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요약

본 논문에서는 콘트라스트 복원 기법을 통한 효과적인 비 제거 알고리즘을 제안한다. 기존의 비 제거 알고리즘은 영상에

나타난 비를 제거하는 과정에서 빗줄기로 인한 콘트라스트 감소 현상을 제거하지 못하는 단점이 존재한다. 이에 본 논문에서

는 합성곱 신경망을 이용하여 빗줄기를 제거하는 기존의알고리즘에 덧붙여 빗줄기로 인해 발생된 콘트라스트 변화량을 추정

하여 복원하는 과정을 추가함으로써 기존의 알고리즘보다 효과적으로 비를 제거하는 방법을 제시한다. 실험을 통해 성능을

분석한 결과, 제안하는 알고리즘은 모든 결과 영상에 대하여 기존의 알고리즘에 비해 높은 화질 평가 수치를 나타내었으며

주관적으로도 더 선명한 결과를 보여주었다.

1. 서론

최근 컴퓨터 비전 분야의 영상 인식 시스템은 보행자 검출 및 차

선인식과같은 기능에서 매우우수한성능을 나타내어 자동차의 자율

주행 기술에서 핵심적인 역할을 맡고 있다. 이와 같은 시스템은 보다

정확한 인식 성능을 위해 선명하고 뚜렷한 입력 영상을 필요로 한다.

그럼에도 불구하고, 입력 영상에서 종종 나타나는 예측 불가능한 왜곡

현상은 시스템이 올바른 탐지를 하지 못하도록 방해한다. 특히 야외의

경우날씨의변화가그 예시중 하나다. 따라서 날씨의변화로 인한영

상의 왜곡 현상을 제거하는 것은 영상 인식 시스템에서 매우 중요한

전처리 기법이며, 비를 제거하는 기법 또한 불가피하다.

비가 내리는 영상에서 제거해야 할 요소는 크게 두 가지가 있다.

하나는빗줄기이고다른하나는콘트라스트감소현상이다. 이 중 빗줄

기는대부분고주파수 영역에 존재하며, 콘트라스트 감소 현상은 주로

저주파수영역에 존재하는특성이 있다. 이러한 특성을활용하기 위해

최근의 많은비 제거알고리즘은입력영상을 저주파수 영역과고주파

수 영역으로 분할하는 것에서 부터 시작하였다. Fu [1]는 입력 영상을

저주파수 성분과 고주파수 성분으로 분할한 후 고주파수 성분에 합성

곱 신경망 (Convolutional Neural Network: CNN)을 적용하여 빗줄기

를 제거하는방법을제안하였다. Wang [2]은 고주파수 성분에서 서로

다른연산을통해 3 개의계층을추출한후이를합성하는기법을이용

하여빗줄기를 제거하였다. 하지만 대부분의 비 제거 알고리즘은 빗줄

기로 인한 콘트라스트 감소 현상을 제거하지 못하는 단점이 존재한다.

본 논문에서는 빗줄기의 번짐 현상으로 인한 콘트라스트 변화량

을복원하는과정을통해 보다효과적으로비를제거하는 기법을 제안

한다. Fu [1]가 제안한 빗줄기 제거 알고리즘에 제안하는 콘트라스트

복원 기법을 추가적으로 적용하여 보다 선명한 결과 영상을 얻는다.

본 논문의순서는다음과같다. 2 장에서는기존의비제거알고리

즘을 설명하고 3 장에서는 본 논문에서 제안하는 비 제거 알고리즘에

대해 설명한다. 4 장에서는 실험을 통해서 기존의 합성곱 신경망만을

사용했던알고리즘 [1]과 제안하는알고리즘의성능및결과영상을비

교한다. 마지막으로 5 장에서는 본 논문에서 제안한 알고리즘에 대한

결론을 내린다.

2. 기존의 알고리즘

그림 1. 기존 알고리즘 순서도

그림 1 은 Fu [1]가 제안한 기존 알고리즘의 전체 순서도를 나타

낸다. 먼저 입력 영상을 가이디드 필터 [3]에 통과시켜 영상의 저주파

수 영역을 얻고, 입력 영상과의 차분 연산으로 고주파수 영역을 얻는

다. 이와 같이 주파수 분해된 영상을 식으로 나타내면 다음과 같다.

       (1)
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여기서식 (1)의 는입력영상을 의미하고, 와 은각각

입력 영상의 저주파수 영역과 고주파수 영역을 의미한다.

다음으로 고주파수 영역을 이미 학습이 완료된 합성곱 신경망에

통과시켜 빗줄기가 제거된 고주파수 영역을 얻는다. Fu [1]가 설계한

합성곱 신경망은 입력층과 출력층, 그리고 2 개의 은닉층으로 이루어

져 있다. 두 은닉층과 출력층의 커널 (Kernel)의 크기는 각각 16, 1, 8

이며 은닉층의 커널 개수는 512개다. 은닉층의 활성함수로는 ReLU

(Rectified Linear Unit) [4]함수가 사용되었다.

신경망의 학습을 위해 Fu [1]는 350 개의 야외 영상을 얻고, 포토

샵 (Photoshop)을 활용하여각 영상마다 14 종류의빗줄기를합성하여

4,900 개의 비가 내리는 영상을 얻었다. 비가 내리는 영상을 대상으로

1,000,000 개의 × 크기의 패치 (Patch)를 임의로 추출한 후, 각

각의고주파수 성분을신경망의 입력으로 사용하였다. 또한 이에 상응

하는 × 크기의패치를 추출한후, 각각의고주파수성분을신경

망의 정답으로 사용하였다.

신경망의 학습 과정인 역전파법 (Backpropagation)을 수행하기

위해서는 오차함수의 미분을 계산해야 한다. 역전파법에 사용된 오차

함수 은 다음과 같다.

  


  

 ∥   
 ∥


(2)

여기서 
 과 

 은 각각 입력 패치와 정답 패치를 의미하

고,  는 신경망의 순전파 (Forward Propagation) 연산을 의미한

다. 또한 은 미니배치 (Mini-Batch)크기를 의미하며, ∥∥ 는 벡

터의 Frobenius Norm을 의미한다. 역전파법에서 학습률 (Learning

Rate)은 0.01로 설정되었다. 이와 같은 조건들을 바탕으로

MatConvNet [5]라이브러리를 이용하여 신경망을 학습하였다.

최종적으로 저주파수 영역을 신경망을 통과한 고주파수 영역과

결합하여 다음 식과 같이 비가 제거된 출력 영상 를 얻는다.

        (3)

3. 제안하는 알고리즘

그림 2. 제안하는 알고리즘 순서도

비가 내리는 영상은 다음 식과 같이 빗줄기 성분의 영역과 비가

제거된 영역의 선형 합성으로 모델링이 가능하다.

    (4)

       (5)

     (6)

여기서 식 (4)의 와 은 각각 비가 제거된 영역과 빗줄기 성분

의 영역을 의미하고, 식 (5)의 와  는 각각의 저주파수 영역

을 의미하며, 식 (6)의 과  는 각각의 고주파수 영역을 의

미한다. 궁극적으로결과영상의콘트라스트 복원을위해, 빗줄기로 인

한 콘트라스트 변화량인  를 추정하여 제거해야 한다.

그림 2 는 본 논문에서 제안하는 알고리즘의 전체 순서도를 나타

낸다. 제안하는 알고리즘은 콘트라스트 변화량의 추정 값인 를

구하기 위해 먼저 빗줄기 성분의 근사치인 을 구한 다음, 이를 저역

필터에 통과시켜 저주파수 성분인 를 구한다. 을 구하기 위해

제안하는 알고리즘은우선 식 (7)과 같이 기존의알고리즘에서 도출된

결과를 활용하여  의 근사치인 을 구한다.

       (7)

그림 3 은 과  을 나타낸 것으로, 그림 3 의 (b)와 (c)를

살펴보면 두 영역이 매우 비슷한 것을 확인할 수 있다. 즉 두 영역의

유사성을이용하여  을통해 의근사치를유추하고자한다. 하

지만두영역은서로다른특성의분포를가진다. 그림 4 의 (b)에 따르

면 은 일부 픽셀을 제외하고는 모두 양의 값을 갖는 반면, 그림 4

의 (d)를살펴보면  에는 양의값과음의값이고루 분포되어있

는 것을알수 있다. 이를 토대로제안하는 알고리즘은두 영역의차이

를 파악하여  을 통해 의 근사치를 구하는 변환 방법을 찾고,

이를 에 그대로 적용하여 을 구할 것이다.

(a) (b)

(c) (d)

그림 3. 각 영역별로 시각화된 영상. (b), (c), (d)는 각각 픽셀 값을

10배 증폭하였다. (a)  , (b)  , (c)  의 양수 성분, (d)  

의 음수 성분
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그림 3 과 그림 4 의 (b)를 각각 살펴보면, 에서 빗줄기가 없는

부분은 픽셀 값이 0 임을 알 수 있다. 또한 그림 4 의 (c)에 따르면

 은 모든 픽셀 값이 양수임을 알 수 있다. 이에 따라 의 픽셀

값이 0 인 위치에서는  이항상음수값을가지며또한  의

절댓값과  의 값이 동일하다는 사실을 도출해낼 수 있다.

            

    
(8)

여기서  (∈ )는 에 존재하는 픽셀의 위치를 의미한다. 식

(8)에 따르면  의 절댓값 영역은 곧 에서 빗줄기 성분의 저주

파수 값이 빗줄기가 없는 주변 성분으로 전이된 형태와 같으므로, 

에서의 일부 정보가 단순히 주변 픽셀로 이동된 형태일 뿐 에 존재

하는 모든 정보를 담고있기때문에이를 곧 의 근사치로 두어도 무

방함을 알 수 있다. 또한 이는 에서도 적용이 가능하다.

     ∀  ∈ (9)

    (10)

여기서 는 저역 필터를 의미한다. 최종적으로 식 (10)을

통해 콘트라스트 변화량을 추정하여 제거할 수 있다.

4. 실험 결과

기존의 알고리즘과 제안하는 알고리즘의 결과를 비교하기 위해

총 3 개의 영상을 통해 객관적인 평가와 주관적인 평가를 모두 시행하

였다. 비를 실제로촬영한영상은동일한위치에서의맑은영상을동시

에 얻는 것이불가능하기 때문에, 포토샵 (Photoshop)을 통해 비를 합

성한 영상을실험에 사용하였다. 비를 합성한영상은 합성하기이전의

영상을 검증자료 (Ground Truth)로써사용할 수 있기 때문에 정량적

지표를통한화질비교가가능하다. 본 실험에서는두알고리즘의성능

을 비교하기 위해 PSNR (Peak Signal to Noise Ratio)을 이용하였다.

실험을 통한 PSNR의 결과는 표 1과 같다. 표 1 을 통해 모든 실험 영

상에서제안하는알고리즘이더높은 PSNR 값을 나타내며, 기존의알

고리즘에 비해 최대 2.81 dB 의 향상을 보이는 것을 확인하였다.

보다 객관적인 성능 비교를 위해 영상의 정량적 지표를 나타내는

또 다른 척도인 SSIM (Structural SIMilarity) [6]을 이용하여 제안하

는 알고리즘과 기존의 알고리즘의 성능을 비교하는 추가 실험을 하였

다. 실험을 통한 SSIM의 결과는 표 2와 같다. 표 2 에서도마찬가지로

모든 실험 영상에서 SSIM 값이 높아짐을 알 수 있었으며, 최대 0.025

의 성능 차이가 나는 것을 확인하였다.

그림 6 은주관적화질 비교를 위해 3 개의 영상을 이용하여실험

한 결과이다. 그림 6 의 (a)와 (c)를 살펴보면 기존의 알고리즘의 결과

영상은빗줄기가초래한 번짐현상으로인하여원본 영상에비해전반

적으로 콘트라스트가 낮은 것을 알 수 있다. 이에 반해 제안하는 알고

리즘의 결과 영상은 전체적으로 영상의 콘트라스트가 향상된 것을 그

림 6 의 (d)를 통해 확인할 수있다. 제안하는 알고리즘은 단순히영상

의 콘트라스트를높이는 것이아니라빗줄기가가지고 있는정보를계

산하고이를 기반으로변화량을 예측하기 때문에, 기존의원본 영상이

가지고 있었던 콘트라스트에 최대한 가깝게 재현시킬 수 있다.

이를 토대로 제안하는 알고리즘이 기존의 알고리즘에 비해 효과

적으로 화질을 개선하는 것과 동시에 빗줄기의 다양한 형태 변화에도

강인한성능을보이는사실을입증하였다. 또한 모든결과영상에서전

체적인 콘트라스트 향상이 두드러지기 때문에 주관적 평가에서도 역

시 개선된 성능을 확인할 수 있다.

표 1. 기존의 알고리즘과 제안하는 알고리즘의 PSNR 비교 (dB)

표 2. 기존의 알고리즘과 제안하는 알고리즘의 SSIM 비교

(a) (b)

그림 5. 콘트라스트 변화량의 비교 영상. (a), (b)는 각각 픽셀 값을

10배 증폭하였다. (a) 실제 값   , (b) 추정된 값 

(a) (b)

(c) (d)

그림 4. 각 영역별 히스토그램. (a) 의 히스토그램, (b) 의 히스토

그램, (c)  의 히스토그램, (d)  의 히스토그램

입력 영상
기존의

알고리즘

제안하는

알고리즘
Umbrella 0.816 0.891 0.916
Rabbit 0.874 0.913 0.929
Woman 0.749 0.910 0.922
Boat 0.954 0.965 0.974

입력 영상
기존의

알고리즘

제안하는

알고리즘
Umbrella 25.31 26.01 28.81
Rabbit 19.48 20.09 22.66
Woman 27.44 28.72 31.24
Boat 26.19 25.84 29.19
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5. 결론

본 논문에서는 빗줄기의 번짐 현상으로 인한 콘트라스트 감소량

을추정한후이를다시복원하는알고리즘을제안하여, 기존의알고리

즘과의객관적인비교를통해그성능을평가하였다. 실험을통해제안

하는 알고리즘은 모든 영상에서 기존의 알고리즘보다 정량적인 화질

평가수치가높은것을확인하였다. 또한 명암과색채의콘트라스트측

면에서 우수한 성능을 나타내어 보다 선명한 화질의 영상을 얻을 수

있었다. 영상의 픽셀 값이 유일한 정보가 되는 컴퓨터 비전 분야에서,

높은 콘트라스트는 배경과 물체를 구별하기 위한 필요조건이다. 이에

따라 제안하는 알고리즘은 빗줄기의 제거와 더불어 손상된 콘트라스

트를복구하는기능을토대로, 컴퓨터비전분야의유용한전처리기법

으로서의 역할을 다할 수 있을 것이다.
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