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Abstract

In this paper, a new Scene-based Nonuniformity Correction (SBNUC) method is proposed by 

applying Image Roughness-like and Spatial Noise cost functions on deep neural network structure. 

The classic approaches for nonuniformity correction require generally plenty of sequential image data 

sets to acquire accurate image correction offset coefficients. The proposed method, however, is able 

to estimate offset from only a couple of images powered by the characteristic of deep neural 

network scheme. The real world SWIR image set is applied　to verify the performance of proposed 

method and the result shows that image quality improvement of PSNR 70.3dB (maximum) is achieved. 

This is about 8.0dB more than the improved IRLMS algorithm which preliminarily requires precise 

image registration process on consecutive image frames.
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I. Introduction

현재 의료, 군사, 과학 등 여러 분야에 적용되고 있는 적외선 

센서는 종래의 1D 센서에서 발전을 거쳐 초점평면배열(Focal 

Plane Array, FPA) 2D 센서를 이용하여 물체의 적외선 방사에너지

를 감지한다[1]. 적외선 센서 FPA는 제조 과정에서 발생되는 불균

일성으로 인해 각 소자마다 다른 gain 및 offset을 보유하게 되며, 

이로 인해 고정패턴잡음(Fixed Pattern Noise, FPN)이 나타나게 

된다. 이를 보정하기 위한 방법으로는 흑체를 이용한 교정 기반 

불균일보정(Calibration-based Nonuniformity Correction, 

CBNUC)과 FPA에 맺히는 영상을 이용한 영상 기반 불균일보정

(Scene-based Nonuniformity Correction, SBNUC)이 있다.

CBNUC는 흑체와 같은 보정장비를 이용하여 gain과 offset

을 획득 및 적용하는 방법으로 서로 다른 두 온도의 흑체를 이

용하여 FPA의 gain 및 offset을 보정하는 two point NUC가 

대표적으로 사용되고 있다[2]. CBNUC는 SBNUC에 비해 구현

하기 용이하며 정확한 보정테이블 획득이 가능하다는 장점이 

있지만 가정에 벗어난 주변 환경 변화에 대응하지 못하며, 초기 

불균일보정 후 장시간 경과 시 발생되는 FPA 특성변화를 보상

하기 위하여 주기적인 보정이 수반되어야 한다. 특히, 센서 전

원인가 후 FPA에서 발생되는 온도 드리프트 현상에 대응하기 

어려운 단점이 있다[3]. 이를 극복하기 위한 방법으로 센서 전

면에 셔터를 장착하여 셔터보정을 수행함으로써 온도에 따른 

드리프트 현상을 보상할 수 있으나, 셔터가 주기적으로 작동할 

경우 센서면을 가리게 되어 연속 영상획득이 불가능하다.

SBNUC는 FPA에 맺히는 영상을 기반으로 FPA의 gain 및 

offset을 획득 및 적용하는 방법으로 불균일보정을 위한 흑체

나 챔버와 같은 보정장비가 필요 없다. 영상을 기반으로 하기 

때문에 FPA 및 주변 변화에 대응하기 위한 셔터보정이 필요 

없어 끊김없이 연속적인 영상 획득이 가능한 장점이 있다. 하지
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만, CBNUC 방식에 비해 높은 연산량이 요구되어 한정된 시스

템 자원 내에서 실시간 구현이 제한적이라는 단점이 있다.

SBNUC는 크게 통계 기반(Statistics based) SBNUC와 정

합 기반(Registration based) SBNUC로 나눌 수 있다. 통계 기

반 SBNUC는 scene의 방사에 의해 검출기 소자 단위의 출력 

평균이 일시적으로 동일하며, 출력 변화의 분산이 동일하다는 

가정하에 확률적으로 gain과 offset을 추정하여 적용한다. 통계 

기반 SBNUC는 정합 기반 SBNUC에 비해 상대적으로 낮은 연

산량과 메모리가 요구되어 실시간 적용에 유리하다. 하지만 가

정과 달리 다양한 scene이 입력되지 않을 경우 고스트 현상이 

발생하기 쉽다. 이 외에도 정합 기반 SBNUC에 비해 느린 수렴

속도를 가지고 있으며, 느린 수렴 속도를 극복하기 위해 학습율

을 높일 경우 고스트 현상이 발생하기 쉬운 단점이 있다[4-5]. 

정합 기반 SBNUC는 연속적인 프레임 간의 scene이 동일하다고 

가정하여 카메라 모션으로 인한 scene 이동이 발생하였을 때 동일 

scene의 신호를 서로 다른 소자를 통하여 감지하고 두 소자 간의 

신호 차이를 이용하여 gain 및 offset을 추정한다. 이 방식은 확률 

기반 SBNUC에 비해 빠른 수렴속도와 고스트 현상이 거의 발생하지 

않는 장점이 있다. 하지만, 정합 기반 SBNUC는 통계 기반 SBNUC

에 비해 상대적으로 많은 연산량과 메모리가 요구되어 실시간 구현

이 확률 기반 SBNUC에 비해 어려운 단점이 있다. 특히, 영상정합을 

기반으로 하기 때문에 이전 프레임과 겹치지 않는 부분은 보정 

계수가 업데이트되지 않거나 영상의 회전, 축소 및 확대 등과 같은 

영상 이동이 발생하여 영상 정합에 불리한 경우 추가 보정이 수행되

지 않거나 보정 수행 오류율이 높아지는 단점이 있다[6-8]. 확률 

및 정합 기반 SBNUC 알고리즘 이외에도 신경망을 이용한 방법과

[9], 두개 프레임을 이용한 Two Frame NUC (TFNUC)도 있으며

[10], column 단위로 midway equalization을 적용하여 단일 영상

프레임으로 보정이 가능한 알고리즘도 있다[11].

본 논문은 Ⅱ장에서 SBNUC의 해외 및 국내 동향을 조사하

였다. Ⅲ장에서 제안한 알고리즘과 성능 비교를 위해 기존 확률

과 정합 기반 알고리즘 중 간단하며 효율이 좋은 정합 기반 

improved IRLMS(Interframe Registration-based Least 

Mean Square)알고리즘을 기술하였다. Ⅳ장에서는 제안하는 

유사 영상 거칠기와 공간잡음을 비용함수로 이용하는 딥러닝 

신경망 장면 기반 불균일보정 알고리즘의 신경망 학습 구조, 유

사 영상 거칠기 비용함수, 공간잡음 비용함수, 학습 및 결과를 

기술한다. Ⅴ장에서는 결론 및 향후 연구방향을 다룬다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Overseas Trend

확률 기반 계열 SBNUC 알고리즘 동향은 다음과 같다. 

Hardi의 gated adaptive LMS 알고리즘은 확률 기반 SBNUC

의 고스팅 현상 방지를 위해 적응형 게이팅을 적용하였다[4]. 

Harris는 고스팅 현상 감소를 위해 constant stastics(CS) 알고

리즘에 간단한 평균 및 분산의 문턱 값을 기준 초과 시 업데이

트 하는 방법을 사용하였다[5].

정합 기반 SBNUC 방식으로 Hardi의 Motion Compansated 

Average(MCA) 알고리즘은 프레임을 일정 수 수집하고 정합을 

하여 평균을 취하여 이용하는 방법으로 프레임 획득 시간 동안 

NUC 진행이 불가능한 단점이 있다[6]. Zuo의 IRLMS 알고리즘은 

프레임 간 정합하여 error를 구하고 이에 LMS 알고리즘을 사용하여 

보정테이블을 구하였다[7]. 이 방식은 MCA와 달리 프레임 획득과 

동시에 보정테이블 추정 및 보정이 가능하나 프레임 단위로만 업데

이트를 하여 느린 수렴속도와 낮은 화질을 보이는 단점이 있다. 

이러한 단점들은 improved IRLMS 알고리즘에서 마스킹 위상 상관 

정합, 비정상 데이터 제외, 가변 학습률을 추가하여 개선하였다[8].

1.2 Domestic Trend

이종호는 프레임 간의 업데이트만 사용하는 기존 IRLMS에 프레

임 내 업데이트를 도입하였으며, 이를 안정적으로 수행하기 위해 

Meaningless Residual Removal(MRR)를 사용하고, 프레임 내 

업데이트 시 residual의 pair matching을 위해 anti- propagation 

masking으로 overlap되지 않은 영역을 제외시키는 방법으로 수렴

속도와 화질을 개선하였다[12]. 김성민은 기존 칼만 필터 방식이 

단방향 워핑을 이용하고 offset 만을 보상하는 알고리즘을 양방향 

워핑과 gain과 offset을 결합 보정하여 영상경계 부근의 FPN을 

효과적으로 제거하고 gain을 보정하지 못해 발생하는 왜곡을 줄였

다[13]. 노건효는 기존 Scribner의 인접 픽셀 신경망 장면 기반 

불균일보정 알고리즘에 렌즈 비네팅 효과를 보상할 수 있는 비용함

수를 추가하여 광역적 불균일을 추가 보정하였다[14]. 홍용희는 

기존 improved IRLMS 알고리즘에 블록 단위 에러 재평가와 광역 

offset 초기화를 추가하여 보정 영상 품질을 높였다[15].

기존 방법들은 대부분 프레임 단위로 점차적으로 수렴 학습

하는 방식으로 본 논문에서 제안한 알고리즘과 달리 순차적이

며 다량의 무보정 영상을 필요로 한다.

III. Improved IRLMS

1. Nonuniformity Model

적외선 방사와 검출기 출력 관계 기본 모델을 식(1)과 같이 

정의할 수 있다[16].

    ∙          (1)

 은 n번째 프레임의 gain,  는 n번째 프레임의 

offset,  은 n번째 프레임의 실제 방사 받은 적외선량, 

 은 n번째 프레임에서 적외선 센서 출력 전압 값이다.
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    ∙          (2)

   


                 (3)

    

 
                (4)

불균일보정은  을 추정하기 위해 적외선 센서 출력 

 을 이용하므로 식(2)와 같이 변환하여 사용한다. 식(3)

은  과  의 관계를 나타내고 있으며, 식(4)는 

 과   및  의 관계를 나타내고 있다.

2. Motion Estimation

인접한 두 프레임 사이의 모션량은 식(5)(6)와 같이 

normalized cross-power spectrum의 피크점 위치를 이용하

여 추정할 수 있다. 

    ∙ 


 

 ∙ 


 

        (5) 

  arg max         (6)

 는 푸리에 좌표, 는 푸리에 변환된 센서 측정 영상, 

은 현재 프레임, 은 이전 프레임, *는 켤레복소수, ||은 

L2-norm,   은 normalized cross-power spectrum 결

과,  은 푸리에 역변환,  은 모션량을 나타낸다. 

FPN에 의해 발생되는 신호를 마스킹 처리하여 모션에 의해 발

생되는 신호만 남겨 모션 추정에 사용한다. 그림 1은 FPN과 모

션에 의해서 normalized cross-power spectrum에 발생되는 

두 피크 신호 중 FPN에 의해 발생되는 피크 신호를 제거하는 

과정과 두 프레임을 겹친 모습을 보여준다.

(a) (b)

Fig. 1. (a) is Masked phase correlation registration, 

(b) is Schematic diagram of the overlay of two frames

3. Nonuniformity

인접한 두 프레임 간의 scene의 밝기는 동일하다고 가정하

였기 때문에 불균일보정 시 인접한 두 프레임의 신호차이를 이

용한다. 인접한 두 프레임 간의 신호 차이는 식(7)과 같이 모션 

보정된 이전 프레임과 현재 프레임의 차이를 이용하여 구한다.

             (7)

  는 이전 프레임과 현재 프레임의 신호 차이 에러, 

 은 불균일보정 및 모션보상된 이전 프레임, 

  은 불균일보정된 현재 프레임을 나타낸다.

    
∙ 
   

     (8)

    ∙         (9)

  과   는 식(8)(9)와 같이 불균일보

정 및 모션보상으로 표현된다.

     ∙ ∙ 

 
(10)

     ∙ 

 
           (11)

수정된 gain 와 offset 는 식(10)(11)과 같이 모션 이동

이 발생하여 신호 차이 에러 발생 시 이전 프레임과 현재 프레

임이 겹쳐진 영역에 신호 차이 에러와 학습률 를 반영하여 업

데이트한다.

인접한 두 프레임 정합 시 로컬 모션, 모션 블러, 회전, 확대 

및 축소, 완전하지 않은 정합 과정 등으로 인해 신호 차이 에러 

  가 불완전하게 형성되어 최종 보정 결과에 영향을 미친

다. 이를 방지하기 위해 식(12)와 같이 신호 차이 에러 값이 표

준편차에 3배 이상일 경우 0으로 처리하여 업데이트가 되지 않

도록 하여 비정상 데이터를 제거한다.

′     ≥ 

    
  (12)

′  는 비정상 데이터 제거 후 생성된 신호 차이 에러,  

은 신호 차이 에러의 평균, 은 신호 차이 에러의 표준편차

를 나타낸다. 

인접한 두 프레임의 정합이 정확히 이루어졌을 경우 정확한 

신호 차이 에러가 형성된다. 신호 차이 에러를 정합 정도에 따라 

활용할 경우 수렴속도와 최종 보정 영상 품질을 올릴 수 있다. 

이를 위해 정합의 정확성을 모션에 의해 발생된 normalized 

cross-power spectrum의 피크값을 학습률과 연동한다. 

Normalized cross-power spectrum의 피크값이 높을수록 정합

이 정확하다 할 수 있으며 식(13)과 같이 기존 학습률과 연동할 

수 있다.

  max ∙max                 (13)

는 학습률, max는 최대 가변 크기, max는 모션에 의해 

발생된 normalized cross-power spectrum의 피크값을 나타
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낸다. 그림 2는 Chao Zuo의 Improved IRLMS 장면 기반 불균

일보정 알고리즘의 구조를 보여준다.

Fig. 2. Block Diagram of the Improved IRLMS

IV. The Proposed Scheme

1. Simplified Nonuniformity Model

본 논문에서는 식(14)과 같이 적외선 방사와 검출기 출력 관계 

기본 모델에서 gain을 삭제 간소화 적용하며 offset을 추정한다.

             (14)

 는 n번째 프레임의 offset,  은 n번째 프레임

의 실제 방사 받은 적외선량,  은 n번째 프레임에서 적

외선 센서에서 출력된 전압 값이다.

불균일보정은  을 추정하기 위해 적외선 센서 출력 

 을 이용하므로 식(15)와 같이 변환하여 사용한다.

             (15)

                   (16)

식(16)는  과  의 관계를 나타내고 있다.

2. Structure of Neural Network Learning

본 논문이 제안한 딥러닝 신경망 장면 기반 불균일보정 알고

리즘은 기존 확률 및 정합 기반 불균일보정 알고리즘과는 기반

을 달리하고 있다. 보통 신경망 학습은 신경망 학습 목표에 해

당하는 목표로 하는 신경망 출력 결과를 레이블 형태로 사용자

가 정의한다. 하지만 장면 기반 불균일보정의 경우 목표로 정의

할 수 있는 보정된 영상이나 offset이 없다. 이러한 이유로 입

력으로 이용된 무보정 영상만을 이용하여 비용함수를 통한 규

칙으로 보정 계수 offset을 추정해야 한다.

무보정 영상 데이터만을 이용하여 offset을 추정하기 위해 

그림 3과 같은 딥러닝 신경망 학습 구조를 구축하였다. 입력으

로 영상 센서에서 출력되는 무보정 영상 스트림 데이터가 사용

되었으며 신경망 추론 결과를 offset으로 가정하였다. 신경망 

추론 결과가 offset으로 가정하였으므로 신경망의 입력으로 이

용된 무보정 영상과 offset 연산 결과가 불균일보정이 수행된 

보정영상임을 가정할 수 있다. 가정된 불균일보정 보정영상에

서 유사 영상 거칠기 비용함수와 공간잡음 비용함수를 이용하

여 전체 비용함수를 계산하게 되며 이를 신경망 학습 시 피드

백으로 이용하게 된다.

Fig. 3. Structure of Deep Neural Network Scene based 

Non-uniformity Correction

3. Image Roughness-like Cost Function

본 논문은 신경망 학습 시 사용되는 비용함수 두 가지 중에

서 첫 번째로 유사 영상 거칠기 비용함수를 아래와 같이 정의 

하였다. 

  


∥∥

∥∥
∥∥             (17)

기존 영상 거칠기 함수 는 식(17)과 같이 정의되어 있다. 인접 

픽셀들과의 차이의 절대 값에 자신 픽셀 값으로 정규화한다.

  


∥∥
∥∥             (18)

기존 영상 거칠기 함수는 영상 값으로 정규화 하는 부분이 포함되

어 있다. 유사 영상 거칠기 함수는 영상 값으로 정규화 부분이 제거되

어 식 (18)과 같이 정의된다. 이를 통해 신경망 학습 시 연산량을 

줄일 수 있으며, 공간잡음 비용함수와 균형을 이룰 수 있다.

유사 거칠기 함수를 그대로 이용할 경우 영상 거칠기가 커질 

경우 값도 같이 커지는 특성이 있어 학습에 수정 없이 이용이 가능하

나 글로벌 최저 값에서 멀어질 경우에 학습 시 이용되는 비용함수의 

기울기가 일정하여 학습 속도가 느려지는 원인이 된다. 이러한 

단점을 해결하기 위해 식 (19)와 같이 인접 픽셀과의 차이 값에 

제곱을 추가하여 MSE(Mean Squared Error)를 적용한다. 이는 

영상 거칠기가 커질수록 함수의 기울기 값을 더욱 높게 만들어 

신경망 학습 시 빠르게 수렴이 가능하도록 만들어 준다.
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
  


∥∥

  ∥∥
 (19)

는 영상 거칠기, 는 유사 영상 거칠기, 
는 

유사 영상 거칠기 비용함수,  는 영상, 은 수평차이필터, 

는 수직차이필터, ∥ ∥은 L1 norm, 은 영상 가로 픽셀 수, 

은 영상 세로 픽셀 수를 나타낸다.

그림 4는 영상 거칠기 함수에 따른 영상의 예시를 보여준다. 

영상 거칠기 값이 클 경우 (a)와 같은 영상 고주파가 강조된 영

상을 확인 할 수 있으며, 영상 거칠기 값이 작을 경우 (b)와 같

이 영상 저주파가 강조된 영상을 확인 할 수 있다.

(a) (b)

Fig. 4. (a) is image with High Roughness, 

(b) is image with Low Roughness

4. Spatial Noise Cost Function

본 논문은 신경망 학습 시 사용되는 비용함수 두 가지 중에

서 두 번째로 공간잡음 비용함수를 아래와 같이 정의 하였다. 

  


                      (20)

  


∥   ∥
      (21)

기존 공간잡음 함수는 식 (21)과 같이 식 (20)에서 정의된 영상 

평균 대비 각 픽셀의 차이 값의 절대 값의 평균으로 정의 되어 

있다. 공간잡음 함수도 영상 평균 대비 각 픽셀들 값이 많이 달라질수

록 값이 커지는 성질이 있어 이를 그대로 학습에 이용해도 무방하지

만 비용함수가 글로벌 최저값에서 멀어져도 같은 함수 기울기가 

일정하기 때문에 신경망 학습 속도를 더디게 만드는 경향이 있다. 

이를 극복하기 위해 식 (22)와 같이 기존 공간잡음에 제곱을 취해 

MSE를 적용하여 신경망 학습 시 빠르게 수렴이 가능하도록 한다.

  


         (22)

는 영상 평균, 는 영상 공간잡음, 

는 영상 공간잡음 비용함수, ∥ ∥은 L1 norm, 은 영상 가

로 픽셀 수, 은 영상 세로 픽셀 수를 나타낸다.

그림 5은 영상 공간잡음 함수에 따른 영상의 예시를 보여준다. 

영상 공간잡음 값이 클 경우 (a)와 같은 영상을 확인 할 수 있으며, 

영상 공간잡음 값이 작을 경우 (b)와 같은 영상을 확인 할 수 있다.

(a) (b)

Fig. 5. (a) is Image with High Spatial Noise, 

(b) is Image with Low Spatial Noise

5. Neural Network

본 논문 학습에 이용된 신경망은 아래와 같이 구성하였다. 

Fig. 6. Structure of Neural Network

Fig. 7. Activation Function ReLU

(Rectified Linear Unit)

신경망은 그림 6과 같이 입력층 1개, 은닉층 1개, 출력층 1

개로 총 3층으로 구성하였다. 이는 은닉층 최소 2~3층 이상 사

용하는 일반 딥러닝 신경망에 비해 얕은 것으로 튜닝에 의한 

결과이다. 이는 부수적으로 적은 메모리 사용과 빠른 학습 속도

에 도움이 된다. 신경망은 보정되지 않은 가로 80 픽셀, 세로 

60 픽셀 영상의 입출력을 수행하기 위해 입출력 및 은닉층 모

두 4800개 노드로 구성되어 있다.

활성 함수는 그림 7과 같이 ReLU(Rectified Linear Unit)를 

적용하였다. ReLU 활성 함수는 Vanish Gradient 문제를 해결

하는데 효과적이다. 그리고 신경망 초기화 시 Xavier 초기화를 

적용하였다. 최종 비용함수로 유사 영상 거칠기 비용함수와 공

간잡음 비용함수의 합을 사용하였다.

6. Learning Data

Fig. 8. Cardinal 640

본 논문에서는 학습용 데이터 무보정 영상을 SWIR 카메라를 

이용하여 획득하였다. 시험에 이용된 센서 모듈은 그림 8의 

Cardinal 640으로 SWIR(0.9~1.7㎛) 파장을 감지하며, 60Hz 동작

속도와 640×512 해상도를 지니고 있다. 시험에서는 영상을 서브샘
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플링하여 80×60 해상도를 사용하였다. 학습용 무보정 영상은 실내

를 촬영한 것으로 총 680 프레임으로 구성되어 있다.

7. Neural Network Learning Result

본 논문에서는 신경망 라이브러리로 “Tensorflow 1.8.0 for 

CPU”, 코드 작성은 “Python 3.5”, CPU는 “Intel i5-3470”, 

메모리는 16GB를 적용하였으며, 80×60 14bit 영상을 사용하

였다. 모든 노드의 학습을 위해 드롭아웃은 적용하지 않았다. 

최적화 알고리즘으로 Adam 옵티마이저를 적용하였으며, 학습

률 0.001로 총 200회 학습을 진행하였다.

Fig. 9. Learning Result of Total Cost Function

그림 9는 학습 10회 당 최종 비용함수 값을 표시한 것으로 

학습 진행 시 비용함수가 안정적으로 수렴하는 것을 확인 할 

수 있다. 그리고 약 50회의 학습만으로도 빠르게 최종 비용함

수 수렴 값에 근접하는 것을 확인할 수 있다.

그림 10은 학습 단계에 따른 신경망 출력 추정된 불균일보

정 offset 영상을 보여주고 있다. 학습 1단계부터 점차적으로 

추정된 offset이 완성되는 것을 확인 할 수 있다. 그림 10에서 

최종 비용함수가 약 50회 학습 단계에서 수렴된 것과 같이 예

측된 offset 영상이 약 50회 단계부터 변화가 거의 일어나지 않

는 것을 확인할 수 있다.

Step 1 Step 4 Step 21 Step 25 Step 33

Step 38 Step 50 Step 53 Step 68 Step 200

Fig. 10. Learning Result of Offset Image by Learning Step

제안한 유사 영상 거칠기와 공간잡음 비용함수를 이용한 딥

러닝 신경망 장면 기반 불균일보정 알고리즘과 기존 improved 

IRLMS 장면 기반 불균일보정 알고리즘의 성능 차이 측정을 위

해 두 영상 차이 측정 시 널리 사용되고 있는 signal-to-noise 

ratio(PSNR)을 이용하였으며 식(23)와 같이 정의된다. 는 영상

에서 밝기를 표현할 수 있는 비트 단위로 14를 사용하였다. 

RMSE는 root mean square error로 식(24)과 같이 정의된다.

   log 
                (23)

  





 

  

  (24)

 는 true 영상으로 비교 기준이 되며 true 영상은 기존 

CBNUC 방식으로 보정된 결과를 사용한다.  는 불균일보

정된 영상으로 제안한 장면 기반 불균일보정과 improved 

IRLMS 장면 기반 불균일보정 결과를 사용한다.

제안한 알고리즘와 기존 improved IRLMS 알고리즘은 기반

이 다르므로 단순 비교가 어렵다. 이러한 이유로 다음과 같은 

방법으로 보정 영상 품질을 평가 하였다. improved IRLMS 알

고리즘은 기존 프레임 단위로 영상 데이터를 누적하여 offset

을 추정 및 갱신하면서 true 영상과 비교하여 PSNR을 구하였

으며, 제안한 알고리즘은 매 프레임마다 새로 신경망을 학습 및 

평가하는 과정이 시간이 많이 소요되고 비순차적 프레임 입력

이 가능하여 10 프레임 단위로 영상 데이터를 누적하며 학습 

후 true 영상과 비교하여 PSNR을 구하였다.

Fig. 11. PSNR Result

그림 11은 제안한 알고리즘과 improved IRLMS 알고리즘의 

PSNR을 프레임 단위로 비교한 그래프다. 제안한 알고리즘은 

처음 10개 영상 프레임으로도 63.4dB를 달성했다. 이후 누적 

영상 데이터를 바탕으로 최대 70.3dB을 달성하였다. 그리고 약 

300 프레임 누적 후 약 67.5~70.0dB 보정 영상 품질을 안정

적으로 유지하는 것을 확인 할 수 있다.

제안한 알고리즘은 10프레임 단위로 영상 데이터를 추가 누

적 시 보정 영상 품질이 조금씩 요동하며 변화하는 것을 확인 

할 수 있다. 이러한 현상은 누적된 무보정 영상 데이터 특성, 신

경망 초기화시 사용된 Xavier 초기화의 무작위성, Adam 옵티

마이저 특성에서 기인하는 것을 추정할 수 있다.

기존 improved IRLMS 알고리즘은 약 58.9dB에서 시작하

여 프레임 단위로 영상 품질이 높아지며 660번째 프레임에서 

최대 약 62.0dB를 보인다. improved IRLMS는 이전 프레임과 

정합 후 차이 값을 학습률 기준으로 업데이트 하는 방식으로 

일정량 이상의 순차적 영상 데이터를 필요로 한다.
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    Proposed              Improved IRLMS

(a) 20th Frame

    Proposed              Improved IRLMS

(b) 440th Frame

   Proposed             Improved IRLMS

(c) 650th Frame

Fig. 12. Compare the Proposed Results. (a) is 20th frame 

results, (b) is 440th Frame Results, (c) is 650th Frame Results 

(In each section, left top: proposed output, left bottom: 

proposed estimated offset, right top: improved IRLMS output, 

right bottom: improved IRLMS estimated offset)

그림 12는 제안한 알고리즘과 improved IRLMS 알고리즘을 

680 프레임에 적용 시 초반, 중반, 종반에 따른 불균일보정 결과를 

비교한 영상으로 각각 알고리즘 수행 후 보정된 영상 결과와 추정된 

offset을 차례대로 보여주고 있다. 초반 20번째 프레임 보정 시 

기존 improved IRLMS 알고리즘은 추정된 offset이 충분히 형성되

지 않아 보정 효과가 미미하다. 제안한 알고리즘은 초반 20개 프레임

만으로도 약 63.6dB의 만족 가능한 보정 결과를 보인다. 하지만 

고스트 현상이 남아 있는 것을 확인할 수 있다. 중반 440번째 

프레임 보정 시 두 알고리즘 모두 사용 가능한 수준의 보정 결과를 

보이는 것을 확인할 수 있다. 하지만 기존 improved IRLMS 알고리

즘은 광역적 offset 특성 보정이 이루어지고 있지 않음을 확인할 

수 있다. 이는 improved IRLMS 알고리즘 보정 영상의 오른쪽 

모서리 부분이 고정패턴잡음에 의해 밝게 나타나는 현상과 추정된 

offset이 평면적으로 형성된 것을 통해 알 수 있다. 종반 650번째 

프레임에서는 시험 중반 결과에서 큰 변화가 없는 offset 추정 

결과를 보여 두 알고리즘 모두 시험 중반서부터 안정적으로 offset 

추정 결과를 유지하는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 13. Proposed Result with two frames. (Top to 

bottom : proposed output, true image, input image, 

proposed estimated offset)

제안한 알고리즘은 offset 추정 시 유사 영상 거칠기와 공간잡음 

비용함수를 이용하여 지엽적 특성과 광역적 특성을 모두 잘 반영하

고 있는 것을 확인할 수 있다. 반면 improved IRLMS 알고리즘은 

지엽적 특성을 잘 반영하나 광역적 특성을 잘 반영하고 있지 못하는 

것을 확인할 수 있다. 이는 improved IRLMS 알고리즘 구조상 

프레임 간의 픽셀 이동량이 클수록 offset의 광역적인 특성이 잘 

반영되기 때문이다. 따라서 프레임레이트가 높은 카메라에서 

improved IRLMS 알고리즘은 프레임 간 픽셀 이동량이 상대적으로 
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작아 광역적 특성 추정 성능이 떨어진다.

제안한 알고리즘은 무보정 프레임 2장만으로도 offset 추정

이 가능하다. 그림 13은 상이한 영상 프레임 2장을 이용하여 

제안한 알고리즘으로 불균일보정 수행한 결과로 보정결과 영

상, true 영상, 무보정 영상, 추정된 offset 결과를 차례로 보여

주고 있다. 보정된 결과 영상에서 서로의 영상 프레임에 고스트 

현상을 보이고 있지만 offset 잡음이 대부분 사라진 것을 확인

할 수 있다. 또한 추정된 offset 결과는 완벽하진 않지만 지엽

적 특성과 광역적 특성이 잘 반영된 것을 확인할 수 있다. 그리

고 왜곡이 있지만 그림 12의 다수 프레임을 누적하여 추정한 

offset 결과와 상당히 비슷하게 추정하는 것을 확인할 수 있다.

V. Conclusions

본 논문에서는 제안한 유사 영상 거칠기 비용함수과 공간잡

음 비용함수를 이용한 딥러닝 장면 기반 불균일보정은 PSNR 

기준 최대 70.3dB의 영상품질 보였으며, 기존 improved 

IRLMS 알고리즘에 비해 약 8.0dB 높은 영상 품질을 보였다. 

이는 무보정 영상의 각 프레임 특성이나 연속적 특성에 의해 

따라 달라질 수 있으나 기존 improved IRLMS 알고리즘에 비

해 의미 있는 성능 개선을 보인 것을 확인할 수 있다.

본 논문에서 제안한 알고리즘은 기존 확률 및 정합 기반 알

고리즘이 필요로 하는 연속적 다량의 영상 프레임이나 확대 축

소 및 회전이 적은 영상 프레임 조건을 부합하지 않더라도 만

족할 수준의 보정된 영상을 획득할 수 있었다. 하지만 일반적으

로 딥러닝 신경망 학습 특성상 높은 시스템 자원을 요구한다. 

이 때문에 현재 저해상도에서 불균일보정 테이블 추정에 유리

하지만 일반적인 고해상도 무보정 영상에서 불균일보정 테이블

을 추정하기 어려운 단점이 있다. 이를 개선하기 위해 영상 분

할 가능성 검토, 신경망 노드 수 최적화, 학습 획수 최적화, 학

습 구조 최적화 등을 통해 성능을 유지하면서 고해상도 무보정 

영상에서도 원활히 사용할 수 있도록 개선 예정이다.
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