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경량화 전문가 혼합 모델 기반 위성 영상 분석 VQA 알고리즘
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Visual Question Answering
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요 약

최근 원격탐사 분야에서 멀티모달(Multi-modal) 모델을 이용한 시각적 질의응답(Visual Question Answering, VQA) 연구가 활발히
진행되고 있으나, 방대한 데이터와 복잡한 추론 과정으로 인해 연산 효율성 및 성능 개선의 한계가 있다. 본 논문은 이러한 한계를 극
복하기 위해 경량화된 원격탐사 이미지 기반 시각적 질의응답(Remote Sensing Image-Visual Question Answering, RSI-VQA)을 위한
전문가 혼합 모델(Mixture-of-Experts, MoE) 프레임워크를 제안한다. 비전과 언어 작업에 특화된 각각의 3개의 전문가 모델에게 데이
터 특성에 따른 적응형 가중치를 동적으로 적용함으로써, 모든 전문가에게 동일한 가중치를 부여하던 기존 방식 대비 경량화된 구조로
성능을 향상시켰다. 다양한 원격탐사 데이터셋에 실험을 진행한 결과, 제안된 방법은 기존 모델 대비 우수한 문장 생성 능력과 연산
효율성을 가짐을 확인하였다.  

Abstract

Research on Visual Question Answering (VQA) using multi-modal models has recently been active in the field of remote sensing. 
However, challenges exist in improving computational efficiency and performance due to the vast amounts of data and complex reasoning 
processes involved. This paper proposes a lightweight Mixture of Experts (MoE) framework for Remote Sensing Image-Visual Question 
Answering (RSI-VQA) to overcome these limitations. We enhance performance with a lightweight architecture compared to conventional 
methods that apply uniform weights to all experts. Our method dynamically applies adaptive weights to each of the three expert models 
specializing in vision and language tasks based on data characteristics. Experimental results on various remote sensing datasets confirm 
that the proposed method has superior sentence generation capabilities and computational efficiency compared to existing models.
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Ⅰ. 서 론

원격탐사는 지리적 특성을 탐지하고 모니터링하는 기술

로, 특히 방위 산업 분야에서 인프라 손상 및 환경 변화를

객관적으로 파악하기 위해 활용되고 있다[1]. 최근 이미지

캡셔닝 모델을 원격탐사 이미지에 적용하는 연구가 증가하

고 있는 추세이지만 실제 현장에서는 시설의 개수나 종류

등의 구체적 정보를 요구하는 반면, 이미지 캡셔닝 모델은

이미지 전체의 포괄적인 설명만을 제공한다는 한계가 있다. 
또한 원격탐사 이미지는 넓은 영역을 포함하므로 관심 영

역(Region of Interest, ROI)이 명확하지 않은 경우가 많아, 
사용자가 원하는 특정 부분에 대한 선택적 정보 추출이 어

렵다. 이러한 문제를 해결하기 위해 이미지와 질문 두 가지

입력으로 이미지에서 원하는 정보를 선택적으로 추출하는

VQA(Visual Question Answering) 모델을 원격탐사 분야에

적용한 연구가 진행되었다. 하지만 대부분의 원격탐사 이

미지 기반 질의응답(RSI-VQA) 모델은 성능 향상을 위해

사전 학습된 모델의 모든 파라미터를 업데이트하여[2], 매우

많은 파라미터가 필요하고, 이로 인해 요구되는 막대한 계

산 비용과 메모리가 요구되어 실제 현장에서 활용하기에는

한계가 있다.
따라서 이러한 문제를 해결하기 위해 전문가 혼합 모델

(Mixture of Experts, MoE) 구조를 활용한 접근법이 주목받

고 있다. MoE는 입력에 따라 특정 전문가 모듈만을 선택적

으로 활성화하여 전체 모델 크기는 유지하면서도 실제 연

산량을 크게 줄일 수 있는 효율적인 아키텍처이다[3]. 원격

탐사 분야에서도 이러한 MoE 구조의 활용이 시도되고 있

으며, 최근에는 해당 아키텍처를 활용해 여러 개의 LLM을

전문가로 사용하여 원격탐사 이미지 분석 모델에 적용하는

방법이 제안되었다[4]. 이 접근법은 LLM을 전문가로 활용

함으로써 자연어 답변 생성을 가능하게 하였으나, 여전히

70억 개의 파라미터를 가져 계산 효율성과 성능을 동시에

확보할 수 있는 경량화된 MoE에 대한 연구가 필요하다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 딥러닝 기반 원격탐사 이미지 분석

원격 탐사 데이터는 일반적인 자연 이미지와 다르게 광

범위한 영역을 포착하므로 이미지의 규모가 방대하고, 같
은 장면이라도 센서나 촬영 조건에 따라 기하학적 변형이

발생한다. 이러한 특징으로 인해 원격 탐사 분야에서의 정

확하고 안정적인 이미지 분석에 대한 어려움이 있었다. 이
를 해결하기 위해 최근 연구들은 원격탐사 이미지 처리에

서 합성곱 신경망(Convolutional Neural Networks, CNN)
과 비전 트랜스포머(Vision Transformer, ViT) 기반 딥러닝

아키텍처를 중심으로 발전하고 있다. 비전 트랜스포머

(Vision Transformer, ViT)는 셀프 어텐션(self-attention) 메
커니즘을 통해 입력 이미지의 패치 간 장거리 상호작용을

이해하는 데 효과적이지만, CNN이 가지고 있던 지역적 특

성 학습 능력과 위치 변화에 대한 강건성이 부족하여 학습

데이터가 충분하지 않을때성능이 제한될 수 있다는 한계

가 있다. 

2. 원격 영상 분석을 위한 비전-언어 모델

단순히 객체를 탐지하는것을넘어, 객체 간의 관계와 활

동까지 이해하는 하이브리드모델이 제안되자[5], 이를 이용

해 자연어 응답을 생성하고자 이미지 캡셔닝을 원격탐사

분야에 적용한 연구(Remote Sensing Image Captioning, 
RSIC)가 주목받았다[6]. 이미지 캡셔닝의 일반적인 아키텍

처는 인코더-디코더(Encoder-Decoder) 구조를 사용한다. 
인코더는 주로 합성곱 신경망(CNN)과 비전 트랜스포머

(ViT)를 활용하여 입력 이미지를 특징벡터로 변환하는 역

할을 하며, 순환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN) 
또는 트랜스포머(Transformer)를 디코더로 사용하여 인코

딩된 특징 벡터를 기반으로 단어 시퀀스를 생성하여 문장

을 생성한다. 초기 모델들은 이미지 전체의 특징을 하나의

전역 특징(global feature)으로 인코딩했으나[7], 이는 객체가

포함된 원격탐사 이미지의 복잡성을충분히담아내지못하

는 한계를 보였다. 이러한 모델의 성능을 향상시키는 데 있

어 어텐션(Attention) 메커니즘이 핵심 기술로 적용되었다
[8]. 어텐션은디코더가 문장의 각단어를 생성할때, 이미지

의 특정 영역에 집중하여 단어와 이미지 특징 간의 대응

관계를 학습하도록 하였다. 예를 들어, 모델이 “차량”이라

는단어를 생성할때이미지의차량 부분에더높은 가중치
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를 부여하는 방식으로 작동하여, 보다 정확하고 상세한 캡

션을 생성하는 데 기여한다. 이처럼이미지 캡셔닝은 원격

탐사 분석에 있어 유의미한 성과를 보였지만, 모델이 학습

데이터에 존재하는 패턴을 모방하여 구체적인표현이 부족

하고, 문맥적 이해가 결여된 캡션을 생성한다는 문제가 있

다. 또한, 캡셔닝 모델은 입력 받은 이미지에 대한 포괄적인

설명만을 출력하여 사용자가 이미지에 대한 특정 정보를

얻고자 할 때 답할 수 없다는 근본적인 한계가 존재한다. 
시각적 질의응답(Visual Question Answering, VQA)은

이미지 캡셔닝의 수동적 설명 방식의 한계를 해결하고자

발전된 능동적 상호작용 기술이다[9]. 시각적 질의응답

(VQA)은 주어진 이미지에 대한 자연어 질문을 받아들여

정확하고 맥락에 맞는 자연어 답변을 생성하기 위해 어텐

션 메커니즘을 활용하여 질문에 관련된 이미지 영역에 집

중하거나, 그래프 신경망(Graph Neural Network)을 사용해

객체 간의암묵적인 관계를 추론하는 등 더욱 정교한 융합

기법을 사용한다. 하지만 원격탐사 VQA와 같은 복잡한 비

전-언어 모델은 성능 향상을 위해 파라미터 수가급격히 증

가하는 경향이 있으며, 이러한 거대한 단일 모델

(monolithic model)은 높은 연산 비용을 유발하고 개별 모

달리티 간의 간섭(interference) 문제로 인해 언어 처리 능력

이 저하될 수 있는 한계를 가진다. 

3. 전문가 혼합 모델 기반 원격 영상 분석

최근 시각적 정보와 언어적 정보를 동시에 처리하기 위

한 멀티모달(Multi-modal) 아키텍처가 제안되었고[10], 그
중, 하나의 거대한 문제 해결을 위해 여러 개의 작고 전문화

된 모델(experts)이 협력하는 방식의 전문가 혼합 모델

(Mixture of Experts, MoE)이 주목받았다. 전문가 혼합 모

델(MoE)은 크게 전문가(Experts), 게이팅 네트워크(Gating 
Network), 조건부 연산(Conditional Computation)으로 구

성된다. 전문가(Experts)는 전체 문제 중 특정 하위 집합이

나 특정 작업에 특화되도록훈련된 개별 신경망 모델이며, 
라우터(Router)라고도 불리는 게이팅 네트워크(Gating 
Network)에서 어떤 전문가 모델이 해당 입력에 가장 적합

한지를 판단하고 선택한다. 이 과정에서 전문가 혼합 모델

(MoE)의 가장 중요한 특징은 모든 입력에 대해 전체 모델

을 활성화하는 것이 아니라, 게이팅 네트워크의 판단에 따

라 소수의 전문가만 선택적으로 활성화한다는 점이다[11]. 
일반적으로 top-k 방식을 사용하여 상위 k개의 전문가만을

선택하며, 이때 k는 전체 전문가 수보다 훨씬 작은 값으로

설정된다. 이를 통해 모델의 전체 파라미터 수는 매우 크지

만, 추론 시 실제로 사용되는 파라미터를 줄여 연산 효율성

을 극대화한다. 이러한 전문가 혼합 모델을 원격 영상 분석

에 적용하게 되면 각 전문가가 특정 분야에 특화되면서도, 
게이팅네트워크를 통해 하나의 모델로 통합되어 전반적인

성능을 최적화할 수 있다. 최근 제안된약 147억 개 파라미

터 규모의 원격탐사 멀티모달의 기초가 되는 모델은 특징

추출, 융합, 공유 전문가를 계층적으로 결합한 MoE 구조를

도입하였다[12]. 그 외에도 비전 트랜스포머의 순방향 신경

망(feed-forward neural networks, FFN)을 희소 전문가 혼

합 모델로 대체하여 성능저하없이 추론 계산을 크게절감

한 모델에 대한 연구가 진행되었다. 이렇듯전문가 혼합 모

델을 원격탐사 기반 VQA에 적용하려는 시도가 이어지고

있다[13]. 따라서 본 논문에서는 입력의 종류에 따라 전문가

를 다르게 할당하여 각 출력을 하나의 정보로 결합하고 자

연어 답변을 생성할 수 있는 경량화된 전문가 혼합 모델

(MoE) 기반 원격탐사 시각적 질의응답(VQA) 프레임워크

를 제안한다.
 

Ⅲ. 제안한 전문가 혼합 모델을 이용한 원격
영상 분석 알고리즘

본 논문에서는 이미지 분석과 질문 분석을 위한 전문가

를별개로 두어 모델의 계산 효율성 증대를 통해 기존 모델

의 한계를 개선하고자 한다. 이를 위해그림 1과 같이 전문

가 혼합 모델 구조를 설계하고, 제시한 아키텍처와 같이 두

개의 입력을 효율적으로 처리하기 위해 사전 훈련된 모델

을 사용한다. 먼저, 위성 이미지와 자연어 질문을 멀티모달

입력으로 받아 라우터가 상황에 가장 적합한 전문가 조합

을 선택하고, 그 중요도를 동적으로 산출한다. 선택된 3개
의 전문가는 각자 특화된 영역의 입력을 처리한다. 여기서

YOLOv12는 객체와클래스 분포를 추출해 장면의 구조적

단서를 제공한다. ViT는 전역 시각 패턴과 관계를 인코딩
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하고, BERT는 질문의 의미를 문맥 임베딩으로 표현한다. 
각 전문가의 출력은 개별 MLP를 통해 공통 임베딩공간으

로 변환 및 정규화되며, 이후라우터가 산출한 가중치에 따

라 3개의 출력이 가중합 방식으로 융합된다. 융합 벡터는

MLP-Head를 거쳐언어디코더가 활용하기 적합한표현으

로 변환되고, GPT-2가 이를 통해 자연어 답변을 생성한다.

1. 적응형 가중치 라우터(Router)

라우터(Router)는 전처리가 완료되어 입력으로 들어온

이미지-질문을 분석하여, 어떤전문가(Expert)가 이 질문에

답하는 데 가장 적합할지를 계산한다. 모든 조건을 고려하

기 위해 각각 768차원의 BERT, YOLO, ViT 출력과 15차
원 YOLO 클래스 분포를 하나의긴 2,319차원벡터로 결합

한다. 그 수식은 다음과 같다.

   ∙ 


  ≥  (1)

는초기온도 파라미터로 학습 시작 시 분포의 부드러

움을 설정하여 값이 크면 여러 전문가에게 고르게 확률을

분배하고 작으면 특정 전문가에 집중한다. 는 조절 계수

(scaling factor)로, 값이 크면 전문가 선택이 빨리 한쪽에

집중되므로 전문가 확률이 높아질 때 를 얼마나 빠르게

줄일지 결정한다. 어떤 전문가가 가장 적합한지를 나타내

고 해당 값이 크면 “이미 확신이 큰 상태”임을 의미한다. 
는 시간 t에서 사용되는 소프트맥스 온도(softmax tem-

perature)를 의미하며, softmax 함수에 적용되어 분포의 날

카로움을 제어한다. 학습 초반에는 max 값이 낮아

 ≈ 이므로 여러 전문가가 동시에 고려되고, 학습이 진

행되면서 특정 전문가 확률이 높아지면   값이 줄어 soft-

max 분포가 뾰족해지며, 한 전문가에 집중하도록 활용된

다. 따라서, 수식 (1)은소프트맥스 함수의 파라미터를 동적

으로 조절하여, 라우터가 가장 신뢰하는 전문가의 값인

max가 클수록낮은 를 가지도록 하는 수식이다. 이

를 통해 전문가 선택을더명확하게 함으로써불필요한 전

문가 활성화를 줄여 효율성을 높인다.

그림 1. 제안된 경량화 전문가 혼합 모델 기반 위성 영상 분석 VQA 아키텍처
Fig. 1. Proposed Lightweight Mixture-of-Experts Based Architecture for Remote Sensing Image Analysis VQA
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   

  (2)

수식 (2)의 

 에서  는 입력값을

확률분포로 변환하는 함수로큰값은더높은 확률을, 작은

값은 낮은 확률을 부여한다. 


는 온도 스케일링(tempera- 

ture scaling)을 의미하며 가 작을수록 softmax 결과는더

날카로워져 특정 전문가 확률이 커지고, 가 크면 분포가

평탄해져 여러 전문가에 비슷하게 분배된다. 는 라우터

(Router)가 계산한 시점 t에서 각 전문가가 선택될 확률을

나타내며, 합은 1이 된다. 이처럼 수식 (1)에서 조정된​  

값을 이용해 소프트맥스의 확률 분포를 계산하고, 이는소

프트 맥스의 분포를 좁혀 특정 전문가에게 높은 가중치를

부여하여퓨전(Fusion) 단계에서 어떤 전문가의 출력을 더

크게 반영할지 결정하는 기준을 제공한다. 계산 결과에 따

라 전문가(Expert) 단계에서 입력을 분석하는데, 이를 위해

Top-p와 Max-k 2개의 상위 전문가 선택 필터링 알고리즘

을 결합하여 보다 유연하고 안정적인 전문가 선택을 수행

한다. 

  ⨀ ∈
⨀

(3)

수식 (3)은 모든 전문가의 기여도를 정규화하여 합이 1인
가중치벡터 생성하는 수식이다. 여기서     

        이며, y, v, b는 각각

YOLO, ViT, BERT에 대한 기호임을 의미한다. 이를 스칼

라로 나타내면 아래와 같이 표현된다. 

      ∈
 

(3-1)

      ∈
 

(3-2)

      ∈


(3-3)

위 세 개의 식은 공통된 분모를 가지며, 한 번의 정규화

과정으로 세 전문가의 가중치 값이 동시에 도출된다. 여기

서 는 수식 (2)에서 라우터(Router)가 계산한 각 전문가

의 선택 확률을 의미하고 이를 모델이 해당 전문가를 얼마

나 활용해야 하는지 나타내는 m과 곱하여 기여도를 산출한

다. 해당값을 전체 전문가의 합으로 정규화하면 확률분포

형태가 만들어지는데, 이때 는 분모가 0이 되는것을 방지

하기 위한 매우 작은 상수로 사용된다. 이후 도출된 결과

는 각 전문가의 최종 기여도 분포가 되며, 전체 합이 1이
되도록조정된다. 이러한 과정을 통해 특정 전문가에 대한

편향을 방지하고 모든 전문가의 기여도를균형있게 반영할

수 있다.
수식 (4)는 최종 가중치의 엔트로피를 정규화하는 수식

이다. 전문가 가중치 분포의엔트로피 H는 다음과 같이 정

의된다.

 
  



log (4)

여기서 N은 전문가의총개수를 의미하며, 는 수식 (3)

에서 도출된 i-번째 전문가의 최종 가중치이다. 이때

 ≤  ≤ 이고, 
  



  의 조건을 만족한다. 모든 전문

가 가중치에 대해 엔트로피를 계산하여 가중치 분포가 균

등할수록 엔트로피 값이 증가하며, 특정 전문가에 집중될

수록엔트로피값이감소한다. 위 과정을 통해 특정 전문가

에 지나치게 의존하는것을 줄여 모델의 일반화 성능을 향

상시키고 라우터가 계산한 가중치 분포가 일정 수준의 다

양성을 유지하도록조정한다. 또한, 계산된 정규화항을 학

습에 반영함으로써 라우터는 객체 분포, 질문의 의미와 전

역적 시각 특징을 적합한 전문가에게 안정적으로 가중시킨

다. 

2. 전문가 모듈(Experts)

본 논문에서는 사전 학습된 세 개의 모델 YOLOv12x, 
ViT(Vision Transformer), BERT(Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers)를 전문가(Experts)로
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최종 VQA 프레임워크에 적용하였다. YOLOv12x는 객체

탐지에 특화되어 입력된 RGB 이미지를 20차원의 특징 벡

터로 변환하며, 이 중 15차원은 객체 분포 정보로서별도로

보존되어 이후 fusion 과정에서 추가적으로 활용된다. 이처

럼객체 분포 정보를 보존함으로써 장면 구조와맥락정보

를 추론할 수 있는 기반을 제공하게 된다. 
비전 트랜스포머(Vision Transformer, ViT)는 이미지 태

스크를 위해 트랜스포머 구조의 인코더를 변형한 모듈이다
[14]. 본 연구에서 ViT는 YOLOv12x가 추출한 객체의 세부

정보를 보완하여 이미지 전체의 전반적인 분위기와 객체

간 상호작용을 분석하여 768차원의 이미지 특성을 추출한

다. 이를 통해 모델은 단일 객체 수준이 아닌 장면 전체의

문맥적 의미를 학습할 수 있고, 복잡한 환경에서의 추론 성

능을 높인다.
마지막 전문가인 BERT(Bidirectional Encoder Represent

ations from Transformers)는 문장 의미 파악에 특화된 모델

로서 자연어 질문을 벡터로 변환하는 역할을 수행한다[15]. 
데이터 전처리 과정에서 image_num : question? answer. 형
식의 질문 데이터셋을 기호 :, ?를 기준으로 파싱(parsing)
하여 이미지 번호, 질문, 정답을 구분한다. 이 과정을 통해

분리된 형태에 따라 각 샘플을 저장하고 구조화하여 문장

의 맥락을 잘 이해할 수 있도록 하고, 전처리가 완료된

2개의 32차원 출력을 BERT 모델의 입력으로 사용하여

질문 문장을 CLS 토큰 기반의 768차원 임베딩 벡터로 변

환한다. 

3. MLP 모듈

세 전문가 모듈에서 추출된 특징들은 서로 다른 차원을

가지므로, 연산의 편리함을 위해 다층 퍼셉트론(Multi- 
Layer Perceptron, MLP)을 통한 차원 통일 과정을 거친다. 
YOLOv12x에서 출력된 20차원벡터는 모델에 적합하도록

MLP를 거쳐 처리된다. 추출한 특징을 하나의 공간에 조합

하기 위해 20차원 벡터를 512차원으로 선형 변환하고, 비
선형 함수인 ReLU를 통해 복잡한 패턴을 학습하도록한다. 
학습 시에 발생하는 과적합을 방지하기 위해 드롭 아웃

(Dropout)에 0.1을 적용하여 10%의 확률로 일부뉴런이 비

활성화되도록 하였다. 해당 512차원의 벡터를 전체 VQA 

모델에 사용될수 있도록최종 768차원의 임베딩으로 변환

하였다.
ViT와 BERT는트랜스포머의인코더형태로서, YOLOv12x

와 달리 768차원의 출력을 가지며, 이들 역시 동일한 MLP 
구조를 통해 처리된다. 이처럼세 전문가의 출력차원을 통

일함으로써 융합 과정에서 정보가 효과적으로 결합되도록

하였다. 세 전문가의 768차원 출력은 라우터의 입력으로 결

합되어 전문가별 소프트 가중치(soft weight)를 산출한다. 
이어서 융합 모듈에서 각 전문가 출력에 해당 가중치를 적

용해 가중합된 표현을 생성하게 되고, 생성된 표현은 프리

픽스(Prefix) MLP를 거쳐 GPT-2 디코더에 입력함으로써

최종 자연어 답변을 생성하는 데 활용된다.

4. 퓨전(Fusion) 모듈

퓨전(Fusion) 모듈은 서로 다른 전문가 모듈에서 추출된

특징을 통합하여 최종적으로 유의미한 멀티모달표현을 형

성한다. 3.2에 언급된 3개의 전문가와 같이 성격이 다른 출

력은 차원이 상이하므로, 먼저 3.3의 다층 퍼셉트론(MLP)
을 통해 동일한 임베딩차원으로투영된다. 이 과정을 통해

개별전문가의 출력은 동일한 공간에서 결합이 가능해진다. 
결합을 위해 본 모델에서는 수식 (5)와 같이 특정 가중치를

곱하여 합산하는 방식을 적용한다.

   ·  ·  ·  (5)

여기서 y, v, b는 각각 YOLO를 통해얻은 객체 정보벡

터, ViT 그리고 BERT를 통해 인코딩된 질문 의미 벡터이

며, 는 1의 라우터에서 언급된 15차원의 YOLO 클래
스 분포이다. 라우터는 입력 데이터의 특성과 질문 유형

을 기반으로 각 전문가의 기여도를 반영하는 가중치

  를 산출하며, 이를 통해 불필요한 정보는 제외

되고 중요한 특징이 강조된다. 융합된 표현은 이후

MLP-Head를 거치며 비선형 변환, 정규화, 드롭아웃 등의

과정을 통해 잡음을 줄이고 일반화를 향상시킨다. 이렇게

후처리된 벡터는 GPT-2 디코더에 입력되어 자연어 응답

생성을 위한 프리픽스 임베딩(prefix embedding)으로 활용

된다. 이를 통해 모델은 원격탐사 이미지 기반 질의응답에
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서 보다 정교하고 일관성 있는 답변을 생성할 수 있게 된다.

5. 프리픽스튜닝(prefix-tuning)을통한 GPT-2 디코더

본 모델에서는 사전 학습된 GPT-2 small 모델을 사용하

여 전체 파라미터는 동결 상태를 유지하고, 프리픽스 임베

딩(prefix-embedding)을 생성하는 Prefix MLP만 학습한다. 
이때 YOLO, ViT, BERT, GPT-2 모두 768차원으로맞춰져

있어 모듈 간 연산이 안정적으로 이루어지게 된다. 이 768
차원의 입력을 1,024차원으로 확장시켜 비선형 함수인

GELU를 통해 손실을 줄이고 복잡한 패턴의표현을 가능하

게 한다. 이후 LayerNorm을 통해 1,024차원피처를 중심으

로 평균과 분산을 계산해 표준화하고 다시 학습이 가능한

형태로 선형 변환후, 과적합(Over-Fiting)을 방지하기 위해

드롭아웃(Dropout)의 파라미터 값에 0.1을 적용한다. 이후
위의 과정을 한번 더 반복함으로써 표현이 안정화되도록

하고, 도출된 5개의 1,024차원 출력을 한벡터에 표현하기

위해 3,840차원의벡터로 선형 변환한다. 선형 변환한벡터

는 특정 형태의 텐서(Tensor)로표현되고, 프리픽스토큰을

5개로 분산하여 표현의 유연함을 주기 위해 최종 형태로

변환한다. 최종 변환된 출력은 이후 GPT-2의 입력으로 사

용하여 자연어 응답을 생성한다. 이와 같이 본 모델에서는

크기 대비 적은 파라미터를 추가함으로써, 모델 경량화와

계산 효율성의 균형을 유지한다.

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 하이퍼파라미터

제안된 모델은총 3개의 전문가를 활용하며, 각 전문가의

출력은 768의투영차원으로 공통된 특징 공간을 형성한다. 
이 과정에서 512의 은닉 차원을 갖는 MLP가 라우터와 퓨

전 모듈의 표현을 개선한다. GPT-2 디코더로 전달되는 융

합 벡터는 5개의 프리픽스 토큰(prefix_length)으로 변환되

어 정보 전달력을높였다. 또한, 모델의 과적합을 억제하기

위해 0.1의 드롭아웃(dropout)을 적용하였다. 라우터의 입

력 차원은 768차원의 YOLO, ViT, BERT의 특징 벡터와

15개의 YOLO의클래스 수를 결합한총 2,319차원이다. 동
적온도 스케일링을 위해 ​를 5.0, =2.0을 사용하여 라우

팅의 안정성을 확보하였다. 학습은 두 단계에 걸쳐진행되

어 첫 번째 학습에서는 5 epoch 동안 모델의 기본 구조를

안정화하고, 2단계에서는 30 epoch에 걸쳐 모델 일부를 파

인튜닝하였다. 성능 최적화를 위해 Adam 옵티마이저

(Optimizer)를 사용하였으며, YOLO 전문가 3e-4, ViT/ 
BERT 전문가 5e-4, GPT-2 디코더 1e-4의 모듈별학습률을

적용하였다. 모델의 추론단계에서는 GPT-2 디코더가 최대

50 토큰을 생성하도록 하였으며, 빔 서치(num_beams) 값
을 5로 설정하여 생성된 응답의 품질을 향상시켰다. 생성

다양성을 조절하기 위해 온도(temperature)를 0.8로 사용하

였고, 반복적인표현을 억제하기 위해 반복페널티(penalty) 
값에 1.2를 적용하였다.

2. 실험 결과

제안한 방법으로 응답을 생성했을 때 성능 향상을 확인

하기 위해 약 13,000개의 이미지-질문 쌍으로 구성된

RSI-VQA 데이터셋을 대상으로 모델을 평가하였다. 훈련, 
검증, 테스트 세트로 구성된 이 데이터셋은 원격탐사 이미

지에 대한 자연어 질문에 답하는 시스템개발을 위한 벤치

마크로 이용되며, 각 줄은 이미지 번호, 질문, 답변을 포함

하고 세 부분이콜론과물음표로 구분된다. 표 1은 기존 모

델들과의 성능 비교를 위해 무작위로 배정된 쌍을 사용하

여 실험을 진행한 결과이다. 

Method Yes/No Others
IMG+SVM 48.95 62.45
BOW+SVM 81.74 9.82

IMG+BOW+SVM 84.08 65.28
IMG+SOFTMAX 40.37 65.49
BOW+SOFTMAX 81.74 7.19

IMG+BOW+SOFTMAX 84.01 70.95
IMG+GoogleNews+SOFTMAX 80.06 72.68

IMG+GloVe+SOFTMAX 84.09 75.10
IMG+BERT+SOFTMAX 84.92 73.30

MAIN-740M[16] 92.82 54.50
Proposed Model-383M 95.58 90.52

표 1. RSI-VQA 데이터셋의 예/아니오 및 기타 질문에 대한 정확도(%)
Table 1. Accuracy (%) on Yes/No and Others Questions (RSI-VQA Dataset)
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제안 모델은 Yes/No 질문에 대해 95.58%의 정확도를 달

성하여 기존 최고 성능 모델인 MAIN-740M의 92.82%보다

2.76% 향상된 성과를 보였다. 특히 Others 항목에서는

MAIN-740M보다 36.02% 개선된 결과를 나타냈다. 최신

BERT 기반 방법인 IMG+BERT+SOFTMAX과도 비교했

을 때 10.66%, 17.22%의 향상된 성능을 달성하여 트랜스

포머 기반 방법에서도 우수한 결과를 가짐을 확인하였다. 
또한, 대부분의 기준 모델들이 Yes/No와 Others 항목 간에

상당한 성능편차를 보인 반면, 제안한 모델은 두항목 모두

에서 높고 안정된 결과를 보였다. 예를 들어, BOW+SVM
과 BOW+SOFTMAX는 Yes/No에서 각각 81.74%의 동일

한 성능을 기록하였지만, Others에서는 9.82%, 7.19%로낮

은 성능을 보였다. 하지만 제안한 모델은 두 항목 간 성능

차이가 5.06%에불과하여 강건한 추론 성능을 확인하였다. 
이러한 결과를 통해 제안한 모델이 RSI-VQA에서 우수한

계산 효율성과 안정성을 가짐을 알 수 있다. 그림 2는 이를

시각화한 결과이다. 
표 2는 제안한 적응형 가중치 연산을 적용한 라우터

(CONFIDENCE ROUTER)의 문장 생성 능력을 확인하기

위해 기존의 RSI-VQA 데이터셋의 형태를 문장형으로 바

꾼 RSI-FullVQA 데이터셋으로 학습을 진행한 결과이다. 
현재 RS-VQA 분야에서는 문장형표준벤치마크가 부족해

ChatGPT로 생성한 전체 문장형 답변이 포함된 데이터셋을

사용하였다. 이러한 이유로 기존 모델과의 비교에 한계가

있어, 본 논문에서는 생성된 텍스트와 정답 텍스트 간의단

어 정밀도와 유사성을 측정하기 위해 BLEU-1~4 및

ROUGE-L 점수를 사용하였다. 해당평가에는 기존 라우터, 
제안한 라우터 총 2개의 모델에 대해 문장 생성 능력을평

가하였다. 
표 2의 평가 결과에 따르면, 제안한 라우터가 기존 라우

터보다 모든 평가 지표에서 향상된 성능을 보였다. 
BLEU-1에서 0.7758점을 기록하여 기존 ROUTER보다

그림 2. RSI-VQA 데이터셋의 예/아니오 및 기타 질문에 대한 정확도(%) 비교
Fig. 2. Accuracy (%) comparison for Yes/No and Others questions on the RSI-VQA dataset

Model BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 ROUGE-L
CONVENTIONAL ROUTER 0.6801 0.6563 0.5625 0.5170 0.7050

PROPOSED ROUTER 0.7758 0.7321 0.6304 0.5820 0.7912

표 2. 문장형 RSI-FullVQA 데이터셋으로 학습하여 문장 생성 능력을 평가한 결과
Table 2. The evaluation of sentence generation capability after training on the sentence-formatted RSI-FullVQA dataset
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14.07% 향상된 성능을 보였고, 모든평가 지표에서 일관되

게 높은 성능을 보였지만 특히 ROUGE-L 지표에서 제안

모델이 0.7912점으로 최고 성능을 기록하였다. 우수한

BLEU 점수는 생성된 답변의 정확성과 자연스러움이 크게

개선되었음을 의미하며, ROUGE-L 점수의 향상은 정답과

의 의미적 유사성이 증대되었음을 보여준다.
그림 3은 기존 RSI-VQA 데이터셋의 단답형 응답을 문

장형 응답으로 변환한 RSI-FullVQA 데이터셋을 사용해 생

성된 자연어 응답 결과이다. (a)에서는 이미지내비행기 존

재 여부에 대해 “No, there is no plane present here.”라는

문장형 응답을 출력하였으며, 정답 “No, a plane is not 
present here.”과 의미적으로 일치하였다. 또한 (b)에서는

소형 차량의 개수를묻는 질문에 “There are 217 small ve-
hicles in this picture.”라는 문장형 응답을 생성하였으며, 실
제 정답과 일치하였다. (c)~(f) 역시 객체의 개수, 존재여부

질문에 대해 실제 정답과 일치한 답변을 생성한 것을 알

수 있다. 이를 통해 제안한 적응형 가중치 연산을 적용한

라우터가 기존의 라우터보다 자연스럽고 서술적인 응답을

생성하여, 모델이 생성하는 답변의 해석 가능성을 높이는

것을 확인하였다. 
표 3은 본 연구의 MoE 모델 구조의 연산 효율성을평가

하기 위해 GFLOPs(GIGA Floating-point Operations per 
second)를측정한 결과이다. 실제 모델의 모듈 구성과 데이

터 흐름을 유지하면서 FLOPs 측정을 안정화하기 위해 단

(a) (b) (c) 

(d) (e) (f)

그림 3. RSI-VQA의 짧은 답변을 문장형 답변으로 변환한 데이터셋인 RSI-FullVQA를 활용한 실험 결과
Fig. 3. Results Using RSI-FullVQA, a Dataset that Converts Short Answers in RSI-VQA to Sentence-Formatted Responses
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일샘플 기준(Batch=1) 프록시 모델(Proxy MoE)을 사용하

였으며, 측정은 Python 3.11 및 PyTorch 2.8.0(CPU 빌드) 
환경에서 fvcore FlopCountAnalysis 라이브러리를 적용하

여 진행하였다.

Module Input Size GFLOPs

YOLO (Expert-1) RGB 512×512 2.530

ViT (Expert-2) RGB 224×224 0.039

BERT (Expert-3) 32 tokens 0.018

ROUTER+Fusion 2319 0.003

GPT-2 Decoder 50 tokens 2.748

Total 5.338

표 3. 프록시 모델을 활용해 모듈별 FLOPs 측정한 결과
Table 3. Results by Module using a Proxy Model

프록시 모델의 GFLOPs는 각 전문가 모듈의 연산량을 개

별적으로 측정한 후 합산되었다. 먼저 YOLO 전문가는 특

징 추출 백본, 투영 MLP, 객체 수의 연산량을 포함하며, 
ViT 전문가는 ViT 백본과 차원 변환 연산량을 의미한다. 
또한, BERT 전문가의 GFLOPs는단일 레이어 트랜스포머

인코더와 특징 벡터의 차원 변환 연산량을 나타낸다. 라우

터 및퓨전 모듈은 게이팅및 융합 MLP의 연산량으로 계산

되며, 이는 모델 전체 연산에서 매우 작은 비중을차지하였

다. 마지막으로 GPT-2 디코더는 융합된 특징 벡터를 기반

으로 텍스트를 생성하는 프리픽스 MLP, 디코더블록을 통

해 도출되었다. 제안된 모델의 GFLOPs 결과를 통해 라우

터 및퓨전 모듈이낮은 연산량으로 복잡한 계산없이 다수

의 전문가를 효율적으로 통합하고 있음을 확인할 수 있다. 
이는 개별전문가들이 각자의 특화된 분야(시각, 텍스트)를
독립적으로 처리하고, 통합 모듈은 그결과를 최소한의 연

산으로 결합하여 모델의 전체적인 효율성을 증가시켰음을

나타낸다.

Ⅴ. 결 론

본 논문은 전문가 혼합 모델 기반의 경량화된 원격탐사

영상 질의응답 프레임워크를 제안하였다. 제안한 방법은

각각의 전문가에게 적응형 가중치를 적용하여불필요한 연

산을 줄임으로써 답변의 효율성을 높였으며 RSI-FullVQA 
데이터셋을 통해 문장형 답변을 생성하는 방법을 제안하였

다. 제안한 모델의 성능을 평가하기 위해표준데이터셋으

로 기존 모델들과 비교한 결과, 7.4억 개의 파라미터를 가진

기존 모델 대비절반 수준의 크기(3.8억 개)로 향상된 성능

을 달성하여 우수한 계산 효율성을 확인하였다. 이는 제한

된 자원 환경에서도 원격탐사 VQA를 효과적으로 수행할

수 있음을 의미하며, 대규모 멀티모달 학습을 통한 일반화

성능 개선 및 실제 응용 환경에서의 실시간 추론 가능성을

확장할 수 있을 것으로 기대된다. 
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