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요 약  
합성 개구 레이더 (Synthetic Aperture Radar; SAR) 영상과 광학 (Optical) 영상은 서로 다른 원격 

탐지 방식이다. SAR 는 전파를 사용하므로 광학 센서와 비교했을 때 작업 시간과 기후 조건의 

영향으로부터 자유롭게 관측이 가능한 장점이 있다. 본 논문에서는 cGAN (Conditional Generative 

Adversarial Network) 딥러닝 알고리즘을 이용하여 SAR 영상을 광학 영상으로 변환하는 기법을 

제안한다. 제안하는 cGAN 에서는 생성기 (Generator) 네트워크에서 가상의 광학 영상을 생성하고 

판별기 (Discriminator) 네트워크는 샘플 영상이 실제인지 가상의 광학 영상인지의 여부를 판별한다. 

본 논문에서는 풍부한 구조적 정보를 유지하기 위해 cGAN 의 기본 손실 함수에 구조적 유사 지수를 

추가하고, 학습은 가상 광학 영상과 실제 광학 영상을 구별하기 어려울 때까지 계속된다. 실험 결과, 

cGAN 을 이용한 효과적인 SAR영상과 광학 영상 변환과 융합 가능성을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론 

원격 탐지 (Remote Sensing)가 발달함에 따라 점점 더 

많은 위성 영상 자원이 다른 방식으로 획득되고 있으며, 

지도 제작, 에너지 개발, 항법, 물체 검출 등 다양한 

분야에서 중요하게 사용되고 있다. 그중 광학 영상 

(Optical Image)을 통한 원격 탐지는 기후와 시간의 

영향을 받는 경우가 많다. 반면, 합성 개구 레이더 

(Synthetic Aperture Radar; SAR) 영상 원격 탐지는 

전파를 이용하므로 작업 시간과 기후 조건의 영향을 

받지 않으며 더 많은 정보를 얻을 수 있으나, 광학 

영상에 비해 직관적으로 이해하기는 어렵다. 따라서 

SAR 영상과 광학 영상을 융합하여 분석하는 연구는 최근 

상당히 중요한 과제가 되었다.  

최근 많은 딥러닝을 기반으로 SAR 영상과 광학 영상 

전환에 활용될 수 있는 방법들이 제시되고 있다. 본 

논문에서는 구조적 정보를 유지하면서 영상 간의 연결을 

강화하기 위해, 향상된 조건부 생성 적대적 네트워크 

(Conditional Generative Adversarial Network; cGAN)를 

사용하여 SAR 영상을 광학 영상으로 변환 (SAR-to-

Optical; S2O) 하는 방안을 제안한다. 
 

Ⅱ. SSIM 기반 cGAN을 이용한 S2O 영상 변환 

cGAN 은 기본 GAN[1]에 조건을 설정하여 변형된 

구조로서 영상과 영상 사이의 전환에 적용될 수 있다. 본 

논문에서는 참고문헌 [2]에서 제안된 cGAN 모델을 

사용하며, 생성기 (Generator) 네트워크인 𝐺와 판별기 

(Discriminator) 네트워크인 𝐷가 포함된 구조로서, 

다음의 목적 함수에 대한 최소-최대 문제를 해결하기 

위해 번갈아 가며 최적화된다.  

 
𝐺∗ = 𝑎𝑟𝑔min

𝐺
max

𝐷
ℒ𝑐𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) + 𝜆ℒ𝐿1(𝐺)                             

= 𝔼𝑥,   𝑦[log(𝐷(𝑥, 𝑦))]

+ 𝔼𝑥,   𝑧 [log (1 − 𝐷(𝑥, 𝐺(𝑥, 𝑧)))]   

+ 𝜆 𝔼𝑥,   𝑦,   𝑧[||𝑦 − 𝐺(𝑥, 𝑧)||1]                     (1) 
  

𝑥: input image 𝑦: output image 𝑧: random noise vector 

 

 

 

 

cGAN 은 관찰된 영상 𝑥  및 랜덤 노이즈 벡터 𝑧  에 

대해 G: {𝑥, 𝑧}  →  𝑦 의 매핑을 학습한다. 그림 1 은 

cGAN 기반의 S2O 영상 변환에 대한 초기 네트워크를 

보여준다. 여기서 생성기와 판별기가 번갈아 훈련되는데, 

생성기 𝐺 는 가상의 광학 영상을 생성하고 판별기  𝐷 는 

생성된 광학 영상을 실제 광학 영상과 비교하여 진위를 

구별한다. 본 논문에서 제안된 향상된 cGAN 모델의 

생성기와 판별기는 pix2pix 의 네트워크 구조 (U-net 및 

PatchGAN)와 동일하다[2]. 그림 2 은 본 논문에서 

고려된 cGAN 의 상세 구조이다. 

 

 
Figure 1. cGAN model for S2O image conversion 

 

본 논문에서는 보다 풍부한 구조적 정보를 유지하면서 

상세 정보를 추출하고 광학 영상을 생성하기 위해, ℒ𝐿1 

손실을 대신에 구조적 유사 지수 (Structural Similarity 

Index Measure; SSIM)[3]의 사용을 제안한다. 이 경우 

제안 방식의 최종 목표 함수는 식 (2)와 같이 표현된다. 

일반적으로 SSIM 값이 클수록 두 영상 사이의 유사성이 

높아지며, 두 영상 사이의 SSIM 은 식 (3)와 같이 

정의된다. 

 
𝐺∗ = 𝑎𝑟𝑔min

𝐺
max

𝐷
ℒ𝑐𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) +𝜆ℒ𝑆𝑆𝐼𝑀(𝐺)           (2) 

(𝜆: 𝑆𝑆𝐼𝑀 손실의 가중치) 

 
𝑆𝑆𝐼𝑀(𝑥, 𝑦) = 𝐿(𝑥, 𝑦) ∗ 𝐶(𝑥, 𝑦) ∗ 𝑆(𝑥, 𝑦)               (3) 

(𝐿: Luminance, 𝐶: Contrast, 𝑆: Structure) 
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본 논문에서는 참고문헌 [4]에서 사용된 중국 9 개 

도시의 SAR-Optical 매칭 영상 데이터 (WHU-SEN-

City)를 이용하여 제안 기법의 성능을 평가하였다. 해당 

데이터세트를 전처리 하고 SAR 영상와 광학 영상 쌍을 

이루었으며, 그 중 4000개 SAR-Optical 패치 쌍을 훈련 

과정에 사용했고, 200 개 패치 쌍을 테스트에 사용하였다. 

Python3.8 과 TensorFlow 를 통해 제안된 cGAN 

네트워크를 구현하였고, 생성기 입력과 출력 영상 크기는 

256*256*3, 판별기 입력 크기는 256*256*6 이다. 훈련 

과정에서 SSIM 가중치 𝜆 는 100 이었고, 학습율은 

0.0002 로 설정하였다. 

그림 3 은 50 번째 Epoch 에서의 실험 결과로, 개선된 

cGAN 을 바탕으로 S2O 변환된 영상이 세부적인 성능, 

질감, 색상 정보 측면에서 실제 광학 영상과 매우 가까운 

것을 확인할 수 있다. 

 

 
Figure 3. Examples of results 

(patch images from Changsha/Yinchuan/Jiujiang) 

 

 
Figure 4. Result of Jiujiang’s patch image in detail 

(red box：shadowing, yellow box：cloud) 

그림 4 에서 제시하고 있는 바와 같이, 생성된 영상과 

실제 광학 영상을 자세하게 대조 시 제안 기법을 통해 

음영과 구름의 영향도 제거가 가능하여 분할 검사와 

같은 영상의 후처리에도 도움이 될 것으로 기대된다[5]. 

 

Ⅲ. 결 론 

본 논문에서는 SSIM 을 손실 함수에 추가한 향상된 

cGAN 알고리즘을 제안하였으며, 이를 통해 S2O 영상 

변환에 유용한 구조적 정보를 보존하여 인간의 시각 

시스템에 좀 더 적합한 S2O 영상 변환 결과를 얻을 수 

있었다. 제안 기법을 통해 실제 광학 영상에 필요한 

정보가 부족하거나 획득할 수 없는 경우 SAR 영상에 

대한 가상 광학 영상을 생성할 수 있고, 이들 정보의 

종합 분석을 통해 더욱 정밀한 원격 탐사에 도움을 줄 

수 있을 것으로 기대된다.  
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Figure 2. Structure of the generator and discriminator networks in the cGAN 


