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본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치는, 업샘플링된 저해상

도 멀티 스펙트럼 이미지와 팬크로마틱 이미지로부터 각각 얕은 특징을 추출하는 얕은 특징 추출부; 상기 팬크로

마틱 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지
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의 얕은 특징 및 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징에 기반하여 원시 정보 특징을 생성하는 정보
풀(Information Pool); 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징에 기반하여 상기 업샘플링
된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징을 생성하는 제1
멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크; 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징에 기반하여 상기 팬크로마틱 이미
지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징을 생성하는 제2 멀티 스케일 특징 추출 서브 네
트워크; 상기 원시 정보 특징, 상기 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및
라지 스케일 특징, 및 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징들을
융합하는 멀티 스케일 특징 융합부; 및 상기 융합된 특징 및 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지에
기반하여 고해상도 멀티 스펙트럼 이미지를 재구성하는 재구성부를 포함한다. 

(52) CPC특허분류

     G06T 2207/20221 (2013.01)
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명 세 서

청구범위

청구항 1 

업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지와 팬크로마틱 이미지로부터 각각 얕은 특징을 추출하는 얕은 특징

추출부;

상기 팬크로마틱 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스

펙트럼 이미지의 얕은 특징 및 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징에 기반하여 원시 정보 특징을 생성하는 정

보 풀(Information Pool);

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징에 기반하여 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙

트럼 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징을 생성하는 제1 멀티 스케일 특징 추

출 서브 네트워크;

상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징에 기반하여 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특

징 및 라지 스케일 특징을 생성하는 제2 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크;

상기 원시 정보 특징, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징

및 라지 스케일 특징, 및 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징

들을 융합하는 멀티 스케일 특징 융합부; 및

상기 융합된 특징 및 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지에 기반하여 고해상도 멀티 스펙트럼 이미

지를 재구성하는 재구성부를 포함하는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치.

청구항 2 

청구항 1에 있어서,

상기 얕은 특징 추출부는,

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지에 대해 컨벌루션 연산을 수행하여 상기 업샘플링된 저해상도

멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징을 출력하는 제1 컨벌루션 레이어; 및

상기 팬크로마틱 이미지에 대해 컨벌루션 연산을 수행하여 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징을 출력하는 제2

컨벌루션 레이어를 포함하는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치.

청구항 3 

청구항 1에 있어서,

상기 정보 풀(Information Pool)은,

상기 팬크로마틱 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스

펙트럼 이미지의 얕은 특징 및 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징을 연결하는 연결부; 및

상기 연결부의 출력에 대해 컨벌루션 연산을 수행하여 상기 원시 정보 특징을 출력하는 제3 컨벌루션 레이어를

포함하는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치.

청구항 4 

청구항 1에 있어서,

상기 제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크는,

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징의 공간 해상도를 낮추고 특징 맵들의 특징 채널들

을 늘리는 제1 인코더; 및

상기 제1 인코더의 출력에 기반하여 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들
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스케일 특징 및 라지 스케일 특징을 생성하는 제1 디코더를 포함하고,

상기 제2 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크는,

상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징의 공간 해상도를 낮추고 특징 맵들의 특징 채널들을 늘리는 제2 인코더;

및

상기 제2 인코더의 출력에 기반하여 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스

케일 특징을 생성하는 제2 디코더를 포함하는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치.

청구항 5 

청구항 4에 있어서,

상기 제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크와 상기 제2 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크는 컨벌루션

레이어에서 사용되는 가중치를 공유하는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치.

청구항 6 

청구항 1에 있어서,

상기 멀티 스케일 특징 융합부는,

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징과 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일

특징을 융합하여 융합된 스몰 스케일 특징을 출력하는 스몰 스케일 특징 융합부;

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 미들 스케일 특징과 상기 팬크로마틱 이미지의 미들 스케일

특징을 융합하여 융합된 미들 스케일 특징을 출력하는 미들 스케일 특징 융합부; 및

상기 융합된 스몰 스케일 특징, 상기 융합된 미들 스케일 특징, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미

지의 라지 스케일 특징, 상기 팬크로마틱 이미지의 라지 스케일 특징 및 상기 원시 정보 특징을 융합하여 최종

융합된 특징을 출력하는 포괄적 특징 융합부를 포함하는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융

합 장치.

청구항 7 

(A) 얕은 특징 추출부가, 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지와 팬크로마틱 이미지로부터 각각 얕은 특

징을 추출하는 단계;

(B) 정보 풀(Information Pool)이, 상기 팬크로마틱 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지,

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징 및 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징에 기반하

여 원시 정보 특징을 생성하는 단계;

(C) 제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크가, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징

에 기반하여 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지

스케일 특징을 생성하는 단계;

(D) 제2 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크가, 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징에 기반하여 상기 팬크로

마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징을 생성하는 단계;

(E) 멀티 스케일 특징 융합부가, 상기 원시 정보 특징, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰

스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징, 및 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스

케일 특징 및 라지 스케일 특징들을 융합하는 단계; 및

(F) 재구성부가, 상기 융합된 특징 및 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지에 기반하여 고해상도 멀

티 스펙트럼 이미지를 재구성하는 단계를 포함하는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 방

법.

청구항 8 

청구항 7에 있어서,
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상기 단계 (A)는,

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지에 대해 컨벌루션 연산을 수행하여 상기 업샘플링된 저해상도

멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징을 출력하는 단계; 및

상기 팬크로마틱 이미지에 대해 컨벌루션 연산을 수행하여 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징을 출력하는 단

계를 포함하는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 방법.

청구항 9 

청구항 7에 있어서,

상기 단계 (B)는,

(B-1) 상기 팬크로마틱 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀

티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징 및 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징을 연결하는 단계; 및

(B-2) 상기 단계 (B-1)의 출력에 대해 컨벌루션 연산을 수행하여 상기 원시 정보 특징을 출력하는 단계를 포함

하는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 방법.

청구항 10 

청구항 7에 있어서,

상기 단계 (C)는,

(C-1) 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징의 공간 해상도를 낮추고 특징 맵들의 특징

채널들을 늘리는 단계; 및

(C-2)  상기  단계  (C-1)의  출력에 기반하여 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일

특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징을 생성하는 단계를 포함하고,

상기 단계 (D)는,

(D-1) 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징의 공간 해상도를 낮추고 특징 맵들의 특징 채널들을 늘리는 단계;

및

(D-2) 상기 단계 (D-1)의 출력에 기반하여 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및

라지 스케일 특징을 생성하는 단계를 포함하는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 방법.

청구항 11 

청구항 10에 있어서,

상기 단계 (C)와 상기 단계 (D)는 컨벌루션 레이어에서 사용되는 가중치를 공유하는, 딥러닝에 기반한 원격 감

지를 위한 실시간 이미지 융합 장치.

청구항 12 

청구항 7에 있어서,

상기 단계 (E)는,

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징과 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일

특징을 융합하여 융합된 스몰 스케일 특징을 출력하는 단계;

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 미들 스케일 특징과 상기 팬크로마틱 이미지의 미들 스케일

특징을 융합하여 융합된 미들 스케일 특징을 출력하는 단계; 및

상기 융합된 스몰 스케일 특징, 상기 융합된 미들 스케일 특징, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미

지의 라지 스케일 특징, 상기 팬크로마틱 이미지의 라지 스케일 특징 및 상기 원시 정보 특징을 융합하여 최종

융합된 특징을 출력하는 단계를 포함하는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 방법.
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발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치 및 방법에 관한 것이다.[0001]

배 경 기 술

원격 감지는 지구를 이해하고 인간-지구 통신을 지원하는 기본 도구이다. 원격 감지 기술의 중요한 분야인 멀티[0002]

스펙트럼(MS) 이미징은 실시간 모니터링 및 감시 분야에 널리 적용된다. 그러나 센서와 대역폭의 한계로 인해

단일 센서를 사용하여 높은 공간 해상도의 멀티 스펙트럼 이미지를 얻는 것은 특히 어렵다.

일반적으로 이러한 문제를 해결하기 위해 광원격탐사위성은 멀티 센서를 장착하여 멀티 대역의 저해상도 멀티[0003]

스펙트럼(LRMS: low-resolution multi-spectral) 이미지와 단일 대역의 고해상도(HR: high resolution) 팬크로

마틱 이미지를 동시에 획득한다. 팬 샤프닝 기법은 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지와 고해상도 팬크로마틱 이미

지의 보완적 정보를 융합하여 고해상도 멀티 스펙트럼 이미지를 재구성하는 기술로서, 그 공간 해상도는 팬크로

마틱 이미지와 동일하다.

실시간 원격 감지 커뮤니티에서는 이미지 분류, 이미지 분할 및 이미지 감지와 같은 다양한 작업이 붐을 이루고[0004]

있다. 일반적으로 이러한 작업은 고해상도 원격 감지 이미지를 입력으로 사용하는 것을 선호한다. 왜냐하면, 입

력  이미지가  더  높은  해상도를  가질수록  후속  프로세스  및  분석을  위해  더  많은  정보를  제공할  것이기

때문이다. 반대로 해상도가 낮은 이미지는 저해상도 이미지에서 제한되는 객체의 구조와 픽셀 간의 관계에 민감

하기  때문에  이러한  작업의  수행에  방해가  되기  쉽다.  도  1에서  볼  수  있듯이  원격  감지  이미지  융합(팬

샤프닝)은 원격 감지 이미지 처리에 매우 중요하며, 스펙트럼 영역 및 공간 영역 모두에서 고해상도 이미지를

제공하여 후속 작업의 정확도를 높인다.

지난 수십 년 동안 연구자들은 팬 샤프닝 기술에 많은 관심을 기울이고 다양한 의미 있는 방법을 제안했다. 기[0005]

존 팬 샤프닝 방법은 실제로 기존 알고리즘과 딥 러닝 기반 방법의 두 가지 범주로 나눌 수 있다. 기존 알고리

즘과  관련하여  구성  요소  대체(CS:  component  substitution)  접근  방식,  멀티  해상도  분석(MRA:  multi-

resolution analysis) 접근 방식 및 모델 기반 최적화(model-based optimization) 접근 방식의 세 가지 분기로

더 분류할 수 있다.

CS 접근 방식의 경우 일반적으로 멀티 스펙트럼 이미지를 적절한 영역으로 변환한다. 여기서 멀티 스펙트럼 이[0006]

미지의 공간 구성 요소는 고해상도 팬크로마틱 이미지로 대체된다. 그런 다음 해당 역변환을 통해 팬 샤프닝된

이미지가  달성된다.  강도-색조  포화  기법(HIS:  intensity-hue-saturation),  주성분  분석(PCA:  principal

component analysis), 브로베이(Brovey) 변환(BT) 및 그램-슈미트(Gram-Schmidt) 변환은 종종 CS에 통합된다.

이러한 방법은 간단하고 빠르며 팬크로마틱 이미지에서 직접 공간 정보를 얻는 경향이 있지만 스펙트럼 왜곡이

있다. MRA 방법의 경우 주로 이산 웨이블릿 변환(DWT), 라플라시안 피라미드(LP), a trous 웨이블릿 변환(ATW

T)을 통합하여 팬크로마틱 이미지를 분해하고 고주파 정보를 추출하고 LRMS로 주입한다. 이러한 방법은 더 나은

스펙트럼 일관성을 얻을 수 있지만 더 심각한 공간 왜곡을 초래할 수 있다.

최근 딥 러닝의 상당한 발전과 함께 CNN(Convolutional Neural Networks)은 팬 샤프닝 커뮤니티에서 많은 주목[0007]

을 받아 성능과 효율성 모두에서 현저한 개선을 달성했다. 팬 샤프닝과 단일 이미지 초해상도(SISR) 모두 향상

된  고해상도(HR)  이미지를  재구성하는  것을  목표로  하기  때문에  팬  샤프닝은  어느  정도  초해상도  관련

작업이다. 주요 차이점은 전자는 주로 고해상도의 팬크로마틱 이미지에서 공간적 디테일을 추출하는 반면 후자

는 해당 저해상도(LR) 이미지에서 디테일을 추출한다는 것이다. 따라서 기존의 많은 딥 러닝 기반 팬 샤프닝 접

근법은 SISR 방법에 의해 계몽되었다.

일반적으로 실제 적용에서는 실시간 및 효과적인 팬 새프닝 방법이 선호된다. 그래픽 처리 장치(GPU)의 급속한[0008]

발전으로 대부분의 딥 러닝 기반 팬 샤프닝 방법은 실시간 요구 사항을 충족할 수 있다. 그러나 실시간 응용의

조건에서 더 선명한 이미지를 획득함과 동시에 스펙트럼 왜곡을 줄일 수 있는 원격 감지를 위한 실시간 이미지

융합 장치 및 방법이 요구된다.

선행기술문헌

특허문헌
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(특허문헌 0001) KR  10-1132272 B1   [0009]

발명의 내용

해결하려는 과제

본 발명이 해결하고자 하는 과제는 가중치 공유 인코더-디코더 구조에 의해 추출된 팬크로마틱 이미지 및 멀티[0010]

스펙트럼 이미지의 레이어적 보완 특징을 최대한 활용할 수 있고, 더 큰 수용 필드를 가능하게 하여 멀티 스펙

트럼 이미지 및 해당 팬크로마틱 이미지의 멀티 스케일 보완 컨텍스트 정보를 유용하게 획득할 수 있는, 딥러닝

에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치 및 방법을 제공하는 것이다.

본 발명이 해결하고자 하는 다른 과제는 거친-미세(coarse-to-fine) 전략을 네트워크에 통합하여 단계적으로 멀[0011]

티 스케일 특징을 획득함으로써 다양한 스케일의 특징을 모두 풍부하게 추출할 수 있는, 딥러닝에 기반한 원격

감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치 및 방법을 제공하는 것이다.

본 발명이 해결하고자 하는 또 다른 과제는, 후속 특징 융합을 위한 기본 정보를 보존하기 위해 정보 풀을 구축[0012]

함으로써 네트워크의 표현 능력을 향상시킬 뿐만 아니라 기울기 역전파(gradient back-propagation)에도 도움이

될 수 있는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치 및 방법을 제공하는 것이다.

본 발명이 해결하고자 하는 또 다른 과제는, 스펙트럼 왜곡을 현저히 줄일 수 있으면서 동시에 선명한 고해상도[0013]

이미지를 획득할 수 있는, 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치 및 방법을 제공하는 것

이다.

과제의 해결 수단

상기 과제를 해결하기 위한 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합[0014]

장치는,

업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지와 팬크로마틱 이미지로부터 각각 얕은 특징을 추출하는 얕은 특징[0015]

추출부;

상기 팬크로마틱 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스[0016]

펙트럼 이미지의 얕은 특징 및 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징에 기반하여 원시 정보 특징을 생성하는 정

보 풀(Information Pool);

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징에 기반하여 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙[0017]

트럼 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징을 생성하는 제1 멀티 스케일 특징 추

출 서브 네트워크;

상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징에 기반하여 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특[0018]

징 및 라지 스케일 특징을 생성하는 제2 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크;

상기 원시 정보 특징, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징[0019]

및 라지 스케일 특징, 및 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징

들을 융합하는 멀티 스케일 특징 융합부; 및

상기 융합된 특징 및 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지에 기반하여 고해상도 멀티 스펙트럼 이미[0020]

지를 재구성하는 재구성부를 포함한다.

본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치에 있어서, 상기 얕은[0021]

특징 추출부는,

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지에 대해 컨벌루션 연산을 수행하여 상기 업샘플링된 저해상도[0022]

멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징을 출력하는 제1 컨벌루션 레이어; 및

상기 팬크로마틱 이미지에 대해 컨벌루션 연산을 수행하여 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징을 출력하는 제2[0023]

컨벌루션 레이어를 포함할 수 있다.

또한, 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치에 있어서, 상기[0024]
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정보 풀(Information Pool)은,

상기 팬크로마틱 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스[0025]

펙트럼 이미지의 얕은 특징 및 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징을 연결하는 연결부; 및

상기 연결부의 출력에 대해 컨벌루션 연산을 수행하여 상기 원시 정보 특징을 출력하는 제3 컨벌루션 레이어를[0026]

포함할 수 있다.

또한, 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치에 있어서, 상기[0027]

제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크는,

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징의 공간 해상도를 낮추고 특징 맵들의 특징 채널들[0028]

을 늘리는 제1 인코더; 및

상기 제1 인코더의 출력에 기반하여 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들[0029]

스케일 특징 및 라지 스케일 특징을 생성하는 제1 디코더를 포함하고,

상기 제2 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크는,[0030]

상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징의 공간 해상도를 낮추고 특징 맵들의 특징 채널들을 늘리는 제2 인코더;[0031]

및

상기 제2 인코더의 출력에 기반하여 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스[0032]

케일 특징을 생성하는 제2 디코더를 포함할 수 있다.

또한, 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치에 있어서, 상기[0033]

제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크와 상기 제2 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크는 컨벌루션 레이어

에서 사용되는 가중치를 공유할 수 있다.

또한, 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치에 있어서, 상기[0034]

멀티 스케일 특징 융합부는,

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징과 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일[0035]

특징을 융합하여 융합된 스몰 스케일 특징을 출력하는 스몰 스케일 특징 융합부;

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 미들 스케일 특징과 상기 팬크로마틱 이미지의 미들 스케일[0036]

특징을 융합하여 융합된 미들 스케일 특징을 출력하는 미들 스케일 특징 융합부; 및

상기 융합된 스몰 스케일 특징, 상기 융합된 미들 스케일 특징, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미[0037]

지의 라지 스케일 특징, 상기 팬크로마틱 이미지의 라지 스케일 특징 및 상기 원시 정보 특징을 융합하여 최종

융합된 특징을 출력하는 포괄적 특징 융합부를 포함할 수 있다.

상기 과제를 해결하기 위한 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합[0038]

방법은,

(A) 얕은 특징 추출부가, 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지와 팬크로마틱 이미지로부터 각각 얕은 특[0039]

징을 추출하는 단계;

(B) 정보 풀(Information Pool)이, 상기 팬크로마틱 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지,[0040]

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징 및 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징에 기반하

여 원시 정보 특징을 생성하는 단계;

(C) 제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크가, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징[0041]

에 기반하여 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지

스케일 특징을 생성하는 단계;

(D) 제2 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크가, 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징에 기반하여 상기 팬크로[0042]

마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징을 생성하는 단계;

(E) 멀티 스케일 특징 융합부가, 상기 원시 정보 특징, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰[0043]

스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징, 및 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스

케일 특징 및 라지 스케일 특징들을 융합하는 단계; 및
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(F) 재구성부가, 상기 융합된 특징 및 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지에 기반하여 고해상도 멀[0044]

티 스펙트럼 이미지를 재구성하는 단계를 포함한다.

본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 방법에 있어서, 상기 단계[0045]

(A)는,

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지에 대해 컨벌루션 연산을 수행하여 상기 업샘플링된 저해상도[0046]

멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징을 출력하는 단계; 및

상기 팬크로마틱 이미지에 대해 컨벌루션 연산을 수행하여 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징을 출력하는 단[0047]

계를 포함할 수 있다.

또한, 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 방법에 있어서, 상기[0048]

단계 (B)는,

(B-1) 상기 팬크로마틱 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀[0049]

티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징 및 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징을 연결하는 단계; 및

(B-2) 상기 단계 (B-1)의 출력에 대해 컨벌루션 연산을 수행하여 상기 원시 정보 특징을 출력하는 단계를 포함[0050]

할 수 있다.

또한, 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 방법에 있어서, 상기[0051]

단계 (C)는,

(C-1) 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징의 공간 해상도를 낮추고 특징 맵들의 특징[0052]

채널들을 늘리는 단계; 및

(C-2)  상기  단계  (C-1)의  출력에 기반하여 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일[0053]

특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징을 생성하는 단계를 포함하고,

상기 단계 (D)는,[0054]

(D-1) 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징의 공간 해상도를 낮추고 특징 맵들의 특징 채널들을 늘리는 단계;[0055]

및

(D-2) 상기 단계 (D-1)의 출력에 기반하여 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및[0056]

라지 스케일 특징을 생성하는 단계를 포함할 수 있다.

또한, 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 방법에 있어서, 상기[0057]

단계 (C)와 상기 단계 (D)는 컨벌루션 레이어에서 사용되는 가중치를 공유할 수 있다.

또한, 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 방법에 있어서, 상기[0058]

단계 (E)는,

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징과 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일[0059]

특징을 융합하여 융합된 스몰 스케일 특징을 출력하는 단계;

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 미들 스케일 특징과 상기 팬크로마틱 이미지의 미들 스케일[0060]

특징을 융합하여 융합된 미들 스케일 특징을 출력하는 단계; 및

상기 융합된 스몰 스케일 특징, 상기 융합된 미들 스케일 특징, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미[0061]

지의 라지 스케일 특징, 상기 팬크로마틱 이미지의 라지 스케일 특징 및 상기 원시 정보 특징을 융합하여 최종

융합된 특징을 출력하는 단계를 포함할 수 있다.

발명의 효과

본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치 및 방법에 의하면, 가[0062]

중치 공유 인코더-디코더 구조에 의해 추출된 팬크로마틱 이미지 및 멀티 스펙트럼 이미지의 레이어적 보완 특

징을 최대한 활용할 수 있고, 더 큰 수용 필드를 가능하게 하여 멀티 스펙트럼 이미지 및 해당 팬크로마틱 이미

지의 멀티 스케일 보완 컨텍스트 정보를 유용하게 획득할 수 있다.

본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치 및 방법에 의하면, 거[0063]
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친-미세(coarse-to-fine) 전략을 네트워크에 통합하여 단계적으로 멀티 스케일 특징을 획득함으로써 다양한 스

케일의 특징을 모두 풍부하게 추출할 수 있다.

본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치 및 방법에 의하면, 후[0064]

속 특징 융합을 위한 기본 정보를 보존하기 위해 정보 풀을 구축함으로써 네트워크의 표현 능력을 향상시킬 뿐

만 아니라 기울기 역전파(gradient back-propagation)에도 도움이 될 수 있다.

본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치 및 방법에 의하면, 스[0065]

펙트럼 왜곡을 현저히 줄일 수 있으면서 동시에 선명한 고해상도 이미지를 획득할 수 있는, 딥러닝에 기반한 원

격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치 및 방법을 제공하는 것이다.

도면의 간단한 설명

도 1은 원격 감지 커뮤니티에서의 팬-샤프닝의 중요한 역할을 설명하기 위한 도면.[0066]

도 2는 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치를 도시한

도면.

도 3은 멀티 스펙트럼 경로의 제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크의 구조를 도시한 도면.

도 4는 멀티 스케일 특징 융합부의 구조를 도시한 도면.

도 5는 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 방법의 흐름도를 도

시한 도면.

도 6a는 표 4에 대응하는 절제 실험의 손실 곡선을 도시한 도면.

도 6b는 표 5에 대응하는 단일 스케일 융합 및 멀티 스케일 융합의 손실 곡선을 도시한 도면.

도 7은 퀵버드(QuickBird) 데이터셋에 대한 상이한 팬-샤프닝 방법들의 비주얼 결과를 도시한 도면.

도 8은 IKONOS 데이터셋에 대한 상이한 팬-샤프닝 방법들의 비주얼 결과를 도시한 도면.

도 9는 Pleiades 데이터셋에 대한 상이한 팬-샤프닝 방법들의 비주얼 결과를 도시한 도면.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

본 발명의 목적, 특정한 장점들 및 신규한 특징들은 첨부된 도면들과 연관되어지는 이하의 상세한 설명과 바람[0067]

직한 실시예들로부터 더욱 명백해질 것이다.

이에 앞서 본 명세서 및 청구범위에 사용된 용어나 단어는 통상적이고 사전적인 의미로 해석되어서는 아니되며,[0068]

발명자가 그 자신의 발명을 가장 최선의 방법으로 설명하기 위해 용어의 개념을 적절하게 정의할 수 있는 원칙

에 입각하여 본 발명의 기술적 사상에 부합되는 의미와 개념으로 해석되어야 한다.

본 명세서에서 각 도면의 구성요소들에 참조번호를 부가함에 있어서, 동일한 구성 요소들에 한해서는 비록 다른[0069]

도면상에 표시되더라도 가능한 한 동일한 번호를 가지도록 하고 있음에 유의하여야 한다.

또한, "제1", "제2", "일면", "타면" 등의 용어는, 하나의 구성요소를 다른 구성요소로부터 구별하기 위해 사용[0070]

되는 것으로, 구성요소가 상기 용어들에 의해 제한되는 것은 아니다.

이하, 본 발명을 설명함에 있어, 본 발명의 요지를 불필요하게 흐릴 수 있는 관련된 공지 기술에 대한 상세한[0071]

설명은 생략한다.

이하, 첨부된 도면을 참조하여 본 발명의 바람직한 실시형태를 상세히 설명하기로 한다.[0072]

실시간 모니터링 및 감시는 더 나은 분석을 위해 높은 공간 해상도의 멀티 스펙트럼(MS: multi-spectral) 이미[0073]

지가 널리 요구되는 원격 감지 분야에서 중요한 역할을 한다. 그러나 센서와 대역폭의 한계로 인해 고해상도 멀

티 스펙트럼 이미지를 직접 얻을 수 없다. 이러한 문제를 완화하기 위한 필수적인 방법으로 팬 샤프닝(pan-

sharpening)은 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지와 고해상도 팬크로마틱(PAN: panchromatic) 이미지의 보완 정보

를 융합하여 고해상도 멀티 스펙트럼 이미지를 재구성하는 것을 목표로 한다.

대부분의 이전 딥러닝 기반 방법은 GPU(그래픽 처리 장치)의 도움으로 실시간 요구 사항을 충족할 수 있다. 그[0074]

러나 그들은 유리한 레이어적 정보를 완전히 활용하지 않아 성능 향상을 위한 큰 여지를 남겨두지 않는다.
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본 발명에서는 실시간 구현의 요구사항을 충족함과 동시에 보다 효과적인 성능을 달성하기 위해 팬크로마틱 이[0075]

미지 및 멀티 스펙트럼 이미지의 레이어적 보완 특징을 최대한 활용하는 멀티 스케일 융합 네트워크(Multi-

Scale fusion network)를 제안한다. 구체적으로, 팬크로마틱 이미지와 멀티 스펙트럼 이미지의 멀티 스케일 특

징을 개별적으로 효과적으로 추출하기 위해 인코더-디코더 구조와 거친-미세(coarse-to-fine) 전략을 도입한다.

한편, 원시 정보를 보존하기 위해 정보 풀을 채택하고 있다. 그런 다음 멀티 스케일 특징 융합부가 디코더와 정[0076]

보 풀의 멀티 스케일 특징을 융합하기 위해 적용된다. 마지막으로 융합된 특징을 활용하여 고해상도 멀티 스펙

트럼 이미지를 재구성한다. 광범위한 실험은 본 발명에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지

융합 장치 및 방법이 정량적 메트릭 및 시각적 품질 측면에서 다른 방법에 비해 유리한 성능을 달성한다는 것을

보여준다. 게다가, 실행 시간에 대한 결과는 본 발명에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지

융합 장치 및 방법이 실시간 성능을 달성할 수 있음을 나타낸다.

구체적으로, 가중치 공유 인코더-디코더 구조와 거친-미세(Coarse-to-Fine) 전략을 도입하여 팬크로마틱 이미지[0077]

와 멀티 스펙트럼 이미지의 멀티 스케일 특징을 각각 효과적으로 추출한다. 인코더-디코더 구조는 네트워크가

더 큰 수용 필드를 얻을 수 있도록 하여 멀티 스펙트럼 이미지와 해당 팬크로마틱 이미지의 멀티 스케일 보완적

컨텍스트 정보를 캡처하는 데 유용하다.

디코더 단계의 경우, 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치[0078]

및 방법에서는 멀티 스케일 특징들을 점진적으로 디코딩하여 단계적으로 더 미세한 세부 사항을 얻기 위해 거친

대 미세 전략을 통합한다. 이러한 방식으로 스몰-스케일 특징 뿐만 아니라 미들-스케일 및 라지-스케일 특징도

풍부하게 추출하여 더 나은 후속 융합을 만든다. 또한 원시 정보를 보존하기 위하여 정보 풀을 채택한다.

이 정보 풀에서는 업샘플링된 멀티 스펙트럼 이미지인 팬크로마틱 이미지와 얕은 특징(단일 컨볼루션 레이어를[0079]

통해 얻은 특징)을 연결하여 컨볼루션 레이어에 공급하여 원시 정보를 예약한다. 정보 풀의 직관적인 동기는 특

징 재사용과 메모리 메커니즘이며, 이는 원시 공간 및 스펙트럼 정보를 포함하는 얕은 특징이 팬 샤프닝의 성능

을 높이는 데 도움이 된다는 것을 의미한다.

한편, 후속 특징 융합에 적용되는 정보 풀의 스킵 연결도 기울기 역전파에 이점이 있다. 그런 다음 멀티 스케일[0080]

특징 융합 모듈을 적용하여 디코더와 정보 풀에서 각각 멀티 스케일 특징과 원시 정보를 융합한다. 마지막으로

융합된 특징을 사용하여 여러 잔여 블록을 통해 고해상도 멀티 스펙트럼 이미지를 재구성한다. 스펙트럼 정보를

보존하기 위해 업샘플링된 멀티 스펙트럼 이미지에 대한 전역 잔여 학습이 채택되었다는 점은 언급할 가치가 있

다. 실험 결과는 제안한 멀티 스케일 융합 네트워크(MSFN)의 우수성을 보여준다.

다음에서는 개요 아키텍처 및 수학적 표현을 포함하여 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지[0081]

를 위한 실시간 이미지 융합 장치 및 방법에서 제안된 멀티 스케일 융합 네트워크(MSFN)의 프레임워크를 설명한

다. 그런 다음 두 가지 특수 모듈에 대해 자세히 설명한다. 그 후, 실시간 구현에 대해 설명할 것이다. 마지막

으로 손실 함수가 도입된다.

네트워크 프레임워크[0083]

도 2와 같이 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치(200)는[0084]

크게  얕은  특징  추출부(202)(SFE:  Shallow  Feature  Extraction),  멀티  스케일  특징  추출  네트워크

(206)(MSFENet: Multiscale Feature Extraction Net), 정보 풀(204)(IP: Information Pool), 멀티 스케일 특

징 융합부(208)(MSFF: Multi-Scale Feature fusion) 및 재구성부(210)의 5개 부분으로 구성된다.

얕은 특징 추출부(202)는, 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지(212)와 팬크로마틱 이미지로부터 각각 얕[0085]

은 특징을 추출하고, 정보 풀(Information Pool)(204)은, 상기 팬크로마틱 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도

멀티 스펙트럼 이미지, 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징 및 상기 팬크로마틱 이미

지의 얕은 특징에 기반하여 원시 정보 특징을 생성하며, 제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크(222)는 상기

업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 얕은 특징에 기반하여 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼

이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징을 생성하고, 제2 멀티 스케일 특징 추출 서

브 네트워크(224)는 상기 팬크로마틱 이미지의 얕은 특징에 기반하여 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특

징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징을 생성하며, 멀티 스케일 특징 융합부(226)은 상기 원시 정보 특징,

상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징,
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및 상기 팬크로마틱 이미지의 스몰 스케일 특징, 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징들을 융합하고, 재구성

부(210)는 상기 융합된 특징 및 상기 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지에 기반하여 고해상도 멀티 스

펙트럼 이미지를 재구성한다.

 및 을 각각 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지 및 팬크로마틱 이미지 입력으로 표시한다. 는[0086]

MSFN의 출력을 나타낸다. 특히 SFE 부분의 경우  및 이 별도로 처리된다. 대응하는 과 업샘

플링된 로부터 각각 얕은 특징들 와 를 추출하기 위하여 단지 하나의 컨볼루션 레이어만 적

용된다.

수학식 1

[0087]

수학식 2

[0088]

여기서 와 는 각각 팬크로마틱 경로와 멀티 스케일 경로의 컨볼루션 연산을 나타낸[0089]

다. 은 쌍삼차 업샘플링 연산을 나타낸다. 그런 다음 얕은 특징들 와 는 멀티 스케일 특징들

을 추가로 추출하기 위해 멀티 스케일 특징 추출 네트워크(206)(MSFENet)에 공급되고 원시 정보 보존을 위해 정

보 풀(204)(IP)에 공급된다.

멀티 스케일 특징 추출 네트워크(206)(MSFENet)의 경우 동일한 아키텍처와 공유 가중치를 가진 두 개의 서브 네[0090]

트워크인 제1 멀티 스케일 특징 추출 네트워크(222)와 제2 멀티 스케일 특징 추출 네트워크(224)를 사용하여 각

각 팬크로마틱 이미지 및 멀티 스펙트럼 이미지의 멀티 스케일 정보를 캡처한다.

각 서브 네트워크는 인코더-디코더 구조와 효과적인 멀티 스케일 특징 추출을 위한 거친-미세 전략을 통합한다.[0091]

멀티 스케일 특징 추출 네트워크(206)(MSFENet)에 대한 자세한 내용은 추후 설명될 것이다. 각 서브 네트워크는

얕은 특징 추출부(202)(SFE)의 얕은 특징을 입력으로 사용하고 하기와 같이 공식화될 수 있는 세 가지 출력:

, , 을 생성한다.

수학식 3

[0092]

수학식 4

[0093]

여기서 과 는 각각 팬크로마틱에 대한 서브 네트워크와 멀티 스케일에 대[0094]

한 서브 네트워크의 합성 함수를 나타낸다. , ,  은 각각 스몰 스케일(small scale),  미들 스케일
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(middle scale) 및 라지(large scale) 스케일 특징을 나타낸다. 본 발명에서 스케일은 특징 맵의 해상도를 나타

낸다. 스몰 스케일 특징들은 거친(대략적인) 정보가 포함된 저해상도 특징 맵을 나타내고, 라지 스케일 특징들

은 정제된 정보가 포함된 고해상도 특징 맵을 나타낸다. 이러한 멀티 스케일 특징들은 보완 정보 융합을 위해

멀티 스케일 특징 융합부(226)(MSFF)로 전달된다.

정보 풀(204)(IP)과 관련하여 원시 정보를 보존하는 것은 간단하지만 유용한 모듈이다. 정보 풀(204)의 직관적[0095]

인 동기는 특징 재사용과 메모리 메커니즘이며, 이는 원시 공간 및 스펙트럼 정보를 포함하는 얕은 특징이 팬

샤프닝의 성능을 높이는 데 도움이 된다는 것을 의미한다. 도 2와 같이 정보 풀(204)은 팬크로마틱 이미지, 업

샘플링된 멀티 스펙트럼 이미지, 얕은 특징들 , 를 입력으로 연결하고, 입력을 단일 컨볼루션 레이

어로 처리하여 원시 정보를 갖는 출력 특징들을 생성할 것이다. 이 부분은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

수학식 5

[0096]

여기서 는 원시 정보를 나타낸다. 는 스킵 연결을 통해 후속 특징 융합을 위해 멀티 스케일 특징 융합[0097]

부(226)(MSFF)로  전송된다.  따라서  그것은  기울기  역전파에도  이점이  있다.  와  는  각각  정보  풀

(204)(IP)에서의 컨벌루션 레이어 및 연결(concatenation) 연산을 나타낸다. 은 쌍삼차 업샘플링 연산을

나타낸다.

결과적으로 멀티 스케일 특징 추출 네트워크(206)(MSFENet)의 멀티 스케일 특징과 정보 풀(204)(IP)의 원시 정[0098]

보는 보완 정보 융합을 위해 멀티 스케일 특징 융합부(226)(MSFF)에서 활용되어 다음과 같은 융합된 특징을 생

성한다:

수학식 6

[0099]

여기서  는  멀티  스케일  특징  융합부(226)(MSFF)의  특징을  나타낸다.  멀티  스케일  특징  융합부[0100]

(226)(MSFF)에 대한 자세한 내용은 추후 설명될 것이다.

그런 다음 정보 특징 는 재구성부(210)의 입력으로 사용된다. 재구성부(210)는 K개의 잔여 블록(228)과[0101]

꼬리에 있는 단일 컨볼루션 레이어(230) 및 제1 가산기(232)로 구성된다. 공정한 비교를 위해 매개변수의 수를

TFNet과 거의 같게 하기 위해 K를 12로 설정했다. 잔여 블록은 ResNet에서 처음 제안되었으며 다양한 컴퓨터 비

전 작업에서 지배적인 역할을 했다. 

잔여 블록 채택에 대해서, Ledig et al.은 SISR를 위해 SRResNet 및 SRGAN을 제안했다. 그러나 오리지널 잔여[0102]

블록의 배치 정규화(BN: batch normalization)는 특징 값들의 다양성을 변경하므로 이미지 복원 작업에 적합하

지 않다. 따라서 Lim et al.은 잔여 블록에서 BN 층을 제거하여 만족스러운 성능을 얻었다. 따라서 Lim et al.

에서와 같은 잔여 블록을 적용한다. 잔여 블록의 세부 사항은 도 2에 나와 있다. 잔여 블록(228)과 단일 컨볼루

션 레이어(230)를 통해 잔차 이미지 Ires가 생성된다.

수학식 7

[0103]
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여기서 Hre()는 재구성부(210)의 중첩 함수를 나타낸다. 따라서 최종 팬-샤프닝된 는 업샘플링된 멀티 스[0104]

펙트럼 이미지의 전역 잔여 학습에 의해 얻을 수 있다.

수학식 8

[0105]

여기서 은 쌍삼차 업샘플링 연산을 나타낸다.[0106]

표 1은 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치(MSFN)의 세부[0107]

파라미터 설정을 보여준다.

표 1

[0108]

멀티 스케일 특징 추출 네트워크(206)[0109]

멀티 스케일 특징 추출 네트워크(206)(MSFENet: Multi-Scale Feature Extraction Net)와 관련하여 동일한 아키[0110]

텍처와 공유 가중치를 가진 두 개의 서브 네트워크인 제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크(222)와 제2 멀

티 스케일 특징 추출 서브 네트워크(224)를 사용하여 각각 멀티 스펙트럼 이미지와 팬크로마틱 이미지의 멀티

스케일 정보를 캡처한다.

도 3과 같이, 각각의 서브 네트워크(222, 224)는 인코더-디코더 구조를 도입한다. 두 개의 서브 네트워크가 정[0111]

확히 동일하므로 여기에서 멀티 스펙트럼 경로의 제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크(222)를 예로 들어
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보겠다.

입력은 이고, 반면에 대응하는 출력들은 , , 이고, 각각 멀티 스펙트럼 이미지의 멀티 스[0112]

케일 특징들을 지칭한다. 인코더 단에서, 초기에 컨벌루션 레이어를 사용하여 로우-레벨 특징을 추출한다.

수학식 9

[0113]

는 스트라이드가 1인 컨벌루션 레이어를 나타낸다. 는 스킵 연결 및 추가적인 인코딩을 위해[0114]

사용될 것이다. 그 다음 스트라이드가 2인 컨벌루션 레이어를 적용하여 공간 해상도를 절반으로 낮추고 입력 특

징 맵들의 특징 채널들을 2배로 늘린다.

수학식 10

[0115]

는 방금 언급된 컨벌루션 연산을 나타낸다. 는 스킵 연결 및 추가 인코딩을 위해 사용될 것[0116]

이다. 후속적으로, 스트라이드가 2인 컨벌루션 레이어를 적용하여 두번째 다운샘플링 프로세스를 수행한다.

수학식 11

[0117]

는 와 유사한 컨벌루션 연산을 나타낸다. 공간 크기를 절반으로 줄이고 의 특[0118]

징 채널들을 2배로 늘리는, 는 스킵 연결 및 추가 인코딩을 위해 사용될 것이다.

디코더는 주로 스몰 스케일 특징 추출부(310)(SSFEM: small-scale feature extraction module), 미들 스케일[0119]

특징  추출부(314)(MSFEM:  middle-scale  feature  extraction  module)  그리고  라지  스케일  특징  추출부

(318)(LSFEM: large-scale feature extraction module)의 세 부분으로 구성된다.

스몰  스케일  특징  추출부(310)(SSFEM)는  4개의  잔여  블록(328)과  꼬리에  있는  컨벌루션  레이어(330)로[0120]

구성된다. 필터의 수는 의 특징 채널들과 같다. 또한 마지막 컨벌루션 레이어의 출력에 를 로컬 잔여

학습으로 추가하여, 메모리를 유지하고 정보 흐름에 이점을 줄 수 있다. 이 부분은 다음과 같이 설명할 수

있다.

수학식 12

[0121]

, ,  및 는 스몰 스케일 특징 추출부(310)(SSFEM)에서 4개의 잔여 블록들의 특징들을[0122]

나타낸다. 는 마지막 컨벌루션 레이어(330)의 연산을 나타낸다. 는 추출된 스몰 스케일 특징을 나타
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낸다.

미들 스케일 특징 추출부(312)(MSFEM)에서, 입력 는 먼저 스트라이드가 2인 디컨벌루션 레이어(332)에 의[0123]

해 처리되어, 의 공간 크기가 두 배이고 특징 채널이 절반인 특징 맵을 생성한다. 그런 다음 꼬리에 두 개

의 잔여 블록(324)과 컨볼루션 레이어(336)를 적용한다. 또한, 스킵 연결을 위해 가 미들 스케일 특징 추

출부(312)(MSFEM)의 출력에 가산된다. 프로세스는 다음과 같이 공식화할 수 있다.

수학식 13

[0124]

과 은 M미들 스케일 특징 추출부(312)(MSFEM)에서의 두 잔여 블록들(334)의 특징들을 나타낸다.[0125]

와 는 각각 첫번째 디컨벌루션 레이어(332)와 마지막 컨벌루션 레이어(334)의 연산을 나타낸다.

는 추출된 미들 스케일 특징을 나타낸다.

라지 스케일 특징 추출부(318)(LSFEM)의 경우, 시작 부분에 스트라이드가 2인 디컨벌루션 레이어(338), 중간에[0126]

잔여 블록(340), 꼬리 부분에 컨벌루션 레이어(342)로 구성된다. 초기에, 라지 스케일 특징 추출부(318)(LSFE

M)의 입력, 는 디컨벌루션 레이어(338)에서 처리된다. 이 레이어(338)를 통해 의 두 배의 공간 해상도

와 절반의 채널을 가진 특징 맵을 얻는다.

후속적으로, 이들 특징 맵들은 잔여 블록(340)과 컨볼루션 레이어(342)에 입력되어 출력을 생성한다. 또한, 잔[0127]

여 학습을 활용하기 위해, 스킵 연결을 위한 출력에 를 가산한다. 이러한 방식으로, 라지 스케일 특징

가 획득된다. 이 부분은 다음과 같이 공식화할 수 있다.

수학식 14

[0128]

은 라지 스케일 특징 추출부(318)(LSFEM)에서 초기 디컨벌루션 레이어(328)의 특징을 나타낸다. [0129]

및 은 각각 중간의 잔여 블록(340) 및 마지막 컨벌루션 레이어(342)의 연산을 나타낸다.

디코더 단계에서, 멀티 스케일 특징을 점진적으로 디코딩하여, 단계적으로 더 미세한 세부 사항을 얻기 위해 거[0130]

친 대 미세(coarse-to-fine) 전략을 통합한다. 구체적으로, 4개의 잔여 블록들은 스몰 스케일 특징을 위해 사용

되는 반면, 2개의 잔여 블록들은 미들 스케일 특징을 위해 사용되며 하나의 잔여 블록은 미들 스케일 특징을 위

해 사용된다. 따라서 스몰 스케일 특징 뿐만 아니라 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징도 풍부하게 추출하

여 더 나은 후속 융합을 제공한다. 상이한 스케일의 특징 추출을 위해 4, 2, 1의 잔여 블록을 유지한다는 점은

언급할 가치가 있다.

이러한 방식으로, 제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크(222)의 3가지 멀티 스케일 출력, 즉 , [0131]

및 가 획득된다. 마찬가지로 팬크로마틱 경로의 제2 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크(224)는 ,
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 및 을 생성한다. 후속적으로, 이들 6개의 출력은 추가 보완 정보 융합을 위해 멀티 스케일 특징 융

합부(208, 226)(MSFF)에 제공될 것이다.

멀티 스케일 특징 융합부(208, 226)[0133]

멀티 스케일 특징 추출 네트워크(206)(MSFENet)의 멀티 스케일 특징과 정보 풀(204)(IP)의 원시 정보는 보완 정[0134]

보 융합을 위해 멀티 스케일 특징 융합부(206, 208)(MSFF: multi-scale feature fusion)에서 처리된다.

도  4에서  볼  수  있듯이,  멀티  스케일  특징  융합부(206,  208)(MSFF)는  주로  스몰  스케일  특징  융합부[0135]

(400)(SSFFB:  small-scale  features  fusion  block),  미들  스케일  특징  융합부(402)(MSFFB:  middle-scale

features fusion block) 및 포괄적 특징 융합부(404)(CFFB: comprehensive features fusion block)의 세 부분

으로 구성된다.

스몰 스케일 특징 융합부(400)(SSFFB)의 경우, 커널 크기가 1인(kernel_size=1) 컨벌루션 레이어(408)와 스트라[0136]

이드(stride)가 4인 디컨벌루션 레이어(410)로 구성된다. 연결부(406)에 의해 와 가 연결되어 컨벌루

션 레이어(408)의 입력으로 사용된다. 그런 다음 스몰 스케일 특징들이 저해상도(LR: low resolution) 공간에

융합되어, 계산 부담이 크게 줄어든다. 마지막으로 융합된 특징은 추가 융합을 위해 디컨벌루션 레이어(410)에

의해 스케일 인자 x4로 업샘플링된다. 이 프로세스는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

수학식 15

[0137]

여기서 는 연결 동작을 나타낸다. 와 는 각각 연결된 특징을 압축하기 위한 1×1 컨벌루션 레[0138]

이어(408)와 스트라이드가 4인 디컨벌루션 레이어(410)를 나타낸다. 는 스몰 스케일의 융합된 특징을 나

타낸다.

마찬가지로, 미들 스케일 특징 융합부(402)(MSFFB)는 와 의 연결을 입력으로 사용하고 1×1 컨볼루[0139]

션 레이어(414)를 사용하여 중간 해상도(MR: medium-resolution) 공간에서 미들 스케일 특징들을 융합한다. 후

속적으로, 융합된 특징은 추가 융합을 위해 스트라이드가 2인 디컨벌루션 레이어(416))를 사용하여 업샘플링된

다. 이 부분은 다음과 같이 설명할 수 있다.

수학식 16

[0140]

여기서 는 연결 동작을 나타낸다. 과 은 각각 1×1 컨벌루션 레이어(414)와 스트라이드가 2[0141]

인 디컨벌루션 레이어(416)를 나타낸다. 는 미들 스케일의 융합된 특징을 나타낸다.

마지막으로, , , ,  및 는 연결되어 종합적인 정보, 즉, 멀티 스케일 보완 정보 및[0142]

원시 정보를 융합하기 위하여 1×1 컨볼루션 레이어를 나타내는 종합 특징 융합부(404)(CFFB)에 제공된다. 이

마지막 융합된 특징은 다음과 같이 공식화될 수 있다.
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수학식 17

[0143]

여기서 는 연결 동작을 나타낸다. 는 종합 특징 융합부(404)(CFFB)에서 1×1 컨볼루션 레이어(42[0144]

0)를 나타낸다.

실시간 구현[0146]

매개변수와 계산 복잡도는 실제 응용과 실시간 처리의 두 가지 필수 요소이다. 따라서 본 발명에서는 실시간 구[0147]

현을 위한 두 가지 조치가 있다. 한편, 두 개의 인코더-디코더의 가중치, 즉 멀티 스케일 특징 추출 네트워크

(206)(MSFENet)의 두 개의 서브 네트워크인 제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크(222)와 제2 멀티 스케일

특징 추출 서브 네트워크(224)의 가중치는 매개변수를 줄이기 위해 공유된다. 반면에 더 적은 수의 계산을 위해

스몰 스케일 특징은 저해상도(LR) 공간에 융합되고 미들 스케일 특징은 중간 해상도(MR) 공간에 융합된다.

가중치 공유 인코더-디코더 구조[0149]

멀티 스케일 특징 추출 네트워크(206)(MSFENet)에서는 동일한 인코더-디코더 아키텍처를 가진 두 개의 서브 네[0150]

트워크를 사용하여 멀티 스펙트럼 이미지와 해당 팬크로마틱 이미지의 멀티 스케일 보완 컨텍스트 정보를 캡처

한다. 인코더-디코더 아키텍처는 더 큰 수용 필드를 가능하게 하여 효과적인 멀티 스케일 특징 추출에 도움이

된다. 그러나 인코더-디코더 아키텍처는 또한 엄청난 양의 매개변수를 발생시킨다. 유리한 성능을 위해 인코더-

디코더 아키텍처를 활용하고 적당한 크기의 네트워크를 유지하기 위해 두 개의 인코더-디코더가 동일한 가중치

를 공유하므로 멀티 스케일 특징 추출 네트워크(206)(MSFENet)의 매개변수가 절반으로 줄어든다.

스몰 스케일 특징을 위한 저해상도 공간에서의 융합 및 미들 스케일 특징을 위한 중간 해상도 공간에서의 융합[0152]

보완 스몰 스케일 특징( 와 ) 또는 미들 스케일 특징( 와 )으로부터 융합된 특징을 획득하기[0153]

위한 주된 2가지 방법이 존재한다. 첫번째 방법은 도 3에 도시된 파이프라인, 연결부(Concat), 컨벌루션 레이어

(Conv) 및 디컨벌루션 레이어(Deconv)를 채택하는 것이고, 반면에 두 번째 방법은 디컨벌루션 레이어(Deconv),

연결부(Concat) 및 컨벌루션 레이어(Conv)의 또 다른 파이프라인을 채택한다.

전자는 저해상도(LR) 또는 중간 해상도(MR) 공간에서 보완적인 특징을 융합하고 후자는 고해상도(HR) 공간에서[0154]

융합한다. 분명히 전자는 공간 해상도가 증가함에 따라 계산 비용이 커지고 저해상도(LR) 또는 중간 해상도(MR)

공간의 특징 맵들의 공간 해상도가 고해상도(HR) 공간보다 낮기 때문에, 계산 복잡성이 더 작다.

손실 함수[0156]

네트워크 아키텍처 외에도 손실 함수는 팬 샤프닝의 성능에 영향을 미치는 또 다른 중요한 요소이다. L2 손실 함[0157]

수는 기존의 SISR 및 팬 샤프닝 태스크에서 일반적으로 적용된다. 그럼에도 불구하고 L2 손실 함수가 로컬 최소

값에 빠질 가능성이 더 높아 예기치 않은 아티팩트가 발생한다. 따라서 본 발명에서는 네트워크를 최적화하기

위해 L1 손실 함수를 채택하여 더 나은 휘도와 색상을 보존할 수 있고, L2 손실 함수보다 더 빠르게 수렴한다.

훈련 세트는 와 같이 표시되는데, 와 은 각각 저해상도 멀티 스펙트[0158]

럼 이미지와 팬크로마틱 이미지를 나타낸다. 는 대응하는 그라운드-트루스(ground truth) 고해상도 멀티

스펙트럼 이미지를 나타낸다. 따라서, 본 발명에 의한 멀티 스펙트럼 융합 네트워크의 손실 함수는 다음과 같이
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나타낼 수 있다.

수학식 18

[0159]

N,  및 는 각각 본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융[0160]

합 장치(MSFN)의 훈련 샘플의 수(크기), 함수 및 매개변수들을 나타낸다.

실험 결과[0162]

데이터셋[0163]

본 발명의 일 실시예에 의한 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치 및 방법의 우수성을[0164]

입증하기 위해 QuickBird, IKONOS, Spot-6 및 Pleiades의 네 가지 데이터 세트에 대한 실험을 구현한다. 이러

한 위성의 스펙트럼 파장 및 공간 해상도 특징은 표 2에 요약되어 있다. 고해상도 멀티 스펙트럼 이미지가 실제

로 팬 샤프닝 데이터셋에 존재하지 않는다는 점을 고려하여 실험 시뮬레이션을 위해 Wald의 프로토콜을 따른다.

특히, 스케일 인자 ×4로 멀티 스펙트럼 이미지 및 팬크로마틱 이미지를 모두 다운샘플링한다. 이러한 방식으로

다운샘플링된 멀티스펙트럼 이미지 및 팬크로마틱 이미지를 네트워크 입력으로 활용하고 원본 멀티 스펙트럼 이

미지를 네트워크 훈련 및 방법 평가를 위한 참조로 사용할 수 있다.

표 2

[0165]

구현 세부 사항[0167]

앞에서 언급된 4개의 데이터 세트는 별도로 실험을 구현하는 데 사용된다. 각 데이터 세트에 대해 업샘플링된[0168]

저해상도 멀티스펙트럼(LRMS)/팬크로마틱/고해상도 멀티 스펙트럼(HRMS) 이미지 쌍은 초기에 256×256  크기로

추출된다. 그런 다음 훈련/테스트를 위해 90/10%로 분할된다. 게다가, 데이터 증대는 무작위 자르기, 회전 및

뒤집기를 포함하여 각 훈련 세트에 채택된다. 훈련 단계에서 미니 배치 크기는 8로 설정되고 각 패치 쌍은 훈련

이미지 쌍에서 무작위로 64×64로 잘린다. 각 실험의 훈련 과정은 1000 에포크(Epoch)가 소요된다. 네트워크를

최적화하기 위해 Adam을 적용한다. 초기 학습률은 0.0001로 설정되고 매 200 에포크마다 0.5 팩터로 감소한다.

모든 딥 러닝 기반 실험은 GTX1080Ti GPU가 탑재된 데스크탑의 파이토치(Pytorch)에서 구현된다. 기존 방법의

실험은 4.2GHz Intel i7-7700K CPU가 장착된 MATLAB R2018a에서 수행된다.

절제(Ablation) 연구[0170]

정보 풀(IP), CTF(Coarse-to-Fine) 전략(CTF) 및 멀티 스케일 융합(MSF)의 효율성을 검증하기 위해 5가지 네트[0171]

워크의 성능을 분석한다: 기준선(IP, CTF 및 MSF 없음), IP 없는 MSFN, CTF 없는 MSFN, MSF 없는 MSFN 및 제안

된 MSFN. 모든 절제 실험은 퀵버드(QuickBird) 데이터 세트에서 수행된다. 절제 실험 결과 및 해당 손실 곡선은
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각각 표 3 및 도 6a에 나와 있다.

표 3

[0172]

정보 풀(204)(IP).[0174]

정보 풀(204)(IP)은 단순하지만 기본 정보를 보존하는 데 도움이 되는 모듈이며, 반면에 그래디언트 역전파[0175]

(back-propagation)에 유용하다. 직관적인 동기는 특징 재사용과 메모리 메커니즘이며, 이는 원시 공간 및 스펙

트럼 정보를 포함하는 얕은 특징이 팬 샤프닝의 성능을 향상시킬 가능성이 있음을 의미한다. 표 3에서 보는 바

와 같이 두 번째 행과 마지막 행에 있는 결과는 정보 풀(204)(IP)의 효율성을 보여준다.

거친-미세(CTF: Coarse-to-fine) 전략[0177]

MSFENet의 디코더 단계에 대해 본 발명에서는 멀티 스케일 특징을 점진적으로 디코딩하여 단계적으로 더 미세한[0178]

세부 사항을 얻는 거친-미세 전략을 통합한다. 구체적으로, 4개의 잔여 블록은 소규모 특징에 사용되는 반면, 2

개의 잔여 블록은 미들 스케일 특징에, 1개의 잔여 블록은 라지 스케일 특징에 사용된다. 이러한 방식으로 스몰

스케일 특징뿐만 아니라 미들 스케일 특징 및 라지 스케일 특징도 풍부하게 추출하여 더 나은 후속 융합을 만든

다. CTF의 효율성을 입증하기 위해 MSFEM 및 LSFEM에서 잔여 블록을 제거하고 7개의 잔여 블록을 모두 SSFEM으

로 병합한다. 표 3에서 보는 바와 같이 CTF가 없는 네트워크의 성능은 MSFN보다 열등하여 CTF의 장점을 나타낸

다.

멀티 스케일 융합(MSF: Multi-scale fusion)[0180]

MSF는 팬크로마틱 및 멀티 스펙트럼 이미지의 레이어적 보완 특징을 최대한 활용하는 데 필수적인 부분이다.[0181]

MSF의 절제 연구를 위해 MSF 대신 단일 규모 융합을 적용한다. 특히, 라지 스케일 특징 와 을 융합

하여 보완 정보를 획득하고, 표 3의 네 번째 행에 결과를 생성한다. 단일 스케일 융합과 멀티 스케일 융합 사이

의 추가 비교를 위해, 스몰 스케일 융합과 미들 스케일 융합 각각을 가지고 2개의 단일 스케일 유합 실험을 수

행하였다. 스몰 스케일 융합은 스몰 스케일 특징인 와 만을 융합하는 것을 의미하고, 미들 스케일 융

합은 미들 스케일 특징인 와 만을 융합하는 것을 의미한다. 비교 결과는 표 4에 표시되고, 해당 손실

곡선은 도 6b에 표시된다. 멀티 스케일 융합이 실제로 단일 스케일 융합보다 성능이 우수하다는 것은 분명하며,

이는 MSF의 효율성을 보여준다. 전반적으로 모든 IP, CTF 및 MSF는 팬 샤프닝의 더 나은 성능에 유리하다.
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표 4

[0182]

다른 방법과의 비교[0184]

정량적 평가 및 시각적 성능[0185]

본 발명에 의한 MSFN의 효과를 확인하기 위해 Indusion, MMP, AWLP, GS, PNN, DiCNN1, PanNet, ECNN, DRPNN,[0186]

BIEDN 및 TFNet을 포함하여, 4가지 전통적인 방법과 여러 딥 러닝 기반 방법을 본 발명의 방법과 비교한다. 정

량적 평가를 위해 본 실험에서 널리 사용되는 6가지 지표가 채택되었다: 상관 계수(CC), 상대 전역 차원 합성

오차(ERGAS), 범용 이미지 품질 지수의 4밴드 확장(Q4),  스펙트럼 각도 매퍼(SAM), 상대 평균 스펙트럼 오차

(RASE) 및 RMSE(제곱 평균 오차). 앞에서 언급된 4개의 데이터 세트에 대한 객관적인 정량적 결과는 각각 표 5,

6, 7 및 8에 나열되어 있다. 각 데이터 세트에 대해 해당 테스트 이미지에 대한 결과를 평균화하여 최종 결과를

계산한다.

표 5

[0187]
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표 6

[0188]

표 7

[0189]

표 8

[0190]

이들 표에서 볼 수 있듯이 본 발명에 의한 MSFN은 모든 객관적인 평가 지표에 대한 모든 비교 팬 샤프닝 방법[0191]

중 최고의 성능을 달성함을 알 수 있다. 이러한 정량적 결과는 공간 세부 사항을 복구하는 데 성공할 뿐만 아니

라 스펙트럼 정보를 보존하는 동시에 본 발명의 MSFN의 우수성을 보여준다.
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객관적인  결과  외에도 여러 시각적 비교 결과를 제공한다.  도  7  내지  도  9는  각각  QuickBird,  IKONOS  및[0192]

Pleiades의 이들 주관적인 결과를 보여준다. 멀티 스펙트럼 이미지의 처음 세 밴드는 시각적 비교를 위해 선택

된다. 더 나은 육안 검사를 위한 차이점을 강조하기 위해 해당 잔여 이미지도 제공한다. 잔여 이미지는 팬 샤프

닝된 이미지와 참조 이미지의 차이를 나타낸다. 분명히 차이가 작을수록 더 나은 재구성을 얻을 수 있다. 도 7

의 확대된 영역에서 전통적인 방법이 명확한 공간 정보를 얻는 경향이 있지만 스펙트럼 왜곡을 겪는 반면, 대부

분의 딥 러닝 기반 방법이 더 부드러운 공간 세부 정보를 얻는 경향이 있음을 쉽게 알 수 있다. 본 발명에 의한

방법만이 스펙트럼 및 공간 영역 모두에서 만족스러운 보존을 달성하며, 특히 확대 영역에서 세 개의 검은 점을

주목하는 것이 분명하다. 잔여 이미지는 본 발명에 의한 방법이 참조 이미지에 비해 공간 및 스펙트럼 왜곡이

가장 적다는 것을 추가로 증명한다. 도 8에서 볼 수 있듯이 Indusion, AWLP 및 GS와 같은 전통적인 방법은 특히

녹지와 협곡을 관찰하는 데 심각한 스펙트럼 왜곡을 도입하는 대가로 공간 세부 사항을 눈에 띄게 향상시킨다.

PNN,  DiCNN1,  ECNN  및 DRPNN과 같은 일부 딥 러닝 기반 방법에서도 동일한 현상이 나타나다. 반대로 MMP와

PanNet은 스펙트럼 왜곡이 적지만 더 부드러운 공간 디테일을 회복한다.

대조적으로, TFNet과 본 발명에 의한 방법은 만족스러운 스펙트럼 및 공간 보존을 얻는다. 추가 관찰을 위해,[0193]

본 발명에 의한 방법은 도 8의 확대된 영역과 해당 잔여 이미지에서 볼 수 있듯이 협곡과 녹색 지면의 더 선명

한 모양을 얻는 동시에 스펙트럼 왜곡을 줄인다.

도 9에서 볼 수 있듯이 전통적인 방법은 공간 세부 사항을 인상적으로 개선하지만 그와 동시에 특히 AWLP 및 GS[0194]

의 경우 스펙트럼 왜곡이 눈에 띄게 나타난다. 딥러닝 기반 방법이 더 만족스러운 재구성을 달성할 가능성이 높

다. 그러나 PNN, DiCNN1, PanNet 및 ECNN은 잔여 이미지에 따라 복잡한 텍스처 영역에서 아티팩트가 발생하는

경향이 있다. 대조적으로 DRPNN, TFNet 및 본 발명에 의한 방법은 더 나은 결과를 생성한다. 추가 관찰을 위해

본 발명에 의한 방법은 스펙트럼 왜곡 없이 배수로의 가장 선명한 직선 윤곽을 생성하고 참조 이미지와 더 유사

하다. 위에서 언급한 비교는 본 발명에 의한 MSFN의 우수성을 보여준다. 요약하면, 본 발명에 의한 방법은 정량

적 메트릭과 시각적 품질 측면에서 우수한 성능을 달성한다.

비모수 테스트[0196]

정량적 메트릭 및 시각적 품질 외에도 다양한 방법을 비교하는 데 강력한 것으로 입증된 일부 비모수 통계 테스[0197]

트를 수행한다. Friedman, Aligned Friedman 및 Quade를 포함하여 널리 적용되는 세 가지 비모수 테스트가 통계

적 유의성 테스트를 위해 본 실험에서 사용된다. 각 테스트에 대해 모든 방법의 평균 순위는 CC 지표 측면에서

서로 다른 데이터 세트에 대한 성능에 따라 계산된다.

Friedman, Aligned Friedman 및 Quade 비모수 테스트의 결과는 각각 표 9, 10 및 11에 나열되어 있다. 순위 번[0198]

호가 작을수록 더 좋은 방법이다. 이 표에서 볼 수 있듯이 본 발명에 의한 MSFN은 모든 비교 팬 샤프닝 방법에

대해 최상의 성능을 달성한다. 세 가지 비모수 테스트 모두 본 발명에 의한 방법의 우수성을 보여준다.

표 9

[0199]
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표 10

[0200]

표 11

[0201]

실시간 평가[0203]

시간 평가의 경우, 1024×1024 크기의 업샘플링된 LRMS 및 팬크로마틱 이미지 쌍을 이러한 학습된 모델에 직접[0204]

공급하여 팬 샤프닝된 이미지를 생성한다. 서로 다른 데이터셋에 대한 각 방법의 결과는 표 12에 나와 있다. 결

과는 본 발명에 의한 방법이 0.0068초 안에 하나의 이미지를 생성하여 실시간 성능을 달성할 수 있음을 나타낸

다. 본 발명에 의한 방법은 BIEDN을 제외한 다른 딥 러닝 기반 방법보다 팬 샤프닝 이미지를 재구성하는 데 더

많은 시간이 걸린다는 점에 주목할 가치가 있다. 이는 본 발명에 의한 방법의 목적이 실시간 애플리케이션의 조

건에서 가능한 한 성능을 향상시키는 것이기 때문에 합리적이다. 앞에서 언급했듯이 MSFN은 모든 비교 팬 샤프

닝 방법 중 최고의 성능을 달성한다. 따라서 본 발명에 의한 방법은 실시간 구현의 요구 사항을 충족함과 동시

에 보다 효과적인 성능을 달성할 수 있다.
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표 12

[0205]

결론 및 향후 과제[0207]

실시간 구현의 요구 사항을 충족하고 동시에 보다 효과적인 성능을 달성하기 위해 본 발명에서는 팬크로마틱 및[0208]

멀티 스펙트럼 이미지의 계층적인 보완 특징들을 최대한 활용할 수 있는 팬 샤프닝 작업을 위한 멀티 스케일 융

합 네트워크(MSFN)를 제안한다. 제안된 MSFN에서는 팬크로마틱 이미지와 멀티 스펙트럼 이미지의 멀티 스케일

특징들을 개별적으로 효과적으로 추출하기 위하여, 인코더-디코더 구조 및 거친-미세 전략을 도입한다. 한편,

원시 정보를 보존하기 위해 정보 풀을 채택하여, 기울기 역전파에도 이점을 제공한다.

또한, 멀티 스케일 융합 모듈은 디코더와 정보 풀로부터의 멀티 스케일 특징을 융합하기 위해 적용되어, 계층적[0209]

보완공간 및 스펙트럼 정보를 최대한 활용한다. 광범위한 실험은 팬 샤프닝 방법을 위해 본 발명의 방법의 우수

성을 보여준다.

이상 본 발명을 구체적인 실시예를 통하여 상세하게 설명하였으나, 이는 본 발명을 구체적으로 설명하기 위한[0210]

것으로, 본 발명은 이에 한정되지 않으며, 본 발명의 기술적 사상 내에서 당 분야의 통상의 지식을 가진 자에

의해 그 변형이나 개량이 가능함은 명백하다고 할 것이다.

본 발명의 단순한 변형 내지 변경은 모두 본 발명의 영역에 속하는 것으로, 본 발명의 구체적인 보호 범위는 첨[0211]

부된 청구범위에 의하여 명확해질 것이다.

부호의 설명

200 : 딥러닝에 기반한 원격 감지를 위한 실시간 이미지 융합 장치[0212]

202 : 얕은 특징 추출부    204 : 정보 풀

206 : 멀티 스케일 특징 추출 네트워크 208 : 멀티 스케일 특징 융합부

210 : 재구성부

212 : 업샘플링된 저해상도 멀티 스펙트럼 이미지

214, 216, 220, 230, 234, 238 : 컨벌루션 레이어

218 : 연결부

222 : 제1 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크

224 : 제2 멀티 스케일 특징 추출 서브 네트워크
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226 : 멀티 스케일 특징 융합부   228 : 잔여 블록

232, 240 : 가산기     236 : ReLU

300 : 인코더     302 : 디코더

304, 306, 308, 330, 336, 342 : 컨벌루션 레이어

310, 322 : 스몰 스케일 특징 추출부  312, 316, 320 : 가산기

314, 324 : 미들 스케일 특징 추출부

318, 326 : 라지 스케일 특징 추출부  328, 334, 340 : 잔여 블록

332, 338 : 디컨벌루션 레이어   400 : 스몰 스케일 특징 융합부

402 : 미들 스케일 특징 융합부   404 : 종합 특징 융합부

406, 412, 418 : 연결부

408, 414, 420 : 컨벌루션 레이어

410, 416 : 디컨벌루션 레이어

도면

도면1
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도면2
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도면3
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도면4
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도면5
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도면6a

도면6b
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도면7

도면8
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도면9
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