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            Abstract
          
        

        
          저해상도 영상에서의 객체 검출은 영상의 품질이 낮아 산업적인 응용에서는 전통적인 객체 검출 알고리즘에만 의존할 시 잡음에 취약하여 성능 저하를 초래하는 경우가 많다. 이러한 문제를 해결하기 위하여 본 논문에서는 지식 증류 기반의 GAN(Generative Adversarial Networks)알고리즘을 적용하여 고해상도 영상 데이터를 회전, 크기, 반전, 해상도 등의 변환을 거쳐 객체에 대한 특징 데이터를 증강 학습하여 데이터를 생성한다. 또한, 생성된 데이터에 대하여 Saliency 메커니즘 기반의 U-Net을 활용하여 특정 객체를 검출하고 추적하는 방법을 연구한다. 기존 검출 방법과의 비교 분석 실험을 통해 제안하는 방법이 저해상도 영상에서 더 높은 정확도와 강인성을 제공함을 검증하였다. 실험 접근 방식은 3개의 산업용 검출 분야 관련 공개 데이터 셋에서 성능 평가를 진행하였으며, 기존 방법에 비해 mAP가 5% 이상 개선되었음을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Object detection in low-resolution images is often vulnerable to noise and results in performance degradation when relying only on traditional object detection algorithms in industrial applications due to low image quality. In order to solve this problem in this paper, the knowledge distillation-based GAN (Generative Adversarial Networks) algorithm is applied to convert high-resolution image data such as rotation, size, inversion, resolution, etc. and generation. In addition, we study a method of detecting and tracking a specific object using U-Net based on the Saliency mechanism for the generated data. Through comparative analysis experiments with existing detection methods, it was verified that the proposed method provides higher accuracy and robustness in low-resolution images. As for the experimental approach, the performance was evaluated in three open data sets related to industrial detection, and it was confirmed that the mAP was improved by more than 5% compared to the existing method.

        

      

      
        Keywords: 
knowledge distillation, GAN, U-Net, saliency mechanism, object detection

      

    

    

  
    
      Ⅰ. 서 론
      본 논문에서는 기존의 객체 검출 방법들은 저해상도 영상에서 낮은 대비와 노이즈에 취약한 한계가 있다는 점을 보완하기 위해 희미한 특성 영상에서의 특징 검출에 강인한 딥러닝 방법을 제안하고자 한다. 저해상도 영상은 픽셀 수가 적거나 품질이 낮은 영상을 의미한다. 이러한 저해상도 영상은 디지털 확대, 데이터 압축, 노이즈, 낮은 대비 등의 원인[1]으로 인해 발생할 수 있으며, 저해상도 영상처리는 컴퓨터 비전 분야에서 중요한 연구 주제로, 특히 희미한 영상에서의 특징 검출, 영상 향상, 영상 복원 등의 문제를 다룬다[2][3]. 딥러닝 기반 저해상도 영상 처리 방법은 다양한 네트워크 구조, 손실 함수, 최적화 기법을 사용하여 더 나은 결과를 달성할 수 있다.

      현재 저해상도 영상 분야에서는 저해상도 영상의 품질을 향상 시켜 응용하는 연구가 가장 많이 진행되고 있다. 이 방면의 연구는 주로 3가지 방향으로 나뉜다. 첫째 초고해상도, 즉 저해상도 영상으로부터 변환을 통해 고해상도 영상을 획득할 수 있는 기술로, GAN, CycleGAN[4] 등 방법들이 크게 기여하고 있다. 둘째 영상보간, 즉 픽셀간의 빈 공간을 채워주는 방법으로 딥러닝 기반 영상 보간 알고리즘[5]이 있으며, 비교적 높은 성능을 보여주고 있다. 셋째 영상 복원 및 향상, 즉 저해상도 영상에서 노이즈, 왜곡, 밝기, 대비, 채도 등을 개선하여 원래의 고해상도 영상으로 복원하는 기술로, CNN[6], Autoencoder[7][8], U-Net[9][10] 등의 딥러닝 모델에 대한 많은 연구가 진행되고 있다.

      본 연구에서는 희미한 저해상도 영상에서의 객체 검출 성능을 높이기 위해 기존 방법들의 한계를 극복하는 지식 증류와 GAN 구조[11]를 결합하여 고해상도의 데이터 셋을 기반으로 저해상도의 데이터 셋을 생성하는 데이트 증강 기술을 제안한다. 또한 저해상도 영상에서 특정 객체를 검출하기 위해 Saliency 메커니즘 기반의 U-Net[12]을 적용한 신경망 학습 모델[13]을 설계하고 테스트 데이터 셋에서의 효율성을 검증한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 이론
      
        2.1 데이터 증강
        데이터 증강은 적은 양의 데이터를 바탕으로 딥러닝 알고리즘을 통해 데이터의 양을 늘려 검출, 분류, 추론 등 현실 문제를 해결하기 위한 학습 과정에서의 응용 분야의 데이터가 부족한 경우에 대비해서 효율적인 학습을 수행하여 더 강인한 딥러닝 모델을 구성하기 위해 사용되는 기법이다. 데이터 증강 모델에서 가장 많이 사용되고 있는 모델은 Ian goodfellow가 제안한 GAN이다. GAN을 활용하면 수집 및 가공된 적은 양의 데이터 셋을 데이터 증강(Augmentation)을 통해 새로운 데이터 셋을 구축하여 학습에 활용할 수 있으며, 그림 1은 GAN의 구조와 동작을 나타낸 것이다.
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            Layer structure of GAN
          
          

          

        

      

      
        2.2 지식 증류
        지식 증류 기법은 이미 학습된 모델(교사네트워크, Teacher network)을 이용하여 학습이 부족한 모델(학생네트워크, Student network)을 학습시키는 방법이다. 이 방법은 학생모델에서의 확률 분포에 대한 예측 계산이 교사모델의 결과를 따라가므로 목표 성능까지 쉽게 도달 가능하다는 장점이 있다.

        지식 증류 과정은 다음과 같다.

        (1) 교사모델 학습: 큰 신경망을 학습시켜 높은 성능에 달성한다.

        (2) 교사모델 소프트 라벨: 교사모델을 사용하여 학습 데이터 셋에 대한 예측을 수행하고, 출력 확률분포를 부드럽게 만들어 관련 매개변수를 사용하여 소프트 라벨을 생성한다. 소프트 라벨은 교사모델의 예측 확률을 표현하므로, 원본 라벨보다 더 많은 정보를 포함한다.

        (3) 학생모델 학습: 학생모델은 소프트 라벨을 목표로 하여 손실 함수를 최소화하도록 하는 과정을 수행하며, 교사모델의 성능을 그대로 복사하여 학습한다.

        (4) 성능평가: 학습이 완료되면 학생모델의 성능을 평가하여 교사모델과 유사한 성능을 달성하면서도 더 적은 비용을 사용하게 된다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Structure of konwledge distillation
          
          

          

        

      

      
        2.3 U-Net 기반 객체 검출
        U-Net은 논문 'U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation'에서 처음으로 제안되었으며, 기본 원리는 저차원 정보뿐만 아니라 고차원 정보까지 이용하여 영상의 특징을 추출함과 동시에 검출하고자 하는 객체의 정확한 위치 파악도 가능하게 하는 것이다. 이를 위해서는 인코딩 과정에서의 각 레이어에서 획득한 특징을 디코딩 과정의 각 레이어에 통합하는 방법을 기반으로 설계하며, 그림 3은 U-Net의 구조를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Structure of U-Net
          
          

          

        

        U-Net은 오토인코더(Autoencoder)와 같은 인코더-디코더(Encoder-decoder) 기반 모델에 속한다. 일반적으로 인코딩 과정에서는 입력 영상의 특징을 추출할 수 있도록 채널 양을 확장하여 차원을 감소시키며, 디코딩 과정에서는 인코딩과정에서 획득한 저차원 정보만 이용하여 채널 양을 줄이고 차원을 확장하여 고차원의 영상으로 복원한다. 하지만 인코딩 과정에서 차원 감소를 거치면서 영상 내 객체에 대한 정확한 위치 정보가 손실되고, 디코딩 과정에서도 저차원의 정보만을 이용하기 때문에 손실 위치 정보를 회복하기는 쉽지 않다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 방법
      
        3.1 지식 증류 기반 GAN 데이터 증강
        기존의 지식 증류 기법은 전이학습에서 사전 학습 완료된 모델에 의존하여 재학습되기 때문에, 컴퓨팅 자원이나 환경이 제한되는 분야에서 적용하는데 발생되는 한계점을 극복하기 위하여 사전 학습 완료된 신경망 모델에서 다른 신경망 모델로 이전하여 학습을 수행하는 것이다. 지식 증류 학습방법은 유클리디안(Euclidean) 거리의 최소화를 위해 비용 함수(Cost function)을 설정하여 학습을 수행하게 된다.

        이와 달리, 본 논문에서는 기존 방식과는 다른 복잡한 GAN 모델 내부의 지식을 표현하는 흐름정보를 추출하여 다른 대상 모델로 이전하여 학습을 수행하는 새로운 방식을 제안한다. 이는 생성자(Generator)를 학습 대상 네트워크로 설정하고, 상기 네트워크 모델에서 추출한 흐름정보들을 MLP(Multi-Layer Perceptron)의 판별자(Discriminator)가 사전 학습된 네트워크 모델을 통해 획득한 흐름정보들과 서로 비교하여 구분할 수 없을 때까지 적대적 학습과정을 거쳐 수행하는 방식을 적용한다. 학습과정은 다음과 같다. 교사모델에서 학생모델로 지식을 전달하는 지식 증류 과정을 수행하는데, 이때 학생 모델은 교사모델의 성능을 모방하면서도 더 적은 계산 비용을 요구하게 된다.

        GAN의 생성자와 판별자 중 하나 또는 모두를 학습된 학생 모델로 설정하고, 설정된 학생모델은 고성능 교사모델로부터 지식을 증류했기 때문에 GAN 학습의 초기 성능이 높아지게 된다. 이러한 접근 방식은 이미지 생성, 이미지 변환, 데이터 생성 등 다양한 응용으로 활용할 수 있다. 그림 4는 지식증류 기반의 GAN 구조를 보여주고 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Structure of GAN based on knowledge distillation
          
          

          

        

      

      
        3.2 SU-Net 학습 모델
        본 논문에서 제안하는 Saliency U-Net은 U-Net 구조를 기반으로 시각적 주목성(Saliency) 또는 관심영역(Region of interest)의 예측을 위한 신경망이다. Saliency는 영상에서 인지적으로 중요한 부분을 감지하는 작업으로, 영상 처리 및 컴퓨터 비전 분야에서 다양한 응용이 가능하다. U-Net은 합성곱 신경망(CNN)의 변형으로, 영상 분할(Image segmentation) 작업에 특화된 구조를 가지고 있어, 단순히 윤곽 검출뿐 아니라, 픽셀단위로 객체에 대한 정보를 검출 및 분석 가능하다.

        U-Net은 인코더-디코더 구조를 가지며, 인코더에서 영상의 고수준 특징을 추출하고, 디코더에서 고해상도 분할 맵(Segmentation map)을 생성한다. 이 과정에서 U-Net은 스킵 연결(Skip connections)을 사용하여 인코더와 디코더 사이의 정보를 공유함으로써, 세부 정보를 보존하고 효과적인 분할을 수행한다.

        Saliency U-Net은 기본 U-Net 구조를 활용하여 시각적 주목성 맵(Saliency map)을 생성하는 모델이다. 이 모델은 영상을 입력으로 받아, 각 픽셀이 얼마나 주목할만한지에 대한 확률 분포를 출력한다. 일반적으로 마지막 레이어에서 시그모이드(Sigmoid) 활성화 함수를 사용하여 각 픽셀의 주목성 값이 0과 1 사이의 범위를 가지도록 한다. 이렇게 생성된 saliency 맵은 영상 내 주요 객체나 특징을 감지하는 데 사용될 수 있다. 그림 5는 saliency U-Net 모델의 구조를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Structure of saliency U-Net
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      
        4.1 지식 증류 기반 GAN 모델 분석 실험
        본 논문에서는 데이터 확보를 위해 소량의 학습 데이터를 인위적으로 변화시켜 새로운 학습 데이터를 대량 확보 가능한 방법론을 적용하여 저해상도 영상 데이터 셋을 구성한다. 저해상도로의 변환은 단순한 다운샘플링 방법으로도 획득 가능하지만, 이렇게 생성된 데이터는 변환과정에서 영상이 갖고있던 많은 정보를 손실하게 된다.

        본 논문에서는 지식 증류(Knowledge distillation) 기반 GAN을 사용한 데이터 증강 기법을 적용하여 고해상도 영상 데이터셋을 기반으로 저해상도 영상 데이터셋을 구성화는 방법을 사용한다. 제안하는 방법은 학습 수렴속도 및 학습에 소요되는 시간을 단축시킬 수 있으며 또한 영상 정보 손실을 최대한 줄일 수 있는 것이 장점이다. 실험에서는 먼저 GAN 모델을 적용하여 Generator는 저해상도 영상을 입력하여 고해상도 영상을 생성하며, Discriminator과정에서는 생성된 고해상도 영상을 실제 고해상도 영상과 구별하여, 학습된 고해상도 모델의 정보를 저해상도 모델로 전달한다.

        하지만 지식 증류를 수행할 때 사전 학습 네트워크를 사용하기 때문에 구조 측면에서 뉴론 크기 등 일치 여부를 확인하고, 학습률 조절을 통해 학습 곡선의 왜곡을 감소시킬 수 있다. 실험에서 사용된 데이터 셋은 산업현장용 영상 데이터 셋을 이용하여 저해상도 영상 데이터 셋으로 생성하여 최종 Saliency U-Net을 기반으로 객체 검출을 수행한다. 표 1은 실험에서 사용된 데이터 셋들이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            List of datasets
          
          

        

        
          
            
              	Dataset list
            

          
          
            	1
            	Industrial wear forecasting dataset 2021
https://github.com/2Obe/BSData
          

          
            	2
            	Magnetic tile dataset 2018
https://github.com/abin24/Magnetic-tile-defect-datasets.
          

          
            	3
            	Textures classification dataset 2019
https://github.com/abin24/Textures-Dataset
          

        

        

        제안 방법의 데이터 생성 검증을 위해 사용된 사전 학습 모델로는 PG-GAN(Generator)과 DC-GAN(Discriminator)을 사용한다. GAN 기반 데이터 증강 신경망 모델의 학습 수렴은 Generator와 Discriminator Loss의 변화를 통해 평가할 수 있다. 표 2는 지식 증류를 적용하기 전과 후의 GAN 모듈을 100회와 1,000회 Epoch에서 학습한 객체 영역의 정확도를 나타낸 결과이다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Results of learning with Epoch=100 and 1,000
          
          

        

        
          
            
              	Methods
              	Epoch
              	mAP(%)
            

          
          
            	GAN
            	100
            	32.32%
          

          
            	1,000
            	34.33%
          

          
            	CycleGAN
            	100
            	31.87%
          

          
            	1,000
            	38.32%
          

          
            	proposal method
            	100
            	41.22%
          

          
            	1,000
            	42.12%
          

        

        

        그림 6은 지식 증류의 적용 전과 후의 GAN 모듈에서 mAP 0.5IOU에 수렴하기까지의 학습 곡선을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Learning convergence curves at IoU 0.5
          
          

          

        

      

      
        4.2 Saliency U-Net 기반 객체 검출 결과
        실험에서는 표 1에 명시된 데이터셋에서 증류 기반 GAN 모델을 통해 생성된 저해상도 영상에 대해 Saliency U-Net을 이용하여 객체 영역을 학습시켰다. 테스트 영상으로는 각 데이터셋의 일부를 추출하여 사용하였으며, 기존 대표적인 모델들과 정확도 비교 실험을 진행하였다.

        표 3은 기존 모델과 제안 모델간의 정확도 비교 결과를 나타낸 것이다. 데이터 셋 1에서의 정확도가 5% 이상으로 가장 많이 향상된 것을 확인할 수 있었다. 그림 7은 데이터 셋 1에서의 크랙, 블로 홀, 브레이크에 대하여 Faster R-CNN, VGG-19, YOLO v5, Saliency U-Net을 활용하였을 때의 검출 결과를 보여준다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Accuracy comparison results of each model
          
          

        

        
          
            
              	Models
              	ACC(%)
            

            
              	dataset1
              	dataset2
              	dataset3
            

          
          
            	Faster R-CNN
            	79
            	82
            	84
          

          
            	VGG-19
            	83
            	84
            	82
          

          
            	YOLO v5
            	86
            	91
            	94
          

          
            	Saliency U-Net
            	91
            	93
            	93
          

        

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Detection results in dataset 1
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      낮은 해상도의 영상에서 객체를 검출하고 분석하기에는 기존 방법들이 취약한 경우가 많다. 이에 본 논문에서는 먼저 지식 증류 기반의 GAN 알고리즘을 적용하여 고해상도의 영상으로부터 저해상도의 영상을 생성하는 학습 데이터 확보 방법을 제안한다. 다음 생성된 데이터에 대해 Saliency U-Net 알고리즘을 활용한 객체 검출 알고리즘을 제안하였다.

      실험에서는 지식 증류 기반 GAN알고리즘과 GAN, CycleGAN 알고리즘을 각각 Epoch가 100일때와 1,000일 때의 mAP 값을 비교한 결과 제안하는 방법이 기존 방법에 비해 최소 4%, 최대는 10% 가까이 개선 된 것을 확인할 수 있었다. 또한 정확한 객체 검출 결과를 분석하기 위해 Saliency U-Net 방법과 기존 대표적인 알고리즘을 통한 검출 결과를 비교하였으며, 제안하는 방법이 기존 방법에 비해 정확도가 5% 향상되었음을 확인할 수 있었다.

      추후 연구에서는 학습 모델의 연산량을 줄이기 위한 손실 함수의 변환 및 조합을 통해 계산량이 적은 모델로 대체할 수 있는 함수로 수정하여 연산량을 줄이는 방법을 모색하고자 한다.
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