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요약
본 논문에서는 다중 스케일로 구성된 뉴럴 네트워크를 이용하여 영상 내 모아레 무늬을 제거하는 기법을 제안한다. 제안하는

기법은 영상 피라미드를 생성하여 모아레 무늬를 구성하는 다양한 주파수 범위의 정보를 제거한다. 각 branch는 Multi-scale
Feature Block (MFB)과 Tone-Mapping Block (TMB)으로 구성하여 효과적으로 모아레 현상을 제거하고 저하된 색상 저하를
복원한다. 컴퓨터 모의실험을 통해 제안하는 기법이 기존 기법에 비해서 높은 모아레 제거 성능을 보이는 것을 확인한다.

1. 서론1)

최근 디지털 영상 기술의 발전으로 디지털 카메라와 스마트폰을
이용하여 다양한 환경에서 사진을 촬영할 수 있다. 하지만 디스플레이
화면 촬영 시 카메라와 디스플레이와 그리드 위치 차이로 인하여
앨리어싱이 발생하며, 취득된 영상은 모아레(Moiré) 무늬를 포함한다.
모아레 무늬는 촬영된 화면에 무지갯빛 또는 물결무늬의 출렁임 등
복잡한 형태와 다양한 색을 포함하는 등 여러 모습으로 나타난다.

모아레 무늬는 영상 품질을 저하시키기 때문에, 영상 품질 향상을
위해 그동안 다양한 모아레 무늬 제거 기법이 개발되었다. 예를 들어
Schöberl 등은 카메라 센서 앞에 저역 통과 필터를 부착하여 앨리어싱
현상을 제거하는 기법을 제안하였다 [1]. 하지만 이 기법은 고주파
성분을 제거하여 결과 영상이 과도하게 부드러워지는 문제를
발생시킨다. Pekkucuksen와 Altunbasak는 색상 차이 보간법을
기반으로 색상 필터 배열의 subsampling 기법을 제안하였다 [2]. 이
기법은 계산 복잡도가 높아 실제 적용에 어려움이 있으며, 결과 영상이
녹색 채널에 과도하게 의존한다는 문제가 있다.

최근에는 딥러닝 기술을 적용하여 모아레 무늬를 효과적으로
제거하기 위한 다양한 기법들이 개발되었다. Sun 등은 대량의
데이터셋을 학습시켜 모아레 무늬를 제거하는 기법을 제안하였다 [3].
하지만 학습데이터를 촬영한 카메라의 설정과 다르게 촬영된 영상에
대해서는 품질이 저하되는 단점이 있다. He 등은 모아레 현상의 다양한
특성을 고려한 뉴럴 네트워크를 개발하였으나 [4], 강한 색과 형태의
모아레 무늬는 효과적으로 제거하지 못하는 단점이 있다.

본 논문에서는 다중 스케일 뉴럴 네트워크 기반 영상 내 모아레
무늬를 효과적으로 제거하는 기법을 제안한다. 제안하는 네트워크는
모아레 현상이 주파수 영역에서 광범위한 영역에 발생한다는 가정 하에
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원본 영상의 해상도를 작게 만들며, 여러 해상도를 가진 branch에서
모아레를 제거한다. 각 branch 네트워크는 Multi-scale Feature Block
(MFB)과 Tone-Mapping Block (TMB)으로 구성된다. MFB는 모아레
영역을 효과적으로 복원하며, TMB은 저하된 영상의 색상을 복원한다.
컴퓨터 모의실험을 통하여 제안하는 기법이 기존 기법 [3, 5]에 비해서
모아레 현상을 더욱 효과적으로 제거할 수 있음을 확인한다.

2. 제안하는 기법
촬영된 영상 내 모아레 무늬의 생성은 아래와 같이 모델링한다.

   (1)

여기에서 는 디스플레이의 원본 영상이며, 은 모아레 무늬 영상을
나타낸다. 또한, 는 영상 취득 과정에서 발생하는 밝기 저하를
나타낸다. 그러면 수식 (1)의 모델링을 기반으로 모아레가 제거되고
밝기 저하가 보상된 결과 영상은 아래와 같이 얻을 수 있다.

  
    (2)

여기에서  는 의 역함수이며 저하된 밝기를 복원하는 톤매핑을
나타낸다. 본 논문에서는 수식 (2)가 나타내는 것과 같이 모아레 무늬
제거와 톤매핑의 두 가지의 단계를 통해 원본 영상을 복원한다.

그림 1은 제안하는 다중 스케일 네트워크의 구조를 도시하며, 각
branch 네트워크는 MFB와 TMB를 이용하여 모아레 무늬 제거와
톤매핑을 각각 수행한다.

2.1 Multi-scale Feature Block
MFB는 그림 2(a)가 도시하는 것과 같이 3개의 MRB (Multi

Residual Dense Block)으로 구성되며 각 MRB는 서로 다른 Dilation
Factor (DF)를 통해 receptive field를 넓힌다. 그림 2(b)는 3개의
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그림 4. 결과 비교 확대 영상. (a) 입력 영상, (b) Sun 등의 기법 [3],

(c) Cavigelli 등의 기법 [5], (d) 제안하는 기법.

(a) MFB (b) MRB

그림 2. MFB 및 MRB 구조

그림 1. 제안하는 네트워크 구조

Residual Dense Block (RDB)으로 구성된 MRB를 도시한다. RDB는
Dense Block (DB)에 Residual이 추가된 Block이며, 영상의 저수준
정보를 유지하면서 고주파 성분을 효과적으로 복원한다. MFB는 서로
다른 DF를 통해 컨볼루션의 receptive field를 넓히며 모아레를 폭
넓게 관찰하고, RDB를 사용하며 모아레 현상을 효과적으로 제거하고
원본 정보를 복원한다.

2.2 Tone-Mapping Block
TMB은 모아레 영상과 원본 영상 사이의 밝기 차이를 복원한다.

그림 3이 도시하는 것과 같이 3×3 Conv layer와 Adaptive average
pooling layer을 통해 영상의 feature map을 추출한다. 그리고 추출된
feature map은 attention mechanism [6]을 이용하여 3개의
Fully-connected layer를 통해 deep feature map으로 추출한다.
마지막으로 deep feature map은 입력과 동일한 크기의 feature와
곱해져 영상의 밝기 차이를 학습한다.

그림 3. TMB의 구조

3. 실험 결과
본 논문에서는 제안하는 모아레 제거 기법의 성능을 LCDMoire

데이터셋의 validation set을 이용하여 평가한다 [7]. 또한, 제안하는
기법의 결과 영상과 Sun 등의 기법 [3]과 Cavigelli 등의 기법 [5]의
결과 영상을 비교하여 성능을 평가한다.

그림 4는 모아레 제거 결과 영상을 확대한 디테일을 비교한다. 그림
4 (b)에 도시된 Sun 등의 기법은 강한 색과 형태를 포함하는 모아레
무늬를 제거하지 못하여 흰색 배경에 모아레 무늬가 남아있다. 그림 4
(c)의 Cavigelli 등의 기법은 흰색 배경의 모아레는 효과적으로

제거하지만 노란색 장난감 부분의 모아레 현상은 제거하지 못한다. 그림
4(d)의 제안하는 기법은 영상의 디테일을 유지하면서도 모아레 무늬를
효과적으로 제거하는 것을 확인할 수 있다.

4. 결론
본 논문은  다중 스케일 뉴럴 네트워크 기반 영상 내 모아레 무늬

제거 기법을 제안하였다. 제안하는 네트워크는 branch로 나누어 입력
영상을 처리하며, 각 branch에서 MFB와 TMB를 이용하여 모아레
현상을 제거한다. MFB는 모아레 현상을 제거하고 TMB는 저하된 영상의
밝기를 복원한다. 실험을 통해서 제안하는 기법이 기존 기법에 비해서
모아레 제거에 우수한 성능을 보임을 확인하였다.
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