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            Abstract
          
        

        
          스마트폰의 보급이 확산되고 대중화됨에 따라 대부분의 사람들은 사진을 촬영하기 위해 모바일 카메라를 애용하고 있다. 하지만 저조도 환경에서 사진을 촬영할 때 광량이 부족한 이유로 원치 않는 잡음이 발생할 수 있다. 이런 잡음을 제거하기 위해, 최근 심층 합성곱 신경망에 기반한 잡음 제거 기법이 제안되었다. 이 기법은 성능 측면에서 큰 진전을 보였을지라도 여전히 텍스처 및 에지 표현 능력이 부족하다. 따라서 본 논문에서는 영상의 구조를 향상시키기 위해 에지의 방향 정보를 나타내는 호그 영상을 활용하고자 한다. 그리고 잡음 영상과 호그 영상을 스택으로 쌓은 후, 입력 텐서를 형성하여 심층 합성곱 신경망을 학습시키는 기법을 제안하고자 한다. 실험 결과를 통해, 제안한 기법은 기존의 기법보다 정량적인 화질 평가에서 더 우수한 결과를 얻을 수 있었으며 시각적인 측면에서도 텍스처 및 에지의 향상을 달성할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          With the popularity of smartphones, most peoples have been using mobile cameras to capture photographs. However, due to insufficient amount of lights in a low lighting condition, unwanted noises can be generated during image acquisition. To remove the noise, a method of using deep convolutional neural networks is introduced. However, this method still lacks the ability to describe textures and edges, even though it has made significant progress in terms of visual quality performance. Therefore, in this paper, the HOG (Histogram of Oriented Gradients) images that contain information about edge orientations are used. More specifically, a method of learning deep convolutional neural networks is proposed by stacking noise and HOG images into an input tensor. Experiment results confirm that the proposed method not only can obtain excellent result in visual quality evaluations, compared to conventional methods, but also enable textures and edges to be improved visually.
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      Ⅰ. 서 론
      디지털 카메라와 스마트폰 카메라 등이 보편화됨에 따라, 일상생활에서 쉽게 디지털 영상을 획득할 수 있게 되었다. 하지만 저조도 촬영환경, 양자의 불규칙성, 전송과정에서의 신호간섭 및 증폭 등과 같은 다양한 원인에 의해 영상에서 잡음이 발생하고 있다. 이러한 잡음은 영상의 화질을 저하시키는 결정적인 요소 중 하나이다. 잡음의 종류에는 잡음의 특성과 분포에 따라서 임펄스 잡음, 가우시안 잡음, 푸아송 잡음 등으로 구분할 수 있다[1]. 일반적으로 디지털 카메라로 촬영된 사진에서의 잡음은 가우시안 확률분포로 모델링이 된다.

      영상의 잡음 제거란 사진의 품질을 떨어뜨리는 잡음을 제거하고, 고선명 영상을 복구하는 과정을 말한다. 기존의 영상 잡음 제거 기법은 각 채널에 가우시안 필터[2], 쌍방향 필터(Bilateral Filter)[3], 비국부 평균 필터(NonLocal-Means Filtering)를 적용하거나[4], 에지의 통계적 특성 분포, 예를 들면 스팔스(Sparse)한 제약 조건을 설정하여 잡음을 제거하는 기법이 있다[5]. 최근에는 심층 신경망(Deep Neural Networks)[6]이나 심층 합성곱 신경망 (Deep Convolutional Neural Networks)[7] 기법이 영상 잡음 제거 기법에 도입이 되고 있다. 이 기법들은 잡음과 원본 패치를 훈련 집합으로 사용해서 심층 신경망이나 심층 합성곱 신경망의 파라미터를 학습해서 잡음 영상을 원본 영상으로 사상한다. 이 기법들은 종래의 영상 제거 기법보다 성능 측면에서 상당한 개선을 했지만, 영상 구조(Image Structures)에 따른 패치의 구분 없이 전역적으로 학습하기 때문에 에지를 표현할 수 있는 능력이 떨어질 수 있다.

      따라서 본 논문에서는 앞서 언급한 문제점을 개선하기 위해 잡음 영상과 에지의 방향에 따른 크기 성분을 나타내는 호그(HOG, Histogram-of-Oriented Gradients)[8] 영상을 심층 합성곱 신경망의 입력으로 주어 학습하는 기법을 제안하고자 한다. 기존의 심층 합성곱 신경망과 달리, 호그 영상을 잡음 영상과 함께 사용함으로써 학습이 진행되는 동안에 에지의 방향 및 텍스처의 정보를 활용하여 영상 구조 표현에 좀 더 효과적인 학습을 유도할 수 있다. 본 논문에서는 심층 합성곱 신경망을 학습하기 위해, 전체 영상이 아닌 패치 기반으로 심층 합성곱 신경망의 파라미터를 추정할 것이다. 그리고 객체의 스케일에 보다 불변한 성능을 유지하거나 보다 풍부한 훈련 데이터를 확충하기 위해 입력 영상을 스케일별로 추출하고자 한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 제 2장에서는 기존의 잡음 영상 제거 기법에 대해 소개한 후, 제 3장에서는 제안한 기법을 자세히 설명하고자 한다. 특히 에지의 방향에 따른 크기 성분을 나타내는 호그 기반의 심층 합성곱 신경망 학습 과정에 대해 소개하고자 한다. 제 4장에서는 제안한 기법을 기존의 방법과 비교 분석하고, 마지막 제 5장에서는 결론 및 향후 연구에 대해 고찰하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 필터링 기반의 잡음 제거 기법
        가장 고전적인 영상 잡음 제거 기법은 필터링 기반의 접근 방식을 취한다. 대표적인 필터링 기법은 가우시안 필터링, 쌍방향 필터, 비국부 평균 필터등이 있다. 이 중에서 가장 간단한 가우시안 필터링 기법은 다음과 같이 표현된다[2].
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        여기서 i는 현재 픽셀 위치를 나타나고 j는 i번째 픽셀의 이웃 픽셀이다. 따라서 i-j22는 두 픽셀간의 거리를 나타낸다. 그리고 Ci는 정규화 계수(Normalizing Coefficient)이고 σi2는 가우시안 함수의 퍼짐 정도를 나타내는 분산이다. 식 (1)이 의미하는 바는 i번째 위치에서 잡음이 제거된 픽셀 값 x(i)는 이웃 픽셀들의 값, 즉 y(j)에 거리에 반비례하는 가중치를 곱한 후, 합산함으로써 표현된다. 여기서 가중치는 지수 함수로 표현된 부분에 대응하며, 픽셀 i와 픽셀 j의 거리에 반비례하도록 설정된다. 이 기법은 평탄한 영역에서 잡음을 제거할 수 있는 장점이 있지만, 에지 영역이나 평탄 영역과도 상관없이 거리에 반비례하는 값을 가중치로 사용하기 때문에 에지의 선명도가 감소할 수 있는 단점이 있다.

      

      
        2.2 비국부 평균 필터링 기반 잡음 제거 기법
        이 기법은 일반 영상에서 유사한 패치가 반복적으로 나타난다는 통계적 특성을 활용한다. 대부분의 영상은 모자나 사람의 윤곽처럼 유사한 에지 방향을 갖는 패치들이 존재한다는 것을 볼 수 있다. 그리고 이러한 유사 패치는 영상의 전 영역에 걸쳐 존재할 수 있기 때문에 비국부 기반의 필터링에 속한다. 따라서, 이웃 픽셀만을 고려하는 국부 필터링 기반의 가우시안 필터링과는 엄연히 차이점이 있다. 비국부 평균 필터링은 다음과 같이 표현된다[4].
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        여기서 y(Nj)와 y(Ni)는 각각 j번째, i번째 픽셀 위치에서 추출된 패치이다. 식 (2)와 식 (1)에서 차이가 나는 부분은 지수 함수에서 가중치를 계산하는 부분으로써, 비국부 필터링 기법은 가중치를 두 패치, 즉 y(Nj)와 y(Ni)가 얼마나 유사한지에 반비례하도록 설정한다. 그리고 j는 i의 이웃 픽셀이 아니라 영상 전체의 픽셀 위치이다. 즉, 비국부 기반의 필터링이다. 식 (2)에서 보듯이, 유사한 두 패치에 대해서는 y(j)의 픽셀 값에 높은 가중치를 할당하기 때문에 에지 영역에서 선명도를 유지할 수 있다. 식 (1)에서 표현된 가우시안 필터링보다 에지 표현에서 더 우수한 능력을 지닐 수 있다.

      

      
        2.3 제약 조건 기반의 잡음 제거 기법
        기존의 필터링 기반과는 달리, 일반 영상의 에지의 통계적 특성 분포를 제약 조건으로 설정하여 잡음을 제거하는 기법이 있다.
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        여기서 D는 원본 영상 x의 그라디언트(Gradients)를 구하기 위한 행렬이고, λ는 첫 번째 항목과 두 번째 항목에 대한 가중치를 조절하는 파라미터이다. 첫 번째 항목은 데이터 충실도 항목으로써, 우리가 찾고자 하는 원본 영상 x는 잡음 영상 y와 유사해야 된다는 제약 조건이다. 그리고 두 번째 항목은 정규화(Regularization) 항목으로써 입력 영상의 그라디언트의 값은 작아야 된다는 제약 조건이다. 입력 영상에 그라디언트 필터를 적용하면, 에지와 같은 결과를 얻기 때문에 식 (3)에서 두 번째 항목을 최소화 하는 것은 0에 가깝도록 하는 것이다. 이는 일반 영상의 밝기의 천이가 부드럽게 변한다는 특성을 반영한 것으로 해석할 수 있다. 식 (3)에서 데이터 충실도 항목과 정규화 항목 모두 유클리디언 놈(Norm)이기 때문에 다음과 같은 닫힌 해(Closed-Form Solution)가 존재한다.
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        여기서 I는 단위 행렬이다. 식 (4)는 역행렬과 행렬을 포함하고 있기 때문에 실제 구현할 때에는 주파수 영역에서 계산하는 것이 계산속도 측면에서 더 유리할 수 있다. 그리고 식 (3)에서 정규화 항목의 놈이 유클리디언 놈이 아니라, l0-놈 [9]이나 l1-놈 [5]으로 모델링될 수 있다. 이는 에지의 통계 분포가 스팔스한 특성을 지닌 것을 의미한다. 또한 주파수 영역에서 3차원 공간에서의 스팔스한 제약 특성을 모델링할 수 있다[10]. 이러한 스팔스 기반의 영상 잡음 제거 기법은 최근 스팔스 코딩(Sparse Coding)이나 사전 학습(Dictionary Learning)[9]을 통해 영상 잡음 제거에 상당한 효과가 있는 것을 보이고 있다. 더 나아가 최근에는 뉴클리어 놈(Nuclear Norm)[11]이나 놈의 값이 특정 값으로 고정된 게 아닌, 보다 풍부한 사전 확률을 다양한 필터와 함수의 합성곱(Convolution)으로 모델링한 반응 확산 모델(Reaction Diffusion Model)[12]을 이용한 잡음제거기법도 개발되고 있다.

      

      
        2.4 심층 합성곱 신경망 기반 잡음 제거 기법
        최근 사전 학습과 더불어 잡음 제거의 상당한 성능을 증명하고 있는 기법은 심층 학습 기반의 잡음 제거 기법이다. 심층 학습 기반의 잡음 제거 기법은 기존의 필터링 기반이나 에지의 통계 분포 모델링과는 달리, 잡음과 원본 영상으로 구성된 훈련 데이터를 사용해서 계층적인 구조로 이루어진 복잡한 노드들 간의 관계를 학습하는 기법이다. 잡음 제거를 위해 사용되는 대표적인 심층 학습 기법에는 심층 다층 신경망(Deep Multi-layer Neural Networks)[6], 심층 합성곱 신경망(Deep Convolutional Neural Networks)[7], 잔차 네트워크(Residual Network)[13]가 있다. 특히, 심층 합성곱 신경망이 영상 잡음 제거에서 탁월한 성능이 보이고 있다. 심층 합성곱 신경망은 합성곱(Convolution), 풀링(Pooling), 정류선형유닛(ReLU: Rectified Linear Unit)등으로 구성되어 있다.

        그림 1은 심층 합성곱 신경망 기반의 잡음 제거 기법을 보여주고 있다. 이 기법은 미리 학습된 심층 합성곱 신경망에 잡음 영상이 입력으로 주어지면, 합성곱, 풀링, 배치 정규화(BN, Batch Normalization), 정류선형유닛을 거친 후, 잡음이 제거된 원본 영상을 출력해준다. 하지만 심층 합성곱 신경망 기법은 출력 영상이 취할 수 있는 값의 범위가 넓기 때문에 학습시간이 오래 걸리거나 학습이 떨어질 수 있다. 이러한 단점을 보완하고자 잔차 네트워크[13] 기법이 개발되고 있다. 이 기법은 잡음 영상과 잡음 영상에서 원본 영상을 뺀 차 영상을 훈련 영상으로 사용하기 때문에 출력 계층에서 값의 범위가 기존의 심층 합성곱 신경망보다 상대적으로 적어 학습의 정확도를 좀 더 개선할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Noise removal via deep convolutional neural networks
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안한 호그 인식 기반의 심층 합성곱 신경망 기반의 잡음 제거 기법
      
        3.1 접근 방법
        앞서 언급한 바와 같이 제안한 심층 합성곱 신경망은 에지 표현 능력 향상을 위해, 호그 영상을 추가적으로 사용하는 아키텍처를 제안한다. 따라서 제안한 호그 인식 기반의 심층 합성곱 신경망을 학습하기 위해서는, 먼저 호그 영상을 포함한 훈련 데이터베이스 수집과 호그 인식 기반의 심층 합성곱 신경망을 학습하는 단계가 필요하다. 그리고 제안한 호그 인식 기반의 심층 합성곱 신경망이 학습된 후, 입력 영상에서 호그 영상을 추정하고 잡음을 제거하는 단계가 필요하다.

        ◆ 1단계 (훈련 데이터베이스 수집): 제안한 심층 합성곱 신경망을 학습하기 위해, 훈련 영상으로써, 흑백 영상 400장을 인터넷에서 수집한다. 그리고 영상의 스케일에 불변한 특성을 반영하기 위해, 영상을 스케일 별로 획득한 후, 원본 패치를 추출한다. 그리고 에지의 방향에 따른 크기 성분을 히스토그램으로 표현한 호그 패치를 획득한다. 또한 원본 패치에 가우시안 잡음을 추가해서 잡음 패치를 생성한다. 추출된 패치의 크기는 40×40이다.

        ◆ 2단계 (심층 합성곱 신경망 학습): 제안한 호그 인식 기반의 심층 합성곱 신경망 기법은 입력 층에 잡음 영상과 호그 영상을 스택으로 쌓아서 학습을 한다. 총 학습에 사용된 레이어는 총 18개의 층으로 이루어져 있고, 자세한 아키텍처 구조는 다음 절에서 소개하도록 하겠다.

        ◆ 3단계 (심층 합성곱 신경망 기반의 잡음 제거): 입력 잡음 영상이 주어지면, 호그 영상을 추정하기 위해 초기 잡음 제거를 수행한다. 그리고 잡음 영상과 호그 영상을 스택으로 쌓은 다음, 미리 학습된 호그 인식 기반의 신경망을 통과하면 잡음이 제거된 영상을 얻을 수 있다. 여기서, 초기 잡음 제거 과정은 호그 영상 추정에만 사용됨을 명심하자.

      

      
        3.2 호그 패치 추출
        원래 호그는 컴퓨터 비전 분야에서 사용되는 수작업(Handcrafted) 기반의 특징이다[8]. 특히, 단일 영상에서 보행자 검출을 목적으로 널리 사용되고 있다. 원래 보행자 검출을 위해서 제시된 호그 특징 추출 기법은 미리 정해진 원도우 크기를 겹침이 허용되는 블록(Blocks)의 수로 분할한 뒤, 다시 각각의 블록을 셀(Cells)로 나눈 다음에 각 셀에서 에지의 방향에 대한 크기를 계산한다. 즉, 각 셀마다 히스토그램을 계산한다. 이렇게 각 셀마다 획득된 히스토그램을 블록 단위로 정규화 과정을 거친 다음, 윈도우 내의 모든 블록에서 얻은 정규화 된 히스토그램을 1차원으로 합친 것을 호그 특징이라 말한다. 이렇게 윈도우에서 추출된 히스토그램의 정보는 보행자와 배경을 구별 짓는 중요한 특징이 될 수 있다. 하지만, 본 논문에서는 보행자 검출이 아니라, 영상의 잡음을 제거하는 것이 목적이므로 원래 호그 특징 추출 기법을 그대로 따르는 것이 아니라, 셀 단위로 히스토그램을 계산하는 부분만을 사용하고자 한다.

        본 논문에서 사용한 호그 특징 추출은 입력 영상이 주어지면, 래스터 스캐닝(Raster Scanning)을 하면서, 즉 8×8 크기의 원도우 창을 오른쪽에서 왼쪽, 위에서 아래로 한 칸씩 이동하면서 패치를 수집한다. 그리고 수집된 각각의 패치에 대해서, 그라디언트의 크기 및 방향을 계산한다. 입력 영상에서 (i,j)위치에서의 밝기 값을 f(i,j)라고 하면, 그라디언트의 크기 m(i,j)와 그라디언트의 방향 θ(i,j)은 다음과 같이 계산된다.
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        식 (5)와 (6)을 사용해서 히스토그램을 구성하기 위해, 본 논문에서 20간격으로 총 9개의 그라디언트 방향을 히스토그램 빈(Bin)으로 사용했다.

      

      
        3.3 훈련 패치 데이터베이스 구축
        기존의 잡음 패치와 원본 패치를 가지고 학습을 시키는 방법과는 달리, 제안한 기법은 입력으로 잡음 패치와 원본 패치를 스택으로 쌓은 데이터를 사용한다. 따라서 본 논문에서 학습에 사용되는 패치는 잡음 패치, 원본 패치, 그리고 호그 패치, 즉 3 종류의 패치가 필요하다.

        먼저, 호그 패치를 획득하기 위해 본 논문에서는 잡음 영상이 아닌, 초기 잡음 제거 과정이 적용된 복원 영상에서 호그 패치를 계산한다. 왜냐하면 잡음 영상은 잡음으로 인한 정확한 에지를 계산하기 어렵기 때문이다. 물론 원본 영상에서 호그를 사용할 수 있지만, 테스트 과정에서 원본 영상을 모르기 때문에 동일한 초기 잡음 제거 기법을 적용한 복원 영상에서 호그를 추출하는 게 더 효과적일 수 있다. 다시 말하면, 초기 잡음 제거 과정이 적용된 복원 영상에서 추출된 호그 영상을 사용하여 학습하면, 테스트 과정에서도 복원 영상에서 호그 영상을 추출한 정확도를 보상해 줄 수 있을 것이다.

        먼저 잡음 영상 생성을 위해, 본 논문에서는 원본 영상에 가우시안 잡음의 강도를 25로 설정해서 잡음을 생성하였다. 그리고 호그 영상을 얻기 위해, 초기 잡음 제거 기법을 잡음 영상에 적용해서 잡음이 제거된 영상을 얻는다. 그런 후에, 3.2절에서 언급한 호그 특징 추출 과정을 통해 호그 영상을 생성한다. 이 과정을 통해, 학습에 필요한 원본 패치, 잡음 패치, 호그 패치를 수집할 수 있다.

        그림 2는 훈련 패치 추출 과정을 보여주고 있다. 그림의 2의 노란색 박스 영역에서 보듯이 좌에서 우로, 위에서 아래로 10칸씩 이동하면서 원본 패치를 추출한다. 또한 객체의 스케일을 보다 불변한 성능을 유지하고, 보다 풍부한 훈련 데이터를 확보하기 위해 영상의 스케일을 1, 0.9, 0.8, 0.7배의 크기로 패치를 추출한다. 그림 2의 상단에 스케일에 따른 영상을 보여주고 있다. 그리고 그림 2의 하단에 초기 잡음이 제거된 영상에서 호그 영상을 구한 예시들을 보여주고 있다. 본 논문에서 추출된 패치의 크기는 40×40이고, 학습에 사용된 총 패치의 수는 212,096개이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Training patch extraction process
          
          

          

        

      

      
        3.4 호그 인식 기반의 합성곱 신경망 학습
        제안한 호그 인식 기반의 심층 합성곱 신경망의 구조는 그림 3과 같다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Architecture of the proposed structure-aware based deep convolutional neural networks
          
          

          

        

        먼저 그림 1에 보이는 기존의 신경망 구조와는 달리, 심층 합성곱 신경망의 입력 층에 스택으로 쌓은 잡음 패치와 호그 패치가 사용된다. 입력 층에 호그 패치를 추가적으로 사용함으로써, 학습 동안에 잡음 패치에 에지의 정보를 제공하여 에지 표현에 대한 능력을 강화할 수 있다.

        제안한 호그 인식 기반의 심층 합성곱 신경망은 합성곱과 정류선형유닛 또는 합성곱, 배치정규화 및 정류선형유닛으로 구성된 한 세트가 총 18개로 구성되어 있다. 입력 층을 바로 잇는 합성곱 계층은 입력이 호그 패치와 잡음 패치로 구성된 2차원이기 때문에, 3×3×2로 이루어진 64개의 필터를 사용한다. 그리고 이후에 보이는 합성곱 계층은 64개의 3×3 필터를 사용한다. 손실 계층 바로 직전의 합성곱 계층은 3×3 필터 1개만을 사용한다. 손실 계층에서는 유클리디언 놈을 사용해서, 원본 패치와 손실 계층 바로 앞에서 추정된 잡음이 제거된 패치가 얼마나 유사함을 학습이 진행되는 동안 그 손실 정도를 평가한다.

      

      
        3.5 잡음 제거 과정
        제안한 호그 인식 기반의 심층 합성곱 신경망이 학습된 후, 입력 잡음 영상에서 잡음을 제거할 수 있다. 그림 4는 제안한 기법의 잡음 제거 과정을 보여준다. 먼저, 초기 잡음 제거 기법을 잡음 영상에 적용해서 호그 영상을 추정한다. 3.3절에서 언급했듯이, 학습 동안에 호그 영상을 초기 잡음 제거 기법을 적용한 결과 영상에서 추정했기 때문에 동일한 초기 잡음 제거 기법을 사용해야 된다. 호그 영상을 추정한 후, 호그 영상과 입력 잡음 영상을 스택으로 쌓은 후, 미리 학습된 심층 합성곱 신경망에 입력으로 주면 잡음이 제거된 영상이 출력된다. 다시 강조하지만, 제안한 기법은 그림 1의 기존의 방법과는 달리, 호그 인식 기반의 심층 합성곱 신경망을 학습하고, 학습된 신경망을 사용해서 잡음을 제거한다는 점에서 분명한 차이점이 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Proposed noise removal
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      
        4.1 실험 환경
        본 논문에서는 흑백 영상 400장을 훈련 영상으로 사용하였고, 훈련 영상에 포함되지 않은 20장을 테스트 영상으로 사용하였다. 그리고 호그 영상을 추정하기 위해 초기 잡음 제거 기법으로, 기존의 심층 합성곱 신경망 기법[7]을 사용하였다.

        그리고 제안한 기법의 성능을 비교 분석하기 위해, 최고의 성능을 자랑하는 3차원 공간에서의 스팔스한 제약 조건을 사용한 BM3D[10], 심층 합성곱 신경망 기법[7], 심층 다층 신경망 기법[6]을 테스트하였다. 그리고 학습에 사용된 GPU의 사양은 GTX 1080 Ti이고, 개발 언어는 매트랩이다.

      

      
        4.2 실험 결과
        그림 5, 6, 7은 기존 기법과 제안한 기법을 적용한 결과 영상이다. 시각적 효과를 확인하고자, 그림에서 노란색 박스 영역을 확대해서 푸른색 박스 부분에 복사하였다. 그림 5의 지붕의 라인을 살펴볼 때, 제안한 기법이 라인의 선명도를 가장 잘 표현함을 알 수 있다. 그림 6에서는 기존의 방법들은 사람의 두 팔을 모두 잘 묘사하지 못했지만, 제안한 기법은 사람의 팔을 완전히 복구한 것을 볼 수 있다. 그림 7에서도 제안한 기법이 물결과 같은 텍스처를 상대적으로 잘 표현한 것을 볼 수 있다. 특히 기존의 심층 합성곱 신경망 기법보다 에지나 텍스처의 표현 능력이 강화된 것은 호그 패치와 잡음 패치를 스택으로 쌓아 학습했기 때문이다. 즉, 기존의 심층 합성곱 신경망 기법은 잡음 패치에서 원본 패치를 추정하기 때문에 잡음 패치에서 에지 정보를 추정하기가 어렵다. 이에 반해 제안한 기법에서는 호그 영상을 사용하기 때문에 학습 동안에 에지의 추가적인 정보로 인해서 신경망의 에지나 텍스처 표현 능력을 강화할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Resulting images; (a) Original image, (b) Noise image, (c) Proposed noise removal via HOG-Aware deep convolutional neural networks, (d) Noise removal via deep convolutional neural networks [7], (e) Noise removal via deep multilayer neural networks [6], and (f) BM3D [10]
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Resulting images; (a) Original image, (b) Noise image, (c) Proposed noise removal via HOG-Aware deep convolutional neural networks, (d) Noise removal via deep convolutional neural networks [7], (e) Noise removal via ceep multilayer neural networks [6], and (f) BM3D [10]
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Resulting Images; (a) Original image, (b) Noise image, (c) Proposed noise removal via HOG-Aware deep convolutional neural networks, (d) Noise removal via deep convolutional neural networks [7], (e) Noise removal via deep multilayer neural networks [6], and (f) BM3D [10]
          
          

          

        

        표 1은 정량적 평가 결과를 보여주고 있다. 본 논문에서는 최대 신호 대 잡음비(PSNR, Peak Signal–to-Noise Ratio)를 척도로 사용하였다. 표 1에서 사용된 테스트 영상들은 그림 8에 제공되어 있다. 테스트 영상은 평탄한 영역과 에지 영역을 골고루 포함되도록 선택하였다. 표 1에서 보듯이 제안한 기법이 평균치 측면에서 기존의 방법보다 0.11dB 더 우수한 결과를 얻을 수 있었다. 이 증가된 수치는 시각적인 비교를 통해, 잡음 제거 그리고 에지 표현 능력 측면에서 최소한의 감지 가능한 차이를 능가하는 값임을 알 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Quantitative evaluation
          
          

        

        
          
            	Proposed Noise Removal via HOG-Aware Deep Convolutional Neural Networks
            	PSNR (dB)
          

          
            	1
            	2
            	3
            	4
            	5
            	6
            	7
            	8
            	9
            	10
            	Avg.
          

          
            	
              29.39
            
          

          
            	25.90
            	30.08
            	30.01
            	30.75
            	27.54
            	32.81
            	28.78
            	26.30
            	29.02
            	29.84
          

          
            	11
            	12
            	13
            	14
            	15
            	16
            	17
            	18
            	19
            	20
          

          
            	29.02
            	28.46
            	29.51
            	30.96
            	27.30
            	28.25
            	32.89
            	33.11
            	28.27
            	28.90
          

          
            	Noise Removal via Deep Convolutional Neural Networks [7]
            	PSNR (dB)
          

          
            	1
            	2
            	3
            	4
            	5
            	6
            	7
            	8
            	9
            	10
            	Avg.
          

          
            	25.87
            	29.98
            	29.92
            	30.60
            	27.47
            	32.59
            	28.71
            	26.27
            	28.92
            	29.74
          

          
            	
              29.28
            
          

          
            	11
            	12
            	13
            	14
            	15
            	16
            	17
            	18
            	19
            	20
          

          
            	28.89
            	28.42
            	29.43
            	30.80
            	27.26
            	28.17
            	32.78
            	32.85
            	28.14
            	28.80
          

          
            	Noise Removal via Deep Multilayer Neural Networks [6]
            	PSNR (dB)
          

          
            	1
            	2
            	3
            	4
            	5
            	6
            	7
            	8
            	9
            	10
            	Avg.
          

          
            	25.34
            	29.19
            	29.11
            	29.69
            	26.96
            	31.79
            	27.79
            	25.59
            	28.16
            	29.07
          

          
            	
              28.52
            
          

          
            	11
            	12
            	13
            	14
            	15
            	16
            	17
            	18
            	19
            	20
          

          
            	28.03
            	27.73
            	28.72
            	29.86
            	26.72
            	27.12
            	31.90
            	32.03
            	27.45
            	28.15
          

          
            	BM3D [10]
            	PSNR (dB)
          

          
            	1
            	2
            	3
            	4
            	5
            	6
            	7
            	8
            	9
            	10
            	Avg.
          

          
            	25.38
            	29.56
            	29.53
            	30.34
            	27.12
            	32.41
            	28.19
            	25.66
            	28.53
            	29.19
          

          
            	
              28.83
            
          

          
            	11
            	12
            	13
            	14
            	15
            	16
            	17
            	18
            	19
            	20
          

          
            	28.57
            	27.98
            	29.27
            	30.16
            	26.71
            	27.36
            	32.48
            	32.54
            	27.51
            	28.14
          

        

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Test images for quantitative evaluation
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 영상 잡음 제거를 위한 호그 인식 기반의 심층 합성곱 신경망 학습 기법을 제안하였다. 실험 결과에서 보듯이, 호그 영상을 학습 과정에 사용했을 때, 심층 합성곱 신경망이 에지나 텍스처 표현에 대한 능력을 강화할 수 있음을 확인하였다. 또한 최대 신호 대 잡음비 평가에서 기존의 방법보다 우수한 결과를 얻을 수 있었고, 시각적인 평가에서도 텍스처나 에지 영역에서 더 세밀한 표현 능력을 달성할 수 있었다.

      향후 계획으로는 본 논문에서 제시된 호그 인식 심층 합성곱 신경망 구조를 개선하기 위해, 호그 영상과 잡음이 제거된 영상을 동시에 학습하는 기법을 개발하고자 한다. 현재는 호그 영상을 초기 잡음 제거 기법을 사용해서 추정해야 되는 번거로움이 있다. 따라서 향후에는 호그 영상도 동시에 추정 가능한 신경망 구조를 개발하고자 한다.
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