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요 약
본 논문에서는 컬러 위성 영상과 회색조 위성 영상에서 전이학습을 활용할 경우 시멘틱 분할의 의미 있는 성능 향상이 있음을
제안한다. 회색조 위성 이미지에서 같은 모델을 사용할 때 전이학습을 사용할 경우 컬러 영상에 비해 큰 성능 향상이 있으며,
전이학습을 활용하여 학습을 진행할 경우 흑백 위성 영상을 컬러 위성 영상에 전이학습을 사용한 것과 비슷한 성능을 끌어낼
수 있음을 확인하였다.

Ⅰ. 서 론

영상 처리의 주요 연구 분야중 하나인 시멘틱 분할 (Semantic

Segmentation)은 픽셀 수준분류라고도 하며, 동일한객체 클래스에속하

는영상의일부를함께클러스터링하는작업이다. 시멘틱분할은도로표

지판 검출, 토지 표지 분류, 종양 검출 등 다양한 응용 분야에서 연구가

진행되고 있다[1]. 딥러닝 연구에서, 모델을 처음부터 학습하면계산 비용

이 많이 들고 고성능을 달성하기 위해 많은 양의 데이터가 필요하다. 반

면에 전이학습 (Transfer Learning)은 계산적으로 효율적이며 작은 데이

터 세트를 사용하여 더 나은 결과를 얻는 데 도움이 된다[2].

본 논문에서는회색조위성영상의시멘틱분할에전이학습을적용하여

시멘틱 분할의 성능 향상이 있는지를 확인하고자 한다.

Ⅱ. 본 론

본 논문에서사용하는 데이터 세트로컬러영상과회색조 영상 두종류

를 고려하였다. 컬러 영상의 경우, MBRSC 위성에서 얻은 두바이의 컬러

위성 영상[3]을 데이터 세트로 사용했으며, 회색조 영상의 경우 컬러 위성

영상 데이터 세트를 전처리하여 회색조로 바꾸어 사용하였다.

딥러닝 사용 모델은 ImageNet이 학습된 InceptionResNetV2과 학습되지

않은 InceptionResNetV2을 사용하였으며, 모델 내의 파라미터는 전부 동일

하게 적용하였다[4]. 컬러 위성 영상을 사용해 InceptionResNetV2 모델에서

가중치를 가져오지 않은 경우와 가중치를 가져온 경우를 실험하였고, 또한

흑백 위성 영상을 사용해 InceptionResNetV2 모델에서 가중치를 가져온 경

우와가중치를가져오지않은경우의성능을실험하였다. 시멘틱분할성능

평가 지표로서 정확도 (Accuracy), 손실 (Loss) 및 아래와 같이 정의되는

Dice Coefficient를 사용하였다[5].

  ⋅∩      (1)

여기서, 는 정답 픽셀, 는 예측 픽셀로서, 분모에는 정답 픽셀과 예측

픽셀의합, 분자에는정답픽셀과예측픽셀의교집합부분을 2배한값을나

타내어두영역이정확히같다면 1이되며그렇지않을경우에는 0이된다.

Ⅰ. 모의실험 결과 및 결론

표 1에 모의실험 결과를 정리하였다. 컬러 위성 영상에 전이학습으로

사전학습된모델을사용했을때가장성능이좋았으며, 흑백 영상의경우

전이학습으로가중치를가져온 모델과가져오지않은모델의 성능차이가

매우크며, 가중치를가져올경우가져오지않은경우보다큰성능향상을

보였다. 특히 전이학습을 사용하지 않은 경우, 컬러 위성 영상과 흑백 위

성 영상의 성능 차이가 크게 나타났지만, 전이학습을 사용해 사전 학습된

모델을사용한경우그렇지않은경우에비해컬러위성영상과흑백위성

영상의 성능 차이가 크게 나지 않는 것을 확인할 수 있다.

표 1. 모의실험 결과. (a) 일반 모델 컬러 영상, (b) 사전학습된 모델

컬러 영상, (c) 일반 모델 회색조 영상, (d) 사전학습된 모델 회색조 영

상.

Accuracy Dice Coeff. Loss
(a) 0.86475 0.82607 0.39295
(b) 0.88503 0.85261 0.33479
(c) 0.83078 0.76416 0.47935
(d) 0.87533 0.84126 0.36840
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