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Abstract

Land cover classification is an important tool for preventing natural disasters, collecting environmental

information, and monitoring natural resources. Hyperspectral imaging is widely used for this task thanks to

sufficient spectral information. However, the curse of dimensionality, spatiotemporal variability, and lack of

labeled data make it difficult to classify the land cover correctly. We propose a novel classification framework

for land cover classification of hyperspectral data based on convolutional neural networks. The proposed

framework naturally incorporates full spectral features with the information from neighboring pixels and

has advantages over existing methods that require additional feature extraction or pre-processing steps.

Empirical evaluation results show that the proposed framework provides good generalization power with

classification accuracies better than (or comparable to) the most advanced existing classifiers.
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1. 서론

지구상의 넓은 지리적 영역의 시간적인 특성을 이해하기 위해 원격 감지를 통한 토지 피복의 분류가 필
수적인 도구로 사용되고 있다. 초분광(hyperspectral) 영상은 한 픽셀에 수백 개의 스펙트럼 밴드의 정

보를포함하므로다양한토지피복의종류에대해풍부한정보를시의적절하게얻을수있다.

토지 피복의 정확한 분류에는 몇 가지 난점이 있다. 첫째, 초고차원의 데이터에 따르는 차원의 저주가

있다. 둘째, 생태적, 지리적 변화에 따른 공간적인 변동성과 계절, 기후, 또는 인간의 개발에 의한 시간

적인변동성이있다. 셋째, 기분류된(labeled) 데이터의양이현저히제한되어있다.

앞서 언급된 어려움을 극복하기 위해 많은 최신 기계 학습 방법들이 시도되어 왔다 (Camps-Valls 등,

2014). 이들 방법론에서는 고차원 데이터를 강건(robust)하게 다루기 위한 차원 축소(dimensionality
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reduction)나 특징 추출(feature selection) 방법 등을 많이 사용해 왔다. 최근에는 범용성과 좋은 일반
화 성능을 갖고 있는 심층 신경망(deep neural networks)을 이용한 접근법이 주목받고 있다 (Bengio,

2009). 심층 신경망은 분류기 훈련과 동시에 차원 축소가 가능하여 별도의 차원 추출 단계를 필요로 하

지 않으며 공간적인 정보를 추가하기 편리한 구조를 갖고 있다. 최근의 연구에서 Chen 등 (2014)은 주

성분 분석(principal component analysis; PCA)과 오토인코더에 기반한 심층 학습(deep learning) 알

고리즘을 초분광 영상을 통한 토지 피복 분류 연구에 성공적으로 적용하였다. Chen 등 (2014)은 공간

적 상관관계를 설명하기 위해 인접한 픽셀들로 이루어진 조각(patch)에 주성분 분석을 활용하여 차원을

축소한뒤, 여기에여러층의오토인코더와소프트맥스분류기를활용하였다.

이 논문에서 우리는 초분광 영상 데이터 분석을 위해 컨볼루션 신경망(convolutional neural network;

CNN)을활용하여더직접적인심층학습구조를제안한다. 우리방법에서는컨볼루션네트워크를활용

해서 공간적인 정보를 직접 다루게 되어 별도의 전처리를 통한 차원 축소 단계가 필요치 않게 된다. 여

기서는 공개된 데이터인 케네디 우주센터(Kennedy Space Center; KSC) 초분광 영상 데이터를 활용하
여제안한구조를평가하였다. 그결과컨볼루션신경망이초분광영상데이터에대해서도좋은분류능
력을 갖고 있으며, 공간 정보를 포함하는 것이 풍부한 스펙트럼 정보에 의한 이득을 유지하면서 분류기

의성능을향상시킴을볼수있었다.

2. 심층 학습과 컨볼루션 신경망

2.1. 심층 학습(deep learning)

심층 학습은 패턴 인식과 분류 문제에 사용되는 지도 학습과 비지도 학습, 준지도 학습에 광범위하
게 사용될 수 있는 알고리즘의 종류이다. 심층 학습 알고리즘은 인공 신경망 구조에 그 기원을 두고
있는데, 이는 특징에 여러 단계의 비선형 변환을 계층적으로 적용하는 것을 포함한다. 다층 퍼셉트

론(perceptron) 등의 다층 인공 신경망 구조는 지난 수십 년 동안 알려져 있었다. 그러나 모형의 복
잡도가 층 수에 지수적으로 증가하기 때문에 이러한 구조를 훈련하는 것은 어려운 일이었고, 전통적인

훈련 알고리즘을 이러한 구조에 적용했을 때의 성능은 충분히 좋지 않았다. 2006년에 힌튼(Hinton)은

이러한 “심층” 모형을 훈련하기 위해 간단하지만 매우 효과적인 아이디어를 제시하였다 (Hinton과

Salakhutdinov, 2006). 이 방법에서는 계층적인 네트워크 모형을 비지도 학습 방법을 활용하여 각 층

마다차례대로초기화한후, 지도학습기법을활용하여모형을미세조정하였다. 상위층의특징은하위

층에서학습되고, 학습된특징들은상위층으로갈수록점점더복잡하고추상화된다.

심층 신경망의 구성 단위가 되는 단층 모형, 혹은 “얕은” 모형은 제한된 볼츠만 머신(restricted Boltz-

mann machine) (Hinton, 2010), 풀링장치(pooling unit) (LeCun 등, 1989), 컨볼루션신경망 (LeCun

등, 1998), 오토인코더와 잡음 제거 오토인코더 (Vincent 등, 2008) 등을 포함한다. 심층 신뢰 네트워

크(deep belief network) (Hinton등, 2006), 심층볼츠만머신(deep Boltzmann machine), 적층오토인

코더(stacked autoencoder), 적층잡음제거오토인코더(stacked denoising autoencoder) (Vincent 등,

2010), 적층 컨볼루션 오토인코더(stacked convolutional autoencoder) (Masci 등, 2011)와 같은 다양

한 중요한 심층 학습 구조들은 이러한 “얕은” 구조를 쌓는 방식으로 만들어진다. 심층 학습에 대한 보

다 자세한 설명은 Goodfellow 등 (2016)에서 읽을 수 있다. 이 논문에서는 컨볼루션 신경망을 핵심 단

위로하여초분광영상데이터의분류를위한심층구조를구현한다.

2.2. 컨볼루션 인공 신경망(convolutional neural network)

컨볼루션 신경망은 LeCun 등 (1998)에 의해 제시된 피드 포워드(feed-forward) 인공 신경망의 일종
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으로, 특히 영상 데이터 분석에 적합한 모형이다. 이름에서 보듯, 컨볼루션 신경망은 국소적인 수용
장(receptive field)를 갖는 컨볼루션 층을 사용하여 사물을 인식할 때 필요한 병진 불변성(translational

invariance)을 네트워크의 구조에 반영하게 된다. 컨볼루션 층에서는 기본적으로 2차원의 이동 평

균(moving average) 필터를 사용하여 병진 불변인 특징을 여럿 추출한다. 각 필터의 출력은 비선형 활

성화 함수를 거친 뒤 풀링 층을 거치게 된다. 풀링 층에서는 데이터를 축소하며 입력의 작은 변화에

내성을 갖도록 해 준다. 컨볼루션 신경망에서 풀링 방법으로는 최댓값 풀링(max-pooling) (Yang 등,

2009)이 가장 많이 사용된다. 풀링 층의 출력은 이어서 다층 퍼셉트론과 같은 완전히 연결된 층의 입력

으로사용된다.

컨볼루션 신경망은 사물 인식 문제에서 가장 중요하게 사용되는 심층 신경망 모형이다. LeCun 등

(1998)의 모형은 컨볼루션 층과 최댓값 풀링 층이 번갈아가며 여러 번 쌓인 구조로 구성되어 있는, 그
자체로 “깊은” 신경망이었다. 이 모형에서는 가중치 공유(weight sharing)를 사용하여 파라미터의 수

가 상대적으로 적어진다. 때문에 이름이 붙은 훈련 데이터가 많더라도 컨볼루션 신경망의 훈련은 그래
픽 처리 장치(graphical processing unit; GPU)를 통해 쉽게 병렬화할 수 있다. 특히, 2012년 Ima-

geNet 영상분류경진대회에서컨볼루션신경망을사용한모형이다른경쟁작을제치고우승을차지하면

서 컨볼루션 신경망의 인기가 폭발적으로 늘어났다. AlexNet이라고 불리는 이 우승작 (Krizhevsky 등,

2012)은 GPU 여러 대를 사용한 병렬화를 통해 컨볼루션 신경망에 기반을 둔 방법을 보다 큰 모형으로,

더큰크기의훈련데이터에적용할수있었다. 이후컨볼루션신경망의다양한변형들이여러분야에서

널리사용되고있다.

또한, GPU를 활용한 훈련 과정의 속도를 높이기 위해 정류된 선형 단위(rectified linear unit; ReLU)

(Nair과 Hinton, 2010)가 도입되었으며 컨볼루션 신경망의 성능을 높이기 위한 정규화(regularization)

방법의일환으로드롭아웃(dropout) (Hinton 등, 2012)이도입되었다.

3. 초분광 영상 분류를 위한 컨볼루션 신경망

3.1. 제안된 모형의 구조

일반적인 영상 분류와 초분광 영상 분류의 핵심적인 차이는 픽셀 하나하나가 전체 스펙트럼 정보에 대
응되는 풍부한 정보를 보유하고 있으나 전체 영상 중 기분류된 픽셀의 수가 매우 적다는 점이다. 따라

서, 초분광 영상를 위한 컨볼루션 신경망 구조는 이러한 특성을 반영해야 한다. 여기서는 각 픽셀을 중

심으로 하여 3 × 3 크기의 조각을 입력으로 받기로 한다. 따라서 기분류된 픽셀을 중심으로 한 같은 크

기의 조각들이 훈련 데이터를 이룬다. 이 크기를 선택한 이유는 분류기가 공간적인 상관관계를 활용하
면서 입력 차원을 제한하여 전체 데이터가 GPU의 메모리에 들어가게 하기 위해서이다. B를 스펙트럼

밴드의수라고하면입력차원은 3× 3× B가된다. 일반적인초분광데이터에서 B의값은 100을넘는

다. 입력 층 다음에는 K개의 필터를 갖는 컨볼루션 층이 오게 된다. 각각의 필터는 2 × 2 크기의 수용

장을 갖게 하였다. 이렇게 하면 각 필터는 2 × 2 × B개의 가중치를 갖게 되며, 각 노드에 대응되는 바

이어스 값을 갖게 된다. 여기에 대응되는 출력의 차원은 2 × 2 ×K이다. 그 다음에는 비선형 변환으로
이루어진 활성화 함수를 거치게 되며, 이들의 최댓값을 선택하는 최댓값 풀링 층을 거치게 된다. 최댓

값 풀링 층은 K개의 단위를 갖고 있으며, 각각 2 × 2 크기의 입력을 갖게 된다. 여기에 대응되는 K개

의 출력은 M개의 출력을 갖는 인공 신경망을 거치며, 이후 C개의 출력을 갖는 소프트맥스(다항 로지

스틱) 다종 분류기를 거치게 된다. 여기서 C는 분류하고자 하는 종류의 수를 의미한다. 제시된 심층 구
조는 Figure 3.1(a)에 그림으로 표현되어 있다. 각 층마다 필요한 파라미터(가중치와 바이어스)의 수는

Table 3.1에주어져있다. 앞으로이모형을 HyperConv라고부르기로하자.
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Figure 3.1. Structure of the convolutional neural network for hyperspectral image classification ((a) A simple

model comprised of a convolutional layer, a max-pooling layer, a fully-connected layer and a logistic regression

layer (HyperConv). (b) Full spectral information of the center pixel is also directly fed into the fully connected

layer (HyperConv.CF)).

Table 3.1. Number of parameters for training

HyperConv HyperConv.CF

Convolution (4B + 1)K (4B + 1)K

Max-pooling None None

Fully connected (K + 1)M (K +B + 1)M

Logistic classifier (M + 1)C (M + 1)C

The number includes parameters for weight terms and bias terms.

앞서 설명한 구조에서 픽셀 사이의 공간적인 상관 관계는 병진 불변성을 가진 컨볼루션 층에 의해 효
과적으로 다루어지지만, 초분광 영상은 다른 영상에 비해 훨씬 많은 스펙트럼 영역 정보를 가지고 있
다. 이러한 스펙트럼 정보를 보다 명시적으로 다루기 위해, Chen 등 (2014)의 방법과 같이 최댓값 풀

링 층의 출력과 함께 중심 픽셀의 전체 스펙트럼 정보를 완전히 연결된 은닉층의 입력으로 넣을 수 있

다. 이렇게 하면 공간 정보를 고려하여 추출한 특징 뿐만 아니라 원하는 픽셀의 스펙트럼 정보가 분류

작업에 기여하게 된다. 이러한 접근법은 Figure 3.1(b)에 묘사되어 있다. 앞으로 이 모형을 Hyper-

Conv.CF라고하자.
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3.2. 모형의 훈련

이 절에서는 제안된 모형을 훈련시키는 방법에 대해 설명한다. 여기서 가중치와 바이어스 파라미터는

각각 회귀 모형에서의 회귀 계수와 절편 항과 같은 의미로 사용되었으며, 컨볼루션, 풀링, 피드포워드,

역전파와 같은 심층 학습 용어에 대한 보다 자세한 설명은 Goodfellow 등 (2016)에서 확인할 수 있

다. 3.1절에서 설명하였듯이, HyperConv 모형은 다섯 층으로 이루어져 있다. 각각의 층을 차례대로

l = 1, 2, 3, 4, 5로 나타내기로하자. 각각은입력층, 컨볼루션층, 최댓값 풀링층, 완전연결층, 그리고
소프트맥스 분류기 층에 대응된다. 더불어 각 층 l = 2, 3, 4, 5에 대해 대응되는 가중치 파라미터로 구성
된행렬또는다차원배열을 W (l)로, 바이어스파라미터를 b(l)로나타내자.

W (2), . . . ,W (5)는 무작위로 초기화하고, 바이어스 파라미터 b(2), . . . , b(5)는 0으로 초기화하였다. 초기

화가 된 상태에서 HyperConv를 훈련시키는 과정은 피드포워드 단계와 역전파 단계의 두 단계로 이루

어진다. 먼저 피드포워드 단계에서는 이전 층의 출력을 다음 단계의 입력으로 받아들이는 일을 반복한

다. 모형을 시험할 때에도 같은 방법을 사용한다. 역전파 단계에서는 마지막 층에서부터 첫 층까지 확

률적경사강하법(stochastic gradient descent)을통해모형의비용함수(cost function)를최소화한다.

피드포워드 단계에서는 입력 층에서부터 출력 층까지 각 층의 중간 출력을 계산하고, 이를 다음 층의 입

력으로 사용한다. x(l)을 l번째 층, 즉 l − 1번째 층의 출력(l ≥ 2)으로 놓자. 컨볼루션 층(l = 2)은 k번

째필터 W (2,k)가 W (2,k) = (W
(2,k)
i,j,b )i=1,2;j=1,2;b=1,...,B로주어질때 W (2) = [W (2,1), . . . ,W (2,K)]로이

루어진 2× 2× B ×K차원의가중치를가지고 b(1) = (b
(1)
1 , . . . , b

(1)
K )로주어지는 K개의바이어스를갖

는다. 이층의입력은 x(1) = (x
(1)
i,j,b)i=1,2,3;j=1,2,3;b=1,...,B로주어지는 3× 3×B의차원의값을갖는다.

따라서이층의출력은 x(2) = (x
(2)
ijk)i=1,2;j=1,2;k=1,...,K로나타낼수있으며, 그값은

x
(2)
ijk = tanh

 2∑
i′,j′=1

B∑
b=1

W
(2,k)

i′,j′,bx
(1)

i+i′−1,j+j′−1,b + b
(2)
k

 (3.1)

로주어진다.

최댓값풀링층에서출력 x(3)는 K개의성분을가지며, 각각은

x
(3)
k = max

1≤i,j≤2
x
(2)
ijk (3.2)

로주어진다.

다음 층(l = 4)은 완전 연결층으로, K ×M 차원의 가중치 W (4) = (W
(4)
mk)m=1,...,M;k=1,...,K와 M차원

의바이어스 b(4) = (b
(4)
1 , . . . , b

(4)
M )를갖는다. 이에대응되는출력 x(4)의 m번째성분은

x(4)
m = tanh

(
K∑

k=1

W
(4)
mkx

(3)
k + b(4)m

)
, m = 1, . . . ,M (3.3)

으로주어진다.

만약중심픽셀을함께입력으로사용한다면이층은 K차원대신 K +B차원의입력을가지며, 각성분

은

x(4)
m = tanh

(
K∑

k=1

W
(4)
mkx

(3)
k +

K+B∑
k=K+1

W
(4)
mkx

(1)
22 + b(4)m

)

으로나타난다.
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소프트맥스분류기층(l=5)은역시완전연결층의일종이며,가중치W (5) =
(
W

(5)
cm

)
c=1,...,C;m=1,...,M

와

바이어스 b(5) = (b
(5)
1 , . . . , b

(5)
C )를갖는다. 따라서출력은

x(5) = σ
(
W (5)x(4) + b(5)

)
(3.4)

와같이주어진다. 단, (σ(z))c = ezc/(
∑C

c′=1 e
zc′ )이다. x

(5)
c 은입력이토지피복종류 c에대응될확률

로해석할수있다.

마지막으로, 입력의분류는

ŷ = argmax
1≤c≤C

x(5)
c

를계산함으로써주어지게된다.

앞서 언급된 다종 분류 모형을 위해 사용되는 위험 함수는 다음과 같이 주어지는 크로스 엔트로피 손실

함수(다항분포가능도함수)의기대값이다.

L
(
x(1), y

)
= −

C∑
c=1

1{y = c} log
(
x(5)
c

)
. (3.5)

따라서, 크기 N의 표본{(x(1)
i , yi)}Ni=1(yi는 훈련 라벨)이 주어졌을 때 모형의 훈련을 위해 최소화할 비

용함수는 (3.5)에대한실험적위험함수로주어진다.

J
(
x
(1)
1 , . . . , x

(1)
N ; y1, . . . , yN

)
= −

(
1

N

) N∑
i=1

C∑
c=1

1{yi = c} log
(
x
(5)
i,c

)
. (3.6)

파라미터들은 확률적 경사 강하법(stochastic gradient descent)을 이용하여 적합하게 된다. 이 방법

에서는 훈련 표본을 무작위로 섞어 같은 크기 L의 배치(batch)으로 나눈다. 각 집단 t마다 비용 함수

(3.6)의 경사(gradient)는 아래에 설명된 방법으로 계산되며, 파라미터는 학습 속도(learning rate) η로

갱신된다. 즉, θ를 파라미터 {(W (l), b(l))}5l=2를 모은 것이라고 하면, 다음 식을 따라 파라미터를 갱신

하게된다.

θ(t+1) = θ(t) − η∇θJ

(
x
(1)

j
(t)
1

, . . . , x
(1)

j
(t)
L

; y
j
(t)
1

, . . . , y
j
(t)
L

)
, (3.7)

여기서 t = 1, . . . , T이고, T는 표본 배치의 수이다. T개의 표본 집단을 한 번씩 거치는 과정을 하나의

에폭(epoch)이라고하며, 이과정은미리정해진수의에폭만큼반복된다. 이배치확률적경사강하알

고리즘은데이터수준에서병렬화하기쉬워 GPU를활용해효과적으로계산할수있다.

역전파 알고리즘은 마지막 층부터 첫 층까지 층마다 연쇄 법칙(chain rule)을 이용하여 경사를 계산한

다. 예를 들어, 마지막 소프트맥스 분류 층(l = 5)에서는 z
(5)
c =

∑M
m=1 W

(5)
cmx

(4)
m + b

(5)
m 여기서 m =

1, . . . ,M을정의하여 c = 1, . . . , C에대해

δ(5)c =
∂J

∂z
(5)
c

=

(
1{yi = c}

x
(5)
c,i

σ′
(
z(5)c

))

을계산한다. 이와같이, 완전연결은닉층에서는 z
(4)
m =

∑K
k=1 W

(4)
mkx

(3)
m + b

(4)
k 을정의하여

δ(4)m =
∂J

∂z
(4)
m

=

(
C∑

c=1

W (5)
cm δ(5)c

)
tanh′

(
z(4)m

)
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을계산한다.

그러면완전연결층을위한갱신식은 l = 4, 5에대해다음과같이주어진다.

∂J

∂W
(l)
ij

= δ
(l)
i x

(l−1)
j , (3.8)

∂J

∂b
(l)
i

= δ
(l)
i . (3.9)

최댓값풀링과컨볼루션층에서는최댓값의선택과컨볼루션구조를각각고려하여위와비슷한갱신식
을 얻을 수 있으며, Theano (Bergstra 등, 2010)와 같은 심층 학습 패키지에서는 이것을 자동으로 계

산해준다.

전체훈련알고리즘은알고리즘 1으로요약할수있다.

Algorithm 1 Training HyperConv

Require: input data x1, training label Y , number of filters for CNN K, number of hidden units in

the fully connected neural network layer M , learning rate η, batch size m, number of batches

T , training epochs te, total number of classes C

1: initialize weight matrices Wl randomly, biases bl as zeros

2: for every training epoch do

3: for t in 1 . . . T do

4: Feedforward step: compute x
(5)

j
(t)
1

, . . . , x
(5)

j
(t)
L

through (3.1)–(3.4).

5: Compute the cost J for the tth batch as (3.6)

6: Backpropagation step: update parameters from top layer to the bottom with learning rate

η following (3.7)–(3.9)

7: end for

8: end for

9: return θ

4. 실험

4.1. 데이터 설명

제안된 방법을 시험하기 위해서는 케네디 우주센터를 찍은 초분광 데이터를 사용하였다. 이 데이터는

미국 국립 항공 우주국(National Aeronautics and Space Administration; NASA)의 공중 수송 가

시광선/적외선 영상 분광계(Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer; AVIRIS)를 이용하여

1996년 3월 23일에 촬영한 데이터이다. AVIRIS 기기는 400nm에서 2500nm까지의 파장 영역에서 약

10nm 간격으로 224개 밴드의 반사율 정보를 수집한다. 이 데이터는 512 × 614픽셀 크기이며, 공간 해

상도는 18미터이다. 물에 흡수되는 파장 영역과 신호 대 잡음비(signal-to-noise ratio; SNR)가 작은

파장 영역을 제외한 176개 밴드의 정보가 공개되어 있으며 이를 분류에 사용하였다. 전체 314,368 (=

512 × 614)개의 픽셀 중 5,211개만이 분류되어 있으며, 분류 라벨은 Table 4.1과 같이 총 13종의 토지

피복으로 이루어져 있다. 각 밴드의 반사율 수준은 영상 전체에 걸쳐 표준화되었다. Chen 등 (2014)과

비슷하게, 기분류된 픽셀들을 (훈련 집합) : (검증 집합) : (테스트 집합) = 6 : 2 : 2로 나누었다. 즉, 라벨

이있는픽셀들전체의 60%를훈련집합, 20%를검증집합, 그리고나머지를테스트집합으로잡았다.
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Table 4.1. Land cover classes and numbers of pixels in KSC dataset

Class no. Class name Training set Validation set Test set

1 Scrub 467 153 132

2 Willow swamp 140 50 49

3 Cabbage palm hammock 147 60 47

4 Cabbage palm / Oak hammock 149 49 49

5 Slash pine 87 33 41

6 Oak / Broadleaf hammock 129 52 46

7 Hardwood swamp 61 26 17

8 Graminoid marsh 256 88 84

9 Spartina marsh 318 87 110

10 Cattail marsh 275 70 57

11 Salt marsh 250 82 82

12 Mud flats 288 97 113

13 Water 553 173 193

Total 3120 1020 1020

4.2. 실험 환경

모든 모형은 파이썬(Python)에 기반한 심층 학습 라이브러리인 Theano (Bergstra 등, 2010) 버전

0.6에 기반하여 구현되었다. Theano는 심층 학습 응용에서 자주 나타나는 다차원 배열을 쉽게 정의

하고최적화하는기능을제공한다. 구현된코드는 https://github.com/kose-y/HyperConv에공개되어

있다. 모형은 Nvidia GTX 780 GPU가 장착된 Intel Core i7-4790K @ 4.00GHz CPU에서 훈련하였

다. GPU는 3GB의 메모리를 가지고 있으며 케플러 구조로 설계되었다. 훈련 속도 η는 0.01로 고정되

었고, 확률적경사강하법의훈련에폭수는 20,000회로하였다. 배치크기 L은 60이었다.

4.3. 분류 성능

컨볼루션 커널 수 K와 완전 연결 은닉층의 노드 수 M을 여러 값으로 변경시키며 성능 실험을 수행

하였다. 각 모형의 분류 정확도와 실행 시간은 Table 4.2에 주어져 있다. HyperConv의 정확도는

0.9765–0.9873 범위에 들어갔으며, HyperConv.CF의 정확도는 0.9843–0.9873 범위에 들어가서 Hy-

perConv보다 약간 높았다. 양 모델에서 최고의 정확도는 모두 0.9873이었지만 HyperConv.CF가

해당 정확도를 얻기 위해 더 적은 수의 커널과 훈련 시간을 사용하였다. 더불어, HyperConv.CF가

여러 (K,M) 설정에 대해 일관되게 이 정확도를 얻었다. 3,000번째 에폭까지의 학습 곡선은 Figure

4.1에 주어져 있다. 이를 통해 HyperConv.CF의 정확도가 HyperConv보다 먼저 안정되는 것을 볼

수있었다. 중심픽셀의전체스펙트럼정보를은닉층에입력으로넣는것이분류기가더수월하게안정

되게하는것으로보인다.

몇몇 성능이 가장 좋은 모델의 컨볼루션 층의 학습된 필터의 가중치를 Figure 4.2에 나타내었다. 그림
은 네 개의 영역으로 나누어져 있는데, 각각은 2 × 2 크기의 필터의 각 위치를 나타낸다. 각 영역은

176 ×K개의 픽셀로 이루어져 있으며, 각 행은 하나의 밴드, 각 열은 하나의 필터 커널에 대응된다. 선

명한 세로 무늬는 커널 가중치 사이에 높은 분광학적 상관 관계가 있음을 의미한다. 또한, 간헐적인 가

로줄무늬는일부파장영역이분류에필요한정보를더풍부하게갖고있음을의미한다. 따라서제안된

모형이매우복잡한초분광영상에서구별을잘나타내는특징을추출할수있음을알수있다.

훈련 시간은 커널의 수 K에 크게 의존했으며 은닉층의 노드 수 M에는 영향을 적게 받았다. 예를 들
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Table 4.2. Accuracies of HyperConv and HyperConv.CF models with various K and M values

K M Test accuracy Training time (min)

HyperConv

100 100 0.9843 254.23

100 80 0.9833 254.11

100 60 0.9824 254.15

100 40 0.9873 255.56

80 80 0.9765 203.31

80 60 0.9843 202.35

80 40 0.9843 202.95

60 60 0.9843 157.83

60 40 0.9853 157.48

40 40 0.9863 111.89

HyperConv.CF

100 100 0.9853 264.65

100 80 0.9863 268.56

100 60 0.9843 265.93

100 40 0.9853 270.51

80 80 0.9873 219.54

80 60 0.9863 215.58

80 40 0.9873 213.57

60 60 0.9873 162.24

60 40 0.9843 161.89

40 40 0.9863 113.66

어, HyperConv.CF 모형을 고정된 K = 100으로 훈련하는 것은 M = 40, 60, 80, 100 모두 260분보다

오래 걸렸으며, 분류 성능에는 큰 차이가 없었다. 훈련 시간은 K에 대해 거의 선형적으로 증가하였다.

K가주어져있을때, 여러값의 M에대한훈련시간의차이는 3% 이내였다. HyperConv.CF의훈련

시간은 HyperConv보다 평균적으로 4.7% 더 오래 걸렸다. Table 4.2에 나타난 훈련 시간은 전체 훈

련 과정에 걸린 시간을 나타내며, 피드포워드 단계, 파라미터 갱신 단계, 검증과 테스팅 단계 모두를 포

함한다.

4.4. 다른 방법과의 비교

서포트 벡터 머신(support vector machine)은 초분광 영상을 통한 토지 피복 분류 문제에서 매우 뛰어
난성능을보이는것으로알려져있다 (Melgani와 Lorenzo, 2004; Gualtieri와 Chettri, 2000). 앞서언

급한 바와 같이 Chen 등 (2014)은 최근에 이 문제에 심층 학습에 기반한 구조인 적층 오토인코더를 사
용하는방식을제안하였다. 공간정보를활용하기위해이방법에서는 PCA를통해스펙트럼차원을축

소한 뒤 축소된 영상의 3 × 3 조각을 적층 오토인코더의 입력으로 사용하였다(PCA-SAE). 더불어, 해

당 연구에서는 중심 픽셀의 전체 스펙트럼 정보를 컨볼루션 신경망을 통해 축소된 3 × 3 영상과 이어붙

여 스펙트럼 정보를 강조하는 방법을 사용하였다(PCA-Centerfeed-SAE). 적층 오토인코더를 통해

사전학습된특징에다층퍼셉트론구조를이용하여미세조정(fine-tuning)하는방식으로 0.9876의정확

도를얻었다. 이와유사한실험환경에서우리는심층학습의간단한단위만을사용한심층컨볼루션신

경망을이용하여해당연구결과와거의비슷한 0.9873의정확도를얻을수있었다.

제안한 방식을 훈련 시간의 측면에서 Chen 등 (2014)과 비교해 보자. Chen 등 (2014)에서는 실제 훈

련 시간에 대해 직접 언급하지 않고 단층 오토인코더를 훈련하는 데 필요한 시간만 그림으로 보여 주었
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(a) HyperConv

(b) HyperConv.CF

Figure 4.1. Learning curve of the models for (a) HyperConv (b) HyperConv.CF up to 3000 epochs.
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(a) HyperConv model with K = 100, M =

40

(b) HyperConv.CF model with

K = 80, M = 80

Figure 4.2. Visualized filter weights of the first convolutional layer of (a) HyperConv model with K = 100,

M = 40, and (b) HyperConv.CF model with K = 80, M = 80. The intensity of each pixel represents the absolute

value of the weight.

Table 4.3. Accuracies of various land cover classification methods. The methods that used full spectral data

of the central pixel along with spatial information were the best. Our CNN-based method could attain accuracy

similar to PCA-based approach of Chen et al. (2014), but the proposed structure requires less training time.

Methods Accuracy

linear SVM (Chen et al., 2014) 0.9552

logistic regression 0.9137

SAE (Chen et al., 2014) 0.9673

PCA-SAE (Chen et al., 2014) 0.9776

PCA-centerfeed-SAE (Chen et al., 2014) 0.9876

HyperConv 0.9873

HyperConv.CF 0.9873

다 (Chen 등 2014, Figure 10). 이 그림에서 단층 오토인코더를 50,000 에폭 동안 훈련하는 데 필요한

시간은 10–20분 사이인 것으로 보인다. 이 논문에서 가장 좋은 결과인 “PCA-centerfeed-SAE”를 얻

을 때는 앞의 8배인 400,000회의 에폭을 사용했고, 단층이 아닌 5층의 적층 오토인코더를 사용했으므로
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80–160분의 수 배에 이르는 훈련 시간이 필요했을 것이다. 이는 우리 모형에서 가장 좋은 결과를 얻을

때걸린시간인 111–270분에비해긴시간으로생각된다.

더욱이, 우리의접근방법에서는 PCA(시간복잡도 O(p2n+ p3), p는주성분수, n은픽셀의수)와같은

전처리를 통한 차원 축소를 필요로 하지 않는다. 다시 말해, 심층 컨볼루션 신경망을 사용한 우리 모형

은차원축소와특징추출을한꺼번에할수있다. 다양한분류모형에대한성능비교는 Table 4.3에주

어져있다.

5. 결론

심층 인공 신경망은 초분광 영상 데이터의 분류를 위한 다목적 도구가 될 가능성이 있다. 본 논문에서

제안한접근방식에서는전체스펙트럼특징과공간적상관관계정보를함께사용하기위해컨볼루션신
경망을 사용하였다. 적층 오토인코더에 기반한 방식을 포함한 다른 최첨단 기술들과 비교할 때, 우리의

방식은 초분광 데이터 분석을 위해 더 직관적인 심층 신경망 구조를 사용한다. KSC 데이터를 이용한

실험 결과 이 방식이 기존의 고성능 알고리즘에 비해 더 높거나 비슷한 정확도를 갖는 것을 볼 수 있었

다. 또한, 기본적인컨볼루션신경망구조에더해중심픽셀의스펙트럼정보를강조하기위해컨볼루션
신경망의출력과중심픽셀의전체스펙트럼정보를이어붙여다항분류기의입력으로사용하면한층더

좋은 성능의 분류기를 얻을 수 있음을 확인할 수 있었다. 이 구조를 보다 발전시키면 단순한 지도 학습
뿐만 아니라 전이 학습(transfer learning), 준지도 학습 등등의 복잡한 세팅에서의 토지 피복 분류에 중

요한역할을할수있을것이다.
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요 약

초분광 영상 데이터는 픽셀마다 수백 개의 스펙트럼 밴드에 대한 정보가 주어지는 고차원 데이터로, 농업, 식품처리,

광물학, 물리학, 환경학, 지리학 등 광범위한 분야에 활용되고 있다. 그 중 하나는 토지 피복의 분류 문제인데, 이는

자연 재해 예방, 자연 자원 감시, 환경에 대한 정보 수집에 있어서 중요한 문제이다. 하지만 차원의 저주, 시공간적

변동성, 레이블된 데이터의 부족 때문에 토지 피복의 정확한 분류에는 어려움이 따른다. 이 논문에서는 이러한 문제

를 해결하기 위해 컨볼루션 신경망에 기반한 새로운 심층 학습 구조를 제안한다. 제안된 구조는 원하는 지점 주변
픽셀의 정보를 컨볼루션 신경망을 통해 처리하고, 그 지점의 스펙트럼 정보를 강조하기 위해 컨볼루션 층의 출력과
스펙트럼 정보를 함께 소프트맥스 분류기의 입력으로 사용한다. 이 구조는 추가적인 특징 추출 과정을 필요로 하지
않고, 그래픽 처리 장치 등을 이용한 병렬화가 간편하다는 점에서 기존 방법들보다 유리하다. 실험 결과, 제안된 구
조는 기존에 가장 좋은 성능을 보인 분류기와 비슷하거나 더 좋은 분류 정확도를 보여 좋은 일반화 성능을 보이는 것

을확인할수있었다.

주요용어: 초분광영상, 토지피복분류, 컨볼루션신경망, 심층학습
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