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요약

저조도 영상의 개선에 관한 연구는 대부분 대비 개선을 목적으로 한다. 저저도 영상에서 밝기 개선, 대조 개선, 및 조명
성분감쇠 등의 다양한 연구가 진행됐다. 최근에인공신경망으로 상기 방법들을 대체하는 연구가 진행 중이다. 본 논문에서는
Retinex 이론에 기반하여 조명 광원이 존재하는 저저도 영상으로부터 조명 성분을 감쇠하고, 반사 성분만을 생성하는 기법을
심층신경망으로 대체하는 방법을 제안한다.

1. 서론

고해상도 영상장비 시장에서 요구되는 장치들의 기대 수준은 빠

른 속도로 성장해 왔다. 현재의 영상장비들은 물체 감지를 통한 영상
보안 및 인식의 영역까지 확대되었다. 상기 영역을 넘어선 물체 인식
기능들을 효과적으로 수행 할 수 있는 많은 연구가 진행되고 있다.
이와 같은 연구에서의 광원은 영상 화질에 큰 영향을 주게 된다. 

광원량이 과도하거나 부족한 경우 영상 표현 능력을 저하시키게 되어

영상에대한판별능력을어렵게한다. 어두운환경에서촬영한저저도
(low-light) 영상은 주변에 존재하는 조명에 의해서 일부 영역은 빛에
의해 높은 밝기를 가지는 반면에, 일부 영역은 제한된 밝기 영역으로
인해서, 어둡게 보이는현상이종종발생한다. 이러한조명광원의영향
을 줄이고, 반사 성분을 얻는 것이 Retinex 이론이다.
본 논문에서는 기존의 저저도 영상의 향상 알고리즘을 심층신경

망으로 대체하는 새로운 개념의 이론을 제안하고 타당성(fesibility)을
검증한다. 이를 위해서 먼저 Retinex 이론 및 특정 반사영상 생성 알고
지름을 소개한 뒤이 알고리즘으로 얻는 입력영상과 출력영상을 DNN
으로 학습을 하게 한 후에, DNN의 출력과 알고리즘의 결과영상을 비
교하면서 성능을 조사한다.

2. Retinex 이론

Land 등은실험적으로인간시각 기관이인지하는물체의색이 광
원과 물체의 반사 성분의 곱으로 나타낼 수 있음을 입증하였으며[1], 
수식으로표현하면밝기영상 는두개의성분인광원조명성분

와 반사성분 의 곱으로 다음과 같다.
                  ⋅              (1)

여기서 는 픽셀의 좌표이다.
Weber-Fechner 법칙에 따르면 인간의 감각기관이인지하는 감각의

차이들이로그(log)스케일을 갖고있는데, 와 을 분리하기위해서식
(1)에 로그 변환을 적용하면 다음과 같이 얻어진다.

   log  loglog    (2)
로그 영상 에 푸리에 변환 을 적용하면 다음과 같다.

                               (3)
여기서  logixy,  logrxy, 및
 zxy 이다.
식 (3)에 고역통과필터 을 곱해준다. 는 저주파 성분이므로
⋅≈이다.

            ⋅⋅⋅≈⋅            (4)
고역통과필터는 저주파를 감쇠하고 고주파 성분을 통과시킨다. 본 실
험에서는 감쇠 계수 0.5인 버터워스(Butterworth) 필터를 이용하였고, 
식은 식(5)에서 보여진다.

                
 

 


             (5)

여기서    , 는 차단주파수이다.

⋅에역푸리에변환  을사용하여공간좌표의반사영상, 
을 복원한다.

           
⋅           (6)  

그림 1은 상기 Retinex 이론에 기반하여 생성된 반사영상을 보여
준다. 그림 3(a)은 입력영상 을 보여주는데 조명성분이 뚜렷이 관측
되고있다. 이조명성분을감쇠시킨반사영상 은그림 3(b)에서보여

진다. 조명성분이감쇠된반사성분을관측할 수있다. 신경망학습과정
에서그림 1(a)은신경망네트워크의입력데이터이고, 그림 1(b)은실측
출력영상으로 사용된다.

        그림 1. 결과 그림. (a) 입력 영상, f 및 (b) 반사 영상 ,
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3. 신경망의 구조

심층신경망은 입력층과 출력층 그리고 여러 개의 은닉층들로

구성된다. 본 논문에서 사용된 신경망은 일반적인 구조를 가지며 역
전파 알고리즘을 통해 심층신경망의 학습을 수행한다. 신경망을 입
력 저조도 영상으로부터 조명성분을 추산하기 때문에 저조도와 고

조도 영상의 대조값을 얻기 어렵다. 그러므로 이 논문에서는 입력층
에는 영상 패치(patch)를 이용하여 학습 데이터를 생성한다. × 

패치는  × 벡터로 변환하므로, 입력층에서 노드의 개수는  

이다. 그리고 출력층에는 입력층과 같은 노드 개수  이고 은닉층
의 개수는 1~3개로 설정한다.

4. 실험 결과

실험에서 사용한 저조도 실험영상은 그림 2에서 보여진다. 영상
해상도는 128x128이고 학습데이터로 사용한 이미지는 총 102장이다. 
102장에서 82장은 학습에사용하고, 나머지 20장은테스트에사용하여
성능을 검증한다. 20장은 랜덤하게 선택하였다. 영상 데이터는 [0,1]로
정규화한다. 학습데이터는 패치 단위로 처리하며 이미지를 학습하기
위해 한 장의 사진이 들어올 때마다 중첩된 패치를 생성한다. 패치의
스트라이드가 3이고크기가 16x16이면패치의개수는 1,444개이다. 8x8
과 16x16 두가지 패치의 크기를 설정하여 실험하였다. 그림 2(b)는 입
력저조도영상, 출력영상, 및 예측된 영상을 보여준다. 
신경망 학습의 에폭(epoch)은 500으로 고정하였다. 신경망의 학습

률 는 0.001로 설정하였고 신경망 은닉층의 개수와 은닉 노드의 개
수를 조절하며 실험하였다. 1개의 은닉층일 때 은닉층 노드의 개수는
128, 2~3개의 은닉층에는 모두 64개로 설정하였다. 모든 층은 시그모
이드(sigmoid) 활성함수를 사용하였고 신경망의 가중치 초기화는

Xavier 초기화[2]을 사용하였다. 가중치 갱신 방식은 확률적 경사 하강
법(stochastic gradient descent)을 사용한다. 최적화 기법은 Adam 
optimizstion[3]을 사용하였다. 과 는 각각 0.9, 0.999이고 은

이다. 

   

              (a)                           (b)
그림 2. (a) 실험에 사용 \된광원이 존재하는저저도 영상. (b) 입력 저저도영상, 출력 타겟

영상, 예측 영상

제안한 심층신경망의 객관적 성능을 검증하기 위해서 저조도영상

향상 성능 검증에서 사용하는 3가지의 객관적 메트릭 1) RMSE, 2) 
PSNR, 3) SSIM을 사용하여 계산한다. 
평균 RMSE, PSNR 및 SSIM의 성능은 표1에서 보여진다.  LPF를

거쳐 나온 결과와 DNN에서 나온 결과값이다.

표 1. PSNR, 및 SSIM의 객관적 성능 평가. 

Patch 
size

No. of 
hidden 
layers

No. of 
nodes

Avg. PSNR 
(in dB)

Avg. SSIM 
[0,1]

Training Test Training Test

8x8
1 128 31.6261 32.1545 0.4504 0.4183
2 64-64 31.8720 32.3097 0.4273 0.4363
3 64-64-64 31.9500 32.4587 0.4081 0.4090

16x16
1 128 31.7840 32.1449 0.4293 0.4307
2 64-64 31.8653 32.1130 0.4308 0.4273
3 64-64-64 31.7973 31.9753 0.3858 0.3848

5. 결론

본 논문에서는 Retinex 이론에 기반한 반사성분 생성을 심층신경
망으로 대체하는 방법을 제안하였고, 가능성을 조사하였으며 성능 측
면에서는 만족스러운 결과를 얻을 수 있었다.
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