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            Abstract
          
        

        
          최근 인지 주도 방식의 초해상화 기법은 적대적 생성망 프레임워크에서 고수준 특징 추출과 인지적 화질 손실의 도입으로 우수한 성능을 거두고 있다. 그러나 인지 주도 기반 초해상화 기법은 저해상도 입력 영상에서 고수준의 특징을 학습하기 때문에 원본 고해상도 영상이 갖는 특징 분포를 생성하기가 어렵다. 이로 인해 복원 영상에서 에지의 선명도가 떨어지거나 텍스처의 표현 능력이 부족한 단점이 발생한다. 따라서 원본 고해상도 영상의 잠재된 특징 정보를 학습할 수 있는 오토인코더 기반의 교사 네트워크를 제시하고자 한다. 특히 에지 영상의 잠재된 특징 사전 정보를 초해상화 네트워크에 전이할 수 있는 방법을 소개하고자 한다. 실험 결과를 통해, 제안한 잠재된 특징 지식 전이 기반의 초해상화 모델이 기존의 인지 주도 방식보다 에지의 선명도를 증가하고 디테일의 표현을 향상할 수 있음을 보이고자 한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, perceptual-driven super-resolution methods have achieved excellent performance by introducing high-level feature extraction and perceptual image quality loss in an adversarial generative network framework. However, since the perceptually guided super-resolution method learns high-level features from low-resolution input images, it is difficult to generate the feature distribution of the original high-resolution images. As a result, the sharpness of the edge in the reconstructed image is lowered or the representation ability of the texture is insufficient. Therefore, we propose an autoencoder-based teacher network that can learn the latent feature information of the original high-resolution image. In particular, a method that can transfer latent feature prior information of edge images to a super-resolution network is introduced. Through the experimental results, it is shown that the proposed super-resolution model based on latent feature knowledge transfer can increase the sharpness of edges and improve the expression of details compared to the existing perceptual-driven methods.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 기후변화와 농산물 교역량 증가로 인해 새로운 병해충 발생이 증가하고 있다. 특히 외래·돌발 해충의 경우 예찰 및 진단법, 확산경로, 방제약제에 관한 정보가 부족하다. 조기 대응에 실패할 경우, 농작물 피해 확산, 생태계 교란 및 농가의 경제적 피해가 가중될 수 있다. 따라서 적기 방제를 위한 실시간 모니터링 시스템 구축이 필수적이다. 특히 온·습도를 포함한 기상환경 및 시기별 해충 발생량과 종류를 파악하기 위해, 최근 딥러닝 기반의 객체 검출 및 카운팅 기법이 모니터링 시스템에 활발히 도입되고 있다. 그러나 노지, 시설하우스 또는 트랩에서 촬영된 영상의 경우, 촬영거리 및 카메라 센서 성능으로 인해 객체 검출 및 분류를 위한 고해상도의 영상 취득이 어려울 수 있다. 이런 문제를 해결하기 위해, 촬영 영상의 해상도를 증가하면서 해충의 디테일 정보를 복구할 수 있는 초해상화(Superresolution) 기술[1]이 필요하다.

      초해상화 기법은 이웃 화소 및 양선형 보간법에서 시작해서 스팔스 코딩[2]과 같은 기계학습을 접목하다가 현재는 딥러닝 기반 기법이 대세를 이루고 있다. 최근 딥러닝 기반의 초해상화 기법[3]은 인지 화질 평가를 적대적 생성망 프레임워크에 적용한 인지 주도 방식(Perceptual-driven)[4]이 주류를 이루고 있다. 인지 주도 방식의 초해상화 기법은 복구 영상에 대한 인지 손실을 평가한다. 인지 손실은 원본 영상과 복원 영상을 VGG[5]와 같은 사전 학습된 신경망을 통과한 후, 생성된 특징 맵의 오차를 계산하여 측정된다. 사전 학습된 신경망은 인간 시각 시스템을 모델링한 것으로 간주할 수 있다. 따라서 인지 손실은 기존의 픽셀 단위의 화질 평가가 아닌, 인간 시각이 인지하는 화질 수준을 모델링할 수 있다. 이런 인지 손실을 도입할 경우, 화질 평가에 큰 영향을 주는 텍스처 표현을 사실감 있게 재현할 수 있다.

      인지 주도 방식의 초해상화 기법은 기존의 VDSR[6], RCAN[7]과 같은 픽셀 주도 방식의 신경망 모델에 비해 텍스처의 생성 능력을 향상할 수 있다. 그러나 복원된 텍스처의 모양이 왜곡되거나 텍스처의 선명도가 원본에 비해 여전히 떨어지는 문제점을 갖고 있다. 이러한 이유는 텍스처 정보가 손실된 저해상도의 입력 영상에서 원본 고해상도가 갖는 고수준의 특징을 추정하기 때문이다. 따라서 본 논문에서는 기존의 인지 주도 방식의 고해상도의 특징 추출 능력을 강화하기 위해, 잠재된 특징 지식 전이(Latent feature knowledge transfer) 기반의 초해상화 모델을 제안하고자 한다. 특히, 원본 에지 영상의 잠재된 고수준의 특징을 추출하기 위해, 오토인코더 기반의 교사 네트워크(Teacher network)를 제시하고자 한다. 그리고 이 사전 학습된 교사 네트워크를 기존의 생성적 적대 네트워크(GAN, Generative Adversarial Network)와 결합하여, 원본 에지 영상의 잠재된 특징 분포와 고해상도 영상의 특징 분포가 유사하도록 전이하고자 한다. 이를 통해, 복원 영상의 해상도를 강화하고 텍스처의 선명도를 개선할 수 있음을 확인하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 인지 주도 초해상화 모델
        초기 딥러닝 기반 초해상화 기법은 복원 영상과 원본 영상 간의 픽셀 오차의 합을 손실로 정의했다. 대표적인 픽셀 기반 손실함수로는 평균제곱오차(MSE, Mean Squared Error)와 구조 유사도(SSIM, Structure Similarity)[8]가 있다. 이러한 픽셀 기반 손실함수는 다수의 해를 평균하기 때문에 최종 복원 영상에서 텍스처가 흐릿해지는 효과를 초래한다. 이런 문제를 해결하기 위해, 인간 시각 시스템을 모델링한 인지 손실(Perceptual loss)이 개발되었다. 인지 손실이란 VGG[5]와 Resnet(Residual Neural Network)[9] 같은 사전 학습된 시각 시스템을 활용하여 복원 영상과 원본 영상 간의 오차를 계산하는 새로운 화질 평가 방식이다.
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        여기서 HR과 SR은 각각 원본 영상과 복원 영상을 의미한다.

        그리고 ϕ는 VGG 네트워크이고 고수준의 특징 맵을 출력한다. i와 j는 특징 맵의 공간 좌표에 해당한다. 따라서 식 (1)은 원본 영상과 복원 영상에 대응하는 특징 맵 간의 오차의 평균이다. VGG[5]는 이미지넷에 학습된 사전 모델로써, 인간 시각 시스템을 모델링한 것으로 볼 수 있다. 픽셀 기반 손실과는 달리, 인지 손실은 인간 시각 시스템이 인지하는 화질 평가를 수행할 수 있다. 이러한 인지 손실은 결과 영상에서 텍스처의 생성 능력을 제고할 수 있다. 대표적인 인지 주도 초해상화 모델로는 SRGAN[4], ESRGAN[10], SPSR[11], EDSR[12] 등이 있다.

      

      
        2.2 SRGAN 모델
        SRGAN은 인지 손실을 채택한 최초의 인지 주도 초해상화 모델이다. 기존의 생성적 적대 신경망 프레임워크를 따르면서 인지 손실을 추가하여 사실감 있는 텍스처 생성 능력을 확인하였다. SRGAN 모델은 그림 1에서 보듯이 크게 생성망(Generator)과 구별자(Discriminator)로 구성된다. 생성자는 저해상도 입력 영상을 고해상도 출력 영상으로 변환하는 역할을 담당하며 특징 추출기와 업샘플링 변환기로 이루어져 있다. 특징 추출기는 잔차 블록(Residual block)과 롱-스킵 연결(Long skip connection)로 구현되었고 엄샘플링 변환기는 합성곱(Convolution)과 픽셀 셔플러(Pixel shuffler)의 조합으로 설계되었다. 구별자는 VGG[5]와 같은 사전 학습된 신경망을 사용해서 원본과 복구 영상의 진위 여부를 결정한다. 잔차 블록과 밀집 블록(Dense block) 등과 같은 레이어 정보는 참고문헌에 자세히 기록되어 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Architecture of SRGAN
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안한 잠재된 특징 지식 전이 기반의 해충 영상 초해상화
      SRGAN와 같은 인지 주도 방식의 초해상화 모델은 텍스처의 사실적 표현 능력을 강화할 수 있지만 여전히 개선 사항이 존재한다. 인지 손실의 사용은 사실감 있는 텍스처를 생성하지만, 텍스처의 왜곡을 초래하기도 한다. 또한 복구 영상의 텍스처의 선명도가 원본 고해상도의 수준에는 미치지 못한다. 본 연구에서는 기존 인지 주도 방식의 초해상화 모델의 텍스처 생성 능력을 강화하기 위한 잠재된 특징 지식 전이 기반의 초해상화 모델을 제안하고자 한다. 그리고 제안한 모델을 해충 영상에 적용하여 기존 인지 주도 모델에 비해 텍스처의 선명도와 디테일을 증가할 수 있음을 확인하고자 한다.

      
        3.1 제안한 접근 방법
        기존의 인지 주도 기반의 초해상화 모델은 저해상도 입력 영상에서 원본 고해상도 영상의 특징을 예측해야 한다. 그러나 저해상도 영상은 이미 디테일한 텍스처 정보가 손실되었기 때문에 고해상도의 텍스처를 복구하기에 한계가 있다. 이에 본 연구에서는 원본 고해상도 영상의 특징 분포에 대한 사전 정보(Prior information)를 활용하는 방안을 제시하고자 한다. 원본 고해상도 영상의 잠재된 특징은 오토인코더 기반의 교사 네트워크를 학습하여 추출할 수 있다. 따라서 학습된 교사 네트워크의 잠재된 특징 분포를 SRGAN[4]의 생성망에 전이하고자 한다.

        그림 2는 제안한 잠재된 특징 지식 전이의 개념이다. 그림에서 보듯이, 교사 네트워크는 오토인코더로 구현되고 입출력이 원본 고해상도 에지 영상으로 동일하다. 즉, 오토인코더는 자기 자신을 학습하기 때문에 원본 에지 영상이 지닌 잠재된 고수준의 특징 분포를 모델링할 수 있다. 이렇게 사전 학습된 교사 네트워크의 특징에 대한 사전 정보를 SRGAN에 전이함으로써 생성망의 특징 추출 능력을 강화할 수 있다. 참고로 교사 네트워크는 학습 단계에서만 사용하고 테스트 단계에서는 필요하지 않기 때문에 SRGAN 모델의 용량은 증가하지 않는다. 그리고 그림 2에서 초해상화 모델로 SRGAN 외에 ESRGAN[10], SPSR[11] 등 다른 초해상화 모델도 적용할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Transfer concept of latent feature knowledge
          
          

          

        

      

      
        3.2 교사 네트워크의 학습 영상 생성
        고해상도 영상의 잠재된 특징 분포를 추정하기 위해 교사 네트워크의 입출력으로 원본 고해상도 영상을 그대로 사용할 수 있다. 그러나 실험을 통해, 원본 고해상도 영상 자체보다는 에지 영상을 학습하는 것이 더 좋은 결과를 유도할 수 있었다. 따라서 본 연구에서는 교사 네트워크를 학습하기 위해, 그림 3과 같이 에지 영상을 사용할 것이다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Edge image generation based on laplacian filtering for teach network learning
          
          

          

        

        에지 영상 생성은 고전적인 영상처리 기술로써, 1차 또는 2차 미분 필터를 적용하면 된다. 본 연구에서는 2차 미분 필터에 해당하는 라플라시안 필터를 적용했다. 물론 다양한 필터들의 결과를 입출력으로 사용해도 되지만 성능 결과에 큰 차이가 없음을 확인했다.
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        식 (2)의 L는 라플라시안 방정식을 의미하고 영상 밝기 f에 대한 x의 방향의 2차 미분과 y방향의 2차 미분을 더한 스칼라값으로 표현된다.

        식 (3)과 (4)는 각각 x방향과 y방향에 대한 2차 편미분 계산식이다. 즉, x방향과 y방향으로의 밝기의 변화량에 해당한다. 그림 3은 라플라시안 필터링을 적용해서 에지 영상을 생성하는 과정을 보여준다. 먼저, RGB 칼라 영상을 그레이 영상으로 변환한 후, 라플라시안 필터링을 통해 에지 영상을 구하게 된다. 결과 영상에서 원본 고해상도 영상의 에지 특성을 잘 추출할 수 있음을 알 수 있다.

      

      
        3.3 제안한 잠재적 특징 지식 전이 기반의 초해상화 모델
        그림 4는 기존 SRGAN[4] 모델에 교사 네트워크를 결합한 제안한 잠재된 특징 지식 전이 기반의 초해상화 모델의 아키텍처이다. 제안한 모델은 크게 교사 네트워크(상단)와 SRGAN 네트워크(하단)로 구성된다. 교사 네트워크는 다시 특징을 추출하기 위한 인코더(Encoder)와 추출된 특징으로부터 입력 영상을 재구성하는 디코더(Decoder)로 구성된다. 오토인코더의 아키텍처로 U-net[13]이 많이 활용되지만, 본 연구에서는 특징 구별력을 강화하기 위해 어텐션 기능을 추가한 인코더-디코더 기반의 새로운 아키텍처를 적용했다. 교사 네트워크의 인코더는 이미지넷 데이터에 사전 학습된 Resnet[9]을 활용하여 버틀넥 블록(Bottleneck Block)을 쌓아서 고수준의 특징을 추출한다. 버틀넥 블록은 그림 5와 같이, 스킵 커넥션(Skip cnnection), 합성곱(Convolution), ReLU, 배치 정규화(Batch nrmalization) 계층으로 구성되어 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Architecture of the proposed superresolution model based on latent feature knowledge transfer
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Architecture of bottleneck block
          
          

          

        

        버틀넥 블록은 1✕1 합성곱을 활용하여 입력 차원을 줄여 연산량을 감소시킬 수 있으며, 작은 크기의 필터를 사용해서 메모리 사용량을 줄일 수 있다. 또한 스킵 커넥션을 통해 입력값을 출력값에 추가하여, 높은 정확도를 유지할 수 있다.

        교사 네트워크의 디코더는 원본 고해상도 영상의 스케일로 변환하기 위해 업샘플링 레이어를 적용한다. 이 논문에서는 픽셀 셔플러와 디컨볼루션(Deconvolution)을 사용해서 업샘플링을 구현했다. 일반적인 업샘플링 작업은 모든 픽셀을 한 번에 처리하기 때문에 계산 비용이 크게 들어가지만, 픽셀 셔플러는 작은 필터의 합성곱을 사용하여 각각의 픽셀을 따로 처리하기 때문에 계산 비용이 적게 들어간다. 디컨볼루션은 일종의 역학습 알고리즘으로써, 작은 크기의 패턴을 인식하는데 효과적인 커널을 사용하여 특징맵의 정보 손실을 최소화할 수 있다. 그리고 특징 추출과 멀티스케일 영상 복원 능력을 강화하기 위해, 특징 어텐션 모듈(Feature atention mdule)과 강화 모듈(Enhance mdule)을 추가했다.

        그림 6은 특징 어텐션 모듈을 보여주고 있다. 그림에서 보듯이, 특징 어텐션 모듈은 채널 어텐션 블록(Channel atention bock)과 픽셀 어텐션 블록(Pixel Attention bock)으로 구성된다. 채널 어텐션은 평균 풀링(Average poling)을 통해서 특징 맵을 1✕1 크기로 변환하여 각 채널의 중요도를 학습하고 픽셀 어텐션은 컨볼루션과 최대 풀링(Max poling)을 통해서 각 픽셀의 중요도를 모델링하여 어텐션 기반의 특징 기능을 실현한다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Feature attention module
          
          

          

        

        그림 7은 강화 모듈로써, 영상 재구성 능력을 강화하기 위해 평균 풀링을 사용해서 멀티스케일 퓨전 기능을 모델링했다. 그림과 같이, 입력 특징을 2✕2, 4✕4, 8✕8, 16✕16 평균 풀링을 적용해서 멀티스케일 특징을 추출하였다. 그리고 멀티스케일 특징을 퓨전 하기 위해 연결층과 합성곱을 사용했다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Enhancement module
          
          

          

        

        그림 4의 교사 네트워크에서 빨간색 원으로 표시된 부분이 인코더의 마지막 부분에 해당하며 여기서 잠재된 고수준의 특징을 추출한다. 그리고 지식 전이 손실(KTL, Knowledge Transfer Loss)을 도입해서 잠재된 사전 특징 분포를 SRGAN 특징 추출기에 전이하고자 한다.

      

      
        3.4 지식 전이 손실
        SRGAN[4]은 텍스처 정보가 누락된 저해상도 입력 영상에서 특징을 학습하기 때문에 원본 고해상도 영상이 지닌 고수준의 특징 분포를 그대로 재현하기 어렵다. 이런 단점을 보완하기 위해, 사전 학습된 교사 네트워크의 특징 분포를 SRGAN에 전이하고자 한다. 이를 위해, 본 연구에서는 지식 전이 손실을 적용하고자 한다.
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        FTNl2과 FSRGANl1는 각각 교사 네트워크에서 추출된 잠재 특징과 SRGAN 생성자 네트워크에서 추출된 특징을 가리킨다. 하지만 두 특징 맵의 크기가 다르기 때문에 식 (5)와 같이 업샘플링을 적용하여 입력 크기를 정합하였다. 식 (5)는 SRGAN와 교사 네트워크에서 추출된 특징 맵의 오차를 최소화한다. 즉, 사전 학습된 교사 네트워크의 잠재된 고수준의 특징 분포를 SRGAN 생성망의 추출기에 전이할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      
        4.1 실험 환경
        제안한 초해상화 모델을 학습하기 위해, IP102 공개 해충 데이터셋[14]을 사용했다. IP102 데이터셋은 총 102개의 해충으로 분류되어 있고 총 7,558장의 영상을 포함한다. 본 연구에서는 배경만 포함하거나 워터마크와 같은 불필요한 영상은 제거했다. 학습과 테스트 데이터의 비율은 7:3으로 정했고 과적합 방지를 위해 뒤집기(Flliping)와 잘림(Cropping) 변환과 같은 데이터 강화(Data agmentation)을 적용했다. 저해상도 다운샘플링 비율은 4, 학습을 위한 배치 크기는 10, 에폭은 200, 학습률은 0.001로 설정했다. 사용된 최적화 기법은 아담 옵티마이저(Adam Optimizer)[15]이다.

      

      
        4.2 정성적 화질 평가
        제안한 잠재된 특징 지식 기반의 초해상화 기법의 화질 성능을 평가하기 위해, SRGAN 기법과 비교했다. 즉, 사전 학습된 교사 네트워크의 효과를 검증하기 위해 제안한 모델에서 초해상화 네트워크로 사용된 SRGAN 모델과 비교할 필요가 있다. 그림 8은 초해상화 실험 결과 영상이다. 그림에서 첫 번째 열은 고해상도 원본 영상이고 두 번째 열은 입력 저해상도 영상이다. 그리고 세 번째 열과 마지막 열은 각각 SRGAN 모델과 제안한 초해상화 기법을 적용한 복원 영상이다. 먼저 SRGAN의 경우, 전반적으로 에지 부분이 왜곡되거나 평탄 영역에서 잡음이 발생하는 경향이 있다. 예를 들어, 첫 번째 행의 SRGAN 결과 영상에서 해충의 다리 영역이 블러링 되어 선명도가 떨어지고 두 번째 행에서는 해충의 몸통 부분에서 텍스처 왜곡으로 잡음이 발생한 것처럼 보인다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Experimental results (a) Original image, (b) LR image, (c) SRGAN[4] and (d) Proposed method
          
          

          

        

        반면 제안한 모델은 사전 학습된 고해상도 영상의 잠재된 특징 지식 전이의 결과로 전반적으로 SRGAN에 비해 에지의 선명도가 강화되고 텍스처 생성 능력과 잡음제거 기능이 개선됨을 알 수 있다. 예를 들어, 세 번째 행의 해충 머리 부분에서 잡음이 제거되었고 다섯 번째 행에서는 해충 더듬이의 선명도가 강화되었다. 또한 네 번째와 여섯 번째 행에서도 각각 에지 영역의 표현 능력과 평탄 영역의 잡음제거 능력이 더 강화된 것을 알 수 있다. 이를 통해, 사전 학습된 교사 네트워크의 사용은 원본 고해상도 영상의 잠재된 특징 정보를 전이함으로써, 최종 복원 영상의 텍스처의 선명도를 강화하고 잡음 제거를 유도하는 효과가 있음을 확인할 수 있다.

      

      
        4.3 정량적 화질 평가
        기존 SRGAN 기법과 제안한 초해상화 기법의 정량적 화질 평가를 위해, 최대 신호 대 잡음비(PSNR, Peak Signal-to-Noise Ratio)와 구조적 유사성(SSIM, Structural Similarity)[8]을 평가 척도로 사용했다. 최대 신호 대 잡음비는 원본 영상과 복원 영상 간의 픽셀 오차를 계산하여 영상 전체의 화질이 얼마나 유사한지를 판별한다.
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        식 (6)은 PSNR 척도로써, R은 최대 밝기 값에 해당하고 I와 J는 원본 영상과 결과 영상을 각각 의미한다. MSE는 평균제곱오차를 의미한다. 식 (6)의 PSNR은 최종 로그 함수를 적용하여 인간 시각 특성을 반영하여 식 (7)과 같이 픽셀 간 오차를 계산한다. 식 (8)은 SSIM 척도로써, 3가지의 항목으로 구성된다. 즉, 밝기 유사도(l), 대비 유사도(c), 구조 유사도(s) 항목으로 구성된다. 그리고 α, β, γ는 각 항목의 중요도를 반영하기 위한 가중치 값이다. 각 항목은 0~1 사이의 값을 가지며 수치가 높을수록 두 영상의 유사도가 높은 것을 의미한다. 표 1은 테스트 데이터에 대한 PSNR과 SSIM의 결과이다. 표의 결과와 같이, 제안한 기법은 SRGAN 모델에 비해 PSNR 수치가 약 0.2dB 정도 개선되었으며 SSIM 수치는 약 0.02 정도 향상되었다. 이는 제안한 기법이 기존 SRGAN 모델에 비해 해상도 성능이 개선되었고 에지 표현 능력이 향상되었음을 뒷받침해준다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Quantitative image quality evaluation
          
          

        

        
          
            
              	Methods
              	PSNR
              	SSIM
            

          
          
            	SRGAN[4]
            	30.263
            	0.8401
          

          
            	Proposed mthod
            	30.497
            	0.8420
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 해상도 강화와 텍스처의 선명도 개선을 위한 고해상도 영상의 잠재된 특징 지식을 전이 가능한 초해상화 기법을 제안하였다. 특히, 어텐션 특징과 강화 모듈을 탑재한 인코더-디코더 기반의 교사 네트워크를 도입하여 원본 에지 영상의 잠재된 특징 분포를 학습하였다. 그리고 이 사전 학습된 특징 정보를 초해상화 SRGAN의 특징 추출기에 전이함으로써 특징 추출 능력과 영상 재구성 능력을 개선하였다. 실험 결과를 통해, 제안한 초해상화 모델이 교사 네트워크의 사전 정보를 활용함으로써 텍스처 선명도와 해상도 증가 효과가 있음을 확인하였다. 즉, 기존의 SRGAN와 비교하여, SSIM 0.02 상승과 PSNR 0.2dB 화질 개선을 달성할 수 있었다.
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