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요약

본 논문에서는홀로그램영상콘텐츠의 지적재산권보호를위하여워터마킹을 딥러닝을기반으로하는 네트워크로수행한

다고 가정하고, 이 네트워크를 학습시킬 때 학습 데이터 세트를 어떻게 구성하는 것이 워터마킹 네트워크에 가장 효율적인지

에 대해, JPEG Pleno에서 표준 데이터 세트로 제공하고 있는 홀로그램들을 사용하여 분석한다. 이 홀로그램들의 표준편차에

따라 학습 데이터세트의 구성을달리하여동일한 워터마킹 네트워크에 학습시킨 후 학습에 사용되지 않은 시험데이터세트를

시험하여 나온 결과의 비가시성과 워터마크, 데이터의 추출률을 비교함으로써 학습 데이터세트 구축 방식에 대해 분석한다.

1. 서론

영상 콘텐츠의 응용분야의 증가로 영상콘텐츠가 고부가가치의 콘

텐츠가 되어가고 있다. 따라서 고부가가치콘텐츠인 영상 콘텐츠의 지

적재산권을 보호하는 방법이 매우 중요해지고 있다. 이러한 지적재산

권을 보호하는 방법으로 가장 활발하게 연구되고 있는 분야가 디지털

워터마킹이다[1].

광학시스템을 이용한 홀로그램 획득은 다양한 제약이 수반되기

때문에 주로 수학적 모델을 이용한 연산적 방법(CGH, computer-

generated hologram)으로 디지털 홀로그램을획득하게 된다. 이때, 방

대한 계산량 때문에 많은 컴퓨팅 자원이 필요하고 제작된 홀로그램의

편집이 어려울 뿐 아니라 2차원 데이터인 홀로그램이 3차원의 정보를

포함하고 있기 때문에 홀로그램은 어느 영상 콘텐츠보다 고부가가치

의콘텐츠이다. 또한, 홀로그램은입체 영상시스템의최종목표로평가

되고 있기 때문에 홀로그램의 지적재산권을 보호하는 방법이 필요하

며, 그 방법으로디지털워터마킹이 활발하게연구되고있다. 기존에는

결정론적 알고리즘 기반의 홀로그램 워터마킹 방법이 많이 연구되어

왔다[2]. 홀로그램 영상이 아닌 일반 2D영상의 워터마킹의 경우에는

결정론적 알고리즘 기반의 워터마킹 방법보다 딥러닝 기반의 워터마

킹 방법이 더 좋은 성능을 보이고 있다[3-4]. 그래서 홀로그램 워터마

킹분야에서도 딥러닝기반의워터마킹이좋은 성능을기대할수 있을

것이라 생각한다.

본 논문에서는 디지털 홀로그램을 딥 러닝을 기반으로 하는 뉴럴

네트워크로 워터마킹을 수행하는 방법을 제안한다. 여기에는 JPEG

Pleno에서 제공하는홀로그램 표준 데이터세트를 사용하며, 이 데이터

들의 표준편차가 학습에 미치는 영향을 분석하여 최적의 학습조건을

찾는다. 그 방법으로는 표준편차에 따라 분류하여 학습 데이터세트를

구축하고딥 러닝기반 워터마킹 네트워크에 학습시킨 후학습에사용

되지 않은 테스트 데이터세트를 시험해서 나온 결과의 비가시성과 추

출률을 비교하여 학습 데이터세트 구축 방식에 대해 분석한다.

2. JPEG Pleno 데이터세트

JPEG Pleno가 제공하는 표준 데이터세트는 만들어진 방식과 기

관에 따라 크게 세 가지의 종류(ERC, B-com, UBI)로 분류할 수 있다

[5]. 이 세 가지종류의분류에서총 46종류의서로다른홀로그램데이

터를제공하고있다. 이 홀로그램들은실수부와허수부그리고컬러영

상의 R, G, B 채널을 구분하여 172개의 홀로그램으로 구성되어 있다.

홀로그램 원본영상의경우 146개의데이터는 [0, 1]의범위의표준편차

를 가지고 있었지만, 나머지 26개의 데이터들은 값이 제한되어 있지

않아 큰 Dynamic Range를 가져 상대적으로 큰표준편차들을 가진다.

그래서 이를 그대로사용하지않고정규화(normalization)를 수행했다.

그림 1은 172개의 홀로그램을 [-1, 1]의 실수 값으로 정규화를 수행하

여 표준편차 순서대로 나열한 histogram이다. 가장 큰 표준편차를 가

지고있는 데이터는 0.2982의 표준편차를 가지고있고, 가장 작은 표준

편차를 가지고있는데이터는 0.035의 표준편차를가지고있다. 표준편

차가 워터마킹의 학습에 미치는 영향을 알아보기 위해 전체 홀로그램

데이터를 표준편차에따라 상위 22개(High_std), 하위 22개(Low_std),

중간 22개(Middle_std), 데이터 전체를 등 간격으로 22개(Global_std)

를 각각 추출하여 총 4종류의 데이터세트를 구축하였다. 네트워크에

학습시키는 데이터세트는홀로그램을 128×128의 크기로 잘라서 각데

이터세트의 종류 22개중 18개는 학습 데이터(128×128 5000장)로 4개
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는 검증데이터(128×128 1000장)로 구성했다. 시험 데이터세트는 학습

에 사용하지 않은 전체 홀로그램들을 등 간격으로 34종류의 홀로그램

으로 데이터세트를 구성하였다.

3. 워터마킹 네트워크

본 논문에서는 [6]의 네트워크 구조를 사용하여 워터마킹을 진행

했다. 그림 2는 전반적인 워터마킹 네트워크의구조이고, 표 1은 이 네

트워크의 세부적은 구조이다. 이 네트워크는 호스트 영상과 워터마크

영상을 각각 전처리하는전처리네트워크와 워터마크를 호스트 영상에

삽입하는 네트워크, 공격 시뮬레이션을 진행하는 네트워크, 마지막으

로 워터마크를 추출하는 네트워크로 구성되어 있다. 전처리 네트워크

에서 호스트영상의 특징을 보존하면서 워터마크에 적합한 특징을 추

출하고, 워터마크를 업샘플링(up-sampling)하여 호스트영상과 같은

해상도를 가지도록 변형한다. 두 전처리 네트워크의 출력을 정합

(concatenate)하여 워터마크를 삽입하는 네트워크를 거치며 워터마킹

된 영상을 출력한다. 이 출력을 이용해 비가시성을 확인하고, 이 출력

을 공격 시뮬레이션을 통과시키고, 그 결과를 워터마크 추출 네트워크

의 입력으로 넣어 삽입했던 워터마크를 추출한다. 추출된 워터마크로

추출률을 확인한다.

4. 실험 및 결과

이전에 설명한 학습 데이터세트와 검증 데이터세트를 사용하여

워터마킹네트워크를학습하고, 시험 데이터세트를이용하여네트워크

의 성능을 검증했다. 표 2와 그림 3은 시험 데이터세트를 시험한 결과

이다. 표 2은 4가지의 다른 데이터세트로 학습시킨네트워크의를 시험

데이터세트로 시험하여 나온 PSNR과 BER의 Best, Worst case 그리

고 Average를 표로 정리한 것이다. 그림 3 의 경우 (a)는 PSNR (b)는

identity BER에 대한그래프이다. 횡축의오른쪽으로갈수록표준편차

가 작은 데이터를 의미한다.

표 2과 그림 3의 결과를 보면 표준편차에 따라 구성한 학습데이

터에 따라 결과의 편차가 많이 나는 것을 볼 수 있다. 당연히 학습 데

이터세트를 구성한 표준편차 그룹에서는 높은 비가시성과 추출률을

보이지만, 그 반대의표준편차를 갖는 데이터에서는 좋은 결과를 유지

하지 못하였다. 표준편차가 낮은 데이터들로 학습데이터를 구성한 경

우가 이런 현상을 가장 두드러지게 보였다.

워터마킹의 비가시성과 추출률을 모두 고려하면 모든 표준편차

데이터에서 고루학습데이터를 구성한 global_std가 가장 좋은성능을

보였다. 그러나표준편차의전영역에서가장작은성능편차를보인것

은 High_std이였다. 이 경우 비가시성을 판단하는 척도인 PSNR의

worst case에서 가장 높은 값을 가졌고 추출률을 판단하는 척도인

BER의 worst case에서도 가장 좋은 결과를 나타내었다. 평균 비가시

성 또한 40.45dB로 꽤 높은 수치를 유지하였고, 평균 추출률 또한

0.568%로 낮은 값을 유지하였다.

그림 2. 워터마킹 네트워크 구조

Network
Kernel
size

number of
kernels

stride
Batch

Normalization
Activation
function

average-
pooling

Pre-
processing
Network(
Host)

3×3 64 1 ☓ ☓ ☓

Pre-
processing
Network(
WM)

3×3 512 1/2 ◯ ReLU ◯
3×3 256 1/2 ◯ ReLU ◯
3×3 128 1/2 ◯ ReLU ◯
3×3 1 1/2 ◯ - ◯

WM
embbedding
Network

3×3 64 1 ◯ ReLU ☓
3×3 64 1 ◯ ReLU ☓
3×3 64 1 ◯ ReLU ☓
3×3 64 1 ◯ ReLU ☓
3×3 1 1 ☓ tanh ☓

WM
Extraction
Network

3×3 128 2 ◯ ReLU ☓
3×3 256 2 ◯ ReLU ☓
3×3 512 2 ◯ ReLU ☓
3×3 1 2 ☓ tanh ☓

표 1. 워터마킹 네트워크 구조

5. 결론

본 논문에서는 디지털 홀로그램의 워터마킹을 딥 러닝을 기반으

로 하는 네트워크로 수행하는방법을제안하고, 학습 데이터세트를 홀

로그램의 표준편차에 따라 구성하여 각 데이터세트로 학습한 결과의

성능이 어떻게 달라지는지를 분석하였다. 그 결과전 표준편차영역에

서 골고루 데이터를추출하여학습데이터세트를구성한경우 가장좋

은 성능을 보였으며, 높은 표준편차 데이터들로 학습 데이터세트를 구

성한 경우 홀로그램의 표준편차에 따른 성능의 편차가 가장 적었음을

확인하였다.

그림 1. 정규화된 JPEG Pleno 데이터세트의 표준편차 히스토그램
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향후딥 러닝기반 홀로그램의워터마킹에대한 연구가활발히진

행될 것으로 예상되며, 이 경우 본 논문에서 재안하고 분석한 결과가

매우 유용하게 참고 될 것으로 사료된다.
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(a)

(b)

그림 3. 시험 결과: (a)시험 데이터세트의 PSNR (b)시험 데이터세트의 BER(identity = no attack)

Items Detailed items High_std low_std middle_std global_std

Invisibility
PSNR_best 42.54dB 46.85dB 45.31dB 46.54dB
PSNR_worst 39.34dB 37.04dB 37 .83dB 39.16dB
PSNR_average 40.45dB 41.27dB 41.82dB 42.16dB

Extraction
ratio

BER_best 0% 0% 0% 0%
BER_worst 0.586% 12.50 8% 3.785% 3.106%
BER_average 0.16 7% 2.288% 0.218% 0.175%

표 2. 비가시성과 추출률 실험 결과
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