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            Abstract
          
        

        
          High dynamic range (HDR) imaging의 주요 문제는 다중 노출의 low dynamic range (LDR) 이미지들을 병합할 때 발생하는 ghost artifact를 제거하는 것이다. 주어진 다중 노출 이미지들 간의 움직임이 심한 영역에서는 필요한 정보가 로컬 영역에 존재하지 않기 때문에 local 특징 추출에 특화된 convolutional neural network (CNN) 기반 방법으로는 ghost artifact가 불가피하다. 이 문제를 해결하기 위해 우리는 local connectivity 특성을 지닌 CNN과 global dependency 획득이 가능한 transformer를 결합시킨 새로운 HDR 이미지 복원 네트워크를 제안한다. 제안 방법은 CNN을 통해 다중 노출의 LDR 이미지들에서 고차원의 feature들을 추출하고, 추출된 feature들을 중간 노출 LDR 기준으로 낮은 노출 LDR과는 Low-transformer에, 높은 노출 LDR과는 High-transformer에 입력시켜 global 정보를 캡처한다. 본 논문의 실험 결과를 통해 제안 방법이 기존 방법들과 비교하여 우수한 성능을 보임을 입증한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The primary issue in high dynamic range (HDR) imaging is the removal of ghost artifacts that occur when merging multi-exposure low dynamic range (LDR) images. In areas with significant motion between the given multi-exposure images, necessary information is not present in the local region, making ghost artifacts inevitable for convolutional neural network (CNN)-based methods specialized in local feature extraction. To address this issue, we propose a novel HDR image reconstruction network that combines CNNs with transformers capable of acquiring global dependency while retaining local connectivity characteristics. Our method extracts high-dimensional features from multi-exposure LDR images using CNNs and then feeds these features into Low-transformers for low-exposure LDR images and High-transformers for high-exposure LDR images, based on a medium exposure LDR image, to capture global information. Through experiments presented in this paper, we demonstrate the superior performance of the proposed method compared to the existing methods.
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      Ⅰ. 서 론
      High dynamic range (HDR) 이미지는 10비트 또는 12비트로 구성되어 real world의 광범위한 밝기 범위를 보다 잘 포착할 수 있어, 영상에서 풍부한 정보와 색상을 제공한다. 그러나 대부분의 디지털 카메라와 기존 센서들은 8비트의 low dynamic range (LDR) 이미지만 캡처할 수 있어, 밝은 영역이 과도하게 밝아지거나 어두운 영역이 깊게 어두워져 데이터 손실이 크다는 문제가 발생한다. 따라서 LDR 이미지에서 손실된 데이터를 복구하고, 넓은 조도 범위를 제공할 수 있는 HDR 이미지를 생성하기 위한 딥러닝 기반의 연구들이 진행되고 있다. 일반적인 HDR 재구성 방법인 다중 노출 이미지 융합은 노출 값이 다른 LDR 이미지들을 정렬한 후 HDR 이미지로 병합한다[1,2]. 그러나 정렬된 LDR 이미지를 획득하는 것은 카메라나 물체의 움직임으로 인해 생성되는 HDR 이미지에 ghost artifact가 발생한다. 이 문제를 해결하기 위해 optical-flow 기반 방법[3]이 제안되었지만 ghost artifact는 여전히 발생한다. Deep neural network 기반 방법 중 convolutional neural network (CNN)를 사용하는 방법은 HDR 이미지 재구성에 유망한 것으로 보이지만 local connectivity 특성으로 인해 local feature 추출에 중점을 두기 때문에 ghost artifact 제거에 어려움이 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 transformer 구조를 통해 이미지를 패치 단위로 분할하고 패치 간의 attention 가중치를 계산하여 global 정보 추출이 가능하다[4]. 따라서 본 논문에서는 움직임이 있는 영역과 움직임이 없는 영역에 대한 feature를 효과적으로 추출하기 위해서 local feature 추출에 특화된 CNN과 global feature 추출에 강력한 transformer를 결합한 새로운 HDR 이미지 복원 네트워크를 제안한다. 제안 방법을 통해 기존 방법들 대비 ghost artifact의 상당 부분을 제거하여 보다 풍부한 정보와 색상을 갖는 고화질의 HDR 이미지를 생성할 수 있다. 본 논문은 제안 방법의 네트워크 구조에 대한 상세한 설명과 기존 방법 대비 높은 정성적 및 정량적 성능 평가 위주로 구성되어 있다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 제안 방법
      본 논문에서는 움직임이 있는 다중 노출 LDR 이미지들로 HDR 이미지 생성 시 발생하는 ghost artifact를 완화하기 위한 새로운 CNN-transformer 기반의 HDR 이미지 복원 네트워크를 제안한다. 네트워크에 LDR 이미지들을 입력하기에 앞서 여러 관련 연구들[5,6,7]에서 사용된 것처럼 우리는 감마 보정을 통해 LDR 이미지를 해당되는 HDR 표현으로 변환한다. LDR 이미지와 매핑된 HDR 이미지를 입력으로 함께 사용하고 픽셀 값은 모두 [0,1]로 정규화한다. 그림 1과 같이 전체 네트워크는 크게 feature 추출 네트워크, 병렬적인 transformer, fusion 네트워크로 구성된다. 다음 하위 섹션들에서 각 서브 네트워크들에 대하여 설명하겠다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Overall architecture of the proposed method
        
        

        

      

      
        1. Feature 추출 네트워크
        Feature 추출 네트워크에서는 세 개의 다중 노출 LDR 이미지들을 각각 CNN 및 channel attention을 통해 각 이미지에 해당되는 고차원 feature를 추출한다. CNN에 있어서는 하나의 CNN 레이어와 하나의 MultiConv 모듈로 구성이 되는데, MultiConv는 3개의 서로 다른 커널 사이즈를 갖는 CNN 레이어들을 병렬적으로 구성하고, 이들을 concatenation 연산을 통해 연결한 후에 하나의 CNN 레이어를 거친 뒤 MultiConv의 입력 feature와 더해 최종 feature를 출력시키는 구조이다. 이때, 병렬적으로 구성되는 3개의 CNN 레이어의 커널 사이즈는 1, 3, 5이며, 입력 채널과 출력 채널 수는 모두 64로 동일하다. 다중 스케일을 갖는 MultiConv를 통해 상세한 local feature 추출이 가능해진다. 작은 커널 사이즈를 통한 세밀한 텍스처부터, 큰 커널 사이즈를 통한 넓은 영역의 구조적 패턴까지 다양한 정보를 효과적으로 학습할 수 있다. 각 스케일에서 추출된 feature들을 결합함으로써 보다 포괄적인 정보를 활용할 수 있어 고해상도의 디테일을 유지하면서도 전체적인 이미지의 대비와 색상의 다이나믹을 향상시켜 최종적으로 복원될 HDR 이미지에 만족스러운 효과를 기여할 수 있다. 이렇게 획득된 feature가 처음 CNN 레이어의 feature와 결합되고 결합된 feature가 channel attention[8]에 입력된다. Channel attention은 average pooling 및 fully-connected layer를 통해 추출된 feature에 sigmoid function을 적용하고 그 가중치를 곱 연산하는 과정을 담는다. 이를 통해, 각 이미지를 대표하는 유익한 local feature로의 선택이 가능하다.

      

      
        2. 병렬적인 transformer 구조
        Feature 추출 네트워크에서 출력된 각 LDR 이미지에 대한 feature들이 transformer에 입력된다. transformer는 병렬적으로 두 개의 네트워크가 동일한 구조로 구성되는데, Low-transformer는 낮은 노출 LDR과 참조 이미지인 중간 노출 LDR의 feature를 입력으로 받고, High-transformer는 높은 노출 LDR과 중간 노출 LDR의 feature를 입력으로 받는다. 각 transformer 구조에서 query는 참조 이미지인 중간 노출 LDR의 feature를 입력한다. 낮은 노출 LDR과 높은 노출 LDR feature는 각 transformer 구조에서 key와 value로 입력되며 그들에 대한 모든 패치들이 탐색되어 움직임이 있는 영역에서 필요한 정보들이 attention 가중치를 통해 획득될 수 있도록 하기 때문에 global 정보 추출이 가능하다. 이러한 방법으로 추출된 feature는 feature 추출 네트워크에서 출력된 중간 노출 LDR 이미지의 feature와 결합되어 하나의 ResiConv 모듈과 하나의 MultiConv 모듈을 통과한다. ResiConv는 두 개의 연속적인 CNN 레이어로 구성되며, 이전 레이어의 feature가 뒤에서 연결되는 residual block 형태이다. ResiConv에 입력되는 feature와 출력되는 feature의 channel 수는 모두 128로 동일하다. 이렇게 residual block의 구성을 통해 입력에 가까운 feature를 네트워크의 심층 레이어에 직접적으로 전달하게 함으로써 심층 네트워크에서 발생할 수 있는 gradient vanishing 문제를 완화할 수 있고, 안정적인 학습이 가능해진다. 또한, 이전 레이어에서 학습된 feature 정보가 손실 없이 전달될 수 있기 때문에 중요한 정보를 보존하는데 효과적인 방법이다. Low-transformer와 High-transformer 각각에서 출력된 feature와 feature 추출 네트워크에서 출력된 중간 노출 LDR 이미지의 feature가 결합되어 fusion 네트워크에 입력된다.

      

      
        3. Fusion 네트워크
        Fusion 네트워크는 여러 개의 MultiConv 모듈과 ResiConv 모듈의 시퀀스로 구성된다. 추출된 feature들을 결합하고 의미있는 고차원의 feature를 추출하여 최종적으로 예측된 HDR 이미지가 생성된다. HDR 이미지를 복원하는데 사용되는 loss function은 다음과 같다.
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        H와 H^는 각각 ground truth (GT) HDR 이미지와 복원된 HDR 이미지를 의미하고, T(⋯)와 ∥⋯∥2는 각각 μ-law을 사용한 tone mapping과 l2 norm을 의미한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 결과
      
        1. 데이터셋
        우리는 제안 방법의 성능을 검증하기 위해 Kalantari 데이터셋[5]을 사용하였다. 이 데이터셋은 74개의 training 샘플과 15개의 test 샘플로 구성되어 있다. 각 샘플에는 {-2, 0, +2} 또는 {-3, 0, +3}의 노출 편향이 서로 다른 3개의 정렬되지 않은 이미지들이 포함되어 있다. 학습에 있어 전체 이미지를 무작위로 자른 256×256 크기의 패치를 사용하였고, 무작위 회전 및 뒤집기를 적용하여 데이터 증강을 통해 학습 샘플을 다양화하였다.

      

      
        2. 정성적 성능 평가
        그림 2와 그림 3을 통해 제안 방법과 관련 최신 방법들[5,9,10]의 결과 이미지를 시각적으로 확인할 수 있다. 입력되는 LDR 이미지들과 부분적으로 확대한 LDR 패치들을 통해 알 수 있듯이 움직임의 크기가 상당히 크다. 그림 2에서의 중간 노출 LDR에 대한 빨간 박스와 파란 박스 패치를 보면, 사람의 팔이 포화되어 낮은 노출 LDR에서 세부 정보를 가져와야 하고, 큰 움직임으로 인해 해당되는 세부 사항을 global 영역에 걸쳐 획득되어야만 한다. 비교 방법들은 global 영역에 걸쳐 필요한 정보들을 탐색 및 획득하는 과정이 없기 때문에 ghost artifact가 큰 것을 확인할 수 있다. 이에 반해, 제안 방법은 ghost artifact를 효과적으로 제거하여 시각적으로 만족스러운 결과를 얻는 것이 가능하다. 그림 3에서의 중간 노출 LDR에 대한 빨간 박스 패치를 보면, 건물이 포화되어 낮은 노출 LDR에서 세부 정보를 가져와야 한다. 그러나, 낮은 노출 LDR의 패치에서는 건물 앞에 사람의 팔이 등장하여 건물이 크게 가려져 복원에 있어 가장 어려운 영역이다. 해당 영역에 대해서도 제안 방법이 비교 방법들 대비 ghost artifact를 효과적으로 줄인 것을 확인할 수 있다. 그림 3에서의 중간 노출 LDR에 대한 파란 박스 패치를 보면, 사람의 팔이 부분적으로 포화되어 있어 낮은 노출 LDR에서 해당 영역에 대한 세부 정보를 가져와야 한다. 그러나 낮은 노출 LDR에는 사람의 팔이 존재하지 않기 때문에 global 영역에 걸쳐 필요한 정보만 선택적으로 가져와야 하지만 비교 방법들은 그러한 과정이 없기 때문에 사람의 팔에 뒷 배경에 대한 텍스처가 혼재되어 나타나는 것을 확인할 수 있다. 이에 반해, 제안 방법은 사람의 팔 영역에 필요한 정보를 global 영역에 걸쳐 획득하기 때문에 ground truth와 가장 유사한 결과 이미지를 보이는 것으로 확인된다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Comparison of qualitative results of the proposed method and the existing methods on the Kalantari dataset
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Comparison of qualitative results of the proposed method and the existing methods on the Kalantari dataset
          
          

          

        

      

      
        3. 정량적 성능 평가
        우리는 제안 방법을 두가지 평가 척도를 기반으로 평가하였다. μ-law를 사용한 tone mapping 이미지에서 peak-signal-to-noise ratio (PSNR)과 structure similarity (SSIM), 즉 PSNR-μ와 SSIM-μ를 측정하여 결과 HDR 이미지의 성능을 평가하였다[11]. 표 1은 제안 방법이 비교 방법들과 비교하였을 때 두 가지 평가 척도에서 각각 43.73, 0.9904로 가장 높은 성능을 내는 것을 보여준다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Comparison of quantitative results of the proposed method and the existing methods on the Kalantari dataset
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Kalantari[5]
              	DeepHDR[9]
              	AHDRNet[10]
              	Proposed
            

          
          
            	PSNR-μ
            	42.74
            	41.63
            	43.68
            	43.73
          

          
            	SSIM-μ
            	0.9877
            	0.9869
            	0.9902
            	0.9904
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 global dependency 획득이 가능한 transformer와 local connectivity 특성을 지닌 CNN을 결합시켜, 다중 노출 LDR 이미지들 간 움직임이 있는 영역과 움직임이 없는 영역을 모두 효과적으로 복원시켜 고화질의 HDR 이미지를 생성하는 새로운 HDR 이미지 복원 네트워크를 제안하였다. 실험 결과, 기존 방법들을 통해 생성된 HDR 이미지들의 경우 ghost artifact가 상당 부분 확인되는데 반해 제안 방법을 통해 생성된 HDR 이미지는 ghost artifact의 범위가 작고 우수한 표현력을 갖는 것을 입증하였다. 또한, 대표적인 평가 척도에 있어서도 높은 성능을 보임을 입증하였다. 그러나 복원이 필요한 포화 영역이 다른 노출 이미지에서 크게 가려진 경우에 대해서는 transformer 구조만으로는 한계가 분명하기 때문에 generative AI 기법의 추가 적용을 통한 성능 개선 연구가 필요할 것으로 사료된다. 본 논문에서 제안한 방법을 통해 HDR 이미지 생성 기술이 발전되기를 기대하며, 사진 및 비디오 산업, 의료 이미징, 자율 주행, 보안 시스템 등 다양한 분야에 혁신적인 결과가 나오기를 기대한다.
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