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            Abstract
          
        

        
          최근 인터넷을 통한 동영상 제공 서비스가 확대됨에 따라 높은 품질의 온라인 컨텐츠에 대한 수요가 급증하고 있다. 그런데 넓은 동적 범위 (dynamic range)를 표현할 수 있는 high dynamic range (HDR) 컨텐츠의 공급은 수요를 따라가지 못하고 있는 실정이다. 따라서 본 논문에서는 HDR 영상 제작의 한 방법으로서, 여러 노출값에서 촬영된 프레임들로 구성된 low dynamic range (LDR) 동영상을 이용해 HDR 영상을 생성하는 방법을 제안한다. 우선, 프레임들 사이에 움직임이 존재하기 때문에 정렬 과정을 통해 이웃 프레임들을 중심 프레임에 맞추어 정렬한다. 이때 내용 (content) 기반의 정렬을 하여 정확도를 높이고, 원래 크기의 입력을 그대로 이용하는 모듈을 함께 사용하여 세부 정보도 잘 살려준다. 그러고 나서 잘 정렬된 다중 프레임들을 합쳐서 하나의 HDR 프레임으로 만들어 준다. 실험을 통해 기존 방법들에 비해 우수한 성능을 보임을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          As many different over-the-top (OTT) services become ubiquitous, demands for high-quality content are increasing. However, high dynamic range (HDR) contents, which can provide more realistic scenes, are still insufficient. In this regard, we propose a new HDR video reconstruction technique using multi-exposure low dynamic range (LDR) videos. First, we align a reference and its neighboring frames to compensate for motions between them. In the alignment stage, we perform content-based alignment to improve accuracy, and we also present a high-resolution (HR) module to enhance details. Then, we merge the aligned features to generate a final HDR frame. Experimental results demonstrate that our method outperforms existing methods.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 들어 온라인 동영상 제공 서비스의 확대와 함께 고품질의 동영상 컨텐츠에 대한 수요가 증가하고 있다. 디스플레이 기술의 발전으로 높은 화질과 동적 범위 (dynamic range)를 표현할 수 있는 기기는 많아졌지만, 그에 상응하는 High Dynamic Range (HDR) 컨텐츠들은 현저히 부족한 상황이다. HDR 동영상 생산을 위해 직접 특수 장비를 이용하여 취득하는 방법도 있지만, 촬영 장비의 가격이 비싸고 구하기 어렵기 때문에 Low Dynamic Range (LDR) 장비를 기반으로 한 HDR 동영상 제작 기술에 대한 연구도 필요하다. HDR 동영상 제작 기술은 다중 노출 영상을 이용한 HDR 영상 제작 기술과 유사하게, 노출 값을 달리하여 촬영한 여러 프레임들을 이용하여 한 프레임씩 생성하는 것이 일반적이다. 또는 일반적인 동영상의 밝기를 바꾸어서 다중 노출 동영상을 만들고, 이를 이용해 HDR 동영상을 제작할 수도 있다.

      정지 영상에 대한 HDR 이미징 방법은 오랜 시간 활발히 연구되어 왔다[1,2,3,4,5,6,7,8]. 이 방법들은 주로 움직임이 있는 입력 영상들을 정렬하는 과정에 집중하였다. 딥 러닝의 발전과 더불어 방법 [4]는 처음으로 옵티컬 플로우 (optical flow)를 예측하여 입력 영상들을 정렬하는 딥 러닝 기반의 방법을 제안하였다. 방법 [5, 6]은 피쳐 (feature) 단계에서 영상들의 정보가 합쳐지게 해서 네트워크 내부적으로 움직임이 정렬되게 하였다. 방법 [7, 8]은 각각 디포머블 컨볼루션 (deformable convolution)과 어텐션 (attention)을 이용하여 움직임을 억제하였다.

      반면 HDR 동영상 생성 방법에 대한 연구는 상대적으로 더디게 진행되었는데, 정지 영상에 대한 접근과 마찬가지로 노출 값을 변화시켜 가면서 촬영한 LDR 동영상을 통해 다양한 영역에 대한 충분한 정보를 취득할 수 있게 하려는 시도가 많았다. 그런데 입력으로 여러 장의 프레임을 사용할 때, 프레임 간의 밝기가 다를 뿐만 아니라 물체나 카메라의 움직임도 존재하기 때문에 이를 고려할 필요가 있다. 방법 [9]는 패치 기반의 최적화를, 방법 [10]은 옵티컬 플로우를 이용하여 정렬을 진행하였으나 보정이 정확하지 않고 시간이 많이 소요된다는 단점이 있었다. 최근에 제안된 방법 [11]은 옵티컬 플로우와 디포머블 컨볼루션을 이용한 네트워크를 학습하여 준수한 성능을 보였지만, 옵티컬 플로우에서 발생하는 오류가 누적되는 문제를 해결하지 못하였다.

      본 논문에서는 밝기가 다른 여러 장의 프레임들을 효과적으로 이용하기 위하여, 이웃 프레임들을 중심 프레임의 움직임에 맞추어 정렬한 뒤 정렬된 피쳐들을 하나로 합쳐 HDR 프레임을 만들어 낸다. 이때 그림 1에서 보이는 것과 같이 HDR 프레임 한 장을 만들기 위해 중심 프레임 한 장과 이웃 프레임 네 장을 입력으로 사용하고, 정렬 네트워크를 이용해 이웃 프레임의 움직임을 중심 프레임의 움직임에 맞추어 정렬해 준다. 정렬 네트워크는 크게 두 가지 모듈로 구성되는데, 첫번째 모듈은 다운 샘플링 (down-sampling)된 입력 프레임들을 어텐션을 이용해 내용 기반의 정렬을 수행하는 Low Resolution (LR) 모듈이고, 두번째 모듈은 두 장의 입력 프레임을 그대로 이용하여 LR 모듈에서 미처 생성하지 못한 세부 정보들을 만들어 내는 High Resolution (HR) 모듈이다. LR 모듈에서는 RGB 색상 값이 아닌 내용에 기반하여 추출한 키 (key)와 쿼리 (query)로 매칭을 진행함으로써 신뢰도 높은 정렬을 할 수 있다. 정렬네트워크에서 움직임이 맞추어진 피쳐들을 만들어 내면, 합성 네트워크는 이 피쳐들을 합쳐 하나의 HDR 프레임을 생성한다.

      
        
        

        그림 1. 
				
        

        
          제안 방법의 전체 구조
          Fig. 1. Overall architecture of the proposed algorithm

        
        

        

      

      본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ절에서 내용 기반의 정렬 방법을 이용한 HDR 동영상 생성 방법에 대해 설명하고, Ⅲ절에서는 제안 방법을 이용한 실험 결과를 제시한다. 마지막으로 Ⅳ절에서 결론을 지으며 마무리한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 제안 방법
      제안하는 방법은 연속된 다섯 장의 LDR 프레임 {It-2,It-1,It,It+1,It+2}을 이용하여 HDR 프레임 Ht을 생성하는 것을 목표로 한다. 다섯 장의 입력 프레임들은 교대로 다른 노출 값을 가진다. 그림 1에서 볼 수 있듯이 각각의 입력 프레임들은 중심 프레임과 함께 정렬 네트워크에 들어간다. 정렬 네트워크가 내용에 기반하여 이웃 프레임을 중심 프레임의 움직임에 맞추어 정렬해 주면 합성 네트워크는 잘 정렬된 피쳐들의 정보를 합쳐 최종 HDR 프레임을 생성한다. 정렬 네트워크는 그림 2와 같이 크게 두 가지 모듈로 구성된다. LR 모듈은 다운 샘플링된 중심 프레임 It와 이웃 프레임 It+i 간의 내용 기반 매칭을 통한 명시적인 정렬을 담당하고, HR 모듈은 인코더-디코더 구조를 이용해 고주파 세부 정보를 살려준다.

      
        
        

        그림 2. 
				
        

        
          정렬 네트워크의 구조
          Fig. 2. An architecture of the proposed alignment network

        
        

        

      

      LR 모듈부터 자세히 살펴보면, 먼저 LR 모듈의 입력으로 원래의 입력 영상을 1/4 크기로 다운 샘플링하여 넣어준다. 다운 샘플링된 영상을 이용하면 모듈 내에서 어텐션 계산을 할 때 메모리 사용량을 크게 줄여 줄 수 있다. 본격적으로 정렬을 위해 중심 프레임과 이웃 프레임 간에 유사한 부분을 찾을 때, 단순한 색상 정보를 이용한 매칭이 아닌 내용 기반의 매칭을 하기 위해 RGB 영상을 YCbCr로 변환한 뒤 색상 정보는 제외한 Y 채널 정보만 이용하여 키와 쿼리를 추출한다. 이렇게 하면 실제로는 상관관계가 낮지만 색상만 비슷한 영역끼리 매칭되는 것을 방지할 수 있다. 키와 쿼리는 각 인코더의 마지막 피쳐가 합성곱을 통해 임베딩 (embedding)이 된 피쳐이며, 두 인코더는 가중치를 공유한다. 한편 밸류 (value)는 이웃 프레임을 인코더에 통과시켜 얻은 피쳐를 사용하는데, 이때 사용하는 인코더는 키와 쿼리를 추출하는 데 사용한 것과 같은 구조를 가진다. 어텐션 연산 시에서는 주변 내용을 반영하기 위하여 픽셀 단위가 아닌 3 × 3 크기의 패치 단위로 진행한다. 즉, 하나의 쿼리 패치와 다른 모든 키 패치 간의 코사인 유사도를 계산한 후 가장 높은 값을 갖는 한 키 패치를 골라 사용한다. i번째 위치의 query 패치를 qi라고 하고 j번째 위치의 키 패치를 kj라고 하면 두 패치 간의 상관관계 ci,j는 다음과 같이 계산할 수 있다.

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

      j축에 대해 ci,j 값이 가장 높은 위치의 밸류 패치에 얻어진 유사도 값, 즉 신뢰도를 곱해주면 밸류 피쳐가 재정렬된다. 이때 단순히 어텐션 맵을 계산해 밸류 피쳐에 곱해 주는 것이 아니라 신뢰도가 높은 한 패치만 사용함으로써 블러 현상을 예방할 수 있다. 이렇게 내용 기반의 매칭을 통해 얻은 어텐션 값에 따라 이웃 프레임으로부터 얻은 밸류 피쳐를 적절히 가져온다. 즉, 계산된 어텐션 값이 높으면 해당 패치가 쿼리 패치와 유사하다는 의미이므로, 유사한 패치를 가져옴으로써 피쳐 수준에서 정렬이 수행된다. 이렇게 얻어진 피쳐는 디코더를 통과하여 정렬 네트워크의 입력 영상 크기의 피쳐로 복원된다. 디코더는 잔차 블록 (residual block)[12]과 합성곱 레이어들로 구성된다.

      HR 모듈은 입력 영상의 크기를 줄이지 않고 그대로 이용해서, LR 모듈에서 만들어 내기 어려운 세부 정보들을 만들어낸다. HR 모듈은 중심 프레임과 이웃 프레임으로부터 각각 딥 피쳐를 추출한 뒤 잔차 블록을 통해 합쳐 준다. 이 과정에서 아티팩트를 야기할 수 있는 부분의 피쳐는 억제되고 정렬을 방해하지 않는 부분의 피쳐는 강조된다. 각 피쳐 추출을 위한 인코더는 간단한 합성곱 레이어와 주파수 도메인에서 연산을 수행하는 Res FFT-Conv Residual Block[13]으로 이루어져 있다. 주파수 도메인에서의 연산은 전체 영역을 볼 수 있기 때문에 좁은 영역만을 보는 합성곱 연산의 단점을 보완해 주는 효과가 있다. 이후 디코딩 과정에서 업 샘플링 블록 에서 LR 모듈의 출력을 받아 합쳐 주면서 복원을 진행한다. 해당 블록에서는 HR 모듈의 피쳐와 LR 모듈의 피쳐의 차원을 맞춰준 뒤, 두 피쳐를 더해주고 잔차 블록을 통과시켜준다.

      정렬 과정이 끝나면 각 정렬 네트워크의 출력 피쳐는 합성 네트워크를 통과하여 하나의 HDR 영상으로 만들어 진다. 합성 네트워크는 합성곱 레이어와 Res FFT-Conv Residual Block으로 구성된다. 정렬된 피쳐들을 채널 축을 따라 이어 붙여준 뒤, 합성곱 레이어와 다섯 개의 Res FFT-Conv Residual Block을 통과시킨다. 마지막으로 3 채널로 줄여주고 시그모이드 함수를 통과시키면 최종 HDR 프레임이 만들어진다.

      네트워크 학습을 위한 손실 함수로는 L1 손실 함수와 VGG 손실 함수, 주파수 손실 함수를 사용하는데, 톤맵핑 (tonemapping)한 HDR 영상에 대해 계산한다. 이전 방법들과 마찬가지로 HDR 영상 H를 톤맵하는 톤맵핑 함수로는 다음과 같이 정의되는 μ - law를 사용한다.

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

      μ - law는 미분 가능하여 네트워크 학습에 이용하기 적합하다. 여기서 압축 정도를 결정하는 μ값은 5000으로 설정한다. VGG 손실 함수는 미리 학습된 VGG-19 네트워크의 피쳐 간의 거리를 계산하는 함수이다. 주파수 손실 함수는 각 HDR 프레임에 fast Fourier transform (FFT)을 적용한 뒤 주파수 영역에서 L1 거리를 측정하는 함수로 다음과 같이 정의된다.

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

      
는 네트워크의 출력 HDR 영상을 톤맵핑한 영상이고, T(H)는 참값 영상을 톤맵핑한 영상이다. 각 손실 함수는 1 : 0.001 : 0.1의 가중치로 사용한다. 학습에는 β1 = 0.9, β2 = 0.999로 설정한 AdamW optimizer를 사용하고, learning rate는 1e - 4로 설정한다. 학습 시 패치 크기는 128 × 128, 배치 크기는 8로 설정한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 결과 및 분석
      제안하는 방법은 네트워크 학습 데이터로는 Vimeo-90K 데이터셋[14]을 사용하였고, 테스트 데이터로는 HDRVideo 데이터셋[9]과 DeepHDRVideo 데이터셋[11]을 이용하였다. HDRVideo 데이터셋은 참값 (ground truth, 이하 GT)을 갖고 있지 않기 때문에 정성적 평가에만 사용하였다. 학습 데이터와 테스트 데이터 모두 그림 3과 같이 노출 값이 번갈아 가면서 바뀌게 구성되어 있고 프레임 간 움직임이 존재한다. 학습 데이터는 밝기가 일정한 일반적인 LDR 동영상 데이터를 이용해 합성하여 구성하였다. 선형화를 거친 LDR 영상을 X라고 할 때, 감마 보정 (gamma correction)을 이용하여 합성한 영상 Y는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

      
        
        

        그림 3. 
				
        

        
          테스트 데이터 예시
          Fig. 3. An example of the test data

        
        

        

      

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

      이때 t는 노출 시간을 의미하며 연속된 프레임에 대해 1 과 4 또는 8을 번갈아 가며 적용한다. γ 값은 2.2를 사용하였다. X에 대응되는 HDR 영상 Z는 다음과 같이 생성한다.

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

      비교를 위해 HDR 동영상 생성 방법 [10]의 결과를 포함하였다. 또한 다중 노출 영상을 이용한 HDR 이미징 방법 [5, 8]들도 매 프레임마다 HDR 영상 합성을 진행하면 HDR 동영상을 만들어 낼 수 있기 때문에, 해당 방법들을 적용한 결과와도 비교하였다. 공정한 비교를 위해 비교 방법들을 본 실험에서 사용한 것과 같은 데이터로 다시 학습하였다.

      먼저 DeepHDRVideo 데이터셋에 대한 결과 영상을 그림 4에 나타내었다. 상단에 위치한 그림이 제안 방법을 이용하여 얻은 결과 영상이고, 하단에 위치한 그림들이 다른 방법들과 비교한 결과를 확대하여 나타낸 것이다. 다른 방법들의 결과에서는 프레임 간 움직임이 발생하는 부분에서 색상 왜곡이 나타나거나 주변 프레임의 움직임이 남아 있는 것을 확인할 수 있다. 반면 제안하는 방법은 프레임 간의 움직임으로 인한 왜곡을 최소화하고 깨끗한 HDR 프레임을 만들어 낸다. 그림 5는 HDRVideo 데이터셋에 대한 결과를 나타낸다. 해당 데이터셋의 입력 동영상에는 빠른 속도의 움직임이 존재함에도 불구하고, 제안하는 방법은 다른 방법들에 비해 움직이는 물체 주변에서 아티팩트 없이 선명한 결과를 만들어 내는 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        그림 4. 
				
        

        
          정성적 결과 비교
          Fig. 4. Qualitative comparison of results

        
        

        

      

      
        
        

        그림 5. 
				
        

        
          정성적 결과 비교
          Fig. 5. Qualitative comparison of results

        
        

        

      

      또한 DeepHDRVideo 데이터셋에 대한 정량적 결과 비교를 위해 식 (2)를 이용해 HDR 영상을 톤맵핑한 후 측정한 PSNR과 SSIM을 평가 지표로 사용하였다. 표 1은 DeepHDRVideo 데이터셋의 전체 영상에 대한 평균값을 나타낸다. 제안하는 방법이 다른 방법들에 비해 모든 지표에서 높은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다.

      
        표 1. 
				
        

        
          정량적 결과
          Table 1. Quantitative results

        
        

      

      
      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 내용 기반의 정렬을 수행하는 LR 모듈과 세부 정보를 잘 만들어 내는 HR 모듈로 구성된 정렬 네트워크와 간단한 합성 네트워크를 이용한 HDR 동영상 생성 구조를 제안하였다. 제안 방법은 주파수 영역에서 연산을 수행함으로써 추출된 피쳐를 통하여 전체 영역을 볼 수 있기 때문에 좁은 영역만을 보는 합성곱 연산의 단점을 보완해 주는 효과가 있다. 실험을 통해 제안하는 방법이 세부 정보들이 잘 표현되는 HDR 동영상을 만들어 낼 수 있음을 확인하였다.
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