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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 입력 빗줄기 영상에서 빗줄기를 제거하고 텍스처의 선명도를 강화할 수 있는 빗줄기 제거 기법을 제안한다. 최근 영상 복원 분야에서 큰 주목을 받고 있는 심층 합성곱 신경망 기법을 빗줄기 제거 분야에 적용할지라도 평탄 영역에서의 빗줄기 잔존 문제와 텍스처 선명도 저하 문제는 여전히 현안으로 남아 있다. 따라서 본 논문에서는 입력 빗줄기 영상에서 빗줄기를 효과적으로 제거하고 텍스처의 선명도를 강화할 수 있는 복원 기법을 제안하고자 한다. 특히 입력 빗줄기 영상으로부터 원본 영상의 라플라시안 필터링 결과인 에지 맵을 추정함으로써, 평탄 영역에서 빗줄기를 제거하고 디테일 영역에서 선명도를 강화할 수 있는 영상 구조에 적응적인 구조 인식 잔차 네트워크를 소개하고자 한다. 또한 실험 평가를 통해, 제안한 구조 인식 잔차 네트워크가 소기의 목적을 성취할 수 있으며 기존의 최첨단 기법들보다 정량적 평가에서 더 우수한 성능을 달성할 수 있음을 보이고자 한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this paper, rain streaks removal is proposed to remove rain streaks and to enhance the sharpness of textures from input rain images. Even though deep convolutional neural networks, which have recently attracted great attention in the field of image restoration, are applied to rain streaks removal, residual rain streaks on the flat areas and deterioration of texture sharpness in the texture areas remain current issues. Therefore, this paper proposes a restoration method that can effectively remove rain streaks and enhance texture’s sharpness from input rain images. In particular, by estimating the edge map, which is the result of Laplacian filtering applied to the original image, the structure-aware residual network that is able to adaptive to image structures is introduced to remove the rain streaks in the flat areas and enhance the sharpness in the detail areas. Moreover, through experimental evaluation, it is confirmed that the proposed structure-aware residual network can achieve the desired purpose and obtain better performance in quantitative evaluation than the existing state-of-the-art methods.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 심층 학습(Deep learning) 기반의 컴퓨터 비전 기술은 자율 주행 시스템의 성능을 비약적으로 발전시켰다. 하지만 객체 검출이나 이미지캡셔닝과 같은 컴퓨터 비전 기술은 청명하고 쾌적한 날씨 또는 조도가 충분한 환경에서 촬영된 영상을 실험 대상으로 삼고 있다. 폭우, 폭설, 안개와 같은 악천후 환경에서 촬영된 영상은 빗줄기 패턴, 잡음, 헤이즈와 같은 결함을 수반한다. 이로 인해 최종 컴퓨터 비전의 성능은 저하될 수밖에 없다. 예를 들어, 폭우 환경에서 촬영한 영상은 빗줄기 패턴을 포함한다. 이러한 빗줄기 패턴은 객체의 에지의 모양을 변형시키기 때문에 유용한 특징을 추출하는 데 방해 요소로 작용할 수 있다[1]. 따라서 다양한 기상환경이나 조도 환경을 반영한 컴퓨터 비전 기술을 개발할 필요성이 있다. 이 논문에서는 폭우 환경에서 촬영된 영상의 화질을 개선하기 위한 빗줄기 제거 기법을 소개하고자 한다. 빗줄기 제거 기법(Rain Removal)이란 폭우 환경에서 촬영된 입력 영상에서 빗줄기 패턴을 제거해서 결함이 없는 선명한 영상을 복원하는 과정을 말한다.

      빗줄기 제거 기법은 크게 비디오 기반과 단일 영상 기반으로 구분될 수 있다. 하지만 본 연구에서는 단일 영상 기반의 빗줄기 제거 기법만 다루고자 한다. 단일 영상 기반의 빗줄기 제거 기법은 영상분해(Image decomposition) 접근 방법을 사용한다. 즉, 입력 빗줄기 영상은 빗줄기가 없는 우리가 찾고자 하는 원본 영상인 장면 레이어(Scene layer)와 빗줄기만 포함한 빗줄기 레이어(Rain layer)의 합으로 모델링될 수 있다. 만약 빗줄기 레이어를 추정할 수 있다면, 입력 빗줄기 영상에서 빗줄기 레어어를 빼줌으로써 빗줄기가 없는 원본 영상인 장면 레이어를 획득할 수 있게 된다. 빗줄기 레이어를 추정하기 위해서는 빗줄기 에지의 모양이나 방향에 대한 사전확률(Prior Probability)을 모델링할 필요가 있다. 이를 위해, 스팔스 코딩(Sparse coding)[2]-[4], 가우시안 혼합 모델(Gaussian mixture model)[5], 사전학습(Dictionary learning)[6]과 같은 기계학습 기법들이 개발되었다. 물론 영상 분해 접근 방식외에도, 수작업 특징 추출 기반[7][8] 또는 심층 학습 기반으로 빗줄기 영역을 검출한 후[9], 빗줄기 패턴을 제거하거나 인페이팅(Inpaintig) 기법으로 빗줄기 영역의 픽셀 값을 이웃 픽셀로 채우는 방식도 있다.

      최근 빗줄기 제거 기법은 심층 합성곱 신경망(DCNN, Deep Convolutional Neural Networks)[10][11], 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial Networks: GAN)[12]-[14]과 같은 심층 학습 기법을 사용해서 입력 빗줄기 영상과 원본 영상간의 매핑 관계를 학습하는 형태를 취하고 있다. 심층 합성곱 신경망은 합성곱 레이어(Conv, Convolution layer), 배치 정규화(BN, Batch Normalizatio), 정류선형유닛(ReLU, Rectified Linear Unit) 등과 같은 레이어를 연속적으로 깊이 쌓은 후, 입력 빗줄기 영상과 출력 원본 영상 간의 관계를 모델링한다. 그리고 내리막경사법(Gradient descent methods)과 같은 최적화 기법을 통해 각 레이어의 파라미터를 추정하여 입력 영상과 출력 영상 간의 매핑 관계를 추정한다. 깊은 레이어를 학습함으로써, 저수준의 특징 추출뿐만 아니라 고수준의 특징까지도 뽑아낼 수 있다. 이 결과로, 빗줄기가 잘 제거된 고품질의 영상을 제공할 수 있으며 종래의 저수준 특징을 묘사하기 위한 사전확률 모델링 기반의 기법들보다 더 탁월한 성능을 낼 수 있다.

      생성적 적대 신경망은 생성망과 적대망이라는 두 종류의 네트워크를 학습한다. 생성망은 입력 빗줄기 영상에서 빗줄기를 제거해서 원본 영상과 유사한 가짜 영상을 만드는 역할을 한다. 반면 적대망은 생성망이 만든 가짜 영상과 원본 영상을 판별하는 역할을 한다. 생성망은 적대망이 가짜 영상을 구별할 수 없도록 속이려고 학습이 되고 반면 적대망은 생성망의 가짜 영상을 잡아 내도록 학습이 진행된다. 이는 생성자와 대립자의 적대적인 관계로 이해할 수 있으며 최소최대학습(Minmax learning)을 통해 최적의 해에 수렴하게 된다. 즉, 내시 평형(Nash equilibrium)에 도달하게 된다. 생성적 적대 신경망은 심층 합성곱 신경망처럼 입력 영상에서 출력 영상을 직접적으로 매핑하는 판별 모델(Discriminative model)과는 달리, 출력 영상의 확률 분포를 추정하는 생성 모델(Generative model)에 해당한다. 이러한 생성 모델은 현재 음성, 텍스트와 같은 다양한 응용 도메인에 적용되고 있고 특히 영상 생성 분야에도 탁월한 성능을 거두고 있다. 대표적인 기법에는 Pix2Pix[12], CycleGAN[13] 등이 있다.

      기존의 심층 합성곱 신경망이나 생성적 적대 신경망 기반의 빗줄기 제거 기법들은 화질 측면에서 상당한 개선을 이룬 것은 사실이다. 하지만 여전히 텍스처나 에지와 같은 영역에서 선명도가 떨어지거나 빗줄기가 완전히 제거되지 않는 문제점이 현안으로 남아 있다. 따라서 본 논문에서는 이러한 문제점을 개선하기 위해, 새로운 "구조 인식 잔차 네트워크"(SARN, Structure-Aware Residual Network)을 제시하고자 한다. 제안한 네트워크는 입력 빗줄기 영상에서 원본 영상에서 라플라시안(Laplacian) 필터를 통과시킨 에지 맵을 추정하는 라플라시안 서브네트워크(LS, Laplaican Subnetwork)와 빗줄기 영상에서 잔차 영상을 복원하는 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크(SARRS, Structure-Aware Residual Reconstruction Subnetwork)로 구성된다. 특히 라플라시안 서브네트워크를 통해 원본 영상의 에지를 추정함으로써, 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크가 빗줄기 영상에서 원본 영상의 에지와 평탄 영역을 정보를 활용할 수 있게 된다. 이로 인해, 평탄 영역에서 빗줄기 패턴을 제거하고 디테일 영역에서는 에지의 선명도를 보존할 수 있는 효과를 얻을 수 있다. 즉, 영상 구조(Image structure)에 적응적으로 학습할 수 있는 심층 합성곱 신경망을 구현할 수 있다.

      이 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 제 2장에서는 빗줄기 제거를 위한 기존의 다양한 심층 학습 모델을 소개한 후, 제 3장에서는 제안한 구조 인식 잔차 네트워크 기반의 빗줄기 제거 기법에 대해 자세히 설명하고자 한다. 제 4장에서는 제안한 기법의 성능을 평가 및 분석하고 마지막 제 5장에서 결론을 맺고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 직접 매핑 네트워크
        직접 매핑 네트워크(Direct mapping networks)는 심층 합성곱 신경망을 학습할 때, 입력 빗줄기 영상을 출력 원본 영상으로 매핑하는 방식을 말한다. 이는 심층 합성곱 신경망의 출력 값의 범위가 원본 영상의 픽셀 값의 범위로 매핑 된다는 것을 말한다. 일반적인 신경망 학습 방식에 해당한다. 직접 매핑 네트워크를 수식으로 표현하면 아래와 같다.
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        여기서 Xi와 Yi는 i번째 훈련 영상인 빗줄기 영상과 원본 영상을 가리킨다. h는 심층 합성곱 신경망을 의미하고 L은 총 손실(Loss)이다. 심층 합성곱 신경망은 L의 값이 작아지도록 신경망의 파라미터가 갱신된다. 다시 말하면, h를 통과한 추정치, 즉 빗줄기가 제거된 영상인 h(Xi)가 원본 영상인 Yi와 같아지도록 학습이 된다.

      

      
        2.2 잔차 네트워크
        직접 매핑 네트워크와는 달리, 잔차 네트워크(Residual networks)는 심층 합성곱 신경망을 학습할 때, 입력 빗줄기 영상을 원본 영상에서 빗줄기 영상을 뺀 잔차 영상(Residual image)으로 매핑하는 방식을 말한다[10,11]. 기존의 직접 매핑 네트워크는 출력 영상의 값의 범위가 상대적으로 넓게 분포하기 때문에 신경망의 정확도가 떨어질 수 있다. 잔차 네트워크는 이러한 직접 매핑 네트워크가 지닌 문제를 해결하기 위해, 최종 신경망의 출력 값의 범위를 좁혀서 학습을 진행한다. 출력 값의 범위를 좁히기 위해, 원본 영상을 그대로 사용하는 것이 아니라 원본 영상에서 빗줄기 영상을 뺀 잔차 영상을 사용한다. 잔차 네트워크의 수식은 다음과 같이 표현된다.
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        학습 단계에서는 손실 L을 최소화하기 위해 신경망의 출력 값인 h(Xi)와 잔차 영상인 Yi - Xi를 같아지도록 학습을 한다. 테스트 단계에서는 빗줄기가 제거된 영상을 얻기 위해, 신경망을 통과한 잔차 영상 h(Xi)에 입력 빗줄기 영상 Xi를 더해줌으로써 최종 결과 영상을 만들어 낸다. 잔차 네트워크는 출력 값의 분포를 좁혀줌으로써, 최종 신경망이 추정해야 될 값을 좀 더 수월하게 찾을 수 있도록 해준다. 이를 통해 학습의 정확도를 높이는 효과를 유도할 수 있다.

      

      
        2.3 디테일 네트워크 
        디테일 네트워크(Detail networks)는 잔차 네트워크의 변종으로서, 신경망의 입력으로 빗줄기 영상을 그대로 사용하는 것이 아니라 빗줄기 영상의 디테일 레이어를 사용한다[11]. 출력 영상은 잔차 네트워크와 동일하게 원본 영상에서 빗줄기 영상을 뺀 잔차 영상을 사용한다. 즉, 디테일 네트워크는 빗줄기 영상의 디테일 레이어와 잔차 영상을 학습 영상으로 사용한다. 디테일 네트워크에 관한 수식은 다음과 같이 표현된다.
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        여기서 XD,i와 XB,i는 입력 빗줄기 영상 Xi의 디테일 레이어와 베이스 레이어를 각각 의미한다. 여기서 베이스 레이어 XB,i는 입력 빗줄기 영상 Xi에 스무딩 필터를 적용해서 만든 영상으로써, 밝기의 변화가 거의 없는 평탄 영역으로 구성된다. 반면에 디테일 레이어 XD,i는 Xi에서 XB,i를 뺀 영상으로써, 객체의 에지, 윤곽선, 그리고 빗줄기 패턴을 포함한 디테일 성분에 해당한다.

        수식 (4)에서 보듯이, 디테일 네트워크는 신경망의 입력으로 디테일 레이어 XD,i를 받아서 출력으로 잔차 영상 Yi - Xi를 내보낸다. 잔차 네트워크와의 차이점은 신경망의 입력으로 디테일 레이어를 사용한다는 점이다. 잔차 네트워크는 입력과 출력 영상이 모두 배경이 제거된 디테일 성분으로 구성된다는 것을 알 수 있다. 또한 디테일 레이어는 대부분의 값이 ‘0’으로 채워지기 때문에 스팔스(Sparse)한 특징을 지니게 된다. 이렇게 배경이 제거된 입출력 영상의 특성과 스팔스한 특징은 신경망의 성능을 한 층 더 개선할 수 있는 것으로 보고되고 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안한 구조 인식 잔차 네트워크 기반의 빗줄기 제거
      
        3.1 제안한 접근 방법
        본 논문에서는 기존의 심층 합성곱 신경망 기반의 빗줄기 제거 기법에서 나타나는 디테일 정보 소실과 평탄 영역에서의 빗줄기 잔존 문제를 동시에 해결할 수 있는 "구조 인식 잔차 네트워크"를 제안하고자 한다. 기존의 잔차 및 디테일 네트워크는 출력 영상으로 잔차 영상을 활용함으로써, 출력 값의 범위를 좁게 만들어 복원 영상의 화질을 개선할 수 있었다. 하지만 여전히 디테일 선명도 저하와 빗줄기 잔재 문제에서 벗어날 수 없다. 왜냐하면 빗줄기 패턴으로 인해 객체가 지닌 디테일 정보가 손실된 상태에서, 평탄 영역에 원치 않는 빗줄기 패턴으로 인해 원본 영상의 디테일을 선명하게 복구하고 평탄 영역에서 빗줄기를 제거하기가 쉽지 않기 때문이다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 제안한 기법에서는 라플라시안 서브네트워크를 새롭게 도입하여 객체의 디테일 정보와 평탄 영역의 정보를 추정하여, 추후 영상 복원을 담당하는 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크가 영상 구조에 적응적으로 학습될 수 있는 네트워크를 설계하고자 한다.

        따라서 제안한 구조 인식 잔차 네트워크는 두 종류의 서브네트워크로 구성된다. 첫 번째 서브네트워크는 "라플라시안 네트워크"로써, 입력 빗줄기 영상으로부터 원본 영상에 라플라시안 필터를 통과시킨 에지 맵을 추정한다. 두 번째 서브네트워크는 "구조 인식 잔차 복원 네트워크"로써, 입력 빗줄기 영상과 추정된 에지 맵을 입력으로 받아서 최종 빗줄기가 제거된 영상을 복원한다. 특히 라플라시안 서브네트워크를 통해 원본 영상의 에지를 추정함으로써, 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크가 빗줄기 영상에서 원본 영상의 에지와 평탄 영역의 정보를 활용할 수 있게 된다. 이로 인해, 평탄 영역에서 빗줄기 패턴을 제거하고 디테일 영역에서는 에지의 선명도를 보존할 수 있는 효과를 유도할 수 있다. 다시 말하면, 영상 구조(Image structure)에 적응적인 구조 인식 잔차 네트워크를 실현할 수 있다.

      

      
        3.2 학습 데이터 수집
        제안한 라플라시안 서브네트워크와 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크를 학습하기 위해서는 총 3종류의 훈련 영상 셋이 필요하다. 즉, 빗줄기 영상, 빗줄기가 없는 원본 영상, 그리고 원본 영상에 라플라시안 필터를 적용한 에지 영상이다. 원본 영상은 객체 검출 분야에 많이 사용되는 PASCAL VOC(PASCAL Visual Object Classes)[15] 데이터 셋을 사용했다. 그리고 라플라시안 필터를 PASCAL VOC의 원본 영상에 각각 적용하여 에지 영상을 생성하였다. 빗줄기 영상은 원본 영상에 빗줄기 패턴을 추가함으로써, 생성이 가능하다. 빗줄기 영상 생성 과정은 다음과 같이 모델링 된다[5,6].
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        여기서 Xi, Yi, Si는 i번째 빗줄기 영상, 빗줄기가 없는 원본 영상, 그리고 빗줄기 패턴만 포함한 영상을 가리킨다. 수식 (5)에서 보듯이, 최종 빗줄기 영상은 원본 영상과 빗줄기 패턴만 포함한 영상을 더함으로써 모델링된다. 여기서 빗줄기 패턴만을 포함한 영상 Si는 랜덤 잡음을 생성한 후, 모션 블러링(Motion Blurring)을 적용하여 빗줄기 패턴을 만들어 낼 수 있다. 이 과정은 포토샵과 같은 영상 편집 툴을 사용할 수 있고 아니면 프로그래밍으로도 구현 가능하다.

        본 연구에서는 학습될 네트워크가 영상 스케일에 강인한 특성을 보유하기 위해, 수집된 훈련 영상들에 데이터 확충(Data augmentation) 과정을 수행하였다. 다시 말하면, 수집된 훈련 영상 각각에 대해 1.0, 0.9, 0.8, 0.7, 0.6배의 비율로 영상의 크기를 가변하면서 데이터 확충 작업을 완료하였다.

        일반적으로 신경망 학습에 사용될 훈련 영상은 수집된 영상 그 자체가 아닌, 영상에서 랜덤하게 추출된 패치들을 사용한다. 그러한 이유는 원본 영상의 차원이 너무 크기 때문에 학습 속도와 메모리 용량 문제가 발생하기 때문이다. 빗줄기 제거 기법에서 사용되는 패치의 크기는 대략 64×64 픽셀 정도에 해당한다.

      

      
        3.3 라플라시안 서브네트워크 학습
        그림 1은 제안한 라플라시안 서브네트워크의 아키텍처를 보여주고 있다. 라플라시안 필터를 통과한 에지 맵을 빗줄기 영상에서 바로 추정할 수 있지만, 제안한 기법에서는 전이 학습(Transfer learning)을 도입하였다. 그러한 이유는 빗줄기가 제거된 초기 영상에서 에지 맵을 찾는 것이 파라미터의 초기화를 쉽게 설정할 수 있고 학습 효과를 높일 수 있기 때문이다. 실제로 라플라시안 필터는 3×3과 같은 하나의 필터로 구현된다. 이는 빗줄기가 제거된 초기 영상이 주어진 경우, 소수의 합성곱 신경망으로 추정이 가능하다는 뜻이다.

        
          
          

          Fig 1. 
				
          

          
            Architecture of the proposed Laplacian subnetwork
          
          

          

        

        제안한 라플라시안 서브네트워크는 그림 1에서 보듯이, 사전 학습된 모델(Pretrained model)에서 손실 레이어를 제거한 뒤, (합성곱, 배치 정규화) 또는 (합성곱, 배치 정규화, 정류선형유닛)으로 구성된 합성곱 블록(Convolution Block: Conv Block) 3개를 연속해서 쌓은 구조로 되어 있다. 그리고 맨 마지막에는 손실 레이어가 달려 있다. 손실 레이어는 추정된 에지 맵과 원본 라플라시안 에지 맵의 오차를 계산한다. 본 연구에서는 사용된 오차의 종류는 평균제곱오차(Mean squared errors)이다.

        사전 학습된 모델은 ResNet 구조 형태를 취하고 있으며 총 26개의 합성곱 블록과 12개의 스킵 연결로 구현되었다. 참고로 사전 학습된 모델은 라플라시안 서브네트워크가 학습이 진행되는 동안 그 파라미터의 값이 변경된다. 즉 사전 학습된 모델의 초기 영상은 추후 공정한 평가를 위해 영상 복원을 위해 사용되지 않는다. 사전 학습된 모델은 오직 라플라시안 에지 맵을 효과적으로 추정하기 위해서만 사용되었다는 뜻이다.

      

      
        3.4 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크 학습
        그림 2는 제안한 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크의 아키텍처를 보여주고 있다. 제안한 구조 인식 잔차 복원 네트워크는 ResNet처럼 합성곱 블록을 연속해서 쌓고 스킵 연결로 구성한 형태를 취하고 있다. 하지만 기존의 잔차 네트워크와는 달리, 제안한 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크는 두 종류의 입력을 사용한다. 즉 라플라시안 서브네트워크에서 추정한 라플라시안 에지 맵과 입력 빗줄기 영상을 함께 사용한다. 기존의 잔차 네트워크는 빗줄기 영상만을 입력으로 사용하기 때문에 학습하는 동안 어떤 부분이 객체의 디테일 영역인지 어떤 부분이 빗줄기가 없는 평탄한 영역인지를 자기 스스로 학습하기가 어렵다. 따라서 제안한 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크에서는 이러한 문제를 해소하기 위해, 라플라시안 서브네트워크에서 제공한 에지 맵을 추가적인 정보로 활용한다. 이를 통해, 평탄 영역에서 빗줄기 패턴을 제거하고 디테일 영역에서는 에지의 선명도를 강화할 수 있는 학습 효과를 유도할 수 있다. 즉, 영상 구조에 적응적인 구조 인식 네트워크를 달성할 수 있다. 제안한 기법은 최근에 개발되고 있는 주의집중모델(Attention Models)[16,17]의 한 종류로 볼 수 있다. 즉, 선명도 강화를 위해 입력 영상에서 어떤 부분을 주의 깊게 봐야 되는지를 학습하기 위해, 라플라시안 서브네트워크를 도입해서 그 목적을 효과적으로 달성한 경우라 볼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Architecture of the proposed structure-aware residual reconstruction subnetwork 
          
          

          

        

      

      
        3.5 빗줄기 제거 과정
        앞서 말한 두 종류의 서브네트워크가 학습이 완료된 후, 입력 빗줄기 영상에서 빗줄기 패턴을 제거하는 과정은 그림 3과 같다. 먼저, 빗줄기 영상을 라플라시안 서브네트워크에 통과시켜 라플라시안 에지 맵을 추정한 뒤, 입력 빗줄기 영상과 라플라시안 에지 맵을 스택으로 쌓은 후, 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크에 통과시킨다. 이때 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크의 출력은 잔차 영상이다. 따라서 최종 빗줄기가 제거된 복원 영상을 생성하기 위해서는 입력 빗줄기 영상과 잔차 영상을 더해줘야 된다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Process of the proposed rain streaks removal
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      
        4.1 실험 환경
        정량적 성능 평가를 위해, 본 연구에서는 Pascal VOC2007 오픈 데이터를 사용했다. Pascal VOC2007 영상중에서 총 2,000장을 무작위로 선택했다. 그리고 훈련 영상과 테스트 영상 집합의 비율을 3:1로 설정했다. 그림 4는 테스트 영상으로써, 총 500장으로 구성된 테스트 집합의 일부 영상에 해당한다. 그림에서 보듯이 테스트 영상이 다양한 영상 구조, 예를 들어 라인, 곡선 등을 포함하고 있는 것을 볼 수 있다. 그리고 테스트 영상을 구분하기 위해 영상 하단에 인덱스 번호를 붙어 놓았다. 비교 대상으로 최첨단 성능을 보유한 잔차 네트워크[10], 생성적 적대 신경망의 한 종류인 Pix2Pix[12], 디테일 네트워크[11] 기법을 선택했다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Examples of test images used for quantitative evaluation
          
          

          

        

        공평한 실험을 위해 기존의 잔차 네트워크, 디테일 네트워크, 그리고 제안의 방법에서 사용된 신경망의 최적화 기법은 모두 확률적 경사 하강법(Stochastic Gradient Descent)을 사용했다. 또한 배치 크기, 학습률, 총 에폭의 수도 동일하게 설정했다. 즉, 배치 크기는 64, 총 에폭(Epochs)은 100회이고 학습률(Learning rate)은 10−5에서 시작해서 10−6까지 가변하도록 설정되었다. 그리고 제안한 합성곱 블록에 사용된 필터의 크기는 3×3, 필터 개수는 64개로 설정되었다.

        제안한 방법과 기존 방법의 성능을 평가하기 위해, 영상 복원 분야에서 널리 사용되는 최대 신호 대 잡음비(PSNR, Peak Signal-to-Noise Ratio)와 구조적 유사성(SSIM, Structural Similarity) [18]을 평가척도로 사용하였다. 최대 신호 대 잡음비는 원본 영상과 복원 영상 간의 픽셀 값의 오차가 얼마나 나는지를 판별하는 척도이며 반면에 구조 유사성은 두 영상 간의 라인, 곡선, 패턴의 모양이 얼마나 유사한지를 반영할 수 있는 척도이다. 두 척도 모두 수치가 높을수록 복원 영상과 원본 영상이 유사하다는 것을 의미한다. 제안한 기법은 MatConvNet 매트랩 딥 러닝 툴로 구현되었고 2080Ti GPU 2개로 구성된 워크스테이션에서 실행되었다.

      

      
        4.2 실험 결과
        그림 5는 기존의 잔차 네트워크, 디테일 네트워크, 그리고 제안한 구조 인식 잔차 네트워크 기법에 대한 총 손실 추이를 보여준 그래프이다. 그림에서 보듯이, 제안한 구조 인식 잔차 네트워크 기법이 동일한 에폭 수에 대해 훈련 집합(Training loss)과 검증 집합(Validation loss)에 대해 총 손실을 가장 빠르게 감소시키는 것을 볼 수 있다. 이는 라플라시안 서브네트워크를 통해 추정된 라플라시안 에지 맵을 활용하면 총 오차를 더 빨리 감소할 수 있음을 의미한다. 또한 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크에 입력 빗줄기 영상에서 객체의 에지가 어디에 존재하는지에 관한 정보를 제공함으로써, 영상 구조에 적응적인 학습 효과를 얻을 수 있음을 보여 준다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Comparison of the total loss change between the existing methods and the proposed method, according to the number of epochs
          
          

          

        

        그림 6-9는 기존의 잔차 네트워크, Pix2Pix, 디테일 네트워크, 그리고 제안한 기법을 적용한 결과 영상을 보여주고 있다. 먼저 그림 6의 빨간색 박스 영역에서 보면, 기존의 잔차 네트워크, Pix2Pix, 디테일 네트워크는 벽면과 같은 평탄한 영역에서 빗줄기의 잔재가 남아 있는 것을 볼 수 있다. 반면 제안한 구조 인식 잔차 네트워크는 평탄 영역의 빗줄기 잘 제거한 것을 볼 수 있고 또한 텍스처의 선명도나 형태의 복원 정도가 기존의 방법보다 더 나은 것을 확인할 수 있다. 그림 7에서는 제안한 기법이 선박 하단부의 라인과 텍스처를 가장 잘 표현한 것을 볼 수 있다. 또한 빗줄기가 말끔히 잘 제거된 것을 볼 수 있다. 그림 8과 9에서도 나무의 텍스처, 버스 외벽 및 타이어의 선명도를 개선하고 빗줄기 잔재 문제를 잘 해결한 것을 볼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Resulting images; (a) Rain image, (b) Original image, (c) Residual network[10], (d) Detail network[11], (e) Pix2Pix[12], and (f) Proposed method
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Resulting images; (a) Rain image, (b) Original image, (c) Residual network[10], (d) Detail network[11], (e) Pix2Pix[12], and (f) Proposed method
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Resulting images; (a) Rain image, (b) Original image, (c) Residual network[10], (d) Detail network[11], (e) Pix2Pix[12], and (f) Proposed method
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Resulting images; (a) Rain image, (b) Original image, (c) Residual network[10], (d) Detail network[11], (e) Pix2Pix[12], and (f) Proposed method
          
          

          

        

        그림 10은 라플라시안 서브네트워크로 추정된 에지 맵을 보여 주고 있다. 원본 라플라시안 에지 맵과 비교했을 때 거의 유사한 것을 볼 수 있다. 즉, 라플라시안 서브네트워크는 입력 빗줄기 영상으로부터 원본 영상의 에지 영역과 평탄 영역을 구분할 수 있는 에지 맵을 생성할 수 있음을 확인해 준다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Original Laplacian edge maps (left column), estimated Laplacian edge map (right column)
          
          

          

        

        표 1은 테스트 집합에 대한 최대 신호 대 잡음비와 구조적 유사성에 대한 정량적 평가 결과를 보여주고 있다. 정량적 평가에 사용된 영상은 총 500장이다. 표 1에 기입된 값은 총 500장 영상에 대한 PSNR과 SSIM의 평균치를 나타낸다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Quantitative image quality evaluation for test set
          
          

        

        
          
            
              	Methods
              	PSNR
              	SSIM
            

          
          
            	Residual Network [10]
            	33.8225
            	0.9247
          

          
            	Detail Network [11]
            	31.1713
            	0.9130
          

          
            	Pix2Pix [12]
            	29.5182
            	0.9136
          

          
            	
              Proposed Structure-Aware Residual Network
            
            	
              34.1123
            
            	
              0.9372
            
          

        

        

        표 2는 그림 4에 제시된 테스트 영상 샘플 각각에 대한 PSNR과 SSIM 결과치를 보여준다. 표 1에서 보듯이 제안한 기법이 기존의 방법보다 PSNR 평가에서 약 0.29dB 더 개선된 결과를 얻었으며, SSIM 평가에서도 약 0.0125 더 개선된 점수를 획득하였다. 이는 제안한 기법이 기존의 방법에 비해, 원본 영상과의 오차가 더 작으면서도 라인이나 텍스처와 같은 영상구조는 더 가깝게 표현했음을 의미한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Quantitative image quality evaluation for 10 test images in Fig. 4
          
          

        

        
          
            
              	Test Images
              	1
              	2
              	3
              	4
              	5
              	6
              	7
              	8
              	9
              	10
              	AVG.
            

            
              	Methods
            

          
          
            	Residual Network [10]
            	PSNR
            	34.196
            	31.010
            	33.497
            	33.955
            	35.360
            	31.636
            	32.023
            	32.671
            	29.888
            	32.455
            	32.454
          

          
            	SSIM
            	0.9473
            	0.8995
            	0.9521
            	0.8697
            	0.9560
            	0.9177
            	0.8814
            	0.8819
            	0.8629
            	0.7129
            	0.8881
          

          
            	Detail Network [11]
            	PSNR
            	31.281
            	29.183
            	31.710
            	31.887
            	32.553
            	29.699
            	29.808
            	31.490
            	28.924
            	30.459
            	30.699
          

          
            	SSIM
            	0.9162
            	0.8737
            	0.9435
            	0.8153
            	0.9338
            	0.8957
            	0.8474
            	0.8422
            	0.8520
            	0.6648
            	0.8585
          

          
            	Pix2Pix [12]
            	PSNR
            	29.315
            	28.597
            	29.845
            	23.894
            	30.694
            	29.020
            	29.271
            	30.515
            	28.027
            	27.676
            	28.685
          

          
            	SSIM
            	0.8395
            	0.8829
            	0.9207
            	0.7604
            	0.9357
            	0.8974
            	0.7946
            	0.8596
            	0.8584
            	0.6280
            	0.8377
          

          
            	
              Proposed Method
            
            	PSNR
            	
              34.597
            
            	
              31.235
            
            	
              35.067
            
            	
              34.113
            
            	
              36.869
            
            	
              32.334
            
            	
              32.305
            
            	
              32.978
            
            	
              30.213
            
            	
              32.818
            
            	
              33.253
            
          

          
            	SSIM
            	
              0.9562
            
            	
              0.9081
            
            	
              0.9627
            
            	
              0.8867
            
            	
              0.9683
            
            	
              0.9295
            
            	
              0.8962
            
            	
              0.8924
            
            	
              0.8666
            
            	
              0.7234
            
            	
              0.8990
            
          

        

        

        제안한 구조 인식 잔차 네트워크가 기존의 잔차 네트워크와 디테일 네트워크보다 우수한 성능을 달성할 수 있었던 이유는 영상 구조에 적응적인, 즉 입력 빗줄기 영상에서 원본 에지의 형상과 평탄 영역에 대한 정보를 활용함으로써, 라플라시안 에지 맵 기반의 주의집중 네트워크를 구현했기 때문이다. 이로 인해, 평탄 영역에서 빗줄기 잔재를 말끔히 해결하고 디테일 영역에서는 에지의 선명도를 강화할 수 있는 학습 효과를 유도할 수 있었다. 그 결과로써, 정량적 평가 부분에서 더 우수한 성능을 얻게 되었고 시각적 측면에서도 화질의 선명도를 더 개선할 수 있었다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 텍스처의 선명도를 강화하면서도 평탄 영역의 빗줄기 잔재 문제를 해소할 수 있는 구조 인식 잔차 네트워크를 새롭게 제안하였다. 특히 두 종류의 서브네트워크인 라플라시안 서브네트워크와 구조 인식 잔차 복원 서브네트워크를 새롭게 소개하였다. 라플라시안 서브네트워크를 통해 입력 빗줄기 영상으로부터 원본 영상의 텍스처의 모양과 평탄 영역에 대한 위치 정보를 추정하여 활용함으로써, 영상 구조에 따른 적응적인 네트워크 학습을 유도할 수 있었다. 실험 결과로 통해, 제안한 구조 인식 잔차 네트워크가 평탄 영역의 빗줄기를 제거하고 텍스처의 복원 능력도 개선할 수 있음을 확인하였다. 뿐만 아니라 최첨단 성능을 보유한 기존의 빗줄기 제거 기법보다 SSIM 및 PSNR 평가에서도 더 우수한 성능을 달성할 수 있었다.

      제안한 기법은 빗줄기 영상에서 빗줄기 패턴만을 제거하는 기법만 개발한 상태이다. 하지만 폭우 환경에서는 빗줄기 패턴뿐만 아니라 헤이즈, 블러링[19] 효과까지 동반한다. 따라서 향후 계획으로 빗줄기 영상에서 빗줄기 패턴과 헤이즈, 블러링을 동시에 제거하는 보다 고도화된 빗줄기 제거 기법을 개발하고자 한다. 더 나아가 폭우, 폭설 환경에서 눈이나 빗줄기를 동시에 제거 가능한 일반화된 기법도 개발할 계획이다.
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