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            Abstract
          
        

        
          디지털 영상처리 분야에서 그림자 영역 검출은 수없이 언급되어온 주제이다. 그림자는 디지털 영상의 정보를 왜곡시키기 때문에 객체 인식, 객체 분할, 객체 추적 등의 알고리즘에서 성능 저하를 유도한다. 따라서 그림자 영역의 검출 및 제거는 영상처리 절차의 전처리 작업으로 필수적으로 수행되어야 한다. 본 논문에서는 클러스터링 알고리즘 기반의 효과적인 그림자 검출 방법을 제안한다. 먼저 입력 영상을 SLIC 알고리즘을 이용하여 비슷한 픽셀끼리 묶어놓은 슈퍼픽셀을 구성한 후 k-means++ 알고리즘으로 군집화한다. 이때 슈퍼픽셀들을 다시 한번 클러스터링하면 원래의 영상을 클러스터링하는 것보다 비슷한 특성끼리 묶이는 정확도가 올라가며, 이 결과 영상을 기반으로 그림자 영역을 검출하였다. 제안하는 알고리즘의 성능을 테스트하기 위해 그림자가 포함된 단일 자연 영상들로 실험하였으며, 제안하는 방법이 그림자 영역을 효과적으로 검출하는 것을 확인할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Shadow detection has been mentioned many times in the field of digital image processing. Shadows distort the information in digital images, causing performance degradation in algorithms such as object recognition, segmentation, and tracking. Therefore, shadow detection and removal must be performed as a pre-processing operation of the image processing procedure. In this paper, we proposed an effective shadow detection method based on clustering algorithms. First, the input image is composed of superpixels that are grouped with similar pixels using SLIC algorithm, and then clustered and labeled with k-means++ algorithm. And, clustering the superpixels once again increases the accuracy of grouping similar features rather than clustering the original image, and thus detects the shadow region with this result image. In order to test the performance of the proposed algorithm, we experimented with single natural images including shadows, and found that the proposed method effectively detects shadow regions.
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      Ⅰ. 서 론
      그림자(shadow)는 광원(light)과 객체(object) 간의 상호작용으로 생성되는 자연 현상으로 광원이 존재하는 곳에서 흔하게 발견할 수 있다. 또한, 그림자는 디지털 영상에서 객체의 구조, 광원의 위치, 빛의 강도 등의 유용한 정보를 제공할 수 있다. 하지만, 그림자는 영상 속 일부 표면에 색상과 강도의 변화를 초래하여 객체 인식, 객체 추적 및 객체 분할 등의 영상처리 분야에서 부정적인 영향을 미쳐 알고리즘의 실패를 초래할 수 있다. 따라서, 이러한 영상처리 알고리즘의 성능 저하를 회피하기 위해서는 그림자 영역의 검출과 제거는 전처리 과정에서 필수적으로 진행되어야 한다[1][2].

      그림자 검출 연구는 다양하게 진행 중이며, 최근에 딥러닝의 성능 및 관심이 증가함에 따라 딥러닝 기반의 그림자 검출 기법의 연구가 활발히 진행 중이다. 초기 연구들로는 대부분 영상의 색도(chromaticity) 또는 조도 불변(illumination invariant) 등의 색을 기반으로 한 물리적 모델을 이용하였지만, 고품질의 영상에서만 효과적으로 검출된다는 단점이 있었다. 이를 해결하기 위하여 에지(edge)와 픽셀(pixel) 정보를 기반으로 한 질감(texture), 기울기(gradient), 강도(intensity), 영역확장(region growing), 분류기(classification) 등의 다양한 검출 방법들이 제안되었다[3][4].

      본 논문에서는 단일 자연 영상 내부의 그림자 영역과 그림자가 아닌 영역(non-shadow region)의 구분을 위하여 SLIC(simple linear iterative clustering)과 k-mean++ 알고리즘을 이용하여 픽셀들을 비슷한 특성끼리 묶어 단순하면서도 속도가 빠른 기계학습 방법을 적용하였다[5][6]. 또한, 참조(reference) 영상을 사용하지 않는 단일 자연 영상에서의 그림자 검출에 초점을 두었으며, 이를 효과적으로 검출하는 방법에 관하여 기술하였다.

      본 논문의 구성으로는 2장에서 그림자 검출을 위해 적용된 SLIC과 k-mean++ 알고리즘을 서술하였으며, 3장에서 제안하는 그림자 검출 방법을 기술하였다. 4장에서 실험 및 고찰을 수행하고, 5장에서 결론 및 향후 연구에 관하여 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 알고리즘
      본 장에서는 디지털 영상에 포함된 그림자 영역 검출을 위해 적용된 클러스터링(clustering) 알고리즘들에 관하여 기술한다.

      
        2-1 SLIC superpixels
        SLIC(simple linear iterative clustering)은 대표적인 슈퍼픽셀(superpixels) 분할 알고리즘 중 하나이다. 슈퍼픽셀이란 분류기(cluster)를 이용하여 영상의 픽셀들을 연결된 작은 단위로 단순화하는 작업, 즉 유사한 색상과 그레이레벨(gray-level) 간의 연결된 픽셀 그룹을 의미한다[7][8]. 슈퍼픽셀을 이용한 영상분할은 객체 위치 측정, 다중 분할, 광학 흐름, 객체 추적, 깊이 추정과 같은 여러 분야에서 활용되고 있다. 이렇듯 슈퍼픽셀이 다양한 분야에서 활용되는 이유로는 4가지 특징이 있기 때문이다. 먼저, 계산 효율성(calculation effectiveness)이 뛰어나 수십만 개의 픽셀들을 연결해 수백 개의 슈퍼픽셀로 만들어 이미지의 복잡성을 줄인다. 두 번째로는 표현 효율성(expression effectiveness)이 뛰어나다. 즉, 픽셀 그리드(grid)의 인접한 픽셀에 대해서만 계산을 하여서 효율이 떨어졌었지만, 슈퍼픽셀로 만들어 픽셀끼리 연결하였을 경우 슈퍼픽셀 사이에서 픽셀 간의 훨씬 긴 거리의 상호작용을 할 수 있다. 세 번째는 슈퍼픽셀들이 유사한 크기로 연결되어 균일성(uniformity)이 뛰어나며, 마지막으로 유사한 픽셀끼리 연결되는 밀집성(compactness)이다. SLIC은 위의 4가지 특징을 만족하는 슈퍼픽셀 생성 능력과 높은 효율성 때문에 슈퍼픽셀 분할에서 널리 사용되고 있는 알고리즘이다[9][10].

        SLIC 알고리즘은 픽셀의 색상 유사성과 이미지 평면의 근접성에 따라 클러스터링하여 슈퍼픽셀을 생성하며, 이것은 5차원 공간인 [l,a,b,x,y]에서 이루어진다. 여기서, [l,a,b]는 컬러 공간 CIE L*a*b*의 색 벡터를 의미하며, [x,y]는 픽셀의 위치를 나타낸다[5]. 먼저 영상을 CIE L*a*b공간으로 변환한 후 영상분할에 사용되는 슈퍼픽셀의 수인 변수 K를 입력한다. 다음으로 식 (1)과 같이 슈퍼픽셀의 그리드 간격 S를 구한다.
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        식 (1)에서 N은 입력된 영상의 픽셀의 수이다. 초기 클러스터 중심인 ci = [li,ai,bi,xi,yi]T는 그리드 간격 S와 컬러 공간 CIE L*a*b에서의 픽셀값들로 초기화하고, 이때 i는 [1,K]를 의미한다. 그 뒤에 각각의 클러스터 중심에서 3×3 영역의 그래디언트(gradient)가 가장 작은 위치로 중심을 이동시켜주며, 이는 슈퍼픽셀이 가장자리에 집중되는 것을 방지하기 위해서이다. 다음 단계에서는 영상의 모든 픽셀을 가장 거리가 가까운 클러스터로 라벨링(labeling)하며, 이때 범위는 각각의 클러스터를 중심으로 2S×2S 이내의 것들로 하며, 식 (2)와 식 (3)에서 j는 2S 범위 내에 있는 픽셀의 인덱스를 나타낸다. 또한, 가까운지 판단을 하기 위해 픽셀과 클러스터 중심 사이의 거리 값 D는 식 (2)부터 식(4)를 이용하여 계산할 수 있다[5].
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        여기서, Dc는 픽셀들의 색상 거리, Ds는 좌표 거리, Ns는 슈퍼픽셀의 간격, Nc는 컬러 공간에서 가장 큰 거리를 의미한다. 모든 픽셀에 레이블이 할당되면 클러스터를 중심으로 클러스터에 속하는 모든 픽셀의 평균으로 갱신한다. 이후에 픽셀을 가장 가까운 클러스터 중심과 연결하고, 클러스터 중심을 다시 계산하는 절차를 반복한다. 마지막으로, 연결되지 못한 픽셀들은 가장 가까운 픽셀로 연결하여 작업을 마무리한다면 그림 1과 같은 결과를 얻을 수 있다[5][9][11].

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Image segmentation using SLIC algorithm
          
          

          

        

      

      
        2-2 k-means++
        k-mean 알고리즘은 자율 학습(unsupervised learning)의 일종으로 입력된 데이터를 사용자가 정한 특정 개수의 클러스터로 반복적인 최적화 기법을 통해 데이터를 집합 또는 분류시키는 알고리즘이며, 단순하고 빠른 계산속도라는 장점으로 영상처리 분야에서 일반적으로 사용되고 있다[7][12]. 그러나, k-mean 알고리즘은 초기 클러스터 중심이 어떻게 설정 되냐에 따라 결과가 완전히 다르게 나타날 수 있다. 이러한 단점을 보완하기 위하여 k-means++ 알고리즘을 제안되었으며[6], k-means++ 알고리즘은 클러스터링 기반 알고리즘 중에서도 널리 사용되고 있는 k-means 알고리즘의 정확도 향상을 위해 개량된 알고리즘이다[7]. k-means++ 알고리즘은 먼저 데이터 지점 x에서 가장 근접한 클러스터 중심까지의 거리 P(x)를 정의하고[13], 주요 알고리즘 순서는 아래와 같다.

        
(a) X에서 무작위로 초기 중심 c1을 선택한다. 
(b) 다음 클러스터 중심 ci를 P(x′)2 / Σx∈XP(x)2의 확률로부터 ci = x′ ⊂ X 로 정의한다. 
(c) k개의 중심을 선택할 때까지(b)의 과정을 반복한다. 
(d) 선택된 k개의 클러스터 중심들을 초기값으로 하여 데이터 집합의 요소들을 가까운 클러스터에 할당한다. 
(e) (d)의 결과를 클러스터 중심들을 다시 계산한다. 
(f) 각 클러스터의 결과가 바뀌지 않을 때까지 (d)와 (e)의 과정을 반복한다. 

        k-means++ 알고리즘은 초기값을 구하기 위해 추가적인 시간이 요구되지만, 클러스터의 중심을 넓게 분포시켜 최적의 해를 찾는 것이 보장된다[13]. 그림 2는 그림 1의 각 영상들에 k-means++ 알고리즘을 적용하여 라벨링한 결과 영상들이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Image labeling using k-means++ algorithm
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 그림자 영역 검출 알고리즘
      본 논문에서는 SLIC superpixel과 k-means++ 알고리즘을 이용한 클러스터링 기반의 그림자 검출 방법을 제안하며, 전체 파이프라인(pipeline)은 그림 3과 같다. 먼저, RGB 컬러 영상을 CIE L*a*b 컬러 공간으로 변환한 후 SLIC 알고리즘을 적용하여 그림 3(c)와 같이 슈퍼픽셀로 구성한다. 그림 3(c)의 영상을 k-means++ 알고리즘을 이용하여 클러스터링하며, 본 논문에서는 초기 클러스터의 수를 4개로 하여 실험을 진행하였다. 클러스터링된 결과를 RGB 컬러로 레이블링하면 그림 3(d)와 같이 그림자 후보영역의 윤곽을 확인할 수 있다. 여기서 입력 영상을 슈퍼픽셀로 구성하지 않고, k-means++ 알고리즘만 적용한 경우에는 그림 4와 같이 원치 않는 결과를 얻을 수 있다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Pipeline of proposed shadow detection method
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Result images of label segmentation
        
        

        

      

      그림 4에서 보여주듯이 입력 영상을 슈퍼픽셀로 만들지 않는 경우, 즉 k-means++ 알고리즘만 적용한 그림자 영역 검출은 후보영역의 정확도가 떨어져 그림자 영역이 아닌 부분까지도 포함 시킬 수 있다. 따라서, 그림자 영역 검출의 정확도를 올리기 위해서라도 SLIC 알고리즘을 전처리 과정으로 수행하였다. 그림 3(e)는 그림 3(d)의 라벨링된 영역에서 해당 영역이 그림자인지 아닌지를 판단하기 위해 입력 영상에 각각의 레이블 영역을 마스크 형태로 필터링한 결과 영상들을 나타낸다. 그림자 영역은 클러스터링 과정에서 어두운 특성끼리만 뭉쳤기 때문에 다른 영역보다 상대적으로 픽셀값이 낮다. 따라서, 그림 3(e)에서 해당 영역이 그림자인지 아닌지를 판단하기 위해 각각의 이미지의 최대 픽셀값을 구한 후 그 중 최대 픽셀값이 가장 낮은 이미지를 그림자 영역으로 판단하였으며, 최종적으로 그림자 영역이라고 판단된 영상은 그림 3(e)의 2번째 영상이다. 검출한 그림자 후보영역을 이진화한 후 형태학적 처리를 통해 잡음을 제거하면[14], 그림 3(f)와 같이 최종 그림자 영역을 검출할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 고찰
      본 장에서는 제안하는 방법의 그림자 검출의 성공 및 실패 사례를 분석하였으며, 제안 방법의 성능평가를 위해 선행연구들의 검출 결과를 비교하였다. 먼저, 그림 3과 같이 제안하는 방법의 단계별 주요 결과 영상들은 그림 5에서 보여주고 있으며, 높은 그림자 후보영역의 검출 정확도의 결과를 보인다. 또한, 제안 방법의 성능을 평가하기 위해 CIE L*a*b 와 YCbCr의 컬러 공간에서 밝기 정보와 임계치(threshold)를 이용한 그림자 검출 방법들과 MCE(minimum cross entropy) 알고리즘의 그림자 검출 영상을 비교하였다[15][16][17].

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Step-by-step result images of proposed method
        
        

        

      

      컬러 공간에서 색상과 밝기 정보를 이용한 그림자 영역 검출 방법들은 고품질의 컬러 영상일 경우 높은 정확도로 그림자를 검출할 수 있으나, 그림자와 배경의 강도(intensity) 또는 물체의 색상과 배경 모두 어두운 경우에는 그림자의 검출에 실패할 확률이 높다. 또한, 임계치를 이용하는 그림자 검출의 경우 쉽고 빠르다는 장점이 갖는다. 그러나 그림자 검출 결과가 불확실하거나 흐리게 나올 수 있으며, 결과 영상에 잡음이 있을 확률이 높아 정확한 그림자 영역을 검출하기 위해서는 후처리가 요구된다. 실험결과, 그림 6에서 보여주듯이 본 논문에서 제안하는 클러스터링을 기반으로 한 그림자 검출 방법이 기존의 방법들보다 높은 정확도로 그림자 후보영역이 검출됨을 보였다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Comparison of shadow detection results with proposed method and previous studies
        
        

        

      

      그림 7은 제안하는 그림자 검출 방법의 실패 사례들이며, 크게 두 가지의 이유로 사료된다. 먼저, 그림자 영역 내부에서 특성이 다른 영역이 존재하여 클러스터링 중에 그림자 영역이 분리된 경우와 그림자 영역이 배경과 함께 클러스터링 되는 경우이다. 두 번째로는 그림자 영역과 비슷한 특성을 가진 객체가 존재하여 클러스터링 과정에서 객체를 그림자 영역이라 판단하고 같이 클러스터링해버린 경우이다. 향후, 그림 7과 같은 실패 사례들의 특징들을 분석하여 그림자 검출의 오류율을 낮추고, 딥러닝 기법을 접목하여 제안하는 방법의 그림자 검출 정확도를 향상시키는 연구를 계속 진행 및 제안하고자 한다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Result images of label segmentation
        
        

        

      

    

    

  
    
      V. 결 론
      본 논문에서는 참조 영상이 필요 없이 단일 자연 영상에 포함된 그림자 후보영역을 검출하는 것에 초점을 두었으며, SLIC superpixel과 k-means++ 알고리즘을 기반으로 하는 그림자 검출 방법을 제안하였다. 먼저, 입력 영상을 CIE L*a*b 컬러 공간으로 변환한 후 픽셀값이 유사한 그룹끼리 슈퍼픽셀로 클러스터링을 수행하였으며, 4개의 클러스터로 k-means++ 기반의 반복적인 최적화 기법을 통해 데이터를 분류 및 라벨링 하였다. 또한, 라벨링된 영역에서 해당 영역이 그림자인지 아닌지를 판단하기 위해 입력 영상에 각각의 레이블 영역을 마스크 형태로 필터링하여 이진화된 그림자 후보영역을 검출하였다. 실험결과, 제안하는 클러스터링 기반의 그림자 검출 방법이 기존의 방법들보다 효과적으로 그림자가 검출됨을 보였다. 향후, 제안 방법의 정확도 개선과 딥러닝 기법을 이용한 효과적인 그림자 검출 및 제거 연구를 계속하고자 한다.
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