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          입력 영상으로부터 문장을 생성하는 이미지 캡셔닝 기법은 청명한 날씨에서 촬영된 고화질의 영상을 대상으로 개발되고 있다. 하지만 폭우, 폭설, 안개와 같은 악천후 환경에서는 가시성 저하, 빗줄기 및 눈송이 결함으로 촬영된 영상의 화질은 열화된다. 이는 객체의 유용한 특징 추출을 방해하며 이미지 캡셔닝의 성능 저하를 유발한다. 이런 문제를 극복하고자 본 연구에서는 폭우 환경에서도 정확한 문장을 생성할 수 있는 이미징 캡셔닝 기법을 제안하고자 한다. 먼저, 물리적 폭우 모델링 기반의 폭우 영상 화질 개선 네트워크를 제시한 후, 물리적 폭우 모델링의 역과정을 통해 폭우 영상의 화질을 복구하고자 한다. 그리고 복구 영상과 원본 영상간의 시각 특징 벡터를 정합할 수 있는 인코더를 제안하고 복구 영상의 의미적 시각 표현력을 제고하고자 한다. 실험 결과를 통해, 제안한 이미지 캡셔닝 기법이 기존 이미지 캡셔닝 기법에 비해 폭우 환경에서의 문장 생성의 정확도를 높일 수 있음을 보이고자 한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Image captioning methods for generating sentences from input images are being developed for high-quality images captured in clear weather. However, in bad weather conditions such as heavy rain, heavy snow, and fog, the quality of the captured images deteriorates due to poor visibility, rain and snow artifacts. This hinders the extraction of useful features of the object and causes the performance of image captioning to deteriorate. To overcome this problem, this study proposes an image captioning method that can generate accurate sentences even in heavy rain conditions. First, an image quality improvement network based on physical heavy rain modeling is presented, and then the image quality of heavy rain images is restored through the reverse process of physical heavy rain modeling. In addition, an encoder capable of matching visual feature vectors between the restored image and the original image is proposed, and the semantic visual feature expression power of the restored image is improved. Through experiments, it is confirmed that the proposed image captioning method can increase the accuracy of sentence generation in a heavy rain condition, compared to the existing image captioning method.
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      Ⅰ. 서 론
      딥 러닝의 등장과 함께 객체 검출 및 영상 분류와 같은 컴퓨터 비전 분야는 급속도로 발전되고 있다. 그리고 딥 러닝이 영상이나 텍스트와 같은 입력 데이터와는 무관하게 유용한 특징을 자동으로 추출할 수 있어서 학문 간의 경계가 허물어지고 멀티모달 딥 러닝(Multimodal deep learning)에 대한 관심이 증폭되고 있다. 멀티모달 딥 러닝의 대표적인 분야로는 이미지 캡셔닝(Image captioning)을 들 수 있다. 이미지 캡셔닝이란 입력 영상의 배경이나 객체의 행동을 글로써 묘사하는 기술을 말한다. 쉽게 말하면, 입력 영상으로부터 문장을 생성하는 기술이다. 이러한 이미지 캡셔닝 기술은 기존의 객체 존재 유무만을 판별하는 객체 검출보다 객체와 객체 또는 객체와 배경과의 상호관계를 묘사할 수 있는 한 단계 더 고도화된 인공지능 분야라 볼 수 있다. 이러한 이미지 캡셔닝 기술은 영상 자막 생성, 비디오 줄거리 요약, 자동차 주행 중의 상황 설명, 시각 장애인 스마트 안경, 문장 기반 영상 검색, 감시 카메라 상황 인식 분야 등에 적용이 가능하다.

      하지만 기존의 이미지 캡셔닝 기술은 청명한 날씨에 촬영된 고해상도의 실외 영상이나 실내 환경에서 촬영된 선명한 영상을 대상으로 개발되고 있다[1]-[3]. 즉, 다양한 기상 환경을 반영한 야외 전용 이미지 캡셔닝 기술에 대한 개발은 거의 전무한 상태이다. 폭우, 폭설, 안개, 저조도와 같은 악천후 환경에서 촬영된 영상은 잡음, 안개, 빗줄기, 눈송이와 같은 결함(Artifacts)을 포함한다. 이러한 결함은 영상 화질 저하를 수반하기 때문에 결국 이미지 캡셔닝의 성능 저하도 뒤따를 수밖에 없다[4][5]. 특히 폭우 환경 경우에는 빗줄기(Rain streak)와 빗줄기 축적(Rain accmulation) 현상 때문에 현격한 가시성 저하가 발생한다. 이로 인해 객체 특징 추출의 어려움이 발생하게 되고 결국 생성된 문장의 정확도를 떨어뜨리게 된다.

      본 연구에서는 이런 현안을 극복하기 위해 폭우 환경에서 이미지 캡셔닝의 성능을 개선할 수 있는 딥 러닝 모델을 소개하고자 한다. 첫째, 폭우 환경에서의 이미지 캡셔닝의 성능은 결국 촬영된 입력 영상에서 빗줄기 패턴과 빗줄기 축적 현상을 제거해서 고품질의 영상을 복원하는 과정을 요구한다. 이를 위해, 본 논문에서는 물리적 빗줄기 모델링에 기반한 초기 복원 서브네트워크를 제시하고자 한다. 둘째, 이미지 캡셔닝의 인코더 부분, 즉 입력 영상에서 의미적 시각 정보를 추출해서 특징 벡터로 변환하는 과정을 개선하고자 한다. 비록 초기 복원 서브네트워크를 적용할지라도 초기 복원 영상의 화질은 선명한 날씨에서 촬영한 수준보다는 떨어진다. 따라서 초기 복원 영상에서 추출된 특징 벡터의 의미적 표현력(Semantic representation)을 제고하기 위한 의미적 시각 특징 정합 기반의 인코더를 제안하고자 한다. 셋째, 성능 평가를 통해 제안한 기법이 폭우 환경에서 촬영된 열화 영상을 대상으로 기존의 이미지 캡셔닝 기법보다 더 정확한 문장을 생성할 수 있음을 보이고자 한다.

      이 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 제 2장에서 기존의 어텐션 기반의 이미지 캡셔닝 모델을 소개한 후, 제 3장에서는 제안한 폭우 환경에서의 의미적 시각 특징 정합 기반의 이미지 캡셔닝에 대해 자세히 설명하고자 한다. 그리고 제 4장에서는 제안한 기법의 성능을 평가하고 마지막 제 5장에서 결론을 맺고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 기존 이미지 캡셔닝 모델
      최근 이미지 캡셔닝 기법은 합성곱 신경망(Convolutional neural networks)과 순환 신경망(Recurrent neural networks)으로 구성된 어텐션 딥 러닝 모델에 기반을 둔다[6]. 합성곱 신경망은 인코더 부분으로써, 입력 영상에서 의미적 시각 특징을 추출하는 역할을 담당하고 순환 신경망은 시각 특징 추출과 입력 단어와의 연관성을 모델링하여 최종 문장을 생성하는 디코더 역할을 한다.

      
        2.1 인코더
        인코더는 그림 1과 같이 합성곱 신경망으로 구성되며 입력 영상에서 의미적 시각 특징을 추출하는 역할을 한다.
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            Encoder for semantic visual feature extraction
          
          

          

        

        입력 영상의 정보를 추출해서 차원이 축소된 특징 벡터로 변환하기 때문에 인코딩의 기능과 유사하다고 볼 수 있다. 주로 이미지넷에 사전학습된 ResNet[7] 및 VGG[8] 모델이 인코더로 사용된다. 이때 ResNet 모델을 그대로 사용하는 것이 아니라 맨 마지막 두 개의 레이어를 제거한 네트워크만 사용한다. ResNet 모델은 합성곱(Convolution : Conv) 레이어, 배치 정규화 (Batch Normalization : BN) 레이어, 정류선형유닛(Rectified Linear Unit : ReLU), 최대 풀링(Max pooling) 레이어, 잔차 블록(Residual block), 적응적 평균 풀링(Adaptive average pooling)로 구성된다. 여기서 잔차 블록은 스킵 연결(Skip connection) 레이어와 합성곱 레이어를 병렬로 연결해서 결합하는 방식을 취한다. 즉, 이전 레이어의 특징 맵을 스킵 연결 레이어를 사용해서 출력단으로 정보를 전송하는 역할을 함으로써, 오차가 역전파(Backpropagation)될 때 출력단에서 입력단까지 손실 없이 전파되도록 해준다. 이는 곧 깊은 계층을 쌓을 수 있음을 의미한다. 그리고 적응적 평균 풀링은 입력 영상의 사이즈에 관계없이 맨 마지막 레이어의 출력 맵의 크기를 동일한 사이즈로 만드는 역할을 한다. ResNet 모델에 관한 자세한 사항은 참고문헌을 보시기 바란다[7]. ResNet 기반 인코더는 최종 가로와 세로 길이가 14×14이고 채널 개수가 2048개인 3차원 텐서를 생성한다.
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        여기서 a는 인코더 출력단의 14×14×2048 3차원 텐서를 의미한다. 그리고 아래 첨자는 픽셀 인덱스를 의미한다. 예를 들어, ai는 i번째 픽셀에 위치한 특징 벡터를 의미하고 1×1×2048의 사이즈를 갖는다.

      

      
        2.2 디코더
        디코더는 인코더에서 추출된 의미적 시각 특징 맵으로부터 문장을 생성하는 역할을 담당한다. 디코더는 크게 어텐션(Attention) 네트워크와 장단기 메모리(Long Short-Term Memory : LSTM)[9]으로 구성된다. 첫째, 어텐션 네트워크는 인코더에서 추출된 시각 특징 맵에서 공간적으로 어떤 영역이 더 중요한지를 판별하는 역할을 한다. 디코더는 시각 특징 맵(a)으로부터 다음에 생성될 단어를 예측한다. 이때, 시각 특징 맵에서 공간적으로 어떤 특징 벡터 ai가 다음 단어를 예측할 때 가장 큰 영향을 줄지를 판단한다. 즉, 어텐션 네트워크는 시각 특징 맵(a)에 대응하는 가중치 맵을 추정한다고 볼 수 있다. 그림 2는 어텐션 네트워크의 구조이다. 그림에서 보듯이, 어텐션 네트워크는 입력 시각 특징 맵(ai)과 장단기 메모리에서 출력된 t-1번째 은닉 벡터(ht-1)로부터 선형(Linear) 레이어와 연결(Concatenation) 레이어 등을 거쳐 가중치 맵인 αt를 예측한다. 그리고 ∅함수를 거쳐 최종 가중치가 반영된 시각 특징 맵인 zt^를 출력한다. 여기서 아래 첨자 t는 장단기 메모리의 타임 스텝을 의미한다. zt^는 αt와 at를 사용해서 아래와 같이 계산된다.
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          Fig. 2. 
				
          

          
            Attention network
          
          

          

        

        여기서 ∅는 i번짹 픽셀의 시각 특징 벡터 ai와 가중치 αt,i를 가중치 평균을 내는 함수이다. 즉, t번째 단어를 예측할 때, 공간적으로 가장 중요한 시각 특징 벡터를 뽑아내는 과정으로 볼 수 있다.

        둘째, 장단기 메모리는 t-1번째에서 추정된 단어로부터 t번째 단어를 생성하는 역할을 한다. 그림 3은 문장 생성을 위한 장단기 메모리 구조를 보여 주고 있다. 장단기 메모리의 입력은 t-1번째에서 추정된 단어(yt-1), t번째 단어 예측을 위해 공간 어텐션이 반영된 시각 특징 맵(zt^)이다. 물론 시계열 데이터에서 시간에 따라 장기적으로 기억해야 될 정보를 간직하고 문맥 의존성을 반영할 수 있는 메모리 셀(ct-1)과 은닉 벡터(ht-1)를 입력으로 받는다. 그림에서 E는 임베딩(Embedding) 레이어로써, 입력 단어를 의미적 단어 벡터(Semantic word Vector)로 변환해준다. 실제 E는 행렬로 구현되고, 행렬의 초기 값은 사전 학습된 워드-투-벡터(Word2Vec)[10]가 널리 사용된다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            LSTM for sentence generation
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안한 폭우 영상 생성 모델과 의미적 시각 특징 정합 기반의 이미지 캡셔닝
      2절에서 소개된 기존의 이미지 캡셔닝 기술은 청명한 날씨에서 촬영된 고품질의 영상이나 실내에서 촬영된 선명한 영상을 대상으로 우수한 성능을 획득할 수 있다. 하지만, 악천후와 같은 야외 환경에서 촬영된 저화질의 영상에서는 문장 생성에 실패할 수 있다. 특히 폭우 환경에서는 빗줄기 축적 현상과 빗줄기로 인해 현저한 가시성 저하가 발생된다. 이러한 저화질의 영상에서는 객체의 특징을 추출하기 어렵다. 이로 인해, 단어에 대응하는 객체를 찾을 수 없으므로 이미지 캡셔닝의 성능은 낮아질 수밖에 없다. 따라서 이러한 문제를 해결하기 위해서는 저화질의 영상을 객체를 식별할 수 있을 정도의 영상 품질로 변환하는 과정과 초기 복원 영상으로부터 시각 특징의 의미적 표현력을 제고하는 과정이 필요하다.

      
        3.1 폭우 영상 생성 모델
        먼저 폭우 환경에서 폭우 영상(Heavy Rain)이 생성되는 과정을 소개하고자 한다. 폭우 환경에서는 빗줄기 패턴과 빗줄기 축적 효과 때문에 촬영 영상이 전반적으로 뿌옇게 되어 객체의 가시성이 현저히 저하되는 현상이 발생한다. 이러한 폭우 환경에서 촬영된 빗줄기 영상 생성 과정은 다음과 같이 물리적으로 모델링 될 수 있다[11].
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        여기서 I는 폭우 영상을 의미하고 J는 빗줄기가 없는 선명한 원본 영상을 의미한다. 그리고 Si는 i번째 빗줄기 패턴만을 포함한 레이어를 의미하며 T와 A는 각각 투과율 맵(Transmission Map)과 산란광(Airlight)에 해당한다. 그리고 ⊙는 원소 별 곱을 의미한다.

        식 (3)은 이해를 돕기 위해 다음과 같이 두 단계로 다시 작성할 수 있다.
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        식 (4)는 빗줄기 패턴이 형성되는 과정을 모델링한 것으로써, 원본 영상 J에 n개의 빗줄기 레이어를 더함으로써 빗줄기 영상(Rain Streak) R을 만든다. 참고로 Si는 가우시안 잡음을 생성하고 블러링 효과를 적용해서 빗줄기 패턴을 만든다.

        식 (5)는 기존의 헤이즈 모델로써 빗줄기 축적 효과까지 반영한 모델에 해당한다. 그리고 식 (5)에서 투과율 맵은 깊이 맵(Depth Map)으로부터 계산되며 산란광은 밝은 영역에서의 픽셀 값으로 생성된다.

        그림 4는 식 (5)를 사용해서 생성된 폭우 영상의 예시를 보여 준다. 그림 4(a)는 원본 영상 J에 해당하고 그림 4(b)는 빗줄기 레이어 Si가 추가된 결과이다. 그림에서 빗줄기 패턴이 형성된 것을 볼 수 있다. 그리고 그림 4(c)는 깊이 맵에 해당하고 그림 4(d)는 식 (5)의 빗줄기 축적 효과까지 반영한 최종 폭우 영상 I에 해당한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Heavy rain image generation model ; (a) original image, (b) rain streak image, (c) depth map, (d) heavy rain image
          
          

          

        

        그림에서 빗줄기 축적 효과로 인해 마치 헤이즈가 발생한 것처럼 가시성이 현저히 떨어지는 것을 볼 수 있다. 특히 먼 거리에 있는 객체일수록 가시성이 떨어지는 것을 볼 수 있다.

      

      
        3.2 폭우 영상 복원
        폭우 영상에서 빗줄기 축적과 빗줄기 패턴을 제거하여 선명한 영상을 복구하는 과정은 식 (3)으로부터 유도될 수 있다.
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        식 (6)에서 J^는 추정된 복원 영상이다. J^를 추정하기 위해서는 주어진 입력 폭우 영상 I로부터 S, T, A를 추정해야 된다. 이를 위해 본 연구에서는 ResNet 모델을 사용해서 복원하고자 한다.

        그림 5는 폭우 영상 복원을 위한 딥 러닝 구조를 보여 주고 있다. 입력 폭우 영상 I에서 영상 분해를 통해서 저주파와 고주파 레이어로 분해한 후, ResNet 서브네트워크를 통해 S, T, A를 각각 추정한다. 영상 분해는 가이드 영상 필터링(Guided Image Filtering)[12]과 같은 적응적인 저주파 필터링을 사용하면 된다. A는 산랑광에 해당하므로 저주파 특성을 지니고 있고 S는 빗줄기 패턴만을 포함하고 있으므로 고주파 특성을 지니고 있다. 따라서 S는 I의 고주파 레이어에서 추정되고 A는 I의 저주파 레이어에서 추정된다. 그리고 T는 투과율 맵이므로 저주파와 고주파 레이어를 둘 다 사용해서 추정한다. S, T, A가 추정되면 최종 식 (6)을 사용해서 복원 영상 J^를 구할 수 있다. 참고로 그림 5에서 S, T, A를 추정하기 위해 3개의 ResNet 네트워크가 사용되었고 각 네트워크의 손실함수는 평균제곱오차(Mean Squared Error)로 정의되었다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Heavy rain image restoration network
          
          

          

        

      

      
        3.3 의미적 시각 특징 정합
        그림 1에 제시된 기존의 이미지 캡셔닝의 인코더는 청명한 날씨에 촬영된 영상에 대해서는 의미적 시각 특징을 추출할 수 있다. 하지만 폭우 영상에서는 현저한 가시성 저하로 객체에서 유용한 시각 특징을 추출하기 힘들다. 물론 앞 절에서 언급한 폭우 영상 복원 과정을 적용하면 의미적 시각 특징을 개선할 수 있지만 화질 개선의 여지가 남아있다. 이를 극복하기 위해, 추정된 복원 영상 J^에서 추출된 시각 특징 벡터와 원본 영상 J에서 추출된 시각 특징 벡터를 정합하고자 한다.

        그림 6은 본 연구에서는 제안한 의미적 시각 특징 정합을 위해 개선된 인코더를 보여 주고 있다. 그림에서 보듯이, J^와 J에서 각각 시각 특징을 추출하기 위해 그림 1에서 제시된 2개의 동일한 ResNet 모델을 사용했다. ResNet에서 출력된 두 특징 간의 오차를 최소화함으로써, J^의 시각 특징의 의미적 표현을 개선할 수 있다. 즉, 청명한 날씨에 서 촬영된 J의 시각 특징에 가깝도록 변환할 수 있다. 의미적 시각 특징 정합을 위해 l1-놈(Norm)을 손실함수로 사용했다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Proposed network for visual feature matching
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      IV. 실험 및 결과
      학습 데이터는 이미지 캡셔닝에서 널리 사용되는 MSCOCO2014[13]를 사용했다. 약 12만 장의 영상으로 구성된 데이터 집합을 훈련 집합 11만 장, 검증 집합 5천 장, 테스트 집합 5천 장으로 나누어 사용했다. 각 영상 당 5개의 정답 문장이 제공된다. 본 연구에서는 폭우 환경을 대상으로 실험을 하므로 MSCOCO의 선명한 원본 영상에서 폭우 영상을 생성해야 한다. 이를 위해, 3.1절에서 제시된 폭우 영상 생성 모델을 적용해서 폭우 영상을 만들었다. 한편, 본 연구에서는 PyTorch 프레임워크를 사용했고 윈도우 운영체제에서 실험하였다.

      
        4.1 정성적 평가
        제안한 이미지 캡셔닝 기법을 평가하기 위해, 2절에 소개된 기존의 어텐션 기반 이미지 캡셔닝[6]과 제안한 폭우 영상 복원과 의미적 시각 특징 정합 기반의 이미지 캡셔닝 기법을 비교하였다. 그림 7은 이미지 캡셔닝의 결과로써, 원본 영상, 폭우 영상, 복원 영상, 그리고 생성된 문장 결과를 보여 주고 있다. 먼저 ‘Bike’ 영상의 경우, 기존의 이미지 캡셔닝 기법은 원본 영상의 내용과 전혀 무관한 “욕조와 샤워 커튼이 있는 욕실”이라는 잘못된 문장을 생성한 것을 볼 수 있다. 반면에 의미적 시각 특징 정합과 폭우 영상 복원 과정을 모두 적용한 제안한 기법은 “거리에서 자전거를 타고 있는 한 무리의 사람들”이라는 정확한 문장을 생성한 것을 볼 수 있다. 이는 폭우 환경에서 정확한 이미지 캡셔닝 기술을 달성하기 위해서는 폭우 영상의 화질 개선과 시각 특징의 의미적 표현력을 제고해야 함을 말해준다. 그리고 제안한 기법이 폭우 환경에서의 이미지 캡셔닝의 성능을 개선할 수 있다는 것을 확증해 준다. 다른 입력 영상에 대해서도 유사한 결과가 나타난다. 예를 들어, ‘Tennis’ 영상에 대해서도 기존의 이미지 캡셔닝 기법은 “침대 위에 고양이 사진”이라는 전혀 이상한 문장을 생성한 것을 볼 수 있다. 반면 제안한 기법은 “테니스 코트에서 테니스 라켓을 들고 있는 남자”라는 비교적 정확한 문장을 생성한 것을 볼 수 있다. ‘Beach’ 영상에 대해서도 기존의 이미지 캡셔닝 기술은 “눈이 덮힌 필드 위에 서 있는 사람들의 그룹”이라는 전혀 엉뚱한 문장을 생성한 것을 볼 수 있다. 이는 빗줄기 축적 현상 때문에 폭우 영상의 전반적인 색상이 하얗게 변했기 때문으로 분석된다. 반면 제안한 기법에서 “들판에서 연을 날리는 한 무리의 사람들”이라는 상대적으로 정확한 문장을 생성한 것을 볼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Results of image captioning ; (a) ‘Bike’ image, (b) ‘Beach’ image, (c) ‘Fire Hydrant’ image, (d) ‘Fruit Stand’ image, (e) ‘Park Bench’ image, (f) ‘Tennis’ image
          
          

          

        

        참고로 폭우 영상의 복원은 이미지 캡셔닝의 최종 목적이 아니다. 폭우 영상을 복구하는 목적은 이미지 캡셔닝의 인코더에 추출된 시각 특징의 의미적 표현력을 개선하기 위함이다. 그림 7에서 비록 복원 영상의 화질이 선명한 영상은 아닐지라도 인코더의 시각 특징 추출 능력을 향상할 수 있다.

      

      
        4.2 정량적 평가
        이미지 캡셔닝에서 주로 사용되는 평가 방법으로는 BLEU(Bilingual Evaluation Understudy)와 METEOR(Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering)[2][3]가 있다. BLEU는 기계 번역에서 원본 문장과 번역 문장이 얼마나 유사한지를 판단하기 위해 사용되는 척도이다. BLEU도 n-gram에 따라 문장의 유사도를 평가할 수 있다. 여기서 n-gram이란 문장의 유사도를 계산할 때, 몇 개의 단어를 묶어서 평가할지를 정하는 기준을 말한다. 만약 n=1이면, 한 단어씩 유사도를 평가하고 만약 n=2면 두 개의 단어를 한 묶음으로 생각하여 두 문장의 겹친 정도를 평가한다. 이와 유사하게 METEOR도 문장의 조화 평균을 사용하여 원본 문장과 생성된 문장과의 유사도를 계산한다.

        표 1은 기존 이미지 캡셔닝 기법과 제안한 기법에 대한 정량적 평가 결과를 보여 준다. 표에서 볼 수 있듯이, 기존의 이미지 캡셔닝 기법을 사용하여 폭우 영상에 대해 생성한 문장의 BLEU와 METEOR 점수는 상대적으로 낮은 것을 볼 수 있다. 이는 폭우 영상의 가시성 저하와 폭우 축적 효과로 폭우 영상의 색상 톤의 왜곡에 기인한 것으로 분석된다. 반면 제안한 기법을 적용했을 때 BLEU와 METEOR 점수는 기존의 이미지 캡셔닝 기법보다 각 평가 항목에서 약 7% 이상의 성능을 개선한 것을 볼 수 있다. 이는 물리적 기반으로 폭우 모델링을 통해 폭우 영상의 화질을 개선한 후, 시각 특징 정합 과정을 통해 의미적 표현력을 향상했기 때문이다. 따라서 정량적 수치 비교를 통해서도 제안한 물리적 폭우 모델링과 의미적 시각 특징 정합 기반의 인코더가 기존의 이미지 캡셔닝 기술을 상당히 개선할 수 있음을 확인할 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Quantitative evaluation for image captioning
          
          

        

        
          
            
              	
              	BLEU-1
              	BLEU-2
              	BLEU-3
              	BLEU-4
              	METEOR
            

          
          
            	기존의 방법[6]
            	52.84
            	32.40
            	19.97
            	12.87
            	29.39
          

          
            	제안한 기법
            	60.08
            	42.27
            	30.20
            	21.52
            	37.44
          

        

        

      

    

    

  
    
      V. 결 론
      본 연구에서는 폭우 환경에서도 이미지 캡셔닝의 성능을 개선할 수 있는 새로운 인코더를 제안하였다. 폭우 환경에서 촬영된 영상의 가시성 저하 문제를 해결하기 위해, 먼저 폭우 영상 생성 모델을 기반으로 훈련 데이터를 구축하고 산란광, 투과율, 빗줄기 레이어를 ResNet 네트워크를 학습하여 추정하였다. 그리고 폭우 영상 생성 모델의 역과정을 계산함으로써, 화질이 개선된 복원 영상을 획득하였다. 또한 복원 영상의 시각 특징 벡터의 의미적 표현력을 제고하기 위해, 원본 영상의 시각 특징 벡터와 복원 영상의 시각 특징 벡터를 각각 ResNet 네트워크를 통해 정합하는 과정을 수행하였다. 이를 통해, 제안한 이미지 캡셔닝 기법은 기존의 이미지 캡셔닝 기법보다 BLEU와 METEOR 성능 지표에서 약 7% 이상을 개선할 수 있었다.

      향후 연구로써는 한글 전용 이미지 캡셔닝 기술을 개발하고자 한다. 본 연구에서 개발된 이미지 캡셔닝 기법은 입력 영상으로부터 영어 문장만을 생성할 수 있다. 하지만 국내 환경에 적용하기 위해서는 한글 임베딩을 통한 한글 문장 생성 기술을 개발할 필요가 있다. 그리고 이 연구에서 실험된 데이터는 합성 영상이다. 실제 폭우 영상과는 다를 수 있다. 따라서 이러한 격차를 극복하기 위해 실제 폭우 영상 데이터를 학습하여 이미지 캡셔닝 고도화 작업을 추진하고자 한다.
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