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Abstract

This paper represents a novel framework for multi-scale image fusion. Multi-scale Kalman 

Smoothing (MKS) algorithm with quad-tree structure can provide a powerful multi-resolution image 

fusion scheme by employing Markov property. In general, such approach provides outstanding image 

fusion performance in terms of accuracy and efficiency, however, quad-tree based method is often 

limited to be applied in certain applications due to its stair-like covariance structure, resulting in 

unrealistic blocky artifacts at the fusion result where finest scale data are void or missed. To 

mitigate this structural artifact, in this paper, a new scheme of multi-scale fusion framework is 

proposed. By employing Super Resolution (SR) technique on MKS algorithm, fine resolved 

measurement is generated and blended through the tree structure such that missed detail information 

at data missing region in fine scale image is properly inferred and the blocky artifact can be 

successfully suppressed at fusion result. Simulation results show that the proposed method provides 

significantly improved fusion results in the senses of both Root Mean Square Error (RMSE) 

performance and visual improvement over conventional MKS algorithm.

▸Keyword: Multi-resolution Image fusion, Quad-tree structure, Multi-scale Kalman Smoothing

I. Introduction

다중센서 기반의 영상융합은 취득방식과 특성이 서로 다른 

센서로부터 획득된 영상데이터를 융합하여 개별 영상만을 통하

여 획득할 수 없었던 유용한 정보를 얻어내는 영상처리 기법이

다. 다양한 종류의 다중센서 기반 영상융합 기술이 연구되어왔

으며, 적용분야에 따라 크게 화소기반 (pixel), 특징기반 

(feature), 그리고 결정기반 (decision)으로 분류할 수 있다[1]. 

특히, 화소기반 융합 중 서로 다른 공간해상도를 가진 2개 이상

의 영상을 이용하여 각 영상이 지니고 있는 장점 및 특징을 포

함하는 단일영상을 재구성하는 다 해상도 (multi- resolution) 

영상융합 기술은 해상도는 다르나 개별 영상이 보유한 독특한 

정보가 융합됨으로써 보다 유용한 정보를 새롭게 생성할 수 있

다는 점에서 원격탐사, 군사, 의료등의 분야에서의 응용이 가능

하다. 정확한 영상정보 분석을 위하여 고 해상도의 영상을 활용

하는 것이 이상적이지만 광학장치와 이미지 센서의 물리적 한

계로 인하여 정보획득이 제한적일 경우가 많기 때문에 다 해상

도 영상융합 기법을 이용하여 높은 공간해상도의 영상을 생성

하는 다양한 기술들이 제안되었다[2]. 해상도가 다른 영상들을 

융합하기 위해서는 영상처리를 위한 효율적인 알고리즘을 포함

하는 융합 프레임워크가 필요하며, 다중 스케일 (multi–scale) 

기반의 영상신호 모델링 기법은 신뢰성과 효율성 측면에서 많

은 이점을 제공한다. 다중 스케일 모델은 영상의 공간모델을 해

상도의 증감에 따른 fine-coarse 스케일 (scale) 공간으로 변
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환하여 영상 픽셀들 사이의 상관관계를 이미지 피라미드 상에

서 쿼드트리(quad-tree)와 같은 트리구조를 통하여 매핑 한다. 

이미지 피라미드 구조에서 각 레벨은 스케일로 정의되며 스케

일의 변화에 따라 처리하고자 하는 원본영상의 해상도는 증감

하게 된다. 피라미드 최 하단 레벨인 finest 스케일에서 최 상부

의 coarsest 스케일로 영상은 다운샘플링 되고 결과적으로 

fine 스케일에서 coarse 스케일로 이동함 따라 각 스케일 별 

영상의 크기는 설정된 비율만큼 감소하여 해상도는 감소하고 

영상의 단일 화소가 포함하는 영역의 크기는 증가하게 된다. 트

리구조에서 영상픽셀은 노드 (node)로 표현되고 스케일 내부에

서 또는 스케일 사이에서 픽셀들 간의 연관관계는 노드들 사이

의 에지(edge)를 통하여 모델링 된다. 다중 스케일 쿼드트리 구

조는 fine 스케일에서 4개의 자손노드 (children nodes) 가 한 

단계 coarse 스케일의 단일 부모 (parent node) 노드와만 관계

된다는 Markov 특성을 가정하며 이는 다 해상도 융합 알고리

즘 구현 시 스케일 노드별 연산의 독립성을 보장될 수 있다는 

점에서 효율적인 구조이다[3]. 

본 연구에서는 다 해상도 영상융합을 위하여 Rauch- 

Tung-Striebel (RTS)[4] 알고리즘을 트리구조 Gaussian 

Markov 프로세스 모델과 접목시켜 구현한 Multi-scale 

Kalman Smoothing (MKS)[5] 방식을 적용하였다.  Fig. 1. 

(a)와 같이 쿼드트리 구조의 특정 스케일에는 다중 센서에 의해 

획득된 해상도가 다른 영상이 위치하며 MKS 알고리즘은 트리

구조의 finest 스케일에서 coarsest 스케일로의 상향 Kalman 

필터링과 역순의 smoothing 으로 구성된다. 다중 스케일 모델

을 통하여 상향 Kalman 필터링을 수행함으로써 해상도가 다른 

영상들이 융합되고 다시 하향 smoothing을 수행하여 각 스케

일 별로 LMSE (Least  Mean Squared Error) 기준으로 최적

화된 융합결과를 생성하게 된다. 측정된 영상 데이터가 없는 스

케일에서 MKS 프레임워크는 모델추정에 의하여 해당 스케일

의 융합결과를 최적 추정하여 제공한다. 트리구조의 Markov 

특성에 의해 각 스케일 노드별 픽셀 정보들은 상/하 두 방향의 

알고리즘 절차를 통하여 반복적 연산과정 없이 융합되어 질 수 

있고 이는 알고리즘의 연산측면에서 매우 효율적이다. 그러나 

이러한 연산적 효율성에도 불구하고 finest 스케일의 일부 노드

에 측정 데이터가 없을 경우 (data missing) 상향 Kalman 필터

링 과정 중 coarse 스케일로 새로운 정보가 전파되지 않는다는 

단점이 존재한다. Finest 스케일 영상 중 픽셀정보가 없는 영역

에서는 하향 smoothing 단계에서 단순히 coarse 스케일에서의 

추정 값이 보간법(nearest interpolation)에 의해 쿼드트리 에

지를 통하여 fine 스케일로 전파되게 되며 이는 융합 결과의 해

당영역에서 anti aliasing에 의한 blocky 왜곡 (artifact)을 발생

시킨다. (Fig. 1. (b)) 이는 쿼드트리 구조의 covariance 구조가 

blocky한 형태를 가지게 됨으로써 나타나는 현상이다. 알고리

즘 측면에서 해석해 볼 때　MKS 융합 방식은 쿼드트리 구조에

서 스케일 노드로 정의된 불규칙 변수를 MAP (Maximum a 

posterior) 방식[6]으로 추정하는 기법이다. MAP 방식은 신호 

모델의 covariance 구조와 밀접한 관계를 가지며 MKS에서 쿼

드트리 구조가 가지는 blocky한 covariance 구조는 inference 

수행과정에서 추정 (estimate)결과에 반영되어 최종 융합결과

에 나타나게 된다. 따라서 본 논문에서는 MKS 융합 프레임워

크를 적용한 다 해상도 영상융합 방식에서 finest 스케일 데이

터 부재로 발생하는 blocky 왜곡을 효율적으로 경감시키는 새

로운 방식을 제안하였다. 이를 위하여 학습방식의 Super 

Resolution (SR)[7] 영상복원 방식을 적용하여 추가적인 

finest 스케일 영상 데이터를 생성하고, 새로 생성된 SR 영상을 

융합 프레임워크의 입력으로 활용하는 Super Resolution MKS 

(SR-MKS)를 구현하였다. 

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. Ⅱ장에서 영상융합 기술 

동향을 기술하였고, Ⅲ장에서는 다중 스케일 영상 모델링 방식과 

다 해상도 융합 알고리즘인 MKS 알고리즘에 대하여 설명하였다. 

Ⅳ장에서는 다양한 트리구조의 특성분석을 통하여 MKS에서 발생

하는 blocky artifact의 원인을 분석하고 제안한 SR-MKS 알고리즘

에 대하여 기술하였다. Ⅴ장에서는 본 연구의 결론을 다룬다.

(a)

(b)

Fig. 1. (a) Coarse scale image (at 9th scale) and finest 

scale image (at 11th scale) with data missing are 

optimally fused by MKS algorithm, and (b) At fusion 

result, there is region suffered by blocky artifact where 

finest scale data are not available

II. Preliminaries

다중 스케일 모델을 이용한 영상처리 방식은 위성 및 비행체에 
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탑재된 센서를 통하여 획득된 다양한 종류의 영상을 분석하는 원격

탐사 (remote sensing) 분야에서 널리 연구되어 왔다[8]. 픽셀정보

의 인과성 (causality) 분석을 위하여 단일 스케일 영상모델인 

MRFs (Markov Random Fields)[9] 방식이 널리 사용되어 왔으나 

에너지 함수의 최적화 과정에서 노드 간 상관관계를 획득하기 위하

여 영상 전체 픽셀을 고려하기 때문에 모델 파티션 함수의 파라미터 

식별을 위한  알고리즘의 복잡도는 영상사이즈와 지수 관계로 비례

하여 증가하게 된다. [10]은 다중 스케일 트리구조를 활용하여 

픽셀 사이의 상관관계를 스케일 간 노드와 에지를 이용하여 모델링 

하는 방식을 제안하였으며, 이는 inference 수행 시 알고리즘 연산

량이 영상 사이즈와 선형적 관계를 가진다는 장점을 가진다. [11]은 

스케일 기반의 영상모델 기법을 이용하여 쿼드트리 구조에 Kalman 

필터 방식의 선형 추론 프레임워크를 제안하여 해양 표면 데이터 

분석을 위한 영상처리에 적용하였다. [12]은 Markov 트리구조에 

recursive 방식의 다중 스케일 MKS 알고리즘을 제안하였고, [13]

은 본 방식을 이용하여 측정 반경은 넓으나 해상도가 낮은 위성기반 

ERS (European Remote Sensing Satellite) 영상과 해상도는 높으

나 취득  반경이 좁아 특정 지역의 데이터만이 존재하는 고해상도 

TOPSAR (Topographic Synthetic Aperture Radar)[14] 영상을 

융합시키기 위하여 적용하였다. [15]은 단일 저해상도 영상과 다수

의 고해상도 영상을 융합하기 위하여 기존의 MKS를 개선하여 

순차 반복 업데이트를 적용한 벡터 화 MKS (vector valued MKS) 

알고리즘을 제안하였다. 이는 동일 스케일에 다수의 영상데이터가 

존재 할 때 영상융합을 위한 알고리즘 연산량을 효과적으로 감소시

켰다. Markov 쿼드트리 구조가 가지는 blocky 왜곡에 대응하기 

위하여 동적 트리 및 루피 트리와 같은 다양한 방식의 비정형 형태 

유동 트리(flexible tree) 구조[16]가 제안되어왔다. 하지만 이 

같은 유동적인 트리구조는 영상 artifact 경감에 효과적이지만 트리

구조 내 각 노드의 연관관계 분석 및 inference 시 최적결과 생성을 

위한 반복 연산이 요구되기 때문에 사이즈가 큰 고해상도 영상 

처리적용에 매우 제한적이다.

III. Multi-Scale Data Representations

1. State space model on quad-tree structure

쿼드트리 구조에서 노드 인덱스  로 정의된 상태변수 의 

동적모델과 그에 상응하는 측정모델 는 Gaussian 

auto-regressive 형태로 식 (1)과 (2)같이 표현된다[10].

      ∼ (1)

      ∼  (2)

식 (1)에서 상태변수 는 노드 에서의 픽셀을 표현한다. 

Fig. 2.와 같이 이미지 피라미드에서 노드  는 coarse 스케일에서 

단일 부모노드()와 연결되고, fine 스케일에서 다수의 자손노드

들 ()과 연결된다. 일반적으로 트리구조의 차수는 스케일 내에서 

개별 노드가 보유하고 있는 자손노드의 개수로 정의된다[10]. 식 

(1)에서 와 는 각각 fine 스케일에서 coarse 스케일로의 

전향 연산자, coarse 스케일에서 fine 스케일로의 전향 연산자이며, 

는 상태변수 가 한 단계 fine 스케일로 전이될 때 생성되

는 stochastic detail 함수를 나타낸다. 또한, 식 (2)에서 는 

상태변수 와 측정치 를 관계시켜 주는 매핑 함수이다. 

스케일 간 regression은 트리구조의 최상단인 coarsest 스케일에

서 초기화되며 트리구조의 최하부인 finest 스케일 방향으로 진행된

다.

2. Markov property on quad-tree structure

다중 스케일 모델에서 쿼드트리 구조는 Markov 특성을 가진다. 

특정 스케일 에서 를 노드  에 의해 표현된 상태변수라 할 

때,  를 기준으로 분기된 노드들로 표현된 상태 변수들의 부분집합 

(subset) 들은 서로 독립적이라고 가정한다. 다시 말해서,  (쿼드

트리 경우   )를  노드  로부터 분리되어진 상태변수들의 

부분집합 이라고 하면, 부분집합에 포함 된 상태변수들은 식 (3)을 

만족한다. 

Fig. 3. 은 쿼드트리구조의 Markov 특성을 2차 트리를 활용하여 

설명하였다.

  
 

   
   

   
 

    (3)

Fig. 2. Quad-tree structure defined on image pyramid. 

Each level of pyramid  represents the scale 

Fig. 3. Conditioned on node , the nodes in 

the corresponding 3 subset of nodes 

() extending away from  are 

uncorrelated 
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식 (3)의 Markov 특징은 직관적이지만 효율적인 추정

(estimation) 알고리즘 구현이 가능하다는 점에서 활용도가 높

다. 특정 노드  에서 분기된 자손노드들의 집합은 Markov 특

성에 의해 서로 decoupled 되며, 이는 각 자손노드들에 의해  

표현된 상태변수들이 독립적으로 추정될 수 있을 뿐 아니라 결

과적으로는 트리구조를 통한 효율적인 병렬구조의 알고리즘 구

현을 가능하게 한다[12].

3. Multi-scale Kalman Smoothing (MKS) algorithm

MKS 알고리즘은 RTS 방식을 다중 스케일 모델에 적용하여 

각 스케일에서의 픽셀 추정 값과 그에 대한 error covariance

를 제공하며 쿼드트리 구조에서 finest 스케일에서 coarsest  

스케일 방향으로의 상향 Kalman 필터링과 역방향 하향 

smoothing으로 구성된다. 트리구조 Kalman 필터링이 일반적

인 1차원 필터링과의 다른 점은 fine 스케일에서 coarse 스케

일로의 recursion과정에서 fine 스케일 노드에서의 추정 값들

이 coarse 스케일 부모노드로 전파될 때 해상도 매칭을 위하여 

merge 단계가 추가된다는 점이다. 스케일이 감소될 때마다 

merge 단계를 수행하여 쿼드트리 구조의 상부로 필터링이 가

능하도록 한다. MKS 알고리즘의 상세설명은 [12]에 기술되어 

있으며 본 절에서는 알고리즘 수행단계를 간략히 요약한다.

단계 1. 초기화 (Initialization) 

                       (4)

                       

식 (4)에서   는 자손노드를 표현하며  와   는 

상향 Kalman 필터링에 의해 추정된 상태변수 의 a priori 

추정 값 와 error covariance 이다. 는 노드 에서 상태변수 

의 covariance 이며  로 정의된다.

단계 2. 상향 Kalman 필터링 (Upward Kalman Filtering) 

Fig. 2. 의 finest 스케일  에서 식 (4)의 초기 값을 적용하여 

해당 노드  에 대한 Kalman 필터링을 식 (5)와 같이 수행한다.

         

                 (5)

         

는 Kalman 이득, 와 는 각각 상태변수 

의 a posteriori 추정 값과  error covariance를 나타낸다. 노드 

에서 식 (5)의 필터링을 거친 후 그 결과는 coarse 스케일로 

식 (6)과 (7)같이 프로젝션 되어 merge 된다.

단계 3. 프로젝션 & Merging (Projection & Merging)

      
                       (6)

     
    

식 (6)에서  는 노드  로 프로젝션 되는 자손노드를 나

타내며 (쿼드트리의 경우   ), 는 fine 스케일

에서 coarse 스케일로의 프로젝션 연산자 이다. 

      
  



 
         (7)  

     


  



 
     

노드  에서 식 (5) 에 의해 계산된 상태변수 의 추정 

값과 error covariance 는 식 (6)과 (7)을 통하여 프로젝트 및 

merge 되어 부모노드에서 Kalman 필터링을 위한 prior 정보

로 활용된다. 식 (5)~(7) 까지의 상향 필터링 단계는 쿼드트리 

의 coarsest 스케일에 도달할 때까지 지속되며 각 스케일에는 

노드별 추정 값 ()과 error covariance가 저장된다.

단계 4. 하향 Smoothing (Downward Smoothing) 

식 (4)~(7)의 상향 Kalman 필터링 완료 후 각 스케일 노드

에는 상태변수들의 추정 값과 error covariance 들이 저장되어 

있다. 하향 smoothing 은 coarsest 스케일에서 초기화 되어 

finest 스케일 까지 지속되며 식 (8)을 통하여 계산된다.



   


 

           (8)

   



 와  는 노드  에서의 smoothing 결과이고  



와  는 노드  의 부모노드 에서 식 (5) 에 

의해 계산된 추정 값과 error covariance 이다. 또한 



와 는 식 (6)을 통하여 계산된 결과이다. 

Fig. 4. 의 (a) 와 (b)는 각각 상향 Kalman 필터링과 하향 

smoothing 과정을 도식화하여 표현하였다.

(a) (b)

Fig. 4. The MKS algorithm. (a) Upward Kalman filtering, 

and (b) Downward smoothing 

MKS에서 finest 스케일 노드에 측정값이 없을 경우 (data 

missing) 하향 smoothing을 통하여 해당 영역의 픽셀 값 들이 

부모 노드로부터 추정되고 자손노드로 전파되어 채워지게 된

다. MKS 알고리즘의 연산 복잡도는 finest 스케일 노드의 수가 

 일 때, 이다.



An Improved Multi-resolution image fusion framework using image enhancement technique   73

4. Covariance characteristic of quad-tree structure

and blocky artifact

MKS방식을 통한 다 해상도 영상 융합방식은 매우 효율적이지만, 

쿼드트리의 covariance 특성에 의해 융합결과에 계단형태의 

blocky 왜곡을 발생 시킨다. MKS 융합방식은 궁극적으로 스케일 

노드로 정의된 Gaussian 상태변수 를 주어진 모델과 측정치를 

이용하여 MAP (Maximum a posterior) 방식으로 추정하는 기법이

며[12],  inference 수행과정에서 쿼드트리 구조의 blocky한 

covariance 특성이 최종 추정결과에 반영되어 왜곡 형태로 나타나

게 된다. 특히, Fig. 1. (b)와 같이 융합되고자 하는 finest 스케일 

영상에서 측정 데이터가 없을 경우 해당 영역의 융합결과에서 이러

한 현상이 두드러지게 나타난다. 본 절에서는 Fig. 5. 와 같이 3가지 

다른 트리모델의 covariance 특성을 비교하여 쿼드트리 구조로부

터 발생하는 blocky artifact의 원인을 분석하였다.

Jointly Gaussian 불규칙 벡터     에 대하여 

불규칙 변수들의 joint pdf 함수 는 식 (9)와 같다. 

∝exp 


 ∼        (9)

             

식 (9) 에서 는 information form[6] 으로 표현되었고, 

는 불규칙 벡터 의 mean 벡터, 는 covariance  매트릭

스 의 역행렬을 나타낸다. 주어진 측정 벡터    

 ∼에 대하여 조건부 pdf  는 식 (10)과 같다. 

  ∝exp 


   

   

       (10)

식(10)을 최대화 시키는 MAP (Maximum a priori) 추정결과 

과 error covariance  는 식 (11)과 같으며, MKS 알고리즘은 

Markov 쿼드트리 구조에서 식 (11)의  노드별 추정 값  와 

를 역행렬 연산 없이 계산할 수 있는 방식으로 일반화 할 수 있다.

     arg                          (11)

         

       ,       

식 (10)과 (11)에서 는 식 (9)에 의해 0을 가진다. 식 (11)

과 같이  는  와 밀접한 관계를 가지고 있으며 특히, 

와 직접적으로 관련되어 있다. 는 적용하고자 하는 트리모델

에 따라 특성이 다르며, Fig. 5.에서 보는바와 같이 (b)의 쿼드트리 

구조에서는 단일 스케일 MRF 모델 (a)와 스케일내의 노드가 공간

적으로 연결된 트리 구조 (c) 대비 blocky 한 형태의 를 

가짐을 알 수 있다. 이러한 결과는 식 (11)의 MAP 추정 값 계산 

시  와 에 blocky한 패턴을  포함하게 되며 MAP 기반의 MKS 

융합 알고리즘 결과에도 동일하게 나타나게 된다.

(a)

(b)

(c)

Fig. 5. Three tree structures and their s.(length of 

64) (a) Mono-scale Markov chain, (b) 2nd order tree 

(dyadic tree), and (c) spatially connected structure in 

(b). Red color represents higher values. Edge in each 

tree represents the statistical dependency between 

particular node and its neighboring node

IV. The Proposed Scheme

본 장에서는 MKS의 blocky 왜곡을 억제시키기 위한 새로운 

융합 프레임워크를 제안한다. Blocky 왜곡은 융합 결과 중 

finest 스케일 영상의 data missing 영역에서 발생하며, 이를 

경감시키기 위하여 Super Resolution (SR)에 의해 복원된 새

로운 고 해상도 영상을 융합 프레임워크에 포함시킨다.

1. Single image based Super Resolution(SR)

method

Super Resolution (SR)은 단일 혹은 다수의 저해상도 영상

을 이용하여 고주파 성분을 추론한 후 입력 영상에 대한 고해

상도 영상을 복원해 내는 기술을 일컫는다[7]. 이 중, 단일영상 

기반 방식은 입력 저해상도 영상과 추정하고자 하는 고해상도 

영상이 가지는 대응성을 (correspondence) 학습을 위한 다수
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의 저해상도와 고해상도 페어를 이용하여 추정한다. Table 1.

은 단일영상 기반 SR 알고리즘 수행에 필요한 영상들과 필요한 

특징(feature) 세트를 정의하였다.

Images Patch sets Feature sets

   
 

     

   
  

      




 


 


     

 
 

  
      

 
   

 
     

   
  

      


   

 
     

   
  

      



Table 1. Images, patches and feature sets notation

Table 1.에서 는 입력 저 해상도 영상, 는 복원되고자 

하는 의 SR 영상이며, 학습을 위한 저해상도 및 고해상도 영

상 페어를 각각 와 로 정의한다 (는 의 고해상도 영

상).  
 , 


, 

 및 
 는 , 

,  및 로부터 추출 된 

영상 패치들을 나타내며 와 는 영상 와 로부터 추출

된 패치의 개수이다. ≤  ≤   ≤  ≤  , 
, 

 및 는 영상패치  
 , 


, 

 및 
로부터 추출된 

feature들을 원소로 가지는 벡터를 나타낸다.  
 과 


는 유사

한 로컬 형태를 가지기 때문에 
 와 


패치로부터 추출된 

feature는 feature 공간에서 서로 근접하여 위치하게 되며, 이

는 
 와 특정 

 가 서로 근접해 있다면 
 역시 

 와 근

접한다고 말할 수 있다. 따라서 단일 영상기반 SR 기법은 

feature 공간에서 
 와  원소들 간의 거리를 계산하여 가

장 근접한 
 을 찾고, 그 feature가 추출된 패치 

의 고해상

도 페어 
을 선택하는 방식으로 일반화될 수 있다. Feature 

공간에서 
 와 가장 근접한 

을 추출하는 방식으로 

-Nearest Neighborhood (-NN)을 활용하며, -norm을 이

용하여 feature 공간에서 
 와 근접한  개의 feature 들을 

로부터 추출해내고 그에 해당하는 학습패치를 로부터 선

택하여 
  


  


     

과 같이 정의한다. -NN 에 의해 

추출된 저해상도 학습 패치 
 를 기반으로 하여 그에 해당되

는 고해상도 패치 페어 
  


 


    

 를  로부터 선

택한 후 그 결과를 최적으로 통합하기 위하여 가중치 벡터 

  
  

      


를 식 (12)와 같이 계산한다.

min
  min


 

 




 


  

      

(12)

  
  

 
  

   







식 (12)에서 
 와  


는 각각  ×  차원으로 벡터화 

된 
 와  


이고  ( 는 패치 사이즈), 1 은 × unit 열벡터

를 나타낸다. 
 의 각 열은  


  


     


이며  ×  

차원을 가진다. 식 (12)의 와 학습 패치 


에 의해 


는 식 

(13) 과 같이 구해진다.

                 


 

 







                     (13)

식 (13) 에 의해 구해진 각 


는 유사한 방식으로 복원된  

주변 패치 


및 


와의 인과성을 고려하여 공간적으로 

중첩되어 최종 를 생성한다.

2. Super Resolution Multi-scale Kalman

Smoothing(SR-MKS) algorithm

제안하는 SR-MKS 알고리즘은 융합하고자 하는 finest 스케

일 영상에 data missing 영역이 존재할 경우 이를 보상하기 위

하여 coarse 스케일 영상으로 부터 고해상도 영상을 복원하고 

그 영상을 MKS 융합 프레임워크의 새로운 입력으로 포함시키

는 것이다. 추가적인 고 해상도 영상이 finest 스케일에 포함됨

에 따라 두 개 이상의 동일 해상도 영상을 해당 스케일에서 융

합시킬 수 있는 벡터 방식의 (vector valued) MKS[15] 방식

이 적용된다. SR에 의해 생성된 영상은 finest 스케일 영상의 

data missing 영역에 고 주파수 성분을 가지는 새로운 정보를 

제공함으로써 MKS 수행 시 finest 스케일 융합결과에서 나타

나는 blocky 왜곡을 효과적으로 경감시킬 수 있다. SR 영상을 

생성하기 위하여 III. 3절의 MKS 알고리즘을 통하여 얻어진 

coarse 스케일에서의 융합결과를 으로 사용하고, 이는 MKS

의 최적 융합결과가 SR 생성에 반영될 수 있다는 측면에서 성

능향상을 위한 유리한 접근 방식이다.

3. Implementation of SR-MKS

Fig. 6. 은 제안 방식의 구현 및 성능검증을 위하여 사용된 

영상을 나타낸다. 각 영상은 Australia Finke River 주변지역

을 공간해상도 20m의 (a) ERS와 공간해상도 5m의 (b) 

TOPSAR 센서를 활용하여 취득한 영상이다. Fig. 6. (a) 와 (b) 

의 노란박스로 표시된 영역은 각각 MKS와 SR-MKS 알고리즘

의 입력 영상으로 사용되는 되는 coarse 스케일 영상 (256×

256)과 finest 스케일 영상 (1024×1024)을 나타낸다. 또한, 

Fig. 6. (b)에서 흰색 박스로 표현된 8개의 영역들은 IV. 1 절

에 설명된 SR 알고리즘 수행을 위하여 추출된 고 해상도 학습

영상 ()을 나타낸다. 
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(a) (b)

Fig. 6. (a) ERS image, and (b) TOPSAR image. The 

regions represented by yellow boxes in (a) and (b) are 

extracted and used as coarse scale (256 x 256 in 9th 

scale) and finest scale (1024 x 1024 in 11th scale) 

inputs of MKS and SR-MKS  algorithms 

SR을 위하여 III. 3 절의 MKS로부터 coarse 스케일 융합결

과를 얻고, 이를 Table 1.의 로 정의하여 5×5 크기의 
를 

추출하였다. 주변 패치들 간의 연관성을 고려하여 각 
는 주변 

패치 
 및 

와 4픽셀을 공간적으로 중첩하여 추출 하였

다. 학습을 위한 고해상도 학습 패치 
는 로부터 16픽셀을 

중첩하여 추출하였고, 각 
를 2단계 다운샘플링 하여 저 해상

도 학습 패치 
를 생성하였다. Feature 공간에서 

 와 가장 

근접한 
 을 추출하기 위하여 

 와 
 의 1차 및 2차 그래디

언트를 계산하여 2×1차원의 
 와 

 를 생성하였다.   

인 -NN 을 적용하고, 식 (12)를 통하여 얻어진 최적의 가중

치 벡터 를 식 (13)에 적용하여 최종 SR영상을 생성하였다.

4. Simulation results

Fig. 7. 은 제안된 융합방식의 성능검증을 위하여 사용된 finest 

스케일 영상과 SR 복원 영상을 나타낸다. 결과의 정량적 비교를 

위하여 data missing이 없는 finest 스케일 영상에서 Fig. 8. (b)와 

같이 5개의 영역 A, B, C, D, E를 임의의 data missing 영역으로 

지정하였고, 해당 영역에서의 융합결과에 대한 RMSE를 식 (15)와 

같이 계산하였다. 

  






 

              (15)

식 (15)에서  는 finest 스케일 영상의 ground truth 

값이며,  는 기존 MKS 방식과 제안된 SR-MKS 를 적용한 

융합결과이다. Fig. 7. (a)는 SR을 위한 입력영상 , (b)는 임의의 

data missing 영역이 포함된 finest 스케일 영상, (c)는 SR 방식을 

적용하여 data missing 영역을 복원한 결과를 나타낸다. 본 시뮬레

이션에서 coarse 와 finest 스케일 영상은 각 각 9번째 와 11번째 

스케일에 위치하며, 11번째 스케일에는 data missing 된 finest 

스케일 영상과 SR에 의해 생성된 고해상도 영상이 위치한다.

(a)

C

A

B

D

E

(b)

(c)

Fig. 7. (a) The MKS result at coarse scale, (b) finest scale 

input with data missing regions in A,B,C,D and E, and (c) 

auxiliary high resolution (11th scale) input achieved by SR for 

the data missing regions in A,B,C,D and E 

Fig. 8.은 기존 MKS와 제안한 SR-MKS 방식을 활용하여 

얻어진 finest 스케일 (11th 스케일)에서의 영상융합 결과를 나

타내었다. 기존 MKS 방식을 적용할 경우, Fig. 8. (a)와 같이 

융합결과의 data missing 지역 (A, B, C, D, E)에서 계단형태

의 blocky 왜곡이 나타났으며, SR-MKS를 적용함으로써 이와 

같은 왜곡현상을 효과적으로 억제시킬 수 있었다. 이는 새롭게 

생성된 SR 영상이 data missing 영역에 고해상도 영상정보를 

제공해 줌으로써 융합결과의 개선에 기여한 결과이다. 시뮬레

이션 결과의 정량적 비교를 위하여 각 data missing 영역의 융

합 결과 RMSE 값을 Table 2.에 비교 요약하였다. 모든 영역에 

대하여 SR-MKS 결과가 기존 방식대비 개선되었음을 알 수 있

다. 본 시뮬레이션을 통하여 제안된 SR-MKS 방식은 시각적 

뿐 아니라 정량적인 성능 측정 (RMSE) 측면에서도 평균 0.62

가 감소되는 개선 결과를 제공함을 확인할 수 있다.

(a) (b)

Fig. 8. Multi-resolution image fusion results at the finest 

scale(11th scale). The fusion results using (a) standard 

MKS in chapter III.3 ,and (b) proposed SR-MKS methods 
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RMSE using MKS RMSE using SR-MKS

Area A 2.5 1.8

Area B 1.9 1.5

Area C 2.1 1.8

Area D 2.7 2.0

Area E 3.1 2.1

Table 2. RMSE of fusion results at data missing regions 

Fig. 9.는 Fig. 6. (b)의 우측 상단 지역에 존재하는 data missing 

영역을 추출하여 제안한 SR-MKS방식을 적용한 융합결과를 나타

내었다. 이 경우 역시 SR-MKS를 통한 융합결과는 기존 방식대비 

개선된 결과를 보여줌을 확인하였다.

(a) (b)

Fig. 9. 3D perspective views of fusion results using (a) 

standard MKS and (b) proposed SR-MKS methods. The 

image data sets being used are extracted from pixel 

missing region (upper right region) in Fig. 6. (b)

V. Conclusions

본 논문에서는 Markov 쿼드트리 구조의 MKS 방식에서 발생하

는 blocky 왜곡현상을 보완하기 위하여 단일영상 Super 

Resolution (SR)을 MKS 융합 프레임워크에 적용한 새로운 방식의 

SR-MKS 알고리즘은 제안하였다. SR을 통하여 새로운 고 해상도 

영상을 생성하여 트리구조에 포함시켜 융합함으로써 기존 MKS 

알고리즘이 가지고 있던 blocky 왜곡 문제를 경감시킬 수 있었다. 

실제 센서에 의해 측정된 영상을 이용한 시뮬레이션을 통하여 제안

된 방식은 기존 방식 대비 시각적 뿐 아니라 정량적인 성능(RMSE) 

측면에서도 평균 0.62가 감소되는 개선 결과를 보여주었다. 

본 연구에서는 다중 스케일 방식을 픽셀 intensity와 같이 동일 

modality를 가지는 다 해상도 영상융합에 적용하였고, 향후 후속 

연구 방향으로 측정 데이터의 modality가 다른 이종 정보를 포함한 

영상융합분야에 제안한 SR-MKS 방식을 적용하는 연구를 진행 

할 예정이다.
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