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            Abstract
          
        

        
          최근 심층 신경망 기반 객체 탐지 기술이 발전됨에 따라 객체 탐지는 지능형 교통 시스템, 도로 모니터링 시스템 등 다양한 분야에서 활용되고 있다. 이러한 시스템들은 주간은 물론 야간과 같은 환경에서도 항상 동작되어야 한다. 그러나 현재까지 연구된 객체 탐지 기술은 주간 환경을 대상으로 설계되어 있어 야간과 같은 저조도 환경에서는 만족스럽게 동작하지 못한다. 본 논문에서는 야간 환경에서의 안정적인 객체 탐지를 위해 저조도 이미지 대비 향상 기반 객체 탐지 기술을 제안한다. 제안하는 기술은 이미지의 Entropy와 Fidelity 기반 대비 조정 기법을 통해 야간의 저조도 이미지의 대비를 향상시킨다. 이후 적응형 2차원 위너 필터와의 결합을 통해 대비 조정 과정에서 증폭된 노이즈를 억제시킴으로써 객체 탐지 성능을 향상시켰다. 시험 평가 결과 기존의 객체 탐지 기술 대비 최대 9.5% 높은 탐지 성능을 확인하여 제안된 기술의 효용성을 입증한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, with the development of deep neural network-based object detection technology, object detection is being used in various fields such as intelligent transportation systems and road monitoring systems. These systems must operate at all times, both day and night. However, the object detection technologies studied to date are designed for daytime environments and do not work well in low-light environments such as at night. In this paper, we propose an object detection technique based on low-light image contrast adjustment for stable object detection in a nighttime environment. The proposed technology improves the contrast of nighttime low-light images through image entropy and fidelity-based contrast adjustment techniques. Subsequently, through combination with an adaptive two-dimensional Wiener filter, noise amplified during the contrast adjustment process was suppressed and object detection performance was improved. As a result of the test evaluation, the detection performance was improved by up to 9.5% compared to the existing object detection technology, proving the effectiveness of the proposed technology.
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      Ⅰ. 서 론
      심층 신경망을 기반으로 한 객체 탐지 모델은 지능형 교통 시스템, 긴급 차량 인식, 도로 상황 모니터링 등 다양한 교통 응용 분야에서 점차 중요성을 높이고 있다. 이러한 시스템은 낮과 밤 더불어 비 오는 등의 다양한 환경 조건에서도 안정적으로 작동해야 할 필요가 있다. 그러나 현재까지의 객체 탐지에 대한 연구는 주로 밝은 주간 환경에서의 탐지 성능에 중점을 두고 있어, 야간이나 저조도 환경에서는 미흡한 성능을 보여주고 있다.

      특히 저조도 환경에서 촬영된 이미지는 대비가 낮아, 객체와 배경 사이의 경계가 불명확해져 탐지 성능이 저하된다. 이에 따라 많은 연구가 이미지 대비 조정에 집중하였으나, 단순히 대비를 향상시키는 것만으로는 객체 탐지 성능이 크게 개선되지 않았다. 더욱이 저조도 환경에서는 밝은 광원 또는 낮은 대비로 인해 노이즈가 발생하기 쉬우며 이미지 대비를 조정시키는 과정에서 노이즈가 강화된다. 강화된 노이즈는 딥러닝 기반의 객체 탐지 네트워크를 지날수록 컨볼루션 연산, 최대값 풀링과 같은 연산에 의해 크기와 강도가 증가하며 최종적으로 객체를 가리게 되어 객체 탐지 성능을 더욱 악화시킨다.

      본 연구는 저조도 환경에서 객체 탐지의 성능을 향상시키기 위해, 반전된 영상의 대비 향상과 적응형 2차원 위너 필터를 이용한 노이즈 제거 기법을 통합한 새로운 접근 방식을 제안한다. 제안한 기술은 먼저 반전된 저조도 영상에 Entropy와 Fidelity 측정을 기반으로 한 대비 조정 기술을 통해 이미지의 세부 정보와 대비를 명확하게 개선한다. 다음으로 적응형 2차원 위너 필터를 통해 노이즈를 효과적으로 줄이고 객체의 형상을 보존한다. 이러한 접근은 객체 탐지의 정확도를 개선하고, 결과적으로 신뢰성 있는 탐지 성능을 제공한다.

      본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 대비 조정과 노이즈를 고려한 대비 조정 기법에 관한 관련 연구를 소개하고, 3장에서는 본 연구에서 제안하는 구조에 대해 상세히 설명한다. 4장에서는 제안된 기술의 효과를 검증하기 위한 실험과 그 결과를 제시, 분석하며 5장에서는 본 논문의 결론과 향후 연구 방향을 서술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 이미지 대비 향상 기술
        저조도 환경에서 객체 탐지 성능을 향상시키는 방법은 크게 두 가지로 나뉜다.: 전처리를 통한 이미지 대비 개선과 딥러닝 레이어 설계에 의한 검출율 향상. 전처리를 통한 접근법은 입력 이미지의 선명도를 높여 모델의 일반화를 도모하나, 과도한 처리로 인해 이미지 특성의 왜곡을 초래할 수 있다. 반면, 딥러닝 레이어 설계는 특정 문제에 모델을 최적화할 수 있으나, 입력 데이터의 질에 크게 의존하며 제한된 데이터에서는 과적합의 위험을 내포하고 있다. 저조도 환경의 경우 데이터 셋이 매우 제한적이며 모델 학습을 위한 양질의 데이터를 확보하기 어렵다. 따라서 본 연구에서는 학습 비용 절감을 위해 전처리를 통한 이미지 대비 향상 방법에 중점을 둔다.

        히스토그램 평활화는 대비 조정을 위한 고전적인 접근 방식 중 하나로 알려져 있다. 일반적으로 저조도 이미지에서 픽셀 값은 낮은 수준에 집중되어있어 픽셀간의 대비가 낮다. 히스토그램 평활화는 집중되어있는 픽셀 값을 고르게 분포시킴으로써 픽셀의 대비를 향상시키는 방법으로 간결한 알고리즘을 사용하여 쉽게 구현할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 밝은 영역이 포화되기 쉽고 이미지의 색상 대비가 과도하게 증가하는 단점을 가지고 있다. 또 다른 고전적인 접근 방식은 Retinex 이론을 기반 대비 조정 기술이다. 이론에 따르면 컬러 이미지는 조명 맵과 반사 맵 두 가지 요소로 구성된다. Retinex 이론 기반 대비 조정 기술은 기본적으로 저조도 이미지를 조명 맵과 반사 맵으로 분리한 후 조명 맵의 색상 보정을 통해 이미지 대비를 향상시켰다[1][2]. D. J. Jobson et al.[1]은 가우시안 필터를 통해 조명 맵을 보정하는 SSR(Single-Scale Retinex)을 제안하였고, 다중 스케일 가우시안 필터와 색상 복원을 통해 SSR을 확장하여 이미지 대비를 향상시키는 MSR(Multi-Scale Retinex)을 제안했다[2]. 그러나 이러한 시도에도 불구하고 여전히 색상 왜곡 문제를 해결하지 못하였다.

        딥러닝의 발전으로 인해 딥러닝 기반의 auto-encoder를 활용한 새로운 접근 방식이 등장하였다[3][4]. K. G. Lore et al.[3]은 딥러닝 기반의 적응형 auto-encoder를 통해 밝은 부분을 과도하게 증폭하지 않도록 하는 방법을 제안했다. L. H. Pham et al.[4]은 Retinex 이론을 바탕으로 한 two-stage 방식의 대비 조정 네트워크를 제안했다. 첫 번째 단계에선 저조도 이미지를 조명 맵과 반사 맵으로 분할한다. 두 번째 단계에선 조명 맵을 세부 조정하면서 이미지 대비를 향상시킨다. 이러한 딥러닝 기반의 방법들은 탁월한 대비 조정 성능을 보였지만, 모델의 훈련 과정에서 저조도 이미지와 함께 그에 해당하는 밝은 이미지가 필요한 점으로 인해 데이터 확보 및 학습 비용이 상대적으로 높다는 단점이 있다.

        최근 연구에서 대비 조정 기술에 대한 새로운 방법이 등장했다. X. Dong et al.[5]는 반전된 저조도 이미지가 안개 이미지와 유사하다는 점에 주목하여 반전된 저조도 이미지에 DCP(Dark Channel Prior) 기반 안개 제거 알고리즘을 적용하여 이미지의 대비를 높이는 새로운 접근 방식을 제안했다. 이 방법은 기존의 대비 조정 기법에 비해 우수한 성능을 보였지만, 하얀색 객체나 건물과 같이 일부 밝은 색상을 가진 영역에 의해 색상 왜곡 현상이 발생하는 문제가 있다.

        여러 연구가 대비 조정 기법을 통한 대비 향상을 위해 진행되어 왔으나, 대부분이 사람의 시각적인 만족도를 중점으로 둔 것으로, 실제 객체 탐지 모델과의 연계성에는 큰 관심을 기울이지 않았다[6][7]. 또한, 대비 향상 성능을 평가하는 데 사용된 데이터 셋은 대부분 인위적으로 어둡게 조절된 이미지로 구성되어 있어, 실제 저조도 환경의 복잡한 노이즈 특성을 반영하지 못하고 있다. 이로 인해 실제 상황에서의 적용 시, 대비 조정 과정에서 노이즈 증폭 문제가 발생하여 객체와 배경의 구분을 애매하게 만들어 실제 응용 시스템에서 객체 탐지 성능을 저하시키는 주요 요인이 된다.

      

      
        2.2 노이즈를 고려한 대비 향상
        Z. Zhao et al.[8]은 노이즈가 추가된 Retinex 이론을 활용한 딥러닝 기반 auto-encoder를 통해 이미지 대비를 향상시켰다. F. Zhou et al.[9]은 Low-Exposure Denoiser를 통해 저조도 이미지의 노이즈를 제거하는 대비 조정 기술을 제안하였다. X. Zhang et al.[10]은 X. Dong et al.[5]의 DCP 기반 저조도 대비 조정 기술에 Bilateral 필터를 활용하여 노이즈를 억제하고 이미지 대비를 향상시켰다.

        이들 방법처럼 저조도 환경에서 발생할 수 있는 노이즈를 고려해 대비 조정 모델을 설계 하였지만, 대부분의 성능 평가는 인공적으로 생성된 데이터 셋 위에서 이루어졌다. 이로 인해 실제 환경에서 발생되는 노이즈의 영향은 고려되지 않아 실제 환경에서의 정확한 성능은 검증되지 않았다. 더불어, 이러한 대비 조정 기술들이 객체 탐지 네트워크와 통합될 경우 탐지 성능이 향상될 것이라는 보장은 하지 않는다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 객체 탐지 향상을 위한 개선된 저조도 이미지 대비 조정 기법
      일반적으로 조도가 높은 환경에서는 배경과 객체 사이의 색상 대비가 뚜렷하지만, 저조도 환경에서는 낮은 조명과 높은 노출 값으로 인해 색상 대비가 낮아지고 노이즈가 발생한다. 이는 같은 색상 영역의 미세한 차이를 발생시키며, 대비 조정 과정에서 이러한 색상 차이를 더욱 심화시킬 수 있다. 기존의 대비 조정 기법들은 대부분 노이즈를 고려하지 않고 시각적 이미지 품질 향상에만 초점을 맞추었다. 이러한 접근은 시각적으로 향상될 수 있으나, 야간 객체 탐지와 같은 실제 응용 분야에서 객체 탐지 모델의 연산에 의해 노이즈가 함께 증폭되어 객체와 배경의 구분을 모호하게 만들어 결과적으로 객체 탐지 성능을 저하시킨다. 이에 따라 본 연구에서는 단순한 시각적 품질 향상을 넘어서, 객체 탐지 모델의 성능에 실질적으로 기여할 수 있는 저조도 환경에서의 대비 조정 기술을 제안한다.

      제안하는 기술의 플로우차트는 그림 1과 같다. 먼저 제안한 기술은 입력 이미지를 반전시키고 안정적인 대비 조정과 낮은 학습 비용을 위해 D. Park et al.[11]에서 제안된 Entropy & Fidelity에 기반한 대비 조정 기법을 통해 저조도 이미지의 대비를 향상시킨다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Flow chart of the proposed technology
        
        

        

      

      [11]에서 제안된 기술은 이미지에서 대비 정도를 측정하는 Entropy와 대비 조정 결과의 신뢰도를 나타내는 Fidelity에 기반한 목적 함수를 통해 객체의 색상에 상관없이 [5]에서 제안된 DCP 기반의 대비 조정 기법보다 안정적으로 이미지 대비를 향상시켰다. 이후 대비가 향상된 이미지는 재반전 시켜 원래의 색상으로 복원시킨다. 복원된 이미지는 대비 조정 과정에서 노이즈도 함께 증폭되어 객체 탐지 모델에 바로 입력될 시 객체와 배경의 구분이 모호하여 탐지 성능이 저하될 수 있다. 따라서 제안한 기술은 복원된 이미지에 J. S. Lim et al.[12]에서 제안된 적응형 2차원 위너 필터를 이용하여 객체의 형상을 유지하면서 노이즈를 제거한 후 객체 탐지 네트워크에 입력시켜 객체 탐지 성능을 향상시키도록 하였다. 적응형 2차원 위너 필터의 경우 이미지의 전체 분산과 국소 분산을 비교하여 국소 분산이 작은 경우 국소 영역을 평활화하고 그렇지 않으면 그대로 유지함으로써 적응적으로 노이즈를 제거한다.

      
        3.1 개선된 저조도 이미지 대비 조정 기법
        D. Park et al.[11]에서 제안된 기법은 안개 제거 알고리즘으로 흐릿한 이미지를 모델링한 대기 산란 모델을 기초로 하여 이미지의 대비를 조정하였다. 그림 2와 같이 반전된 저조도 이미지는 안개 이미지와 유사하게 색상 대비가 낮으며 픽셀 값이 특정 영역에 집중되는 특징이 있다. 따라서 대기 산란 모델의 흐릿한 이미지는 반전된 저조도 이미지로 표현될 수 있으며 이를 활용하여 대비가 향상된 이미지(C)는 다음과 같이 표현할 수 있다.

        
          
            
              	
                
                  
                    C
                    =
                    
                      
                        H
                        -
                        
                          
                            A
                          
                          ¯
                        
                      
                      
                        
                          
                            T
                          
                          ¯
                        
                      
                    
                    +
                    
                      
                        A
                      
                      ¯
                    
                  
                
              
              	
                (1) 
				
              
            

          

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Low-light image, inverted low-light image, foggy image
          
          

          

        

        여기서 H는 흐릿한 이미지를 나타내며 반전된 저조도 이미지를 뜻한다. T¯는 빛이 도달하는 정도를 나타내는 전송 맵을, A¯는 대기의 빛의 강도를 나타내는 대기광을 나타낸다. 제안된 기술은 반전된 저조도 이미지로부터 대기광와 전송 맵을 추출하고 식 (1)을 통해 대비가 향상된 이미지를 추출하게 된다.

        저조도 이미지의 대비 조정을 위해선 먼저 반전된 저조도 이미지로부터 대기광을 추출해야한다. 반전된 저조도 이미지에서 대기광은 색상 대비가 낮고 국소 지역에서 강도가 높다. 이러한 특징을 이용해 쿼드 트리 세분화를 통해 대기광을 추출할 수 있다. 먼저 반전된 저조도 이미지를 회색조 이미지로 변환한 후 M × M크기의 블록으로 이미지를 세분화한다. 세분화된 블록 중 가장 작은 값을 가지는 블록을 대기광 후보 영역으로 지정한다. 위 과정을 통해 [5]에서 제안된 DCP 기반의 대비 조정 기법에서 발생한 조명이나 흰색 객체에 의한 추정 오류를 개선할 수 있다. 대기광 후보 영역을 다시 M × M크기로 세분화를 진행하고 더 이상 대기광 후보 영역을 세분화할 수 없을 때까지 위 과정을 반복하면 최종적으로 대기광 영역을 나타내는 국소 블록을 얻을 수 있다. 국소 블록에 속해 있는 픽셀 중 강도가 가장 강한 픽셀을 대기광으로 선택함으로써 대기광을 추출할 수 있다.

        두 번째로 반전된 저조도 이미지로부터 전송 맵을 추출하는 방법은 다음과 같다. 전송 맵은 객체로부터 나온 빛이 카메라까지 전달되는 정도를 나타낸 것으로 Entropy와 Fidelity를 나타내는 두 가지 목적 함수를 이용해 추출할 수 있다. 일반적으로 대비가 낮은 이미지는 Entropy가 낮은 상태로 간주할 수 있으며 식 (2)와 같이 표현할 수 있다.
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        여기서 N은 이미지의 전체 픽셀 수이고 GCj(τ)는 τ의 전송 파라미터로 대비가 조정된 이미지에서, 회색조 이미지의 j 픽셀 강도를 가지는 픽셀의 개수를 나타낸다. τ가 매우 작게 되면 식 (1)에 의해 색상 왜곡이 발생할 수 있다. 이와 같은 현상을 방지하고자 대비 조정 결과의 신뢰도를 나타내는 Fidelity 목적 함수를 식 (3)와 같이 표현할 수 있다.
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        여기서 FCc(τ)는 τ의 전송 파라미터로 대비가 조정된 이미지에서, 각 색상 채널의 0에서 255 사이의 픽셀 강도를 나타내며 색상 왜곡이 일어나지 않을수록 높은 값을 나타낸다. 결과적으로 Tent(τ)와 Tfid(τ)를 동시에 최대화 하는 전송 파라미터 τ를 추출함으로써 전송 맵을 추정할 수 있다. 그러나 이미지 내에서 대비가 낮은 구역은 불규칙하기 때문에 식 (4)와 같이 이미지를 세분화하여 안정적으로 전송 맵을 추출한다.
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        최종적으로 앞서 추출된 대기광과 전송 맵을 이용해 식 (1)을 통해 이미지의 대비를 조정 시킨 후 이미지를 재반전 시켜 그림 3과 같이 원래의 색상 영역으로 복원시킨다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Low-light image, contrast adjusted image
          
          

          

        

      

      
        3.2 적응형 2차원 위너 필터를 활용한 노이즈 제거
        야간에 촬영된 이미지는 밝은 광원, 많은 노출 시간 등의 요인으로 쉽게 노이즈에 노출된다.

        이러한 노이즈는 Computer Vision과 같이 이미지를 사용하는 응용 작업에서 알고리즘에 부정적인 영향을 준다.

        일반적으로 이미지의 국소적인 분산이 크면 객체의 가장자리와 같은 세부 정보를 나타내며, 분산이 작으면 이미지의 전반적인 배경 정보를 의미한다. 적응형 2차원 위너 필터는 이미지의 전역적인 분산과 국소적인 분산의 비율을 통해 분산이 작은 영역의 노이즈를 제거하면서, 높은 분산을 가진 영역의 세부 정보를 적응적으로 보존한다. 위너 필터를 통해 노이즈가 제거된 이미지(CD)는 식 (5)와 같이 표현된다.
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        여기서 (x,y)는 이미지의 국소 지역을 나타내고, CE는 대비가 조정된 이미지를, μ와σ2은 각각 국소 지역의 평균과 분산을 나타낸다. v2는 이미지에 존재하는 잡음의 분산이고 주어지지 않을 경우 모든 국소 분산의 평균을 사용한다. 적응형 2차원 위너 필터는 식 (5)의 두 번째 항을 기반으로 동작한다. 국소 지역의 분산이 잡음 분산보다 크면 해당 지역이 객체의 세부 정보가 포함되어 있다고 판단하고 필터링을 최소화하여 이미지를 최대한 보존하게 된다. 반대로 국소 지역의 분산이 작으면 그 지역이 배경과 같이 상대적으로 중요하지 않은 지역으로 판단하여 노이즈 제거 강도를 높인다. 결과적으로 적응형 2차원 위너 필터는 국소 분산을 통해 세부 정보의 유무를 판단하여 세부 정보가 존재하는 곳은 조심스럽게 노이즈를 제거하고 세부 정보가 존재하지 않는 곳은 필터의 강도를 높여 노이즈의 영향을 최대한 억제하는 동작을 통해 중요한 정보를 손상시키지 않으면서 효과적으로 노이즈를 제거한다.

      

      
        3.3 딥러닝 기반 객체 탐지 모델
        객체 탐지란 이미지 속에서 어떤 객체가 어느 위치에 존재하는지 찾아내는 작업으로 Computer Vision의 주된 연구 주제이다. CNN(Convolutional Neural Network)의 등장으로 객체 탐지 성능은 눈에 띄게 향상되었으며 딥러닝 기반의 객체 탐지는 이 분야에서 확증된 방법으로 자리 잡았다. 딥러닝 기반 객체 탐지는 크게 two-stage 탐지와 one-stage 탐지로 분류할 수 있다. two-stage 탐지는 객체의 대략적인 위치를 찾은 후 객체를 분류하는 두 단계로 이루어져 있으며 높은 정확도를 보장하였지만 계산량이 많아 실시간 작업에 적합하지 못하는 경향을 보여준다. one-stage 탐지는 객체의 위치와 분류를 동시에 처리하는 탐지 방식으로 빠른 탐지 속도를 보장하지만 다소 낮은 정확도를 가진다.

        A. Bochkovskiy et al.[13]에서 제안된 YOLO(You Only Look Once) v4는 Mean Square Error 기반 손실 함수에 Intersection over Union 기반 손실 함수를 더한 새로운 손실 함수와 Activation Function, Skip Connection 등의 최신 딥러닝 기법들의 조합을 통해 기존의 one-stage 탐지 방식의 한계인 낮은 정확도를 보완하여 two-stage 탐지 방식보다 높은 정확도를 보임과 동시에 압도적인 빠른 실행 속도를 보여주어 실시간 객체 탐지의 가능성을 보여주었다. YOLO v4는 크게 백본 네트워크, Neck 네트워크, Head 네트워크 세 가지로 구성되어 있다.

        백본 네트워크에는 CSPDarknet53이 사용되며, 이는 CSP(Cross Stage Partial) 구조를 통해 특징 맵을 분할하고 다시 병합함으로써 특징 맵을 효율적으로 재사용한다. 이러한 과정은 높은 계산 효율성과 우수한 성능을 제공하며, 이미지의 특징 추출에 사용된다. Neck 네트워크에서는 PANet(Path Aggregation Network) 구조를 사용하여 특징 맵을 다양한 스케일로 나누고 결합함으로써 다양한 크기의 객체를 더 정확하게 탐지할 수 있도록 설계되었다. 마지막으로 Head 네트워크는 앞서 추출된 특징 맵을 통합하여 객체의 위치, 크기 및 분류 정보를 통합적으로 예측하고, 이미지 내의 모든 객체에 대한 종합적인 탐지 결과를 제공하도록 한다.

        제안된 기술은 지능형 교통 시스템, 도로 상황 모니터링과 같이 빠른 탐지 속도가 요구되는 상황임을 가정하여 앞서 추출된 노이즈 제거된 이미지 CD를 YOLO v4에 입력으로 사용하여 저조도 상황에서 객체를 찾도록 하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 성능 평가
      
        4.1 실험 환경
        제안된 기술은 NVIDIA RTX 3060, Intel Core i7-12700F CPU에서 구현되었으며 지능형 교통 시스템임을 가정하여 대표적인 차량 탐지 데이터셋인 FLIR RGB/Thermal Dataset[14]을 이용해 객체 탐지 모델이 차량을 탐지하도록 학습하였다. 공정한 검증을 위해 야간에 촬영된 BDD100k[15], Zju[16]을 이용해 기존의 대비 조정 기법들과 노이즈 제거 필터들의 영향을 비교하였다.

        제안된 기술은 가로등과 같은 밝은 광원이 있는 환경에서도 효과적으로 대비를 조정시키고, 노이즈 제거를 통해 저조도 조건에서도 높은 정확도로 객체를 탐지할 수 있다는 장점을 가지고 있다. 그러나 노이즈 제거 필터의 특성상 입력 이미지의 해상도에 따라 성능이 달라질 수 있으므로, 적합한 필터 크기의 선정이 필요하다는 단점이 있다. 따라서 4절에서는 다양한 크기의 필터를 실험하고, 이를 통해 가장 효율적인 필터 크기를 결정하는 방법을 제시한다. BDD100k 데이터 셋은 광원의 영향을 크게 받지 않는 어두운 환경에서 촬영되었으며 1280×720의 해상도를 가지고 있다. Zju 데이터 셋은 가로등과 같은 광원의 영향이 더 크게 작용하여 상대적으로 밝은 환경에서 촬영되었으며 1920×1080의 높은 해상도를 가지고 있다.

        대비 조정의 품질을 평가하기 위한 방법으로는 Full Reference 방식과 No Reference 방식이 있다. 대부분의 대비 조정 연구에서는 Full Reference 기반 품질 평가인 PSNR(Peak Signal to Noise Ratio)와 SSIM(Structural Similarity Index Map)을 사용한다. Full Reference로 평가하기 위해선 깨끗한 이미지가 Reference로 필요하며, 이는 이 연구의 전제 조건인 저조도 환경에서 구현되기 어려운 상황이다. 따라서 본 연구에서는 Reference가 필요 없는 No Reference 방식인 PIQE(Perception based Image Quality Evaluator)[17]를 사용하여 대비 조정의 품질을 평가하였다. PIQE는 이미지의 핵심 영역에서 잡음을 추정하고, 이미지를 16 × 16 크기의 블록으로 나누어 잡음 정도를 계산하여 품질을 평가한다. 최종적으로 낮은 점수는 더 나은 이미지 품질을 나타내며 높은 점수는 나쁜 이미지 품질을 나타낸다.

        본 연구에서는 제안된 기술이 실제 객체 탐지에 주는 영향을 평가하기 위해 AP(Average Precision)를 기반으로 객체 탐지 성능을 평가하였다. AP 성능 평가는 Precision-Recall 곡선의 면적을 의미하며 면적이 넓을수록 모델의 탐지 신뢰도가 높음을 나타낸다. Precision은 탐지 결과 중 옳은 탐지 비율이고 Recall은 탐지해야 하는 객체 중 제대로 탐지된 비율을 의미하며, 각각 식 (6) 및 식 (7)과 같이 표현된다.
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        여기서 TP는 옳게 탐지된 경우를, FP는 잘못 탐지된 경우를, FN은 찾아야할 객체를 찾지 못한 경우를 나타낸다.

      

      
        4.2 이미지 대비 조정 기법을 통한 품질 비교
        본 연구에서 제안한 기술은 Entropy와 Fidelity에 기반한 안개 제거 알고리즘을 사용하여 저조도 이미지에서 대비를 조정시키는 방법을 제안했다. 이어서 대비 조정 과정 중 예상치 못하게 강화된 노이즈를 약화시키기 위해 적응형 2차원 위너 필터를 사용하였으며 이를 통해 객체와 배경 간의 대비를 강화했다. 적응형 2차원 위너 필터의 노이즈 제거 영향을 확인하기 위해 다양한 크기의 위너 필터를 사용하여 비교하였고 추가로 대표적인 노이즈 제거 필터인 Gaussian, Median과 함께 비교 평가하였다.

        이미지 품질을 비교하기 위해 PIQE를 활용하여 표 1과 같이 요약하였다. 표 1에서와 같이 저조도 이미지에 대비 조정 기법을 적용했을 때 노이즈가 증가되어 PIQE가 높아지는 것을 확인할 수 있다. 선형 필터인 Gaussian과 Median 필터를 사용했을 때, 이미지의 세부 정보가 사라지면서 노이즈가 더욱 두드러져 PIQE 점수가 높아지는 것을 확인할 수 있다. 반면에 적응형 2차원 위너 필터의 경우 객체의 형상을 보존하면서 노이즈를 효과적으로 제거하여 DCP 기법에 비해 최대 16.01, 저조도 이미지에 비해 9.05만큼 낮은 PIQE를 달성하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Comparison of image quality performance evaluations for image contrast adjustment techniques and noise removal filters
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Type of filter
              	PIQE
            

            
              	BDD100k
              	Zju
            

          
          
            	N/A
            	N/A
            	69.77
            	47.49
          

          
            	DCP
            	N/A
            	76.73
            	54.39
          

          
            	Entropy
            	N/A
            	73.38
            	50.98
          

          
            	Entropy
            	Gaussian
            	75.06
            	54.07
          

          
            	Entropy
            	Median
            	74.49
            	54.36
          

          
            	Entropy
            	Wiener(3 × 3)
            	71.20
            	50.20
          

          
            	Entropy
            	Wiener(5 × 5)
            	63.99
            	49.12
          

          
            	Entropy
            	Wiener(7 × 7)
            	62.43
            	48.36
          

          
            	Entropy
            	Wiener(9 × 9)
            	60.72
            	46.67
          

        

        

        또한 위너 필터의 경우 필터 크기에 상관없이 다른 노이즈 제거 필터보다 우수한 노이즈 제거 성능을 보여주었다. 먼저 3 × 3크기의 위너 필터의 경우 DCP 기법에 비해 약 5.53 정도 낮은 PIQE를 보였지만 여전히 높은 PIQE를 보였다. 5 × 5크기 이상의 위너 필터의 경우 어두운 환경의 BDD100k 데이터 셋에서 효과적으로 동작하여 저조도 이미지보다 개선된 이미지 품질을 보여주었다. 반면 상대적으로 밝은 환경의 Zju 데이터 셋에서는 7 × 7크기 이상의 위너 필터에서 개선된 이미지 품질을 보여주었다. Zju 데이터 셋은 BDD100k 데이터 셋에 비해 해상도가 높아 객체가 차지하는 픽셀 크기 대비로 볼 때, 3 × 3과 5 × 5 크기의 작은 필터는 노이즈 제거 성능이 떨어져 기존 이미지 대비 낮은 이미지 품질을 확인할 수 있다. 반면에 7 × 7 이상의 크기를 가진 필터는 더욱 효과적으로 노이즈를 제거하여 향상된 이미지 품질을 확인할 수 있다.

        대비 조정을 통해 강화된 노이즈는 작은 블록 형태로 이미지의 모든 영역에 퍼져있어 눈으로 확인하기 어렵다. 노이즈가 객체와 배경에 미치는 영향을 쉽게 확인하기 위해 그림 4처럼 각 이미지에 로버츠 필터를 통과시켜 이미지의 경계선을 검출하고 Dilation을 통해 경계선을 강화하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Edge detection results based on contrast adjustment and noise removal filters for low-light images (a) Low-light images, (b) DCP, © Entropy, (d) Entropy+Gaussian, (e) Entropy+Median, (f) Entropy+Wiener(3 × 3), (g) Entropy+Wiener(5 × 5), (h) Entropy+Wiener(7 × 7), (i) Entropy+Wiener(9 × 9)
          
          

          

        

        그림 4의 (b),(c)에서 확인할 수 있듯이 대비 조정을 통해 전체적인 색상 대비가 높아짐과 동시에 객체의 경계선이 명확히 보이는 것을 확인할 수 있다. 하지만 배경에 대한 노이즈가 증가하고 객체 주변에서 노이즈가 발생되는 것을 추가로 확인할 수 있다. Gaussian과 Median를 사용하였지만 여전히 배경에 의한 노이즈가 영향을 끼치는 것을 확인할 수 있다. 적응형 2차원 위너 필터의 경우 5 × 5크기 이상의 필터에서 노이즈를 효과적으로 제거하면서 객체의 형상을 유지하는 것을 확인할 수 있다.

      

      
        4.3 객체 탐지 성능 비교
        제안된 방법의 실제 객체 탐지에 대한 유용성을 검증하기 위해 AP 성능 지표를 통해 표 2와 같이 요약하였다. 이미지 속 작은 노이즈는 딥러닝 기반 객체 탐지 네트워크의 컨볼루션 연산, 최대값 풀링 등의 연산에 의해 강도가 강해지며 객체를 가려 모델의 객체 탐지 성능을 약화시키는 주요 요인이 된다. 표 2에서 볼 수 있듯이, 이미지 대비를 조정시키면서 노이즈가 강화되어 대비를 조정하기 전 보다 탐지 성능이 저하되는 것을 확인할 수 있다. 선형 필터인 Gaussian과 Median 필터를 사용하여 객체 탐지 성능을 향상시켰지만, 기법을 적용하기 전과 유사한 수준으로 만족스럽지 못한 결과를 확인할 수 있다. 적응형 2차원 위너 필터의 경우 어두운 환경인 BDD100k에서 필터 크기와 상관없이 향상된 탐지 성능을 보여주었다. 하지만 9 × 9크기 이상의 경우 과도하게 노이즈를 제거함으로 인해 객체의 형상도 지워지게 되어 탐지 성능이 감소하는 것을 확인할 수 있다. 밝은 환경인 Zju에서는 BDD100k에 비해 해상도가 높아 3 × 3크기와 같이 작은 크기의 필터에선 낮은 탐지 성능을 보였다. 9 × 9크기의 필터와 같이 필터 사이즈가 커질수록 노이즈를 효과적으로 제거하여 탐지 성능이 향상되는 것을 확인할 수 있다. 최종적으로 BDD100k에선 기존 탐지 기법 대비 8.76% 높은 탐지 성능을 보여주었고 Zju에선 9.56% 높은 탐지 성능을 보여주어 객체 탐지 성능 향상에 도움이 되었음을 확인하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Comparison of object detection performance evaluation for image enhancement techniques and filters
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Type of filter
              	AP(%)
            

            
              	BDD100k
              	Zju
            

          
          
            	N/A
            	N/A
            	62.32
            	58.45
          

          
            	DCP
            	N/A
            	52.20
            	46.33
          

          
            	Entropy
            	N/A
            	51.42
            	40.19
          

          
            	Entropy
            	Gaussian
            	58.55
            	47.32
          

          
            	Entropy
            	Median
            	64.11
            	51.45
          

          
            	Entropy
            	Wiener(3 × 3)
            	64.53
            	53.21
          

          
            	Entropy
            	Wiener(5 × 5)
            	70.05
            	60.83
          

          
            	Entropy
            	Wiener(7 × 7)
            	71.08
            	66.63
          

          
            	Entropy
            	Wiener(9 × 9)
            	70.01
            	68.01
          

        

        

        그림 5의 왼쪽 두 열과 오른쪽 두 열은 각각 BDD100k과 Zju에 대한 객체 탐지 결과를 비교한 것이다. 그림 5의 두 번째와 세 번째 행에서 볼 수 있듯이 대비 조정을 통해 시각적으로 이미지 품질이 향상되어 객체가 명확히 보이게 되었지만, 노이즈도 함께 증강되어 일부 객체가 탐지되지 못하게 된다. 네 번째와 다섯 번째 행과 같이 선형 필터를 사용하였지만 노이즈 제거 효과가 미미하여 탐지되었던 객체를 찾지 못하게 되는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Object detection results based on contrast adjustment and noise removal filters (from the top, low-light images, DCP, Entropy, Entropy+Gaussian, Entropy+Median, Entropy+Wiener(3 × 3), Entropy+Wiener(5 × 5), Entropy+Wiener(7 × 7), Entropy+Wiener(9 × 9)); Green box: Detection Result; White box: Ground-Truth
          
          

          

        

        제안하는 기술인 적응형 위너 필터의 경우 3 × 3 및 5 × 5크기의 필터를 사용한 경우 대비 조정으로 인해 놓치거나 탐지하지 못한 객체를 최대 2개를 추가로 찾아내었지만, 여전히 저조도 이미지에서 탐지한 결과와 유사한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. BDD100k의 경우 7 × 7크기의 필터를 사용하였을 때 최소 1개의 객체를 제외하고 모두 찾아내어 가장 높은 탐지 성능을 보여주었다. 하지만 9 × 9크기 이상의 필터를 사용하였을 때 노이즈를 과도하게 제거하여 객체의 형상까지 손상되어 탐지 성능이 저하되는 것을 확인할 수 있다. 반대로 Zju의 경우 BDD100k에 비해 해상도가 높아 큰 크기인 9 × 9크기의 필터에서 모든 객체를 찾아냄으로써 가장 높은 탐지 성능을 보여주었음을 확인할 수 있다. 이러한 결과를 바탕으로 제안된 기법이 이미지 해상도에 따라 적절한 크기의 필터 크기를 적용하였을 때 대비 조정과 노이즈 감소를 통해 객체 탐지 성능 향상에 효과적임을 확인하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      최근 CNN 기반 객체 탐지 기술은 일반적인 낮 환경에서 뛰어난 성능을 보여 지능형 교통 시스템, 자율주행 및 도로 모니터링과 같은 다양한 시스템에서 사용된다. 그러나 이러한 시스템들은 야간과 같은 저조도 환경에서도 안정적인 탐지 성능이 필연적이다. 이러한 이유로 저조도 환경에서 이미지의 대비를 향상시키는 기술이 요구되었다. 많은 연구들이 대비 조정에 집중하였지만 실제 객체 탐지 작업까지의 연결로 확장되지 않아 효용성을 입증하지 못하였다. 실제 야간에서 촬영된 이미지는 빛의 반사와 같은 여러 요인으로 인해 노이즈가 발생하며 이는 대비 조정 과정에서 많은 노이즈를 생성 또는 과장시킬 수 있다. 이러한 노이즈는 객체 탐지 성능을 저하시키는 주요 요인이 된다.

      따라서 본 연구에서는 저조도 환경에서 객체 탐지 성능 향상을 위한 기법을 제안하였으며, 이 기법은 반전된 저조도 이미지에 대비 조정 알고리즘을 적용시켜 저조도 이미지의 대비를 조정한다. 또한, 대비 조정 과정에서 이미지 대비와 함께 강화된 원치 않는 노이즈를 줄이기 위해 적응형 2차원 위너 필터를 적용하여 객체와 배경 간의 경계를 강화하였다. 탐지 성능을 평가하기 위해 제안된 대비 조정 및 노이즈 감소 기술을 YOLO v4의 객체 탐지 모델에 전처리기로 연결하여 탐지 성능을 크게 향상 시켰음을 보여주었다.

      그러나 제안된 방식은 이미지 향상을 위해 예상보다 많은 처리 시간이 필요하여 교통사고 위험 감지, 무단횡단 감지 및 차선 위반 감지와 같이 빠르게 변하는 상황에서의 실시간 사용에는 적합하지 않을 수 있다. 따라서 향후 연구를 통해 이미지 향상 과정을 최적화하여 계산 복잡도를 줄이고 처리 시간을 단축하여 고속 모니터링 시스템에 적용할 수 있도록 할 계획이다.
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