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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 CA-CFAR(Cell Averaging-Constant False Alarm Rate) 기반 디노이즈 기법과 K-means Clustering 알고리즘을 융합한 수체 탐지 기법을 제안한다. 테스트 셀, 보호 셀, 기준 셀로 구성된 윈도우를 SAR 영상에 슬라이딩하여 잡음을 탐지 및 억제하고 K-means Clustering 알고리즘을 통해 수체로 추정되는 픽셀을 탐지한다. 시뮬레이션 결과 노이즈 영상 대비 디노이즈 영상의 ENL(Equivalent Number of Looks)은 1.3819에서 14.7591로 10배 이상 대폭 상승하였고 수체 및 침수 지역 탐지 성능의 경우 SSIM(Structural Similarity Index Measure) 역시 0.6412에서 0.8952로 크게 향상된 것을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes a water body detection method that integrates Cell Averaging-Constant False Alarm Rate (CA-CFAR) based denoising with the K-means clustering algorithm. Noise is first suppressed by sliding a window composed of a Cell Under Test (CUT), guard cells, and reference cells across SAR image, after which K-means clustering is utilized to identify water pixels. Simulation results demonstrate a more than ten times increase in the equivalent number of looks (ENL) for the denoised image, from 1.3819 to 14.7591. Furthermore, the Structural Similarity Index Measure (SSIM) for water body and flooded area detection significantly improved from 0.6412 to 0.8952.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 기후 변화로 인해 국지성 집중호우와 홍수 발생 빈도가 급증함에 따라, 신속하고 정확한 피해 지역 파악 및 재난 대응 기술의 중요성이 대두되고 있다. 광역 홍수 모니터링에는 기상 조건이나 태양광 유무에 무관하게 지표면 관측이 가능한 합성개구레이더(SAR, Synthetic Aperture Radar) 영상이 널리 활용된다. SAR 영상에서 침수 영역을 추출하기 위해 K-means Clustering과 같은 비지도 학습 기법이 주로 사용되지만, 픽셀간 거리 기반의 군집화 알고리즘은 잡음에 민감하다는 한계가 있다[1]. 이러한 잡음은 육지를 침수 지역으로 오인하게 하여 피해 면적을 과대 추정하고 탐지 정확도를 저하시킨다. 이러한 문제를 해결하고자, 본 논문에서는 CA-CFAR 기반의 슬라이딩 윈도우 기법을 적용해 잡음을 억제하고, 정제된 데이터를 바탕으로 K-means Clustering 알고리즘을 수행하는 수체 탐지 프레임워크를 제안한다. 제안하는 기법은 스페인 발렌시아(Valencia) 지역의 SAR 영상에 적용하여 시각적, 정량적인 성능 개선 효과를 검증하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. CA-CFAR 및 K-means Clustering 기반 수체 지역 탐지 기법
      
        2.1 CA-CFAR 기반 잡음 억제 알고리즘
        본 논문에서는 SAR 영상의 잡음을 효과적으로 억제하기 위해, 국소 영역의 신호 강도를 기반으로 적응형 임계값을 산출하는 CA-CFAR 기반 디노이징 기법을 적용한다. CA-CFAR의 탐지 윈도우는 테스트 셀, 보호 셀, 그리고 기준 셀로 구성된다[2]. 보호 셀은 검사 셀의 신호가 참조 셀로 누설되어 임계값이 과도하게 높아지는 현상을 방지함으로써, 유의미한 신호가 잡음으로 오인되어 제거되는 것을 막아준다. 최종적으로 검사 셀의 픽셀값이 참조 셀의 평균을 통해 산출된 임계값보다 낮을 경우 이를 잡음으로 간주한다. 노이즈로 판별된 셀의 값은 기준 셀의 평균값으로 대체되며, 이러한 과정을 통해 지형의 전반적인 특징을 유지하면서도 노이즈를 효과적으로 제거한다.

      

      
        2.2 K-means Clustering 알고리즘
        본 논문에서는 CA-CFAR를 통해 잡음이 억제된 SAR 영상에 K-means Clustering 알고리즘을 적용하여 수체를 식별했으며, 군집화를 위해 대상 지역의 지표면 특성을 고려하여 전체 픽셀을 K = 4개의 군집(육지, 수체, 건물, 식생)으로 분류하였다. 이 알고리즘은 각 픽셀과 해당 군집 중심점(Centroid) 간의 거리가 최소가 될 때까지 중심점을 반복적으로 업데이트한다. 앞선 전처리 과정을 통해 디노이즈된 상태에서 군집화가 진행되며, 최종적으로 4개의 그룹 중 SAR 영상 특성상 가장 어두운 분포를 갖는 군집을 수체로 식별하고 나머지 부분은 육지로 구분해 낸다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 시뮬레이션 결과
      본 연구에서 제안하는 알고리즘의 성능을 검증하기 위한 시뮬레이션은 스페인 발렌시아(Valencia) 지역을 관측한 SAR 영상을 기반으로 수행되었다. 해당 데이터는 2024년 10월 25일과 31일 Sentinel-1 위성을 통해 촬영된 영상이다. 노이즈 환경을 모사하기 위해 다운받은 그림 1(a)와 같은 원본 영상에 신호 대 잡음비(SNR, Signal-to-Noise Ratio)가 10dB인 잡음을 추가한 그림 1(b)를 얻은 후에 제안하는 알고리즘을 적용하였다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Comparison of SAR images by preprocessing stage (a) Original SAR image, (b) SAR image with SNR 10dB, (c) Denoised SAR image using CA-CFAR
        
        

        

      

      본 시뮬레이션은 두 단계로 진행되었으며 첫 번째 단계에서 SNR 10dB의 백색 가우시안 잡음을 첨가한 SAR 영상에 CA-CFAR 알고리즘을 적용하여 잡음을 억제한 그림 1(c) 영상을 얻는다. 두 번째 단계에서는 잡음이 제거된 이미지에 K-means clustering을 적용하여 수체를 육지와 분리한다. CA-CFAR 기반 잡음 억제 알고리즘 성능을 평가하기 위해 최대 신호 대 잡음 비율(PSNR, Peek Signal to Noise Ratio), ENL(Equivalent Number of Looks) 성능 지표를 사용하였다. PSNR은 원본 영상과 전처리 영상의 픽셀의 평균 제곱 오차(MSE, Mean Squared Error)를 비교했을 때 픽셀의 손실이나 왜곡 정도를 정량적으로 평가한다. MSE는 식 (1)과 같이 정의된다.
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      여기서 I(i, j)는 원본 영상, K(i, j)는 비교 대상 영상을 의미하며, M×N 크기의 픽셀을 가지고 있다. 이를 바탕으로 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio) 값은 식 (2)와 같이 계산된다.
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      이때 MAXI는 영상의 픽셀이 가질 수 있는 최댓값을 의미한다. ENL은 SAR 영상 전처리 과정에서 디노이징(Denoising) 정도를 정량화하기 위해 널리 사용되는 평가지표이다. 계산을 위해 잔잔한 물이나 활주로와 같은 산란 특성이 균일한 관심 영역을 설정하여 해당 영역에 속한 픽셀들의 평균(μ)과 표준편차(σ)를 바탕으로 식 (3)과 같이 계산한다[3].
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      논문에서 적용한 CA-CFAR 기반 잡음 제거 과정에서 잡음 픽셀이 기준 셀의 평균으로 덧씌어지면서 경계가 다소 흐려졌으며 그 결과, 표 1에서 나타난 바와 같이 잡음이 억제된 영상의 PSNR이 23.66dB로, 잡음 영상의 25.74dB 비해 2.08dB 감소한 수치를 보인다. 그러나 잡음 억제 성능을 나타내는 지표인 ENL은 1.3819에서 14.7591로 10배 이상 대폭 상승하여 성공적으로 잡음이 억제된 것을 확인하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          PSNR/ENL comparison before and after applying CA-CFAR
        
        

      

      
        
          
            	Parameter
            	Noisy image
            	Denoised image
          

        
        
          	PSNR
          	25.74dB
          	23.66dB
        

        
          	ENL
          	1.3819
          	14.7591
        

      

      

      하지만 디노이징 과정에서 수반되는 경계의 손실은 픽셀 단위의 정밀한 탐지를 방해하므로 향후 연구에서는 경계 보존을 위한 추가적인 전처리 과정이 필요할 것으로 보인다. 전처리된 영상에서 수체 영역과 육지 간의 분리 성능을 평가하기 위해 구조적 유사도 지수(SSIM, Structural Similarity Index Measure)를 평가지수로 사용하였다. SSIM은 원본 영상과 전처리 영상의 구조적인 형태가 얼마나 보존되었는지를 분석하는 평가지수이며 픽셀의 밝기(l, Luminance), 대비(c, Contrast), 그리고 구조적 유사도(s, Structure)를 종합적으로 고려하여 평가한다[4].
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      식 (4)에서 α, β, γ는 각 측정 요소가 최종적인 값에 미치는 영향을 조절하는 가중치 매개변수를 의미하며 모두 ‘1’로 설정하였다.

      표 2는 잡음 제거 전후의 수체 탐지 성능을 정량적으로 비교한 결과이다. 잡음이 포함된 영상에서의 SSIM은 0.6412이며 잡음이 제거된 영상은 0.8952로 크게 향상되었으며 그림 2과 같이 Ground Truth에 해당되는 (a)와 비교했을 때 (b)의 잡음 섞인 영상보다 (c)의 제안 기법을 적용한 영상이 침수 지역(흰색 영역)을 더욱 정밀하게 복원하고 있음을 시각적으로 확인할 수 있다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          SSIM comparison of SAR image before and after denoising
        
        

      

      
        
          
            	Parameter
            	Noisy image
            	Denoised image
          

        
        
          	SSIM
          	0.6412
          	0.8952
        

      

      

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Comparison of water body detection by preprocessing stage (a) For original SAR image(ground truth), (b) For noisy image with SNR=10dB, (c) For denoised image using CA-CFAR
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 CA-CFAR 기반의 디노이즈 기법과 K-means Clustering을 결합한 수체 탐지 프레임워크를 제안하여, 기존 군집화 방식의 잡음 민감성 문제를 보완하였다. 스페인 발렌시아 지역의 SAR 영상을 활용한 시뮬레이션 결과, 잡음 억제 성능 지표인 ENL은 1.3819에서 14.7591로 10배 이상 대폭 상승하였으며, 수체 및 침수 지역 탐지 성능을 나타내는 SSIM 지수 또한 0.6412에서 0.8952로 크게 향상되어 제안 기법의 정밀성을 입증하였다. 향후 연구에서는 경계 보존을 위한 후처리 알고리즘을 추가로 도입하여 탐지 정확도를 한층 더 높이고, 스페클 노이즈(Speckle noise)[5]도 추가하여 좀 더 심도 있는 실험을 수행할 계획이다.
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