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요 약
광원 자체의 밝기가 낮거나 드리워진 그림자 등의 이유로 어두운 영역을 포함하고 있는 저조도 영

상으로 인해 물체의 식별이 어려운 상황을 일상생활에서 겪게 된다. 본 논문에서는 조명 성분의 영

향을 줄이고 객체의 특징을 표현하는 반사 성분을 강조하여 화질을 개선한다. 또한 촬영하는 카메라

와 영상의 물체 사이의 상대적인 움직임으로 발생하는 흐릿한 영역을 최대한 제거해주고 잡음까지

보정이 되는 Stack-attention 기법을 제안한다.

1. 서론

최근 디지털 기술의 발달로 인해 뛰어난 화질의

영상을 얻을 수 있는 디지털 카메라들이 지속적으로

개발되고 있다. 하지만 날씨, 장소와 같은 환경적인

요인으로 인해, 디지털 카메라로 획득한 영상은 눈

으로 보는 것과 다르게 대조비가 약화된다. 뿐만 아

니라 카메라와 영상의 물체 사이의 상대적인 움직임

으로 인한 영상 데그라데이션 현상 (degradation

phenomenon)이 발생한다. 이는 카메라의 흔들림이

나 물체의 역동적인 움직임으로 인해 종종 발생하게

되는데, 이러한 이유로 인해 영상 속 객체의 본연의

색을 잃게 되고 정보의 손실을 가져오는 문제가 발

생하여 영상의 가독성이 떨어지게 된다.

일반적으로 Retinex[1]를 기반으로 저조도 영상

향상을 위한 여러 모델이 제안[2]되었고 SSR[3],

MSR 그리고 MSR with color restoration[4] 기법이

영상의 화질 개선 기법으로 널리 사용되고 있다. 본

논문에서는 이러한 문제점을 개선하기 위해 Retinex

기반의 CNN 영상 보정 알고리즘을 제안한다. 이는

영상을 반사도와 조명 성분으로 분해한 뒤, 딥 멀티

패치 계층 네트워크(deep multi-patch hierarchical

network)의 수정된 인코더-디코더(encoder-decoder)

를 거치게 된다. 이 과정을 통해 추출되는 잔차

(residulas)가 출력이 된다. 이는 상위 레벨 입력으로

들어가는 과정을 반복하여 최종적으로 개선된 영상

을 생성한다.

2. 제안한 방법

본 논문에서는 CNN으로 설계된 딥 멀티패치 계

층 네트워크[5,6]를 기반으로 한다. 네트워크는 인코

더-디코더 아키텍처를 수정하게 되는데, 이는 다음

과 같다. 1) 인코더-디코더의 빌딩블록

(building-block) 모듈을 중첩 모듈로 대체하여 잔차

에 가장 높은 수준의 기여를 개선할 수 있다. 2) 어

텐션 메커니즘(attention-machanism)[7,8]을 도입하

여 영상 속에 있는 객체에 대한 초점을 맞출 수 있

다. 이는 영상 속에 있는 모션 장면에서 다방면으로

표시된다.

2.1 중첩 어텐션 모듈

중첩 모듈은 흐릿한 영상에서의 디테일을 잡아주

는 능력을 갖고 있다. 하지만 특징맵의 모든 영역이

동일하게 중요하지 않기 때문에 영상 속에서 특징마

다 다른 가중치를 할당해야 한다. 그러므로 본 논문

에서는 흐릿한 영상에 차별적인 특징을 추출할 수

있도록 어텐션 메커니즘을 도입하여 영상의 표현력

을 높인다. 실제 어텐션 메커니즘은 채널과 공간으
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(그림 1) Stack-attention 아키텍처.

로 나누어진다. 채널 어텐션은 ‘what’에, 공간 어텐

션은 ‘Where’에 집중하기 때문에 이 두 개를 혼합하

면 디테일한 특징을 강조할 수 있다. 이것이 중첩

모듈과 함께 순차적으로 쌓인다. 이를 통해 영상 속

에서 무엇을 어디에서 강조하거나 억제하는지 학습

하여 대상의 위치를 결정하고 동시에 객체 인식에

도움을 준다.

2.2 Stack-attention 네트워크 아키텍처

본 논문에서 제안한 전반적인 네트워크 아키텍처

는 (그림 1)과 같다. 레벨 4에서 1까지 입력 영상을

각각 8, 4, 2, 1 패치로 균등하게 나눈다. 딥 멀티 계

층 네크워크의 인코더 입력으로는 특정 수준의 각

패치가 독립적으로 들어가고, 디코더에 의해 잔차

기여도가 결과로 생성되고 이후 상위 레벨의 입력에

다시 추가되며 쌓이는 원리이다. 이 과정에서 각 패

치의 중간 기능을 얻을 수 있다. 또한 컨볼루션 연

산으로 각각의 특징 맵은 대응하는 패치와 동일한

크기를 나타낸다. 입력 시퀀스를 동일한 비중으로

참고하는 것이 아닌 예측 영상과 관련있는 픽셀을

치중해서 보는 것이다. 그리고 제안한 아키텍처에

레벨 1에서 최종적으로 추출된 영상과

Ground-truth 사이에서 발생하는 Mean Squared

Error(MSE)를 최소화한다.

3. 실험

(그림 2)는 본 알고리즘을 이용한 실험 결과 영

상이다. (a)는 입력 영상, (b)는 본 논문의 결과 영상

이다. 입력 영상의 반사 성분과 조명 성분으로 분리

한 뒤, 수정된 딥 멀티 패치 계층 네트워크를 이용

하면 더욱 개선된 영상을 획득할 수 있음을 확인하

였다. 실험 결과를 통해 영상 속 물체들의 색의 항

상성도 유지할 수 있어서 뚜렷한 객체 인식도 가능

하다. 또한 역동적인 움직임으로 인해 흔들린 모션

도 잡아준 것을 확인할 수 있다.

(a) (b)
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(그림 2) 실험 결과.

4. 결론

여러 환경적인 요인으로 인해 대조비가 낮아지면

서 영상 내에 있는 주요 객체의 색상 및 특징 정보

가 손실되기 때문에 영상 판독의 어려움이 존재한

다. 본 논문에서는 어두운 영역을 포함하고 있는 저

조도 영상을 제안한 방법인 Stack-attention을 이용

하여 우수한 결과를 보였다.
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