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            초록
          
        

        
          This study proposes a brightness-adaptive instance segmentation algorithm utilizing CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) to address domain shift issues that degrade object segmentation performance in indoor environments. The proposed algorithm employs a BAE (Brightness Adaptive Equalizer) module based on CLAHE in the YUV color space to adjust contrast and enhance input data quality. The algorithm enhances recognition accuracy by integrating the YOLOv8 object recognition model with an exception-handling structure. Furthermore, the algorithm’s effectiveness is validated by comparing brightness distributions between the training and test datasets. The performance is quantitatively evaluated using metrics such as precision, recall, and mean average precision. Experimental results demonstrate that the proposed method mitigates performance degradation from domain shifts and enhances accuracy in different lighting conditions. This work enhances object recognition and segmentation in challenging lighting scenarios.
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      I. 서론
      학습모델의 일반화 성능을 확보하는 것은 머신러닝의 근본적인 문제 중 하나이다. 이는 학습된 모델이 학습 데이터셋에 포함되지 않은 새로운 이미지의 데이터에 대해서도 높은 인식성능을 유지하며 작동할 수 있도록 하는 방법을 의미한다. 학습모델은 제한된 수의 샘플을 학습하고 이를 통해 학습하지 않은 모든 잠재적인 샘플에 대해 추론한다[1]. 인공신경망을 사용한 딥러닝 모델에서 이 문제가 특히 두드러지는 데, 대형 딥러닝 모델에서는 학습 데이터의 특정 피처에 쉽게 과적합되어 모델의 일반화 성능을 저하시키게 된다[2]. 학습모델이 학습한 데이터셋과 실험 데이터셋의 분포의 차이가 존재하여 이러한 문제가 발생하게 되는데, 이를 domain shift 라고 한다.

      물체를 인식하는 컴퓨터비전 연구에서는 촬영된 이미지의 밝기, 시야각, 이미지 센서의 노이즈 등 다양한 요인들에 의해 결정된 이미지의 품질에 의해 이러한 domain shift 문제가 발생하게 된다. 컴퓨터비전 분야에서 이러한 domain shift 문제를 해결하기 위해 이미지의 품질을 향상시켜 학습 모델에 적용하는 많은 기법들에 대한 연구가 이뤄지고 있다[3].

      이미지의 품질을 향상시키는 전통적인 방법은 색상공간의 정보를 활용하는 방법과 히스토그램 평활화를 이용한 방법이다. 빛의 3원색인 RGB 색상공간의 0~255 범위의 이미지 정보를 HSV, YUV 등의 색상공간으로 변환하여 각 요소의 정보를 처리하는 연구가 진행되어 왔다[4-6]. 또 다른 방법으로는 히스토그램 평활화(histogram equalization)가 있다. 히스토그램 평활화는 이미지의 밝기 분포를 히스토그램으로 표현한 후 밝기 값의 분포를 균일하게 만들어주는 평활화 작업을 통해 저조도 이미지의 명암 대비를 향상시킬 수 있다. 하지만 히스토그램 평활화는 이미지 전체에 대해 하나의 분포만 사용하기 때문에 특정 이미지에서는 밝은 영역이 더 밝아져 원본 이미지 대비 이미지 품질이 저하되는 문제가 있다. 따라서 이러한 문제를 개선하기 위해 적응 히스토그램 평활화(adaptive histogram equalization)라는 방법이 제안되었다[7]. 기존 히스토그램 평활화는 이미지 전체에 하나의 분포만을 사용하기 때문에 이미지의 세부적인 명암정보가 손실되는 문제가 발생한다. 적응 히스토그램 평활화는 이미지를 여러 개의 그리드로 분할하여 그리드별로 히스토그램 평활화를 적용하여 기존 방법 대비 이미지의 세부적인 명암정보를 보존한 영상 품질을 향상시킬 수 있다. 하지만 적응 히스토그램 평활화에서는 과도한 명암대비 증폭 및 노이즈가 증가하여 이미지의 품질이 저하되는 문제가 발생할 수 있다[8-9]. 이러한 문제를 해결하기 위해 그리드에 대해 평활화를 수행할 때, 대비 제한을 부여하여 일정 값 이상은 재 분포하는 대비 제한 적응 히스토그램 평활화(CLAHE, Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)를 통해 해결할 수 있다[10].

      이러한 이미지 품질향상 기법을 딥러닝과 접목한 기법들에 대한 연구들도 활발하게 진행되고 있다. [11]은 야간 객체탐지 성능향상을 위해 야간의 촬영된 이미지에 히스토그램 평활화를 수행 후 YOLOv8을 학습하여 학습모델의 야간 저조도 이미지의 객체탐지 성능을 향상시켰다. [12]는 YUV 색상공간을 기반으로 residual network와 결합하여 학습하는 모델인 YUVDR을 제안하여 계산효율성 및 이미지 디블러링 성능을 향상시켰다.

      본 논문에서는 실내 환경에서 문고리를 인식하는 작업에서 domain shift 문제에 의해 인식 성능이 저하되는 현상을 극복하기 위해 YUV 색상공간에서 CLAHE를 활용한 BAE (Brightness Adaptive Equalizer) 모듈과 예외처리 구조[13]를 통한 딥러닝 기반 밝기 적응형 객체 분할 방법을 제안하고 평가지표를 통해 알고리즘의 인식성능이 향상되었음을 검증하였다. 그리고 알고리즘의 단계 별로 밝기 분포를 확인하여 해당 밝기분포의 변화에 따른 유사도를 비교하였다. 이를 통해 BAE module의 인식성능 향상에 대해 학습 데이터셋과 테스트 데이터셋의 밝기에 대한 차이가 감소됨을 확인하였다.

      본 논문에서는 CLAHE를 활용한 밝기 적응형 객체 분할 알고리즘과 예외처리 구조를 통해 domain shift 문제를 해결하는 방법을 제안하고 알고리즘의 성능 평가를 통해 알고리즘의 유효성을 검증한다. 2장에서는 제안하는 전체적인 알고리즘과 알고리즘에 사용되는 학습 모델 및 데이터셋에 대해 설명한다. 3장은 해당 알고리즘의 유효성을 검증하기 위해 precision, recall, Map (Mean Average Precision) 와 같은 성능 지표를 통해 모델의 성능이 베이스 모델과 명암대비를 향상시키기 위해 사용되는 방법 중 하나인 히스토그램 평활화 기법 대비 향상되었음을 검증하였다. 학습 데이터 셋과 테스트 데이터셋의 밝기 분포를 비교하여 밝기 도메인에서의 차이를 감소시켰음을 확인하였다. 4장에서는 본 연구의 결론과 한계점에 대해 다루며 향후 연구방향을 제시하였다.

    

    

  
    
      II. 딥러닝 기반 밝기 적응형 객체 분할
      
        1. YOLOv8 객체 인식 모델
        본 논문에서는 사전 학습된 YOLOv8-seg 모델을 활용하여 2D 이미지상의 객체를 인식한다. YOLOv8 [14]은 CSPNet 백본과 anchor-free 방식을 사용하여 경량화 및 네트워크 효율성 확보하였다. 그리고 decoupled head를 사용하여 classification head와 regression head을 분리하여 각 작업에 맞는 독립적인 최적화를 통해 인식 정확도를 향상시킨 모델이다. 본 논문에서는 AdamW optimizer와 이용해서 최적화를 수행하였다. 학습을 위해 분류와 객체분할을 위한 손실함수는 BCE loss를 사용했고, 경계 상자를 검출하기 위한 손실함수는 CIOU loss를 사용하여 학습하였다.

      

      
        2. 학습 데이터셋
        본 논문에서 딥러닝 모델을 학습시키기 위해 2가지의 데이터셋을 활용하였다. 각 데이터셋을 원본 데이터셋과 BAE 데이터셋이라고 정의한다. 첫 번째 데이터셋은 서울시립대학교 부지 내의 건물들에 부착된 문고리를 Intel Realsense D435로 촬영하여 RGB-D 데이터를 취득하였다. 다양한 환경에서 데이터를 취득하기 위해 밝기, 시간, 시야각들과 같은 요소들 변화시켜가며 902개의 데이터를 취득했다. 학습 모델의 일반화 성능을 향상시키기 위해 획득한 데이터들을 회전, 좌우반전, 밝기 변화와 같은 기법을 통해 데이터를 증강하여 표 1과 같이 2706개의 데이터셋을 구성하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Training dataset.
          
          

        

        
          
            
              	class
              	amount of data
            

          
          
            	Circle-type door knob
            	1,821
          

          
            	Straight-type door knob
            	885
          

          
            	
              Sum
            
            	
              2,706
            
          

        

        

        두 번째 데이터셋은 증강하기 전 원본 데이터셋에 BAE 모듈을 거친 후 나온 이미지로 구성된 데이터셋이다. 그 후 원본 데이터셋과 동일하게 증강하여 2706개의 데이터셋을 구성하였다. 해당 데이터셋은 그림 1과 같다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Original dataset and BAE dataset.
          
          

          

        

      

      
        3. BAE (Brightness Adaptive Equalizer) 모듈
        저조도 및 고조도 이미지와 같이 명암대비가 낮은 이미지는 객체의 형상과 같은 세부적인 정보가 명확히 두드러지지 않는 문제가 있다. 이러한 이미지를 개선하려면 명암대비를 조정하고 이미지의 세부 정보를 강화하는 알고리즘이 필요하다. 본 논문에서는 YUV 색상공간과 CLAHE 기법을 활용하여 BAE (Brightness Adaptive Equalizer) 모듈을 설계하여 이미지의 명암대비를 증가시켜 이미지의 세부적인 표현을 두드러지게 하여 이미지의 품질을 향상시켰다. BAE 모듈은 그림 3과 같이 동작한다. 모듈에 RGB이미지가 입력된다. 입력 이미지는 이미지의 특징을 두드러지게 하는 샤프닝 필터를 통과한 후 ITU-R BT.601 [15]에 따라 식 (1) ~ (3)과 같이 RGB 채널에서 YUV 채널로 색상공간을 변환하여 명암 대비 조정에 필요한 밝기 요소인 Y (Luminance) 채널과 색차정보인 UV (Chrominance) 채널로 나눠 독립적으로 처리할 수 있다. 입력 이미지의 명암대비를 향상시키기 위해 Y 요소에 대해서 CLAHE를 수행한다. CLAHE에서 과도한 명암 대비 증가를 방지하기 위해 적용하는 대비 제한을 입력 이미지에 맞춰서 적용하기 위해 이미지의 밝기정보로 표현한 히스토그램에서 전체 정보의 하위 3/4의 구간에 해당하는 부분을 대비 제한으로 선정하여 CLAHE를 수행해 입력 이미지의 밝기에 맞춰서 해당 알고리즘이 동작할 수 있다. 추가적으로 UV 채널의 색차정보를 증폭시키기 위해 스케일링을 수행했다. 그 후 각 채널을 다시 합쳐 RGB 이미지로 변환하여 이미지의 품질을 보정하였다.
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        4. 예외처리 구조 및 포인트 클라우드 처리
        본 논문에서는 그림 2와 같이 2가지 데이터셋을 각각 학습한 2가지 모델들을 활용해 순차적으로 추론하여 문고리에 해당하는 픽셀정보를 추출한다. 각 모델의 명칭은 베이스 모델과 예외처리 모델이라고 정의하였다. 베이스 모델은 YOLO v8 객체 분할 모델에 원본 데이터셋으로 학습을 진행하였고 예외처리 모델은 동일한 모델에 BAE 데이터셋을 학습한 모델이다. 입력 이미지가 베이스 모델에서 추론을 실패하였을 경우만 동작한다. 이때 이미지는 BAE 모듈을 거쳐 품질이 보정된다. 그 후 보정된 이미지를 예외처리 모듈에 입력하여 이미지상의 픽셀정보를 최종 추출하게 된다. 이 때 베이스 모델에서 정상적으로 추론이 성공하게 된다면 예외처리 모듈의 브런치는 생략된다. BAE 모듈과 예외처리 구조를 통해 학습 데이터와 입력 데이터의 밝기 도메인에서 유사도를 증가시키는 효과를 얻을 수 있다. 본 논문에서 제안하는 방법은 베이스모델에 추가적으로 BAE 모듈을 적용하여 인식 성능을 향상시켰다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Overall flow chart of exception handling structure.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Brightness adaptive equalizer module.
          
          

          

        

        그 후 추출된 픽셀정보를 3차원 포인트 클라우드에 매칭하여 문고리에 해당하는 포인트 클라우드를 추출한다. 그리고 문고리가 부착된 문을 평면이라고 가정하여 RANSAC(Random Sample Consensus) [16]알고리즘을 활용해 문에 해당되는 포인트 클라우드를 구할 수 있다. 이 때 RANSAC 알고리즘의 결과로 추출된 문에 해당하지 않는 이상치와 학습 모델을 통해 추출한 포인트 클라우드를 KD-tree 자료구조를 활용하여 거리 기반의 인접한 점들을 탐색하여 문에 해당하지 않는 이상치 영역에 해당하는 포인트 클라우드와 모델이 추론한 마스크에 해당하는 포인트 클라우드 간의 중복 영역을 최종적으로 출력한다.

      

    

    

  
    
      III. 실험 및 결과
      
        1. 알고리즘 추론 성능 평가
        본 논문에서 제안하는 알고리즘은 다양한 환경에서 직접 취득한 문고리의 이미지 데이터를 통해 학습을 진행하였다. 학습환경은 Ubuntu 20.04 운영체제와 Intel(R) i9-13900 CPU, NVIDIA GeForce RTX 4070 GPU가 부착된 PC 환경에서 학습하였다. 총 10회 실험하여 추론시간에 대한 평균과 표준 편차를 약 2.3s, 0.04s로 달성하였다. 베이스모델과 명암대비 증폭을 위해 사용하는 기법인 히스토그램 평활화와 비교하여 제안하는 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 식 (4) ~ (6)과 같이 precision, recall, mAP (mean Average Precision)의 평가 지표를 통해 검증하였다. 평가지표를 통해 검증한 결과는 표 2와 같다. 기존 베이스모델을 단독으로 사용할 경우와 비교하여 전반적인 객체 인식 성능이 향상된 것을 확인할 수 있다. 특히, recall에서 큰 차이를 볼 수 있는데 이는 제안하는 알고리즘이 학습한 원본 데이터셋과 조도의 차이가 큰 테스트 이미지에 대해 검출 성능이 향상했음을 알 수 있다. 고조도 및 저조도 이미지에 대한 실험결과는 그림 4와 같다.
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          Table 2. 
				
          

          
            The experimental result of the algorithm.
          
          

        

        
          
            
              	 
              	Segmentation mask
            

            
              	 
              	Precision
              	Recall
              	mAP
(50)
              	mAP
(50-95)
            

          
          
            	Base model
            	
              0.992
            
            	0.571
            	0.783
            	0.745
          

          
            	HE model[13]
            	0.988
            	0.886
            	0.942
            	0.871
          

          
            	
              Ours
            
            	0.98
            	
              0.966
            
            	
              0.98
            
            	
              0.889
            
          

        

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Experiment result.
          
          

          

        

      

      
        2. 이미지의 밝기 분포 분석
        BAE 모듈과 예외처리 구조를 통해 학습 데이터와 테스트 데이터의 밝기 도메인의 차이를 줄이는 효과를 검증하기 위해 학습 데이터셋과 테스트 데이터셋의 밝기 분포를 비교하였다. 이미지의 밝기 분포는 정규분포로 가정하여 분석하였다. 그림 5, 6과 같이 베이스 모델과 예외처리 모델의 밝기 분포를 시각화하였다. 그림 5는 베이스 모델의 학습 데이터셋 분포와 테스트 데이터셋의 분포를 표현했다. 그림 6은 예외처리 모델의 학습 데이터셋과 테스트 데이터셋의 분포를 표현했다. 이를 통해 그림 5에 비해 그림 6의 분포의 유사도가 향상되었음을 정성적으로 확인할 수 있다. 이 밝기 분포의 유사도를 정량적으로 확인하기 위해 KL-divergence를 통해 구한 값을 표 3과 같이 표현하였다. 연속분포인 p, q에 대한 KL-divergence는 식 (7)과 같이 정의된다. 식 (7)에서 p(x), q(x) 는 각 분포의 확률분포를 의미하고 이 두 확률분포의 상대적인 차이를 log 스케일로 측정한다. p, q가 가우시안 분포 N(x|μ, σ) 를 따를 경우 KL-divergence는 식 (8)과 같이 정의된다[17]. 식 (8)에서 μp, μq 는 각 분포의 평균을 의미하고 σp, σq 는 분포의 표준편차를 의미한다. DKL (p ‖ q) 는 p, q 사이의 KL-divergence를 나타낸다. 이 때 분포의 차이를 표 3과 같이 구할 수 있다. 표 3을 통해 본 논문에서 제안하는 BAE모듈과 예외처리 구조를 밝기 도메인에서 분포의 차이를 감소시켰음을 확인하였다.
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          Fig. 5. 
				
          

          
            The distribution of training datasets and test datasets for base model.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            The distribution of training datasets and test datasets for exception handling model.
          
          

          

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            The similarity of the brightness distribution.
          
          

        

        
          
            
              	p(μ, σ)
              	q(μ, σ)
              	KL-divergence
DKL (p ‖ q)
            

          
          
            	Base model
training dataset
            	Original test dataset
            	1.876058
          

          
            	Original test dataset
            	Base model
training dataset
            	1.058380
          

          
            	Exception handling
model training dataset
            	BAE processed
Test dataset
            	0.089594
          

          
            	BAE processed
Test dataset
            	Exception handling
model training
dataset
            	0.062613
          

        

        

      

    

    

  
    
      IV. 결론
      본 연구에서는 다양한 환경적 요인에 의한 domain shift 문제에 의해 학습모델의 객체인식 성능이 저하되는 문제를 개선하는 알고리즘을 제안하였다. 제안한 알고리즘에는 2개의 데이터셋을 각각 학습한 2개의 학습모델을 활용한다. 서울시립대학교 부지 내에 있는 다양한 환경에서 문고리 데이터를 취득해 원본 데이터셋을 구축하였고, 원본 데이터셋에 본 논문에서 제안하는 BAE 모듈을 통해 처리된 BAE 데이터셋을 또 다른 학습 데이터셋으로 구축하였다. 제안하는 알고리즘에서 사용되는 첫 번째 베이스 모델은 객체 분할 모델인 YOLOv8-seg을 원본 데이터셋으로 학습하였고, 예외처리 모델은 BAE 모듈을 거친 BAE 데이터셋으로 학습을 진행하였다. 이 과정을 통해 2가지 모델은 서로 다른 밝기 도메인을 가진 데이터셋을 학습하였다. 알고리즘의 동작 순서는 RGB 이미지를 알고리즘의 입력으로 받아 베이스 모델에 입력으로 전달된다. 이때, 베이스모델의 추론이 실패할 경우 입력 이미지의 색상 공간을 RGB에서 YUV로 변환한다. 그 후 Y요소를 추출하여 이미지의 품질을 향상시키는 CLAHE 기법을 적용한다. CLAHE 기법은 이미지의 과도한 명암대비 증폭을 막기 위해 대비 제한을 설정하는 과정이 존재하는데 이때 입력 이미지의 밝기 채널에 맞게 대비 제한이 설정될 수 있도록 Y 채널을 히스토그램으로 나타내 하위 3/4 지점을 대비 제한으로 설정하여 CLAHE가 수행된다. 기존의 CLAHE 기법의 대비 제한은 하이퍼 파라미터인 점에 비해 제안하는 알고리즘은 입력되는 이미지별로 맞는 대비 제한 값을 부여할 수 있다. 그 후 색차 정보를 향상시키기 위해 UV 채널에 대해 스케일링을 수행하고 다시 RGB 이미지로 변환되어 예외처리 모델에 입력 정보로 전달된다. 이 과정을 통해 예외처리 모델의 입력 데이터와 학습 데이터는 베이스 모델을 단일로 사용하였을 경우에 비해 밝기 도메인이 유사한 관계를 가지게 된다. 문이 평면이라는 점을 가정하여, 깊이 이미지를 포인트 클라우드로 변환한 후 RANSAC 알고리즘을 이용해 문에 해당하는 평면을 추출한다. 이때 RANSAC 알고리즘의 결과로 이상치로 추정된 포인트 클라우드와 학습모델이 검출한 마스크에 해당하는 포인트 클라우드의 중복영역을 KD-tree 구조를 활용하여 문고리에 해당하는 포인트 클라우드만 출력한다.

      본 논문에서 제안하는 알고리즘은 2개의 학습모델을 순차적으로 사용하기 때문에 단일 모델을 사용하는 경우에 비해 예외처리 모델에 대한 연산 시간이 추가로 소요된다. 그리고 3차원 객체를 추정하는 과정에서 이미지 정보에 대해서만 학습하여 활용하고 있기 때문에 취득한 이미지 정보의 노이즈에 대해 보정이 불가능하다. 이러한 한계에 기반하여 추후 연구는 RGB 이미지 정보와 깊이 이미지를 학습의 입력 정보로 활용하는 multi-modal분야를 접목한 연구와 모델의 연산시간 감소를 위해 하나의 학습 파이프라인으로 구성된 End-to-End 방식의 학습모델에 대한 연구로의 확장이 필요하다. 추가적으로 동일한 데이터셋에서 domain shift 문제를 해결하기 위한 다른 방법과의 성능 비교를 통한 검증이 요구된다.
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