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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 각도 분해 광전자 방출 분광법(Angle-Resolved Photoemission Spectroscopy, ARPES) 데이터 디노이징에 특화된 RUnet을 제안한다. U-Net 기반의 디노이징 네트워크는 디노이징 성능이 뛰어나지만, 광범위 노이즈 구간에서 일관성 있는 성능을 내기 어렵다. 반면 오토인코더 기반 ARPESNet은 전 노이즈 구간에서 일관성 있는 디노이징 성능을 보이지만 세밀한 특징의 복원 성능이 떨어지는 단점이 있다. 따라서 제안하는 RUnet은 학습 영상의 노이즈 강도를 강, 중, 약으로 구분하여 학습을 수행할 뿐만 아니라, 압축-활성화(Squeeze-and-Excitation) 기법을 디코더 단 합성곱 층(Convolution layer)의 끝단에 적용하여 디노이징 성능을 획기적으로 개선한다. 그 결과 제안 방법은 ARPES 영상 데이터의 노이즈 특성을 기존 방법 대비 세밀하게 추출하며 최신 기법 대비 PSNR 및 MS-SSIM 기준 평균 4.79dB 및 평균 0.0217의 개선 결과를 보인다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes an RUnet, specialized for Angle-Resolved Photoemission Spectroscopy (ARPES) data denoising. A U-Net based denoising network exhibits excellent performance, however it is difficult to consistently maintain denoising performance for a wide range of noise levels. An autoencoder network maintains consistent denoising performance for all ranges of noise levels, yet it performs lower denoising performance than the U-Net based method. In order to increase the denoising performance for all ranges of noise levels, the proposed RUnet makes some categories such as high-, medium-, and low-range in accordance with the noise intensity for training. In addition, by applying the squeeze-and-excitation technique at the end of convolution layers in the decoder parts to efficiently gather the noise features, the proposed RUnet can significantly improve the denoising performance. As a result, the proposed RUnet can extract noise characteristics of ARPES image data in greater detail, thus it achieves average improvements of 4.79 dB in PSNR and 0.0217 in MS-SSIM compared to the state-of-the-art methods.
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      Ⅰ. 서 론
      각도 분해 광전자 방출 분광법(Angle-Resolved Photoemission Spectroscopy, ARPES)은 물질 내 전자의 에너지와 운동량을 측정하는 실험 기법으로서, 고체 물질의 밴드구조와 전자 상태를 조사하는 방법이다[1]. 이는 빛을 물질 표면에 분사하여 방출된 광전자를 검출함으로써 전자의 결합에너지와 2차원 운동량 분포를 측정할 수 있으며, 이를 바탕으로 다양한 물질의 전자구조를 분석하는데 활용된다[2-3]. 하지만 ARPES 영상 데이터를 수집하는 과정에서 푸아송(Poisson) 분포 형태의 노이즈가 발생한다고 알려져 있다[4-6]. 이는 광전자 검출 과정에서 전자가 통계적 확률분포를 따르기 때문인데, 노이즈가 심할수록 신호 대 잡음비(Signal-to-Noise Ratio, SNR)가 낮아져 데이터를 해석하기가 어렵다. 따라서 이를 해결하기 위해서는 광전자 방출 측정시간을 증가시켜 전자를 충분히 집계함으로써 통계적 잡음을 줄이는 방법이 있다. 그러나 이를 위해서는 광전자 방출 장치의 운용 시간 증대에 따른 비용 부담이 증가된다.

      최근에는 이러한 문제를 해결하기 위해 딥러닝 기반 영상 처리 기법이 ARPES 영상 데이터 분석에 도입되고 있다[6-7]. 특히 심층 신경망 구조를 활용하면서 데이터의 특징을 학습하여 데이터의 노이즈 성분과 물리적 신호 성분을 효율적으로 구분해 낼 수 있다. 오토인코더 기반의 ARPESNet은 ARPES 영상 데이터를 낮은 잠재공간으로 압축하고, 해당 정보를 복원하는 과정을 통해 노이즈를 제거함으로써 실시간으로 정보를 처리하였다[7]. 이러한 방식을 사용하면 광전자 방출 측정시간을 증가시키지 않아도 되는 장점이 있으므로 시간과 자원 측면에서 효율성이 높다. 하지만 ARPESNet은 단순 오토인코더 구조의 모델이므로 강한 노이즈 영상이나 높은 해상도 영상의 노이즈 제거에 한계가 있다. 따라서 고정밀 물성분석을 위해서는 고해상도 저노이즈 영상이 필수적이기 때문에 노이즈 제거 효율이 큰 새로운 모델의 적용이 필요하다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 ARPES 데이터의 노이즈 특성과 제안 모델의 기반이 되는 U-Net 구조, 채널 어텐션 매커니즘, 데이터 생성 및 증강 방법에 대해 설명한다. 제 3장에서는 제 2장에서 기술한 내용을 바탕으로 ARPES 영상 디노이징 성능을 향상시키기 위한 제안 RUnet 모델의 구체적인 설계와 학습 전략을 기술한다. 제 4장에서는 제안 모델의 성능을 기존 방법들과 비교하고, 마지막으로 제 5장에서는 본 연구의 결론을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      딥러닝 기반 노이즈 제거 기술은 다양한 네트워크 모델 구조를 통해 발전해 왔다[8]. 초기에는 기본적인 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN) 구조를 많이 이용하였는데, 이는 각 레이어에 합성곱 연산을 수행하며 국소적인 영역의 특징을 추출하는 방식이다. 즉, CNN 네트워크 모델의 출력 영상을 노이즈가 없는 원본 영상과 비교하여 오차를 줄여가는 방식으로 디노이징 네트워크를 구성하였다[9]. 디노이징 합성곱 신경망(Denoising Convolutional Neural Network, DnCNN)은 네트워크가 직접 깨끗한 이미지를 예측하기 보다는 노이즈를 직접 예측하도록 학습하는 잔차학습(Residual learning) 방식을 이용하였다[10]. 이를 통하여 학습 시의 기울기 소실문제를 완화하여 학습 성능을 개선하였다.

      입력데이터를 저차원의 잠재 표현으로 압축하였다가 다시 복원하는 과정을 학습하는 신경망 구조인 디노이징 오토인코더(Denoising AutoEncoder, DAE)가 디노이징에 사용되었다[11]. DAE에는 두 가지 방법이 사용되는데, 첫 번째 방법은 오토인코더의 입력에 노이즈 영상을 넣어 출력된 영상과 노이즈가 없는 원본 영상을 비교하는 Noisy-Clean 방법이다. 두 번째 방법은 오토인코더 출력 영상과 노이즈 영상을 비교하는 Noisy-Noisy 방법이다[12]. 적대적 생성 신경망(Generative Adversarial Network, GAN) 구조도 디노이징에 사용되었는데, GAN은 이미지 생성, 변환, 복원 등 다양한 응용에 사용되는 신경망 구조로서, 적대적 신경망이라는 이름처럼 생성기(Generator)와 판별기(Discriminator)의 두 모델이 경쟁하는 방식으로 학습을 수행한다. 특히 적대적 디노이징 오토인코더(Denoising Adversarial Autoencoder, DAA)의 생성기는 노이즈 영상을 입력받아 노이즈가 제거된 영상을 생성하려고 시도한다. 반면 판별기는 입력된 영상이 실제 영상인지 노이즈가 제거된 가짜 영상인지를 구분하려고 한다[13]. 판별기는 가짜 영상을 잘 식별하고자 학습하고 생성기는 판별기를 속일 수 있도록 학습하면서 원본 영상에 근접한 노이즈 제거 영상을 만들어낸다.

      딥러닝 기술의 발전과 함께 영상 노이즈 제거를 위한 다양한 네트워크 구조가 제안되었다. 하지만 특징맵을 추출하는 과정이나 잠재표현으로 변환하는 네트워크의 특성상 영상의 원 정보가 소실되어 노이즈 제거 효율성이 떨어질 수 있다. 그림 1은 기존 오토인코더 방식의 디노이징 결과를 보여준다[7]. 그림 1에서 볼 수 있듯이, 기존의 방법은 디노이징 결과 ARPES 영상 데이터 분석에 중요한 정보인 전자 밴드구조 및 에지 성분 정보가 손실되는 현상이 발생하였다. 따라서 ARPES 영상 데이터의 정밀 분석을 위해 중요 에지 정보를 보존하면서도 그 외 영역을 효과적으로 디노이징 할 수 있는 새로운 노이즈 제거 기법의 연구가 절실히 필요하다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          A feature of previous autoencoder-based denoising network[7]
        
        

        

      

      U-Net 구조는 기존의 오토인코더에 스킵 연결(Skip-Connection)을 통하여 원본의 특징 정보를 전달해 주기 때문에 기존의 노이즈 제거 신경망 모델 구조와 달리 원본 특징 정보를 더 잘 보존하는 장점이 있다. 따라서 본 논문에서는 U-Net 구조의 네크워크를 기반으로 ARPES 데이터의 디노이징 성능을 개선하는 몇 가지 방법을 제안한다. 먼저, ARPES 영상 데이터 특성에 적합한 디노이징 기법 설명을 위하여 ① U-Net의 기본 구조, ② 푸아송 확률분포를 이용한 APRES 영상 노이즈 모델링, ③ 채널 어텐션 기법을 이용한 중요 정보 특징 보존 방법을 다음의 하부절에 설명한다.

      
        1. U-Net
        U-Net은 의료 영상 분할(Segmentation)에 특화된 인코더-디코더 형태의 신경망이다[14]. U-Net의 인코더 부분은 다수의 합성곱 연산, 활성화 함수, 최대 풀링(Max pooling) 계층으로 구성되어 있는데, 인코더는 입력 영상을 점진적으로 다운샘플링 하면서 중요한 특징을 추출하는 역할을 한다. 반면 디코더는 업샘플링과 합성곱 연산을 이용하여 점진적으로 해상도를 복원하는 구성으로 이루어져 있다. 즉, 업컨볼루션 과정을 통해 특징맵의 해상도를 증가시켜 최종적으로 입력과 같은 크기의 출력 이미지를 생성한다. 특히, 인코더와 디코더 사이를 스킵 연결로 직접 연결함으로써, 인코더 단계에서 추출된 특징맵을 디코더 단계에 직접 전달한다. 이를 통해 단순 압축-복원 구조에서 발생할 수 있는 원본 정보의 손실을 방지하고, 세밀한 특징을 유지할 수 있다.

      

      
        2. 푸아송 잡음 (Poisson noise)
        검출기에 닿을 때 측정되는 방출 광전자로 ARPES 영상 데이터를 생성할 수 있는데 이 데이터는 푸아송 분포를 따른다[5,7]. 식 (1)은 푸아송 이산확률분포를 나타낸다. 여기서 λ는 화소별 검출되는 광전자의 평균 개수(=기댓값), n은 실화소에서 검출되는 광전자의 수, e는 오일러 상수이다.
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        하지만 실화소에서 검출되는 광전자의 수(n)를 화소마다 정확히 계측할 수 없으므로, 화소 마다의 ARPES 영상 데이터의 분포를 추정하기 어렵다. 따라서 ARPES 영상에서 각 화소를 중심으로 한 확률을 근사화하여 추정할 필요가 있다. 식 (2)는 각 화소별 확률을 근사화 추정한 값이며 이는 푸아송 분포를 근사한다.
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        여기서 N은 총 광전자 수, ij는 영상의 가로, 세로 위치정보, nij는 ij에서 검출된 광전자의 수, Pij는 ij에서의 푸아송 분포를 나타낸다. 즉, 식 (2)는 노이즈가 거의 없는 원본 ARPES 영상(=측정된 방출 광전자의 수가 충분히 큰 영상)의 각 화소에 측정된 강도 정보로부터 각 화소의 푸아송 확률을 추정할 수 있음을 의미한다. 즉, 이는 총 광전자 수를 조정하면 다양한 강도의 ARPES 영상 데이터를 생성할 수 있음을 의미한다. 따라서 본 논문에서는 높은 SNR의 고품질 ARPES 영상 데이터에서 추정한 푸아송 분포를 이용하였고 여기에 총 광전자 수를 조정하여 다양한 강도의 ARPES 영상 데이터 노이즈를 모델링하였다.

      

      
        3. 채널 어텐션 (Channel attention)
        어텐션 메커니즘은 자연어 처리 분야에서 처음 제안된 방법으로 입력데이터의 중요한 부분에 가중치를 더 할당하여 학습하는 방식이다[15]. 논문에서 사용된 채널 어텐션은 합성곱 과정에서 얻어지는 특징맵들 중 ARPES 영상 데이터의 중요한 정보에 높은 가중치를 부여하여 학습 과정에서 데이터의 중요한 특징이 더욱 잘 보존되도록 한다. 그림 2는 채널 어텐션 기법의 전체적인 구조를 보여준다. 그림 2에서 볼 수 있듯이, 채널 어텐션은 압축-활성화(Squeeze-and-Excitation, SE) 블록에서 수행된다. 압축(Squeeze) 단계에서는 전역 평균 풀링(Global Average Pooling, GAP) 연산을 통하여 각 채널에 대하여 해당 채널의 모든 공간 위치 값의 평균을 구한다. 즉, 각각의 채널이 전역적으로 얼마나 활성화되어 있는지를 나타내는 스칼라 값을 얻는다[16]. 식 (3)은 채널별 전역 활성화 정도를 나타낸다.
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          Fig. 2. 
				
          

          
            An overall architecture of channel attention mechanism for channel-wise feature enhancement and suppression
          
          

          

        

        여기서 H, W는 영상의 세로 및 가로 크기, XC는 입력특징맵이 c번째 필터를 통과하여 얻어진 출력특징맵이다. 활성화(Excitation) 단계에서는 압축 단계에서 계산된 SC 값을 두 개의 완전 연결(Fully connected, FC) 층으로 학습하여 각 채널의 전역 활성화 정도가 반영된 중요도를 얻어낸다. 이렇게 얻어낸 중요도 값을 기존의 입력특징맵(XC)에 채널별 곱셈연산(⊗)을 적용하여 중요도에 따라 채널 특성이 강조된 출력특징맵(XC')을 얻는다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      서론에서 언급하였듯이 오토인코더 기반의 ARPESNet은 특징 데이터의 압축을 통한 실시간 정보복원 및 노이즈 제거에 장점이 있다. 하지만 강한 노이즈 제거나 높은 해상도 영상의 노이즈 제거에 한계를 보인다. 스킵 연결 기반의 U-Net은 에지나 세밀한 특징 정보를 보존하는 데 유리하다. 따라서 본 논문에서는 ARPES 영상의 중요 전자구조에 발생한 노이즈를 효과적으로 제거하는데 U-Net 기반의 모델을 적용하고자 한다. 아울러, U-Net 구조에 어텐션(Attention) 모듈을 결합하여 고강도 노이즈 영역에 더 높은 가중치를 부여한다. 따라서 본 제안 방법은 ARPES 영상에 발생하는 푸아송 노이즈를 효과적으로 제거할 수 있는 방법이다. 다음의 하부절에서는 본 제안 방법의 모델 구조 및 핵심기법을 소개한다.

      
        1. RUnet 구조
        본 제안의 RUnet은 U-Net 구조에서 디코딩 영역에 압축-활성화 블록을 추가 적용하여 디노이징 성능을 향상시키는 구조이다. 본 제안의 RUnet의 구조는 인코더와 디코더 그리고 그 사이를 연결하는 스킵 연결로 구성되며, 이러한 구조는 특징을 추출하며 세부정보를 결합하여 복원성능을 극대화하는 특징이 있다.

        RUnet의 인코더를 이용하여 심층 특징을 얻기 위하여, 먼저 256×256 해상도의 단일 채널 영상을 신경망 모델에 입력한다. 이 입력 영상은 두 겹 합성곱(Conv-BN-ReLU) 블록을 거치며 16 채널의 특징맵(16, 256, 256)이 만들어진다. 그림 3은 두 겹 합성곱 블록의 구조를 보여준다. 이후 2×2 맥스 풀링을 사용하는 다운샘플링과 두 겹 합성곱 연산이 4회 반복 적용되어 최종 블록에서는 크기가 16×16이고, 채널의 수가 256인 특징맵(256, 16, 16)이 생성된다. RUnet의 디코더에서는 인코더에서 추출된 특징을 전치 합성곱(Transpose convolution)을 통해 단계적으로 2배씩 업샘플링된 특징맵을 생성하고 이를 해당 단계의 인코더 출력특징맵과 스킵 연결로 이어준다. 즉, 인코더의 마지막 계층에서 얻은 특징맵(256, 16, 16)은 상기 과정을 거쳐 원본 해상도로 복원된다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            A double convolution block structure
          
          

          

        

        본 제안의 RUnet은 특징 채널별 중요도 학습을 통한 디노이징 성능을 향상시키기 위해 디코더 영역에 압축-활성화 블록을 적용하였다. 즉, 본 제안에서는 디코더의 업샘플링 단계마다 압축-활성화 블록을 총 4회 적용하는 특징이 있다. 단계를 거칠 때마다 특징맵의 해상도는 커지고((64,64) ￫ (128,128) ￫ (256,256)), 채널 수는 줄어든다(128 ￫ 64 ￫ 32 ￫ 16). 마지막 단계의 특징맵(16, 256, 256)에 1×1 합성곱을 적용하여 최종 영상(1, 256, 256)을 복원한다. 특히, 본 제안의 RUnet에서는 인코더 영역에 압축-활성화 블록의 적용을 배제하여 특징 표현력을 효율적으로 축적할 수 있게 하였다. 반면에 디코더 영역에는 해당 블록을 적용하여 다수의 특징에서 채널의 중요도 가중치를 효과적으로 계산함으로써 디노이징 성능이 향상 되도록 설계하였다.

        그림 4는 제안하는 RUnet의 전체 네트워크 구조를 보여준다. 그림 4에서 보는 것과 같이, RUnet은 기본 U-Net과 유사한 인코더-디코더 구조의 형식을 가지고 있다. 하지만, 디코더 단의 특징맵에 두 겹 합성곱을 거친 후 압축-활성화 블록을 적용하여 채널 중요도 가중치를 효과적으로 계산하는 특징이 있다. 각 블록 괄호 안의 수치는 특징 데이터의 채널 및 해상도를 의미한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            An overall network architecture of the proposed RUnet
          
          

          

        

      

      
        2. 데이터셋 생성 및 증강
        그림 5는 실험에 사용된 ARPES 원본 영상의 예시를 보여준다[17]. 그림 5에서와 같이, RUnet 모델의 학습 및 테스트에 사용되는 ARPES 영상은 3D ARPES 영상 데이터 28개 및 17개로부터 각 3D 영상을 500번 무작위 절단하여 얻었다. 따라서 학습과 테스트에 사용된 영상은 총 22,500장이며 각 영상의 크기는 256×256이다. 학습 데이터 14,000장의 영상을 80:20의 비율로 나누어 학습데이터와 검증데이터로 사용하였다. 또한, 학습데이터의 다양성을 증가시키기 위하여 원 영상의 일부를 잘라 증강하였다. 즉, 매 에폭(epoch)마다 무작위로 증강된 14,000장의 학습데이터를 학습에 사용하였다. 영상 증강을 위하여 영상 크기의 범위를 원 영상의 80%~100%의 크기로, 종횡비는 80%~120%의 범위로 조정했다. 마지막으로 크기와 종횡비가 조정된 영상을 50%의 확률로 좌우반전시켜 증강을 완료했다. 단, 회전이나 상하반전은 영상의 축 정보를 손실할 수 있으므로 증강영상 생성에 적용하지 않았다[7]. 식 (4)는 노이즈 영상 생성에 사용되는 푸아송 평균 값이다. 

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        P
                      
                      
                        i
                        j
                      
                    
                    ×
                    
                      
                        n
                      
                      
                        e
                        x
                        p
                        o
                        s
                        e
                         
                      
                    
                    =
                    
                      
                        λ
                      
                      
                        i
                        j
                      
                    
                  
                
              
              	
                (4) 
				
              
            

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Samples of original ARPES image data for experiments
          
          

          

        

        여기서 Pij는 식 (2)의 푸아송 분포, nexpose는 광전자 노출값을 나타낸다. 푸아송 노이즈가 추가된 영상은 원본 영상의 정보를 이용하여 푸아송 분포 Pij를 계산하고, 추정한 푸아송 분포에 전체 광전자 노출 값을 곱한 값으로 새로운 평균 값 λij을 계산한다. 이 λij로 ij 위치 화소의 푸아송 분포를 추정할 수 있고, 이 분포를 바탕으로 샘플링을 수행하여 새로운 화소 값을 생성한다. 즉, 이렇게 생성된 모든 영상 위치에서의 화소 값이 최종 노이즈 영상이다. 

        그림 6은 광전자 노출 값 조정을 통하여 생성된 ARPES 노이즈 영상의 예시이다. 학습 데이터의 총 광전자 노출량 n의 범위는 5×104~1×108으로 설정하여 사용하였다. 그림 6에서 보는 것과 같이 광전자 노출량이 많아질수록 노이즈 강도가 적은 것을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            A noisy image generation by controlling the total photoelectron counts (n)
          
          

          

        

      

      
        3. 제안하는 광범위 균등학습을 통한 안정적 디노이징 기법
        기존의 노이즈 증강법은 노이즈 노출 범위가 하나로 고정된 특징이 있다. 즉, 고정된 노이즈 구간(ex. n=5×105~10×108)에서 임의로 노출량을 샘플링하여 노이즈를 증강하였다. 하지만 기존의 방식은 학습 시에 특정 노이즈 강도 구간으로 노이즈가 편중되는 현상이 발생할 수 있다. 그 결과, 특정 구간에서의 성능은 우수하지만 다른 구간에서는 성능이 열화되게 학습된다. 그림 7은 기존의 노이즈 증강법 및 제안하는 노이즈 증강법을 이용하여 U-Net 구조에서 학습한 모델의 디노이징 성능 비교를 나타낸다. 그림 7에서 확인할 수 있듯이 기존 노이즈 증강법을 이용하면 특정 노이즈 구간에서만 디노이징 성능이 보장되는 것을 볼 수 있다. 즉, 강한 노이즈 부분(n≤5×105)에서의 디노이징 성능은 노이즈 강도에 비례하여 떨어지는 것을 알 수 있다. 반면에 제안하는 광범위 균등학습 기법을 적용한 디노이징 성능 결과를 보면, 제안 방법은 기존의 디노이징 증강 방법 대비 전 구간의 노이즈 범위에서 일관적인 디노이징 성능을 보임을 확인할 수 있다. 이는 광전자 노출량(노이즈 강도)의 범위를 균등하게 설정하여 표본을 추출할 경우 상대적으로 노이즈 강도가 낮은 표본이 선택될 확률이 높아지기 때문에 균형적인 학습이 어렵게 된다는 의미이다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Comparison of denoising performance of U-Net model by the previous and the proposed noise augmentation methods
          
          

          

        

        그림 8은 학습에 사용되는 노이즈 영상 표본의 선택 비율을 보여준다. 그림 8에서 볼 수 있듯이, 전체 노이즈 증강 범위(n=5×105~10×108) 중 강한 노이즈 부분(PSNR≤20dB)의 범위가 차지하는 비율은 0.64%에 불과하다. 따라서 강한 노이즈 표본이 선택될 확률이 희박하다. 아래의 식 (5)~식 (8)은 제안하는 광범위 균등학습을 위한 노이즈 영상 생성방법을 보여준다. 식 (5)는 광범위 균등학습 노이즈 영상 생성을 위한 ARPES 원본 영상데이터를 집합으로 표현한다.
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          Fig. 8. 
				
          

          
            Noisy images rates based on PSNR (dB)
          
          

          

        

        여기서 식 (5)의 X를 세 개의 미니배치로 분할하면 식 (6)으로 표현된다.
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        여기서 b1과 b2는 X를 세 개의 미니배치로 분할하기 위한 분할 비이며 동일한 크기(=B/3)를 가진다. 또한, B는 배치 크기를 의미한다. 식 (7)은 식 (6)에서 미니배치로 분할된 영상별로 서로 다른 총 광전자 노출 값 범위를 적용하여 생성된 노이즈가 추가된 영상을 표현한다.
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        여기서 Ngen(x)은 노이즈 생성을 위한 증강함수이고, 원본 영상이 포함된 미니배치에 따라 노이즈 강도를 다르게 설정할 수 있다. 본 논문에서는 X1, X2, X3의 집합별로 각각 107~108, 106~107, 5×104~106 범위의 노이즈 강도를 사용하였다. 식 (8)은 서로 다른 총 광전자 노출 값 범위를 적용하여 생성한 총 노이즈 영상 집합이다.
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        따라서, 본 논문에서 제안하는 RUnet은 식 (5)~식 (8)로 얻어진 노이즈 영상을 매 학습마다 적용하므로 광범위의 노이즈를 균형 학습할 수 있다.

        그림 9는 제안하는 RUnet의 전체 학습과정을 나타낸다. 먼저 원본 ARPES 영상 데이터는 크기 자르기(crop), 좌우반전(flip), 균등 노이즈 증강법(강, 중, 약 구간 설정)이 적용되어 RUnet으로 입력된다. 그 다음, 증강된 노이즈 영상이 U-Net 구조의 인코더-디코더 스킵 연결 기반 이중 합성곱 블록 구조를 통과하여 에지와 특징 정보를 세밀하게 추출한다. 또한, 디코더 영역에서는 압축-활성화 블록(SE block)을 적용하여 다수의 특징에서 채널 중요도 가중치 계산의 효율성을 높인다. 이러한 일련의 ARPES 영상 데이터 증강, 이중 합성곱 및 스킵 연결 구조를 이용한 세부 정보 추출, 디코더 단 압축-활성화 블록 적용을 통한 다수 특징의 중요도 가중치 계산 과정을 통하여 ARPES 영상 데이터 디노이징 성능을 향상하게 된다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            An overall training process of the proposed RUnet
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      
        1. 학습 조건
        본 실험을 위해 학습에는 14,000장, 테스트에는 8,500장의 ARPES 영상을 사용하였다[17]. 제안 RUnet 모델의 성능 비교 평가를 위해 ARPESNet[7], FFDNet[18]과 U-Net[14]을 사용하였으며, U-Net에는 어텐션과　광범위　균등학습이　포함되지　않은　기본　구조를　사용하였다. 제안 RUnet의 학습을 위한 파라미터 값으로 총 에폭은 100, 학습률은 0.001, 손실함수는 평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE)를 사용하였고 총 학습시간은 대략 1시간이 소요되었다. 학습에 사용된 하드웨어는 NVIDIA RTX 4080 SUPER GPU, Intel Core i9-14900K CPU, 64GB RAM이고, 소프트웨어는 Windows 11, Python 3.11.11, CUDA 12.1 버전이다.

      

      
        2. 정량적 디노이징 성능 결과 비교
        표 1은 제안하는 RUnet을 사용하여 디노이징을 수행한 정량적인 성능 결과 중 총 광전자 노출량 대비 PSNR(Peak Signal to Noise Ratio) 비교 결과를, 표 2는 총 광전자 노출량 대비 MS-SSIM(Multi Scale-Structural Similarity Index Measure) 비교 결과를 보여준다. 표 1에서 알 수 있듯이, 제안 RUnet이 기존의 모델 대비 더 넓은 노이즈 구간에서 높은 PSNR 값을 갖는 것을 알 수 있었다. 제안 RUnet은 모든 노이즈 구간(총 7개 구간)의 실험에서 평균 28.24dB의 결과를 나타냈고, 이는 기존의 U-Net 대비 4.3dB, ARPESNet 대비 4.79dB, FFDNet 대비 3.27dB 향상된 수치이다. 또한, 표 2에서 알 수 있듯이 제안 RUnet이 기존의 모델 대비 더 넓은 노이즈 구간에서 높은 MS-SSIM 값을 갖는 것을 알 수 있었다. 제안 RUnet은 모든 노이즈 구간(총 7개 구간)의 실험에서 평균 0.9590의 결과를 나타냈고, 이는 기존의 U-Net 대비 0.0571, ARPESNet 대비 0.0217, FFDNet 대비 0.0336 향상된 수치이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            A denoising performance comparison (PSNR (dB) values against the total photoelectron counts)
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Total photoelectron counts (n)
            

            
              	1.0×105
              	2.5×105
              	5.0×105
              	7.5×105
              	1.0×106
              	2.5×106
              	5.0×106
              	Avg.(dB)
            

          
          
            	ARPESNet[7]
            	22.15
            	23.00
            	23.35
            	23.54
            	23.68
            	24.02
            	24.43
            	23.45
          

          
            	FFDNet[18]
            	16.96
            	20.01
            	23.07
            	24.13
            	25.74
            	31.31
            	33.58
            	24.97
          

          
            	U-Net[14]
            	15.19
            	17.16
            	20.78
            	24.44
            	26.92
            	28.82
            	34.27
            	23.94
          

          
            	Proposed RUnet
            	25.66
            	27.97
            	30.41
            	31.05
            	30.81
            	26.16
            	25.64
            	28.24
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            A denoising performance comparison (MS-SSIM values against the total photoelectron counts)
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Total photoelectron counts (n)
            

            
              	1.0×105
              	2.5×105
              	5.0×105
              	7.5×105
              	1.0×106
              	2.5×106
              	5.0×106
              	Avg.
            

          
          
            	ARPESNet[7]
            	0.9111
            	0.9306
            	0.9383
            	0.9416
            	0.9433
            	0.947
            	0.9491
            	0.9373
          

          
            	FFDNet[18]
            	0.8310
            	0.9009
            	0.9282
            	0.9430
            	0.9409
            	0.9652
            	0.9691
            	0.9254
          

          
            	U-Net[14]
            	0.7380
            	0.8212
            	0.9062
            	0.9445
            	0.9588
            	0.9661
            	0.9785
            	0.9019
          

          
            	Proposed RUnet
            	0.9321
            	0.9513
            	0.9628
            	0.9668
            	0.9679
            	0.9608
            	0.9711
            	0.9590
          

        

        

        그림 10은 표 1의 PSNR 정량결과를 그래프로 나타낸 것이다. 그림 10에서 볼 수 있듯이, U-Net은 강한 노이즈 영상의 디노이징 성능이 떨어짐을 알 수 있다. ARPESNet은 실험에 사용된 전 노이즈 구간에 대하여 일관성있는 디노이징 성능을 나타낸다. 하지만 본 제안 방법의 RUnet은 강한 노이즈 구간의 영상에서도 디노이징 성능을 U-Net 대비 향상시켰고, 전 노이즈 구간의 영상에서도 일관성이 있고 향상된 디노이징 성능을 보여줌을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            A comparison of denoising performance between the proposed RUnet and the previous methods
          
          

          

        

        그림 11은 표 2의 MS-SSIM 정량결과를 그래프로 나타낸 것이다. 그림 11에서 볼 수 있듯이, 제안 RUnet, U-Net, FFDNet 및 ARPESNet 등 모든 방법에서 노이즈가 강한 영상일수록 디노이징 성능이 저하되고, 노이즈가 약해질수록 디노이징 성능이 향상되는 경향이 있음을 알 수 있다. 그럼에도 불구하고 제안 RUnet은 기존 방법들보다 광범위 노이즈 강도 구간에서 향상된 MS-SSIM 결과를 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            A comparison of denoising performance between the proposed RUnet and the previous methods
          
          

          

        

        그림 12는 제안 RUnet과 기존의 U-Net, FFDNet 및 ARPESNet의 디노이징 결과를 시각화한 것이다. 그림 12-(a)에서 볼 수 있듯이, 제안 RUnet은 ARPES 영상(TaS2-Au)의 에지 부분을 보존하면서도 노이즈 제거 성능이 향상됨을 알 수 있다. 또한, 그림 12-(b)의 ARPES 영상(CoO2)에서도 제안 RUnet이 더욱 선명한 에지 복원을 하고 있음을 알 수 있다. 이렇듯 본 제안 RUnet이 주관적인 화질 평가에서도 기존의 방법보다 에지 등의 세밀한 특징을 더욱 잘 복원하는 것을 확인할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            A visual quality comparison between the proposed RUnet and the previous methods (total photoelectron counts n=105 ) 
          
          

          

        

        표 1, 표 2, 그림 10, 그림 11 및 그림 12의 정량적 실험수치 및 시각적 화질평가 결과에서 알 수 있듯이, 제안하는 RUnet의 광범위 균등학습 기법이 효과적으로 학습에 적용되어 강한 노이즈 구간에서뿐만 아니라 전 구간의 노이즈 영상에서도 일관성 있는 디노이징 성능 결과를 나타냄을 확인할 수 있었다. 

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 ARPES 데이터 디노이징에 특화된 ARPESUnet(RUnet)을 제안하였다. RUnet은 U-Net 기반의 네트워크 구조로서 모든 노이즈 영상 구간에서 일관성 있는 디노이징 성능을 유지하기 위하여 광범위 균등학습 기법을 적용하였다. 즉, 제안 RUnet은 학습 영상의 노이즈 강도를 강, 중, 약으로 구분하여 학습에 적용하였을 뿐만 아니라, 디코더 단에 압축-활성화 기법을 적용하여 중요 특징을 더욱 효과적으로 학습할 수 있도록 설계한 특징이 있다. 실험 결과에서 알 수 있듯이 제안 RUnet은 기존 디노이징 모델 대비 강한 노이즈 영상뿐만 아니라 실험 노이즈 영상의 전 구간에 대하여 디노이징 성능을 향상하였다. 특히 제안 RUnet은 기존 ARPESNet 및 U-Net 대비 PSNR은 최대 7.51dB 및 최대 10.81dB 상승, 평균 4.79dB 및 평균 4.30dB 상승, MS-SSIM은 최대 0.0252 및 최대 0.1941 상승, 평균 0.0217 및 평균 0.0570 상승시켰다.
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