResNet block 대신 일반적인 CNN보다 
전역적인 특징에 중점을 둔 ConvNeXt block을 적용하였다. 
ResNet block의 경우 일반적인 CNN 구조를 지니고 있어 학
습 시 영상의 전체 채널에 대한 공간적인 특징을 추출하지만, 
ConvNeXt block의 경우 각 채널의 특정한 정보까지 추출하
여 학습할 수 있고 연산량을 줄였음에도 향상된 성능을 보였
다(Won et al., 2022).

2.2 변화탐지 적용

변화탐지를 위해서는 두 시기의 같은 지역 영상에 대한 방
사보정을 실시하여 촬영 당시의 기하학적 그리고 방사적 일관
성을 유지하도록 한다. 1차 다항식으로 계산되는 수 개의 지
상 기준점들을 이용하여 수동으로 두 영상 간의 기하학적 정
합을 진행하였으며 이때 RMSE는 약 4.5이다. 본 연구에서는 
연구 결과의 보편성을 입증한다는 측면에서 상용프로그램으
로 변화탐지를 수행하였고, 탐지 알고리즘은 비교적 간단하고 
변화 여부를 쉽게 시각화하는 방법을 채택하였다.
변화탐지 알고리즘은 Erdas Imagine에서 변화탐지 할 수 
있는 Image Difference (Change Detection) 기능을 사용하였
다. 서로 다른 시기의 영상을 Before Image와 After Image로 
한 개 채널만을 선택하여 입력하였고, 임계값은 Percent 혹은 
Value로 설정할 수 있었으나 사용자의 일관성 있는 결과 도
출을 위하여 특정값을 입력한 Value를 선택하였다. 이때 두 
영상 간 히스토그램 평균을 고려하여 임계값을 설정하였다.

A B

Image

Study area Gangnam-gu,Seoul 
Image size 4376 ×5512

Date 2015-12-11 2016-01-08
Roll tilt angle 25.29273226 -14.5862464

Table 1. Kompsat-3A  image specification
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3. 실험자료

Table 1은 실험에 사용된 Kompsat-3A 고해상도 위성영상
의 제원을 나타내고 있다. 서울시 강남구 영역의 영상으로 
2015년, 2016년에 촬영되었으며 건물의 기울기 차이를 확인
할 수 있도록 일부 영상을 Table 1에 추가하였다. 촬영 시기
에 큰 차이가 없으나 영상의 경사 촬영각이 매우 다르고 B 영
상은 A 영상보다 왼쪽으로 건물이 기울어져 있다고 판단하
였다. 이 영상에서는 대체로 고층 건물들이 밀집되어 있어 건
물의 기울기에 따른 변화를 확인하기 쉽다. Fig. 2에서 나타낸 
Image Split 과정에서 Kompsat-3A 영상은 ArcMap 프로그램
의 Split Raster 기능을 사용하여 1024*1024로 분할하고, 분
할된 영상을 이용하여 CycleGAN 실험 결과를 도출하였다. 
본 논문은 변화탐지를 개선하기 위한 논문이 아닌 건물 오류 
탐지 효과를 나타내기 위한 것이므로 원 영상의 화소값을 최
대한 유지하기 위하여 히스토그램 매칭을 진행하지 않았다. 

4. 실험 결과 분석

변화탐지를 통해 CycleGAN 기반으로 도출된 결과를 다

른 시기의 원 영상과 비교하며 건물 간의 기하학적 변화를 탐
지하고 오류를 감소시킬 수 있는지 확인하였다. 본 논문에서
는 Fig. 3의 2015년에 촬영된 원 영상인 (a) 영상은 건물이 세
워진 영상이라 표현하겠다. 또한 (b) 영상은 2016년에 촬영된 
원 영상으로 건물이 기울어진 영상이라 표현하며 (c) 영상은 
CycleGAN의 결과물로 건물이 기울어진 영상이 세워진 영
상을 참조하여 생성된 영상이다. (a) 영상과 (b) 영상의 변화
탐지 결과는 (d) 영상, (a) 영상과 (c) 영상의 변화탐지 결과는 
(e) 영상으로 나타내었으며 변화탐지 결과 영상에서 붉은색 
영역은 변화한 영역을 표현하였다. 딥러닝 모델 CycleGAN 
실험 결과물의 경우, 하이퍼 파라미터를 Batch size 1, Epoch 
400, Learning rate 0.0005, Pool size 16으로 실험적으로 조
정하였다. 변화탐지는 Erdas Imagine 프로그램의 Image 
Difference(Change Detection) 기능을 사용해 진행하였다. 한 
채널만을 선택하여 실험을 진행하여야 했으며 각 영상의 R, 
G, B, Nir Band의 결과가 큰 차이 없이 도출되어 각 영상의 
Green Band 화소 계산 결과를 추가하였다. 변화탐지 진행 시 
A 영상과 B 영상, A 영상과 C(CycleGAN 결과 영상) 영상 간의 
Greed Band 화소값 평균차를 구하고 각 A 영상의 화소 범위 
중 15%만큼을 가하여 Value를 산출하였다. Value를 변화의 

(a) (b) (c)

(d) (e)

Fig. 3. Kompsat-3A images (a) A image, (b) B image, (c) C image(result by CycleGAN), 
(d) Result of Change Detection by A,B images, (e) Result of Change Detection by A,C images
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기준값으로 설정하여 설정값보다 값이 작을 때 붉은색으로 
표시되도록 하였다. 
변화탐지 결과, Fig. 3(d) 영상보다 (e) 영상에서 건물 기울기
에 따른 오류 영역이 감소하였음을 확인하였다. 특히, 영상의 
건물지역 부분에서 전체적으로 변화의 양상이 뚜렷이 나타나
고 있다. Fig. 3에서 건물이 세워진 영상인 (a) 영상과 건물이 
기울어진 영상인 (b) 영상, CycleGAN 결과 영상인 (c) 영상 간
의 변화 지역은 주로 건물 벽면의 화소값 차이를 통해 확실히 
표현되었다. 비교적 간단한 탐지 알고리즘을 사용하였기 때문
에 건물의 그림자나 수목지역의 변화탐지가 제대로 수행되지 
않았으나 연구의 목적은 건물지역에서의 변화를 탐지하고자 
하였으므로 배제하였다. Fig. 3의 영상 중 상단 왼쪽에 존재하
는 건물을 확대한 Fig. 4에서 확인할 수 있듯이 CycleGAN의 
실험 결과, 기울어진 건물이 세워지고 있는 양상을 보인다. 이
는 실험 시 하이퍼 파라미터의 조정을 통해 (a) 영상과 더 유
사한 영상을 생성할 가능성을 보여준다. 탐지 결과정보는 잘
못된 변화탐지의 오류를 감소시킬 방안으로 사용될 수 있으
며, 특히 건물이 많은 지역에서의 활용 가능성을 확인하였다. 
본 실험에서는 원 영상과 다른 시기의 영상 간의 변화, 원 
영상과 CycleGAN 결과 영상 간의 변화를 탐지하고 비교하

(a) (b) (c)

(d) (e)

였다. 이를 통해 영상 간의 변화 오류를 어느 정도 확인할 수 
있으며 오류정보를 탐지 결과에 대입하여 후처리 시 도움을 
준다. 비록 실험에 사용된 영상들이 고해상도 위성영상임에
도 불구하고 사용자가 접근하기 쉬운 일반적인 변화탐지 기
법을 사용하기 위해 상용 소프트웨어의 화소값 기반 변화탐
지를 수행하였다. 이는 정확도가 낮을 수 있지만 A 영상과 B 
영상의 변화탐지 결과와 A 영상과 C 영상의 변화탐지 결과를 
비교하면 변화된 영역이 감소함을 시각적으로 확인할 수 있었
다. 또한 정량적인 수치를 확인하기 위하여 변화탐지된 부분
의 화소 개수를 비교하고자 건물 영역만 포함된 Fig. 4에 표시
된 영상을 사용하였다. (d) 영상에 표시한 탐지된 화소의 개수
는 12,632개이며 (e) 영상에서는 1,730개로 확실히 탐지된 부
분이 감소하였음을 확인하였다. 차후 고해상도 위성영상에 적
합한 객체기반의 변화탐지 기법을 사용하여 더 정확한 결과
를 도출할 수 있을 것으로 기대된다. 
또한 원 영상의 변화탐지된 부분에서 CycleGAN 기반으로 
생성된 영상의 변화탐지된 부분을 뺀 나머지 부분은 건물 기
울기에 대한 변화영역으로 고려할 수 있다. 향후 이 정보는 변
화탐지 오류 최소화뿐만 아니라 그림자 영역 탐지 그리고 건
물 탐지의 보조자료로써 활용 가능성도 있다.

Fig. 4. Enlarged image of the image in Fig. 3.(a) A image, (b) B image, (c) C image(result by CycleGAN), 
(d) Result of Change Detection by A,B images, (e) Result of Change Detection by A,C images
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5. 결 론

고해상도 원격탐사 영상을 기반으로 한 변화탐지는 그림자
와 건물 기하 및 계절적 요인에 따른 수목 변화 등 다양한 요인
이 탐지 정확도에 영향을 미치고, 이를 극복해야 한다. 본 연구
에서는 최근 대두되는 딥러닝을 기반으로 건물 형상을 다중시
기 간 유사하게 모의하여 촬영방향과 각에 따른 건물 형상 차
이를 감소시켜 변화탐지 오류를 줄이고자 하였다.
실험 결과, 실험지역 영상 내 건물의 기하학적 모의가 건물
변화탐지 오류를 줄이고 탐지 정확도를 높이는 것으로 나타
났다. 제안 방법은 복잡한 입력자료가 필요하지 않다는 장점
이 있고, 충분한 양의 학습자료가 확보된다면 모의 유사성은 
더 향상됨을 기대한다. 다만, 그림자 영역과 산림 변화와의 복
합적인 부분의 변화탐지를 위해서는 별도의 연구가 필요할 것
으로 사료한다. 
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