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요 약

본 논문에서는 구조-텍스처 분할 기법을 기반으로 위성영상을 분할·융합하여 공간 해상도를 개선시키는  
프레임워크를 제시한다. 위성영상은 센서가 감지하는 파장에 따라 다양한 공간해상도를 가진다. 전정 영상 
(panchromatic image)은 일반적으로 높은 공간해상도를 가지지만 단일 흑백컬러를 가지고 있는 반면, 다중분광 
영상 (multi-spectral image)나 적외선 영상은 전정 영상에 비해 낮은 공간해상도를 가지지만 다양한 분광 밴드 
정보와 열 정보를 가지고 있다. 본 논문에서는 다중분광 영상이나 적외선 영상의 공간 해상도를 향상시키기 
위해 영상의 디테일이 텍스처 영상에만 존재한다는 것에 착안하여 본 프레임워크를 고안하였다. 고안된 
프레임워크에서는 저해상도 영상과 고해상도 영상이 구조 영상과 텍스처 영상으로 분할된 뒤, 저해상도 구조 
영상은 고해상도 구조 영상을 참조하여 가이디드 필터링 된다. 구조-텍스처 영상 모델에 따라 필터링된 
저해상도 영상의 구조 영역과 고해상도 영상의 텍스처 영역을 픽셀 단위로 더해져서 최종 영상이 생성된다. 
생성된 영상은 저해상도 영상의 밴드와 고해상도 영상의 디테일을 포함한다. 제시하는 방법은 분광해상도와 
공간해상도를 모두 보존할 수 있음을 실험적으로 확인하였다.

Abstract

This paper proposes a novel framework for image fusion of satellite imagery to enhance spatial resolution of the image via 
structure-texture decomposition. The resolution of the satellite imagery depends on the sensors, for example, panchromatic 
images have high spatial resolution but only a single gray band whereas multi-spectral images have low spatial resolution 
but multiple bands. To enhance the spatial resolution of low-resolution images, such as multi-spectral or infrared images, the 
proposed framework combines the structures from the low-resolution image and the textures from the high-resolution image. 
To improve the spatial quality of structural edges, the structure image from the low-resolution image is guided filtered with 
the structure image from the high-resolution image as the guidance image. The combination step is performed by pixel-wise 
addition of the filtered structure image and the texture image. Quantitative and qualitative evaluation demonstrate the 
proposed method preserves spectral and spatial fidelity of input images.

키워드: 영상 융합, 구조-텍스처 분할, pan-sharpening, 위성영상
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1. 서론
인공위성 기술의 지속적인 발전으로, 고품질의 위성 
영상을 쉽게 얻을 수 있게 되었다. 특히 가시광선 
영역의 위성영상은 많은 지리 정보를 표현할 수 있기 
때문에 지질학, 기상, 농업 등 많은 분야에서 중요하게 
활용되고 있다. 위성영상은 센서가 취득하는 전자기파의 
파장 영역대에 따라 다른 특성을 가진다. 모든 가시광선 
영역대를 감지하여 생성한 전정 영상 (panchromatic 
image, Figure 1a)은 공간해상도는 높지만 흑백의 단일 
색상만을 가지고 있으며, 특정 파장 영역을 감지하여 
생성한 다중분광 영상 (multi-spectral image, Figure 1b) 
이나 적외선 영상 (infrared image, Figure 1c) 특정한 
분광특성을 활용하기 용이하지만 공간해상도가 낮다. 
  이를 극복하기 위해, 고해상도 영상과 저해상도 
영상의 장점들을 융합하여 고해상도의 컬러 영상이나 
적외선 영상을 생성하는 영상 융합 기반의 해상도 향상 
기법 들이 활발하게 연구되고 있다. 위성영상을 연구 
하는 원격탐사 분야에서는 고해상도의 전정 영상을 이용 
하여 저해상도의 다중분광 영상의 공간해상도를 높이는 
기법을 pan-sharpening이라 부른다.

(a) Panchromatic image

(b) Multi-spectral image

(c) Infrared image

Figure 1. Panchromatic images have high spatial resolution 
but a single gray band, and multi-spectral images and 
infrared images have multiple color or thermal bands but 
low spatial resolution.

  

  본 논문에서는 정합된 두 위성영상을 융합하기 위해 
구조-텍스처 분할 (structure-texture decomposition) 기법을 
이용하는 새로운 프레임워크를 제안한다. 기존의 영상 
융합 기법은 multi-scale transform 기법이나 영상 도메인 
변환을 거친 후에 입력 영상을 조합하고 역변환 (inverse 
transform)하여 융합영상을 생성하기 때문에 도메인 변환 
및 역변환 과정에서의 픽셀 정보 손실이나 조합 정책 
선택의 어려움이 있다. 본 논문이 제시하는 프레임워크 
에서는 입력 영상의 도메인을 변환하지 않을 뿐 아니라, 
구조-텍스처 영상 모델에 따라 단순 덧셈을 이용해 
영상을 조합하기 때문에 기존 방법에서 발생하는 
어려움을 극복할 수 있다.
  구조-텍스처 분할 기법은 영상 (I)을 전반적인 형태를 
표현하는 구조 영상 (S)과 작은 디테일들을 표현하는 
텍스처 영상 (T)의 합으로 정의하는 구조-텍스처 영상 
모델 (I = S + T)을 기반으로 한다 (Figure 2). 정합된 
고해상도 영상과 저해상도 영상은 동일한 지역 및 
구조물을 동일한 위치에서 촬영한 결과이기 때문에 
고해상도 영상의 텍스처 영상과 저해상도 영상의 구조 
영상 간에도 구조-텍스처 영상 모델을 적용시킬 수 있다. 
이에 착안 하여 전정 영상의 고해상도 디테일을 
저해상도 영상에 효과적으로 전달할 수 있는 영상 융합 
프레임 워크를 고안하였다.

(a) Original image

(b) Structure image

(c) Texture image (amplified)

Figure 2. In structure-texture model, an image is defined 
as an addition of structure and texture part.
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2. 기존 연구
2.1 위성영상 융합 기술
위성영상 융합은 고해상도 영상의 디테일을 추출하기 위한 
과정과 추출한 디테일을 저해상도 영상에 조합하는 과정에 
의해 수행된다. 따라서 위성영상 융합 기술은 영상의 
디테일을 추출하는 방법에 따라 크게 Component 
substitution (CS) 기법과 Multi-resolution analysis (MRA) 
기법으로 분류된다. 
  CS 기법은 두 위성영상 데이터를 디테일을 표현하기 
용이한 도메인으로 변환시킨 후, 저 해상도 영상으로부터 
변환한 데이터의 디테일 영역을 고 해상도 영상의 변환 
데이터로 치환하는 방식으로 융합 하는 기법이다. MRA 
기법은 고해상도 영상을 다중 스케일 분해 기법으로 
분해한 뒤 추출한 디테일을 저해상도 영상에 주입시켜 
융합하는 기법이다.

2.1.1 Component substitution 기법
CS 기법은 다중분광 영상의 컬러 데이터를 변환하는 
방식에 따라 다양한 방향으로 연구되어 왔다. IHS 
(Intensity, Hue, Saturation) 기법 [1]은 다중분광 영상의 
컬러 데이터를 명도, 색상, 채도로 변환하고, 명도 부분을 
전정 영상 데이터로 치환하여 융합영상을 생성한다. 전정 
영상의 데이터가 다중분광 영상의 명도와 완전히 일치하지 
않기 때문에 분광정보가 손상되는 문제가 있다. 이를 
극복하기 위해 다중분광 영상으로부터 적응적으로 명도 
데이터를 생성하는 adaptive IHS 기법 [2]이 연구되었다. 
또한 주성분 분석을 통해 데이터를 변환하여 융합하는 
PCA 기법 [3]이나 Gram-Schmidt 과정을 통해 컬러 
데이터를 정규 직교 basis로 변환하여 융합하는 Gram- 
Schmidt 기법 [4], 이를 보완한 adaptive Gram-Schmidt 
기법 [5] 들이 연구되었다. 

2.1.2 Multi-resolution analysis 기법
MRA기법은 영상을 분해하는 방법이 개발됨에 따라 다양한 
기법들로 연구되어 왔다. 가장 널리 알려진 MRA 기법은 
wavelet 변환을 이용하는 방법[6]이다. wavelet 변환은 서브 
샘플링 시킨 원본 영상을 수평, 수직 방향의 성분들을 
계산하기 때문에 작은 디테일을 추출하기에 용이하지만 
경계의 방향에 따라 블록 현상이 나타나는 단점이 있다. 
이를 극복하기 위해 에지 방향을 고려하여 영상을 
분해하는 contourlet이나 curvelet을 이용한 MRA 기법 
[7,8]들이 연구되었다. 

최근에는 딥러닝과 같은 머신러닝 기법을 도입하여 위성 
영상을 융합하는 기법들이 활발하게 연구되고 있다 [9,10].

2.2 구조-텍스처 분할 기술
입력 영상을 구조 영역과 텍스처 영역으로 분할하기 위해 
영상의 에지를 보존하면서 스무딩하는 edge-preserving 
필터를 활용할 수 있다. Bilateral filter [11]는 뚜렷한 에지 
근처에서는 유사한 픽셀 값들만 값이 섞이게 하여 에지를 
보존하는 필터이다. Guided filter [12]는 참조 영상의 
에지가 입력 영상에 전달되도록 하는 필터로, 윈도우 
내에서 선형 변환 연산하기 때문에 속도 측면에서 
유리하다는 장점이 있다. Cho et al. [13]은 bilateral 
filter를 할 때 뚜렷한 에지 너머의 픽셀 값이 섞이지 
않도록 윈도우의 위치를 조정하는 patch shift 기법을 
고안하여 효과적으로 텍스처를 제거하는 bilateral texture 
filter를 제시하였다. 
  Li et al. [14]은 윈도우 내의 전체 변화량을 측정하는 
windowed total variation과 변화량의 절대 값의 총량을 
측정하는 windowed inherent variation을 조합하여 영상의 
구조 영역과 텍스처 영역을 구분하는 Relative total 
variation (RTV) 기법를 고안하였다. Jeon et al. [15]은 
RTV를  확장한 Directional RTV (dRTV)를 고안하여 영상의 
스케일에 따라 윈도우의 크기를 적응적으로 변화시킬 수 
있는 구조-텍스처 분리 기법을 제시하였다. 
  Lee et al. [16]은 윈도우 내에서 텍스처가 제거된 
변화량을 측정할 수 있는 interval gradient operator를 
고안하여 직관적이면서 병렬처리하기 용이한 구조-텍스처 
분리 기법을 제시하였다.

3. 알고리즘
본 논문에서 제안하는 구조-텍스처 분할 기반 영상융합 
프레임워크는 세 단계로 이루어진다. 첫 단계는 두 입력 
영상을 각각 구조 영상과 텍스처 영상으로 분할하는 
단계로, 자세한 내용은 3.1절에서 설명된다. 저해상도 
영상의 구조 영상은 저품질의 구조 경계를 가지고 있기 
때문에 이를 고해상도 영상의 텍스처 영상과 합치면 경계 
부근에서 고해상도 영상의 품질이 유지되지 않는다. 이를 
위해, 두 번째 단계에서 저해상도 영상의 구조 영역에 
있는 에지의 품질을 높이기 위해 고해상도 영상의 구조 
영역을 참조하여 guided filter가 수행된다. 두 번째 단계는 
3.2절에서 자세히 설명된다. 세 번째 단계는 필터링 된 
저해상도 영상의 구조 영상과 고해상도 영상의 텍스처 
영상을 합쳐서 최종 영상을 생성하는 단계로, 3.3절에서 
설명된다.
  전체 알고리즘의 흐름을 Figure 3에서 확인할 수 있다. 
두 입력 영상은 동일한 장소를 표현하도록 정합되었으며, 
동일한 픽셀 사이즈로 조정되었다. 영상의 픽셀 사이즈를 
조정할 때, 원본 데이터가 손실되지 않도록 nearest 
neighbor 방법을 이용하였다. 
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Figure 3. Overall process of the structure-texture decomposition based image fusion framework, where STD denotes the 
structure-texture decomposition. Input images are co-registered and resized to the same size.

3.1 구조-텍스처 분할
구조-텍스처 영상 모델에서 구조 영역은 영상의 전반적의 
형태를 표현하기 때문에 부드럽게 변하거나 단일 색상인 
무지(無地)영역과 급격하게 변하는 구조 경계로 구성된다. 
이에 반해, 텍스처 영역은 영상의 디테일을 표현하기 
때문에 작고 반복적인 진동 신호로 구성된다. 입력 영상은 
구조 영역과 텍스처 영역이 합쳐진 형태로 표현되기 
때문에 두 영역이 합쳐진 신호라는 것을 고려할 수 있는 
방법이 필요하다. 본 논문에서는 이현준 등이 제안한 
interval gradient[14]을 이용하여 구조 영상과 텍스처 
영상으로 분할하였다. 3.1.1부터 3.1.3까지는 [16]에서 
제안한 방법을 본 논문에서 적용한 내용을 간략하게 
서술한다.
  

3.1.1 Interval gradient
일반적인 gradient ∇는 중심 픽셀 p와 인접한 픽셀의 

세기 차이를 이용해 변화량을 측정한다. 이를 수식으로 
나타내면 ∇      과 같다. 이와 달리 interval 

gradient ∇는 중심 픽셀 p 주변 영역의 픽셀들을 

모두 고려하여 p 중심의 국소 영역의 평균적인 변화량을 
측정한다. 이를 수식으로 표현하면 다음과 같다. 

∇  
   

   (1)

위 식에서 
  과 

  는 각각 p로부터 만큼 왼쪽에 

인접한 영의 
 과 오른쪽에 인접한 영역 

의 잘

린 가우시안 평균 (clipped Gaussian average)을 연산한 결
과로, 다음과 같이 표현된다.


    

 
∈

 

exp


 
 (2)


    




∈
 

exp


 
 (3)

p가 텍스처가 없는 영역에 위치하는 경우에는 순간 
변화량과 평균 변화량이 유사하기 때문에 일반 gradient와 
interval gradient의 연산 결과가 비슷하지만, p가 텍스처가 
포함된 영역에 위치하는 경우에는 순간 변화량과 평균 
변화량이 다르기 때문에 일반 gradient와 interval 
gradient의 연산 결과가 다르게 나타난다 (Figure 4). 

(a) Structure case (b) Texture case

Figure 4. The different tendency of original gradient (red) 
and interval gradient (green) in structure/texture cases. 

  일반 gradient와 interval gradient의 관계를 이용하면  
텍스처가 제거된 gradient ∇′를 다음과 같이 정의할 

수 있다. 

∇′  ∇ ∙min∇ 

∇  
 (4)

식 (4)를 이용하면 p가 텍스처가 없는 영역의 픽셀인 
경우에는 ∇′가 ∇의 값을 따르며, p가 텍스처가 

포함된 영역에 있는 경우에는 ∇′가 ∇의 값을 

따른다. 는 분모가 0이 되는 것을 피하기 위한 작은 

상수로, [16]에서 제시한 × 의 값을 사용하였다. 
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(a) Input images (b) Structure images (c) Texture images (amplified)

Figure 5. Structure-texture decomposition results of multi-spectral image (first row) and panchromatic image (second row)

3.1.2 선형 최적화
영상의 gradient가 ∇′를 따르도록 단순 누적시킨 값 

는 영상의 원래 정보가 크게 손실된다. 

    
  



∇′ (5)

이를 해결하기 위해, 선형최적화를 이용하여 영상의 원래 
정보를 유지하면서 ∇′를 따르는 신호를 재구축한다.

argmin 
∈ 

     
  


(6)

과 은 을 선형 변환하기 위한 계수이며, 은 가 

너무 커지는 것을 막기 위한 상수 이다. 편미분을 이용 
하여 식 (6)의 해를 구하면 다음과 같다.

 


   
  

       
(7)

        (8)

 는 를 중심으로 의 범위 내에서 구한 산술 평균 

함수이며, 은 분모를 0으로 만들지 않기 위한 상수이다. 

본 논문에서는   = 3,   = × 를 선택하였다. 

최적화된 신호는     와 같이 구한다. 위의 

최적화 과정은 1차원 신호를 기준으로 진행된 것으로, 
이를 2차원 영상에 적용하기 위해 영상의 x축과 y축 
방향으로 반복적인 최적화를 수행하였다. 
  최적화 결과로, 입력 영상의 텍스처가 제거된 구조 
영상이 생성되며, 텍스처 영상은 원본 영상의 픽셀 값에서 
구조 영상의 픽셀 값을 빼서 생성한다 (Figure 5). 

3.2 구조 경계 샤프닝
고해상도 영상의 텍스처 영역은 디테일을 가지고 있고, 
저해상도 영상의 구조 영상은 밴드 특성을 가지고 있지만 
최종 영상에는 고해상도 구조 영상이 가진 고품질의 경계 
정보 또한 포함되어야 한다. Figure 6a, 6b에서 두 영상의 
구조 경계의 품질 차이를 확인할 수 있다.
  저해상도 구조 영상의 경계를 샤프닝하기 위해  guided 
filter [12]를 사용하였다. Guided filter는 입력 영상의 
경계를 샤프닝하기 위해 참조 영상의 경계 정보를 
활용하는 필터로, 선형 최적화를 통해 비슷한 역할을 하는 
joint bilateral 필터보다 빠른 연산을 보장한다는 특징이 
있다. 필터링 결과, 고해상도 구조 영상의 고품질 경계 
정보가 전달되는 것을 확인 할 수 있다 (Figure 6c).
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(a) Structural 
edges of LRI

(b) Structural 
edges of HRI

(c) Sharpened 
structural edges

Figure 6. Structural edges of the low-resolution image are 
sharpened by guided filtering with the structure image of 
structures of the high-resolution image.

3.3 최종 영상 생성
3.1에서 생성한 고해상도 영상의 텍스처 영역과 3.2에서 
생성한 저해상도 영상의 구조 영역을 필터링한 영상은 
구조-텍스처 영상 모델을 따르므로 (I = S + T), 두 영상을 
픽셀 단위로 더하여 구조 영역과 텍스처 영역을 포함하는 
최종 영상을 생성한다.
 

4. 실험 결과
본 장에서는 제안한 프레임워크를 통해 생성된 융합 
영상을 확인하고, 기존의 영상 융합 기법을 통해 생성된 
영상과 정량적으로 비교·분석한다.  
 

4.1 결과 영상
실험을 위해 입력 영상으로 Quickbird2, WorldView2, 
WorldView3 위성으로 촬영한 전정 영상과 다중분광 
영상을 이용 하였다. 각 입력 영상의 사양은 Table 1에서 
확인할 수 있으며, Figure 7에서 융합 결과를 확인할 수 
있다.

영상

위성 Quickbird2 WorldView2 WorldView3

해상도
전정 61cm 46cm 31cm
분광 244cm 185cm 124cm

영상 크기 526 x 491 500 x 500 500 x 500

Table 1. Specifications of input images for the experiment 

(a) Final image (b) Close-ups

Figure 7. Enhancement results. Close-ups are ordered in 
multi-spectral, panchromatic and enhanced image. 

4.2 기존 방법과의 비교
융합된 영상은 저해상도 영상의 분광 특성과 고해상도 
영상의 공간해상도가 보존되어야 한다. 본 논문에서 
제안한 방법과 기존 방법을 비교하기 위해 분광정확도와 
공간정확도를 구분하여 비교·분석하였다. 비교하기 위한 
기존 방법으로는 원격탐사 분야의 ArcGIS나 ENVI와 같은 
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상용 소프트웨어에서 널리 사용되는 IHS [1], PCA [3], 
Gram-Schdmit (GS) [4], Adaptive Gram-Schmidt (GSA) [5], 
wavelet [6] 방법을 선택하였다. 각 방법에 의한 결과 
영상은 Figure 8에서 확인할 수 있다.

4.2.1 분광정확도 비교
입력 저해상도 영상과 융합된 결과 영상의 분광정확도를 
비교하기 위해, 융합된 영상을 저해상도 영상의 해상도로 
다운 샘플링한 후,  Gaussian blur를 적용하였다. 두 
영상을 평가하는 지표로는 rooted mean square error 
(RMSE), 픽셀 값의 각 거리 (angular distance)를 측정하는 
spectral angular mapping (SAM), 그리고 영상의 구조를 
비교하는 Structural similarity (SSIM)을 사용하였다 [17,18]. 
Table 2에서 비교 결과를 확인할 수 있다. 각 수치는 입력 
영상으로 사용한 세 영상의 평균값이다. RMSE, SAM는 
수치가 0에 가까울수록 정확도가 높은 지표이며 SSIM은 
1에 가까울수록 정확도가 높은 지표이다. 본 논문에서 
제시하는 방법이 분광정확도 측면에서 가장 좋은 수치를 
보여주고 있다는 것을 확인할 수 있다.

RMSE SAM SSIM
Proposed 0.016311 0.443015 0.945394

IHS 0.058156 1.173754 0.699413
PCA 0.068293 1.737406 0.645862
GS 0.083208 2.571745 0.694513

GSA 0.037992 1.351162 0.813643
wavelet 0.017518 0.477239 0.943940

Table 2. Quantitative evaluations of spectral fidelity.  

4.2.2 공간정확도 비교
공간정확도는 두 영상의 디테일이 비슷할수록 높은 수치를 
가진다. 본 논문에서는 입력 고해상도 영상과 융합된 결과 
영상의 공간정확도를 비교하기 위해, 두 영상의 
그라디언트 영상을 이용하였다. x와 y방향의 그라디언트 
영상을 생성한 뒤, 동일 방향의 영상 간의 평가 지표를 
구하고 평균값을 계산하였다. Table 3에서 비교 결과를 
확인할 수 있다. 공간정확도가 매우 우수하게 보존되는 
IHS, GS 방법의 특징에도 불구하고 두 방법과 비교가능한 
수준의 수치를 보여주고 있는 것을 확인할 수 있다.

RMSE SAM SSIM
Proposed 0.019061 0.244769 0.961711

IHS 0.008567 0.463047 0.987525
PCA 0.032934 0.606178 0.896495
GS 0.005778 0.778608 0.995644

GSA 0.032794 0.843018 0.855780
wavelet 0.038264 0.295743 0.830420

Table 3. Quantitative evaluations of spatial fidelity.  

5. 결론
본 논문에서는 구조-텍스처 분할 기법을 기반으로 동일 
지역을 촬영한 고해성도 위성영상과 저해상도 위성영상을 
융합하여 공간해상도를 개선하는 프레임워크를 제시 
하였다. 기존 방법들은 고해상도의 영상의 공간해상도와 
저해상도 영상의 분광 특성을 모두 보존하는데 어려움이 
있는 반면, 제시하는 방법은 분광 특성이 구조 영역에, 
높은 공간해상도의 디테일이 텍스처 영역에 있다는 것에 
착안하여 고안되었기 때문에 두 입력 영상의 특징을 
우수하게 보존한다. 실험 결과를 통해, 기존 방법대비  
분광정확도와 공간정확도가 모두 높다는 것을 확인할 수 
있었다. 하지만, 융합 결과가 구조-텍스처 분할 결과에 
의존한다는 단점이 있다. 향후에는 고해상도 전정 영상과 
저해상도 적외선 영상을 융합하는 방법을 연구할 
계획이다. 전정 영상과 적외선 영상은 파장대가 다른 
영역의 전자기파를 측정하였기 때문에 구조-텍스처 영상 
모델을 그대로 적용하기 어렵다는 문제가 있다.
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