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요 약 

 
SAR(Synthetic Aperture Radar, 합성 개구 레이더) 이미지는 구름, 빛, 날씨와 무관하게 안정적으로 촬영이 가능하지만, 

SAR 이미지의 특성으로 인해 인간이 시각적으로 이해하기 어렵다. 이에 따라 SAR 이미지를 시각적으로 이해하기 쉬운 

RGB 이미지로 변환하는 기술은 원격 탐사 및 지리 정보 시스템(GIS) 응용에서 점점 더 중요해지고 있다. 본 논문에서는 

기존 Pix2Pix 기반 SAR-to-RGB 변환 구조에 CLIP(Contrastive Language-Image Pretraining) 기반 의미 지도(semantic 
guidance)를 통합하여, 변환 결과의 의미 정보와 시각적 품질을 동시에 향상시키는 방법을 제안한다. 제안된 모델은 생성

된 RGB 이미지와 실제 RGB 이미지 간의 의미 임베딩 유사도를 최대화하는 방향으로 학습하며, 이를 통해 모델이 단순한 

픽셀 정합성 이상을 학습한다. 실험 결과, 제안한 기법은 기존 Pix2Pix 대비 SSIM, PSNR, FID 모두에서 향상되었으며, 의

미 기반 손실이 SAR-to-RGB 변환에 효과적으로 작용함을 보여준다. 

 

Ⅰ. 서 론 

최근 기후 변화, 재해 대응, 국방 감시 등의 목적으로 

위성 기반 지구 관측 수요가 증가하고 있으며, 이 중 

SAR 이미지는 야간, 악천후 등에서도 안정적인 촬영이 
가능하다는 점에서 주목받고 있다. 그러나 SAR 이미지는 

레이더 반사 특성을 기반으로 하여, 시각적으로 인간이 

인식하기 어려운 텍스처와 노이즈 패턴을 포함하고 있

다.[1] 

이를 해결하기 위해 SAR 이미지를 RGB 이미지 형태
로 변환하는 기술이 제안되고 있으며, Pix2Pix[2], Cycle 

GAN과 같은 GAN 기반 이미지 변환 모델이 사용되고 

있다. 그러나 이러한 모델들은 보통 픽셀 수준의 정합성

에 초점을 맞추고 있어, 변환된 이미지가 실제 SAR 이미
지의 의미 정보를 제대로 반영하지 못하는 한계가 있

다.[3] 

본 논문에서는 의미론적 정보 표현에 강점을 가진 

CLIP[4]을 활용하여, 생성된 RGB 이미지가 SAR 이미지

의 실제 내용과 의미적으로도 일치하도록 학습하는 모델
을 제안한다. 

Ⅱ. 본 론 

2.1 데이터 셋과 전처리 

본 연구는 SEN12MS 데이터셋을 기반으로 수행하였다. 

Sentinel-1의 2채널 SAR 이미지와 Sentinel-2의 13채

널 광학 이미지 44,000쌍을 사용하였다. SAR 이미지의 

경우, 시각화에 유의미한 실수 부에 해당하는 채널만 사

용하였으며, 광학 이미지에서는 RGB에 해당하는 3개의 
채널만 사용하였고, 각 이미지는 256×256으로 정규화하

였다. 전체 쌍 중 70%는 학습, 20%는 검증에 사용하였

다. 나머지 10%를 테스트에 사용하여, 일반화 성능을 평

가하였다. 

2.2 모델 정의 

 

그림 1. CLIP 기반 SAR2RGB 전체 아키텍처 

기본 모델은 Pix2Pix 구조를 따른다. 생성기(Gene-

rator)는 U-Net 기반의 인코더, 디코더 구조로, SAR 이

미지를 입력 받아 대응되는 RGB 이미지를 생성한다. 인

코더는 특징 표현을 압축하여 장면의 전역적 구조와 추

상적 의미를 학습한다. 디코더는 인코더의 각 단계에서 
추출된 특징 맵을 skip connection으로 결합하여 세부적

인 구조 정보와 지역적 질감을 보존한다. 

판별기(Discriminator)는 Pix2Pix의 PatchGAN 구조를 

따르며, PatchGAN은 전체 이미지를 하나의 스칼라 값으
로 판별하는 대신, 입력 쌍(SAR, RGB)을 작은 패치 단위

로 나누어 각 패치가 실제(real)인지 생성(fake)인지 판

별하는 방식이다. 이러한 접근은 이미지의 세부 영역까지 

국소적인 일관성을 학습하게 하여, 전체적인 사실감과 함

께 미세한 텍스처와 경계 정보까지 보존하는 효과를 낸
다. 

제안 기법에서는 해당 Pix2Pix 구조 위에 CLIP 기반 

의미 지도를 통합한다. CLIP은 대규모 자연 이미지-텍스

트 쌍으로 학습된 모델로, 장면의 의미, 물체 유형 등을 
표현하는 고차원 임베딩 공간을 제공한다. 이 모델을 기



반으로 생성 결과와 참조 이미지 간 의미 임베딩 유사도

를 비교함으로써, 단순한 픽셀 대응을 넘어선 의미적 유

사도까지 확보하고자 한다. 생성된 RGB 이미지와 실제 
RGB 이미지를 CLIP 이미지 인코더에 각각 통과시켜 임

베딩을 추출한다. 

최종 손실 함수 구성은 다음과 같다: 

  ℒ!"# = 𝐸$,&[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥, 𝑦)] + 𝐸$ 0𝑙𝑜𝑔 11 − 𝐷4𝑥, 𝐺(𝑥)678	(1) 

																																					ℒ' = 𝐸$,&[∥ 𝐺(𝑥) − 𝑦 ∥' ]            (2) 

																									ℒ()*+ = 1 − 𝑐𝑜𝑠4𝑓()*+4𝐺(𝑥)6, 𝑓()*+(𝑦)6      (3) 

           ℒ,-,./ = ℒ!"# + λ'ℒ' + λ()*+ℒ()*+	       (4) 

본 연구의 최종 학습 손실 함수는 ℒ!"#, ℒ', ℒ()*+의 3
가지 항으로 구성된다. ℒ!"# 는 생성된 이미지가 실제 

RGB 이미지와 구분되지 않도록 유도하는 minimax loss

로서, 시각적 사실성을 확보하고, ℒ'는 생성 이미지와 실

제 RGB 이미지 사이의 ℒ'	𝑁𝑜𝑟𝑚으로서, 색상과 구조적 

정합성을 유지한다. 
여기에 본 연구의 핵심인 ℒ()*+를 추가하여, 생성/실제 

이미지에 대해 CLIP 이미지 인코더로 추출한 임베딩 벡

터 간 코사인 유사도를 최대화함으로써 생성된 RGB 이

미지가 실제 RGB 이미지와 의미적으로 일치하도록 학습
한다. 최종적으로, ℒ,-,./은 위 3항의 선형 결합으로 정의

되며, 각 항의 기여도는 λ로 조절된다. 여기서 λ는 손실

의 가중치를 조절하는 하이퍼파라미터이며, 과도하게 설

정될 경우 픽셀 정합성이 저하될 수 있어 실험을 통해 

적절한 값을 도출하였다. 

2.3 결과 및 비교 

표 1. 모델 별 정량적 지표 

 

CLIP 기반 모델은 FID[5], SSIM[6], PSNR[7] 지표 

모두에서 기존 Pix2Pix에 대비하여 향상되었다. 지표 중 
SSIM은 구조적 유사도를, FID는 이미지 분포의 현실성을 

반영하는 지표로, 의미 손실이 시각적 일관성을 높이는 

데 기여하였음을 시사한다. 

 

그림 2. 모델 별 정성적 지표 

그림 2를 통해 CLIP Loss의 도입은 변환 모델의 시각

적 유사도와 의미적 유사도를 동시에 향상시킴을 보여준

다. 위와 같이 단순 Pix2Pix 기반 모델은 색감 왜곡과 

세부 텍스처의 손실이 발생하는 반면, 제안한 CLIP-

Guided Pix2Pix 모델은 실제 RGB 이미지와 보다 유사
한 색조를 보이며, 구조적 패턴 재현율이 높음을 확인할 

수 있다. 이를 통해 제안된 모델은 단순한 픽셀 별 정합

도를 넘어, 시각적 품질과 의미적 유사도를 동시에 향상

시키는 효과를 보였다. 

CLIP이 위성/원격탐사로 사전 학습되지 않았지만, 도
메인이 다르더라도 통용되는 상위 수준의 의미 정보를 

제공한다. 이를 통해, 생성 이미지에 제약을 제공해 ℒ'이 

놓치는 형태, 구조, 장면의 일관성을 보완하였다. 그 결과, 

제안한 모델은 시각적 품질과 의미적 유사도를 동시에 
개선하였음을 알 수 있다. 

Ⅲ. 결 론 

본 논문은 CLIP 기반 의미론적 지도를 활용하여 

SAR-to-RGB 변환 성능을 향상시키는 기법을 제안하였

다. 생성기가 구조 및 의미 유사도를 함께 고려하도록 유
도함으로써, 정량적 지표(SSIM, PSNR, FID) 뿐 아니라 

정성적 지표에서도 개선을 확인하였다. 실험 결과는 제안 

기법이 기본적인 GAN 기반 구조를 의미적으로 강화하는 

데 효과적임을 보여주며, 향후 다양한 도메인에서의 응용 

가능성을 시사한다. 
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