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            Abstract
          
        

        
          범죄 현장에서 피의자가 남긴 족적 이미지 증거 분석을 돕기 위한 혼합 딥러닝 모델 기반의 노이즈 감소 이미지 전처리 기술이 새롭게 제안하였다. 족적 이미지 분석은 범인을 검거하는 데 있어 중요한 정보들을 제공하는 증거이다. 족적 분석의 신뢰성을 확보하기 위해 여러 제도들을 도입하고 있으나, 족적 이미지는 수집 과정에서 주변 외란 등으로 인해, 저품질의 족적 이미지가 많아, 원활한 분석이 이뤄지지 않아 증거로써의 효력을 잃는 경우가 많다. 아울러, 현장 족적 이미지의 노이즈 감소를 위한 연구가 활발히 이뤄지지 않고 있다. 본 논문에서는 현장에서 수집된 족적 이미지의 노이즈로 작용하는 조명 외란을 Retinex 기반의 네트워크를 통해 분리하고, Wavelet Transform 기반 노이즈 감소 네트워크를 통해 현장 족적 이미지의 분석을 지원한다. 비참조 평가 척도를 활용한 실험을 통해 제안하는 기술을 평가하여 정량적 및 정성적으로 우수한 성능이 확인되었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          A novel noise reduction image preprocessing technology based on a hybrid deep learning model has been proposed to help analyze the evidence of shoeprint images left by the suspect at the crime scene. Shoeprint image analysis provides crucial evidence for apprehending criminals. Despite the introduction of various systems to ensure the reliability of shoeprint analysis, the quality of shoeprint images is often poor due to environmental disturbances during collection, leading to ineffective analyses and diminished evidential value. Moreover, research on noise reduction for on-site shoeprint images has been limited. This paper addresses the primary noise issue in collected shoeprint images, such as lighting disturbances, using a Retinex-based network and supports the analysis of on-site shoeprint images through a Wavelet Transform-based noise reduction network. The proposed technique was evaluated using a no-reference noise assessment scale, confirming its superior performance both quantitatively and qualitatively.
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      Ⅰ. 서 론
      형사 사건에서 경찰의 과학적 수사는 범죄 현장에서 발견되는 생물학적, 화학적, 형태학적 증거 등을 통해 용의자를 추정하고 동선 분석을 통한 현장을 재구성하는 등 범죄 해결에 있어 중요한 역할을 한다[1]. 족적은 현장에서 발견되는 증거물 중 형태학적 증거로써 사람의 무게로 인해 바닥 혹은 지면에 남게 되는 흔적으로 범죄 현장에서 자주 발견되며, 분석을 통해 신발의 종류 및 크기, 범인의 걸음걸이 추정하는데 중용한 정보를 제공하며, 이는 범죄 검거에 있어 중요한 범죄증거로 활용된다[2]-[4]. 실제로, 경찰청은 매년 족적에 대해 시판 중인 신발의 문양들을 경찰청 내부 등록 이미지로 데이터베이스화하여, 대조 검색 처리 및 감정 횟수가 꾸준히 증가하고 있으며, 족적을 분석한 결과가 형사 사건에서 중요해지고 있다[5]. 현재의 족적 분석은 수사관이 범죄 현장에서 수집된 족적 현장 이미지를 등록 이미지 데이터베이스와 비교하여, 유사한 족적을 감정한다. 그러나 범죄 현장에서 발견되는 족적이 선명하게 남지 않는 경우가 많아, 족적 분석에 대해 어려움이 있다[6]-[8].

      이러한 족적은 크게 실내와 같은 평평한 표면에 남는 족적을 광학적, 물리적, 화학적 방법으로 채취하게 되는데 이 과정에서 범죄 현장을 보존한 상태에서 족적을 채취하기 때문에 현장에서 존재하는 먼지, 흙, 이물질 등이 빛의 반사로 인해 수집한 족적 이미지에 대해 문양 및 패턴들이 모호해지게 된다[9]. 이렇게 모호해진 족적 이미지는 수사관의 경험에 따라 귀납적 결정을 추론하기 때문에, 증거로 채택되지 않거나, 분석 결과에 대한 신뢰성이 결여되는 한계점이 있다[10][11]. 이러한 문제점을 해결하기 위해 여러 족적 이미지 품질 개선 기술들이 연구되고 있으나, 대부분의 연구는 현재 경찰청에서 운용중인, 족적 자동 검색 시스템 입력으로 들어갈 이진화 이미지에 대해 초점이 맞춰져 있으며, 수사관이 객관적으로 분석할 수 있도록 현장 수집 족적 이미지에 대한 이미지를 개선하는 연구는 미비한 실정이다[12].

      따라서, 본 논문에서는 범죄 현장에서 수집된 현장 족적 이미지에 대해 노이즈를 감소할 수 있는 혼합 딥러닝 모델을 제안한다. 제안된 모델은 현장 족적 이미지를 수집할 때 발생하는 빛 번짐을 감소하기 위해 Retinex 기반 조명 외란에 해당하는 픽셀을 분리하고, Wavelet transform 기반의 네트워크를 이용하여 현장 족적 이미지 내의 분리된 빛과 노이즈를 최종적으로 감소한다. 이에 따라 개선된 현장 족적 이미지를 확보할 수 있다.

      제안한 기술의 설명을 위해, 2장에서는 족적 이미지 외란 제거 최신 기술 동향과 한계점을 언급하고, 그 한계점을 극복하기 위해 제안 기술을 소개하며, 3장에서는 제안된 네트워크에 대한 이론적 설명을 한다. 그리고 제안한 방법의 성능 평가를 위해, 비참조 방식의 평가지표를 통해 실험한 결과를 4장에서 확인하고, 5장에서는 본 논문의 결론과 향후 연구 방향에 관해 서술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 족적 이미지 전처리
        현장 수집 족적 이미지의 채취과정에서 발생하는 노이즈를 제거하기 위해 물리적, 비물리적, 딥러닝 기반의 기술로 나뉘어 연구되고 있다.

        물리적 방법의 경우, 분석 프로세스 전, 후로 현장 감식관 혹은 분석 감식관에 의해 일차적으로 제거되는 경우를 일컫는다.

        비물리적 기반의 이미지 전처리 기술은 이미지의 픽셀값 자체에 접근하여 특정 픽셀값들을 조절하는 Computer Vision 알고리즘을 활용하여 이미지의 특성을 변경하지 않고 이미지를 개선하며, 대표적인 방법으로 이진화, 필터링, 모폴로지 등이 포함된다[13][14]. X. Li et al.는 수집한 족적 이미지에 대해 족적 부분만 잘라내어, 적응 임계 이진화를 적용하고, 모폴로지를 통해 작은 점과 같은 노이즈를 제거한다[15]. 이러한 방식의 이미지 전처리는 사람의 눈으로 보기에 더 자연스러운 이미지 처리결과를 얻을 수 있으며, 간단한 작업으로 빠른 처리 속도와 일관된 결과를 얻을 수 있다. 그러나 현장 족적 이미지의 경우 다양한 환경에서 수집되어 빛, 먼지 등과 같은 여러 외란 요소로 인해 노이즈가 포함되기 때문에 특정 이미지에서만 효과를 확인할 수 있는 제한점이 존재한다[16].

        딥러닝 기반의 이미지 전처리는 주로 합성곱 신경망(CNN, Convolutional Neural Network), 적대적 생성 신경망(GAN, Generative Adversarial Network)과 같은 인공신경망을 사용하여 이미지 데이터의 특성을 학습하고, 이를 바탕으로 이미지를 개선하는 기술로, 네트워크의 구성에 따라 상대적으로 비물리적 기반 노이즈 제거에 비해, 높은 수준의 이미지 전처리 성능을 보인다[17]. Z. Ma et al. 는 U-net을 기반으로 인코더에서 족적 패턴 특징을 추출하여 배경을 제거하고 디코더에서 이를 활용하여 족적 패턴의 노이즈가 제거된 이진화된 족적 이미지를 출력한다[18].

        이러한 이미지 전처리 기술들은 족적 검색 시스템의 성능 향상을 위한 연구들로 족적 이미지를 이진화하는 연구가 주를 이루고 있는 도메인적 한계가 존재한다[19].

      

      
        2.2 최신 이미지 전처리 기술 동향
        검색 시스템을 위한 노이즈 제거 기술이 아닌 범용적 이미지 노이즈 제거 기술 중, Amirhosein et al. 는 이미지의 세부적인 특징이나 패턴에 집중하기보다는 GCE(Global Context Extractor) 모듈을 활용하여 이미지의 전체적인 구조, 배경, 주요 특징들을 나타내는 전역 정보들을 학습하여 노이즈를 포함한 다양한 이미지 훼손 요인들을 해결하는 CGNet(Cascasded Gaze Network)를 개발하였으며 우수한 일반화 성능을 나타냈다[20]. G. Alexandru et al. 는 조명 이미지를 개선하기 위해 Transformer 기반의 네트워크를 구성하였으며, 특히 CWD(Channel-wise Denoiser Block)을 활용하여 이미지의 세부적인 특성을 보존하면서, 노이즈를 제거하였으며, 입력 이미지에 대해 YUV 색 공간의 휘도(Y)와 색상 채널(UV)로 분리하여 모델의 복잡성을 줄여, 기존의 조명 이미지 개선 모델들보다 뛰어난 성능을 달성하였다[21].

        이러한 기술들은 범용적인 노이즈 제거 목적으로 하며, 검색을 위한 이진화 이미지 노이즈 제거의 경우, 검색 전 노이즈가 포함된 상황에서 이진화 프로세스 진행 후, 품질을 개선하는 방식이기 때문에, 기술적 제한점이 존재할 수밖에 없다[22]. 이에 따라, 본 논문에서 제안하는 방법은 딥러닝 기반의 현장 수집 족적 이미지 자체에 접근한 노이즈 제거 방식을 제안한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안된 족적 이미지 전처리 방법
      제안된 방법은 현장에서 수집되는 가장 큰 외란요인 중 하나인 빛, 조명 외란으로 인한 영향을 감소하기 위한 목적으로 정의하며, 그림 1과 같이 기능에 따라 크게 이분화하였다. 먼저, Retinex Decomposition Network로부터 조명(Illumination) 성분과 반사(Reflectance) 성분으로 분리하고, 조명 성분을 Denoising Network를 통해 빛과 노이즈를 제거하고, 최종적으로 Retinex Decomposition Network에서 분리되었던 반사 성분의 이미지와 결합하여, 족적 특징 맵은 보전하고 빛으로 인한 외란을 효과적으로 제거하는 방식이다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Proposed image pre-processing model architecture
        
        

        

      

      
        3.1 Retinex decomposition network
        현장 수집 족적 이미지는 카메라 촬영을 통해 수집되는데, 이때 카메라 플래시 등으로 인한 강한 빛 혹은 조명 번짐 등과 같은 요인이 외란으로 작용한다[23]. 먼저, 빛과 조명 외란을 제거하기 위해 조명 성분을 입력 이미지에서 추출할 수 있는 Retinex 모델을 기반으로, 강한 빛 반사 성분과 그 주변에 포함되는 주변광에 해당하는 조명 성분으로 구분하여 분리하는 네트워크를 구성한다[24]. 네트워크는 반사와 조명 특성을 처리할 수 있는 두 개의 분기로 나누어 각각 5×5 컨볼루션 레이어를 5층으로 구성하여 반사와 조명 성분이 각각 출력되게 된다. 그리고, 반사와 조명 성분은 각각의 특성에 맞게 계산될 수 있는 손실(Loss)함수를 가지며, 이때 빛으로 인한 외란과 족적 특징을 명확히 구분하기 위해 대비 손실(Contrast loss)함수를 추가하였으며 식은 다음과 같다[25].
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        식 (1)에서 Imax와 Imin은 각각 조명(Illumination) 성분 I의 최댓값과 최솟값을 의미하며, 조명의 경우, 저조도 환경에서 값이 존재하지 않아 발산할 수 있다. 때문에 로그값을 취하여 값의 조명 성분 값의 발산을 제한한다. 그리고 대비 손실과 반사 성분의 손실 값을 결합하여, 전체적인 Loss가 ‘0’에 수렴하도록 모델이 학습된다. 그리고 학습된 모델은 입력된 이미지에서 반사 성분과 조명 성분을 효과적으로 탐지하고 추출한다. 그리고 각각 추출된 반사 성분과 조명 성분은 최종적으로 빛으로 인한 외란을 제거하기 위한 Denoising Network와 최종 결과 이미지를 도출하기 전, 비교 연산 함수의 입력으로 각각 사용된다.

      

      
        3.2 Denosing network
        제안된 Denoising Network의 경우, Retinex에서 분리된 조명 성분에 해당하는 부분만 입력으로 받는다. 조명 성분의 경우, 반사 성분과는 다르게 족적 특징과 명확한 구분 점이 존재하지 않는다. 때문에 Wavelet blocks를 활용한 다운샘플링을 통해 전역과 지역 특징을 각각 분리하고, Transpose blocks를 활용하여 업샘플링 한다[26]. 현장 수집 족적 이미지의 경우 빛과 노이즈를 제거하는 동시에 족적의 패턴 특징을 유지해야 하는 특성이 존재한다.

        Wavelet blocks과 Transpose blocks은 각각 4개의 층으로 구성되며, 각 블록은 그림 2와 같이 구성된다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Wavelet block and transpose block architecture
          
          

          

        

        Retinex에서 분리된 조명 성분이 입력으로 Wavelet blocks에 들어가게 되면 Wavelet Transform에 의해 저주파 필터와 고주파 필터를 사용하여 전역적인 부분과 지역적인 부분으로 분리되며 각각 2배 다운샘플링 하여 총 24만큼 다운샘플링 된다. 여기서 사용되는 주파수는 이미지 내 픽셀의 패턴의 변화량을 뜻하고, 먼저 저주파 필터는 입력 이미지에 대해 빛과 노이즈를 포함한 전역적인 범위를 추출한다. 그리고 Soft Thresholding을 통해, 조명 성분은 ‘0’으로 치환하여 제거한다. 고주파 필터는 이미지의 족적 패턴과 같은 지역적인 부분을 추출하게 된다. 이 과정에서 전역적인 부분에서는 주로 빛의 변화와 노이즈를, 지역적인 부분에서는 족적 패턴과 같은 세부적인 특징을 각각 추출하게 된다. 이후 전역적인 부분은 각 층에 대응되는 Transpose block에 전달하게 되며, 지역적인 부분은 다음 Wavelet block으로 전달되어 위 과정을 반복하여 족적 패턴과 노이즈를 세부적으로 분리하여 제거하며, 결국 이러한 연산 방식에서, Transpose block 연산에서 지역적 족적 패턴을 보존하면서 업샘플링 된다.

        이후 Retinex에서 분리된 반사 성분 이미지에서 픽셀 특징이 명확한 반사 성분에 해당하는 픽셀을 제거한 이미지와 Denoising Network의 결과를 결합하여, 족적 특징 패턴은 보존하여 노이즈가 제거된 현장 수집 족적 이미지를 재구성한다.

        이러한 방법은 기존의 그레이 스케일, 이진화와 같은 단 채널의 전처리 기술과 달리, 이미지 원본을 전처리함으로써 외란 요소로 인한 족적 패턴의 훼손을 최소화하고, 시각적으로 더 자연스러운 이미지를 얻을 수 있다.

        제안된 방법은 입력 이미지에 대해서, 픽셀 접근 연산이기 때문에, 색상 채널에 제한되지 않는다. 즉, 이론적으로 족적이 존재하는 그레이 스케일, 이진화 이미지 다양한 채널에서 적용할 수 있으며, 기존 운용 중인 족적 검색 시스템의 이진화 이미지 채널에서 또한 제안된 방법을 적용할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      제안된 족적 빛, 조명 노이즈 제거 모델의 학습과 성능 평가를 위해, 경찰청 등록 이미지, 현장 수집 샘플 족적 이미지 데이터 약 3만 장과 족적 실험을 위한 공인 데이터 세트인 FID-300 이미지 데이터 1,475장을 활용한다[27]. 경찰청 제공 데이터와 FID-300 공인 데이터 세트 모두, 현장 이미지(Query)와 대조되는 등록 이미지(Reference)가 존재하나, 제안된 모델은 현장 이미지 즉, Query 자체에 대한 접근으로 노이즈 제거를 목적으로 한다. 따라서 참조 이미지(Grount Truth)가 없는 평가 상황인 점을 고려하여, PSNR, SSIM 등의 참조 평가 방식이 아닌[28], 무참조(No-Reference) 평가 방식인 NIQE(Natural Image Quality Evaluator)를 기준으로 평가하였다[29]. NIQE는 이미지의 노이즈 수준, 경계 선명도, 대비 등을 고려하여 평가하는 지표로 0에 가까울수록 우수한 성능임을 나타내는 평가 방식이다. 그리고 아래 그림 3은 제안된 모델을 활용한 노이즈 제거 결과를 나타내며, NIQE 수치를 평가한 결과는 표 1에서 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Pre-processing results for the test dataset
        
        

        

      

      
        Table 1. 
				
        

        
          Average NIQE score for the test dataset.
        
        

      

      
        
          
            	Score type
            	Input image score
            	Output image score
          

        
        
          	NIQE
          	7.83
          	
            5.56
          
        

      

      

      평가 데이터 세트에 대해 제안된 방법을 적용하여 NIQE 수치를 7.83에서 5.56으로 정량적으로 개선된 결과를 확인할 수 있으며, 정성적인 측면으로 현장 족적 이미지에서 빛 노이즈 제거로 인한 족적 패턴의 선명도가 증가한 것을 확인할 수 있다.

      아울러 제안하는 방법의 범용성을 확인하기 위해, 기존 운용 중인 족적 검색 시스템에서의 노이즈 제거 목적인 이진화 이미지 노이즈 제거 기술인 Ma et al. 과 제안된 모델을 비교하여 정성적 평가를 진행하였다[17]. Ma et al.은 이진화 족적 이미지 노이즈 제거를 목적으로, 입력 이미지를 목적에 따라 구분하는 구조인 MP-CNN(Multi-Part Weighted Convolutional Neural Network) 구조를 제안하였으며, 목적에 따라 네트워크를 구분한 부분이 제안된 모델과 유사하여 비교 실험에 사용되었다. 그리고 정성적 비교 실험 결과는 그림 4에서 확인할 수 있으며, 평가 데이터 세트의 약 73%가 그림 4와 같이 노이즈가 제거된 것을 확인하였다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Binarization results comparison (a) Input image (b) Ma et al. (c) Proposed method
        
        

        

      

      기존 구분 네트워크 구조의 이진화 노이즈 제거 기술과 제안된 모델의 정성적 비교 결과에서, 확대된 부분을 살펴보면, 기존 모델의 경우에도 조명으로 인한 외란 부분은 잘 제거가 되었으나, 점 잡음 노이즈(Salt and pepper noise)가 여전히 포함되어 있음을 확인할 수 있다. 반면 제안된 모델의 경우, 조명 외란도 잘 제거되었을 뿐 아니라, 점 잡음 노이즈 또한 상대적으로 더 개선되었음을 확인할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 범죄 수사 목적의 현장에서 수집된 족적 이미지에 대해 빛과 조명으로 인한 외란을 효과적으로 제거할 수 있는 이미지 전처리 모델을 새롭게 제안하였다. 제안된 방법은 입력 이미지에서 빛과 조명 외란을 분리하고 지역적 및 전역적 정보를 모두 학습하여 현장 족적의 특징 맵은 그대로 보존하고, 빛과 노이즈만을 효과적으로 제거하였다. 그리고 대한민국 경찰청 데이터와 공인데이터를 모두 활용하여, 학습과 평가를 수행하였고, 실험을 통해 정량적, 정성적인 개선 결과를 모두 확인하였다. 아울러, 기존 족적 검색 시스템의 성능 개선 목적인 이진화 노이즈 목적의 유사한 구조의 모델과 정성적인 비교를 추가로 진행함으로써 기술의 범용성 또한 추가로 검증하였다. 확인된 제안 모델의 개선점과 범용성을 기반으로, 범죄 현장에서 피의자가 남긴 족적 증거를 활용한 수사 과정에 기여하여, 더 원활한 피의자 검거를 기대할 수 있다.

      향후 연구에서는 본 논문에서 언급한 조명, 노이즈 외에도, 흙바닥, 혈흔 등 다양한 환경 조건에서 발생할 수 있는 요인들을 고려한 족적 이미지 전처리 연구가 필요하다. 이는 족적 분석의 신뢰성을 높이고 피의자에 대한 보다 상세한 정보를 제공하는데 기여할 것이다.
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