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            초록
          
        

        
          This paper proposes a virtual yet high quality image of adverse weather conditions that minimizes information loss and distortion. The proposed method comprises two main components: the development of a Cycle-GAN technique that preserves image quality by reducing the performance of discriminators and by modifying the network structure of generators, and a partial stable diffusion technique that transforms only the targeted areas, utilizing Mask R-CNN for precise region identification. High-quality image generation under various adverse weather conditions can be achieved by transferring features through the proposed Cycle-GAN and by changing the structural features of the road in the image with partial stable diffusion. Compared to the original Cycle-GAN and stable diffusion, the proposed algorithm generates a variety of adverse weather road images without compromising quality. By applying the augmented database created through this algorithm to a deep learning-based road area detection model, the results demonstrate improved performance in deep learning-based detection tasks.
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      1. 서 론
      정확한 주변 환경 인지는 차량을 완벽히 제어하는데 필수적인 기술이다.1-4) 딥러닝 기술과 컴퓨터 성능의 발전으로 차량의 주변 환경 인식 성능은 지속적으로 향상 하고 있다. 하지만 딥러닝 기반 인식 기술은 여전히 악천 후 환경에서는 성능 저하를 겪는다. 그 이유는 딥러닝 기술은 데이터 의존적이며, 악천후 환경에서의 도로에 대한 데이터가 맑은 날 도로에 대한 데이터보다 현저히 부족하기 때문이다.

      악천후 환경에서의 딥러닝 기반 인식 성능을 확보하기 위한 가장 근본적인 방법은 다양한 악천후 환경에서의 상황을 골고루 반영한 양질의 데이터를 활용하여 모델을 학습하는 것이다. 하지만 악천후 환경의 날씨 분포가 불균등하며, 그 날씨에 해당하는 강수량 역시 일정하지 않기 때문에, 완벽한 양질의 데이터를 직접 구축하는 것은 현실적으로 불가능하다. 이로 인해, 악천후 환경에서의 딥러닝 인식 모델의 정확성 및 신뢰성을 보장하는 것은 항상 대두되는 문제다.5,6)

      데이터의 직접 구축 방법에 대한 한계를 해결하기 위한 방법으로 이미지 확대 및 축소, 색상과 밝기 조절 등을 통해 원본 데이터를 변형하는 데이터 증강 방식이 있다.7) 하지만 이 방식은 원본 데이터의 근본적인 특징을 변경하지 못하기 때문에 다양한 날씨를 구현하지 못한다는 단점이 있다. 따라서 악천후 환경에 대한 다양성, 그에 따른 학습 성능을 증가시키는 데는 한계가 있다.

      최근에는 생성형 AI(Generative AI) 기법이 활발히 연구되면서, 데이터 증강을 위해서도 딥러닝 기법이 활용 되고 있다.8-18) 생성형 AI 기법은 원본 데이터의 특징을 변형하거나 특징 간 조합을 통해 학습 데이터의 다양성과 양을 인위적으로 증폭시킨다. 따라서 생성형 AI 기법을 통한 가상 이미지 데이터 생성은 데이터 확보의 한계를 극복하는 효과적인 해결책으로 대두된다. 데이터 생성 시 가장 많이 활용되는 생성형 AI 기법은 Generative Adversarial Nets(GAN) 기반 방법과 Diffusion model 기반 방법이 있다.19,20)

      GAN을 활용한 가상 이미지 생성 방식은 특징 전달에 강화된 Cycle-GAN 및 Star-GAN 등이 주로 활용되어왔다.8-12) 그러나 Cycle-GAN과 Star-GAN기법은 이미지 구조를 유지하면서 이미지 특징을 전달하는데 그 목적이 있기 때문에, 다양한 이미지 특징 변환(Translation)은 가능하나 다양한 이미지 구조 생성(Transformation)에는 한계가 있다.21-25) 또한, 적대적 학습을 통해 가상 이미지를 생성하는 GAN 기법의 특징 상, 생성자(Generator)와 판별자(Discriminator)의 학습 균형이 가상 이미지 데이터 품질에 중요한 영향을 끼치는데, 두 경쟁 네트워크의 학습 균형을 유지하는 것은 매우 어렵다.25-31)

      Diffusion model을 활용한 가상 이미지 생성 방식에서는 텍스트 프롬프트를 통해 요구되는 특징을 안정하게 생성 가능한 Stable diffusion이 활용된다.32) 따라서 이미지 구조 생성에는 Stable diffusion 방식이 Cycle 및 Star-GAN 기반 방식 대비 좀 더 적합하다. 하지만 텍스트 프롬프트 기반 특징 입력 방식은 텍스트와 이미지 간의 연계가 쉽지 않아 세부적인 이미지 변경이 어렵고, 입력 받은 특징을 충족하기 위하여 오히려 원본 이미지의 필수적인 정보마저 손실되는 현상이 발생한다.33,34)

      생성형 AI 기법을 활용한 양질의 데이터를 생성하기 위해서는 악천후 환경 특징을 원하는 영역에 잘 반영할 수 있도록 해야 한다. 하지만 이미지 특징 전달에 강화된 GAN 기반 기법의 경우, 원본 이미지에 악천후로 인한 환경 변화 특징 전달은 잘 되지만, 눈 쌓임 정도 및 젖음 정도 등 특징 전달 수준을 조절하지 못해 악천후 환경에 대한 다양성을 확보하는 것은 불가능하다. Stable diffusion 기법의 경우 프롬프트를 통해 악천후 환경에 대한 다양성을 확보할 수는 있지만, 건물 및 주변 도로 정보 등 악천후 이외의 다른 도로의 특징까지 생성 및 변형해버린다는 단점이 있다. 그러므로 악천후 환경에 대한 다양성을 확보하면서도 중요 도로 특징은 유지하는 데이터 생성 기법 개발이 요구된다.

      본 연구는 이미지 품질 손상 없이 악천후 환경에 대한 특징만을 전달하면서도 악천후 환경의 다양성을 생성할 수 있는 도로 이미지 생성 알고리즘을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 경쟁 네트워크 간 학습 균형 문제를 해결한 Cycle-GAN으로 악천후 환경에 대한 분위기를 포함하는 특징을 전달하고, Mask R-CNN을 통해 추출된 도로 영역을 대상으로 Stable diffusion을 적용함으로써 악천후 환경에 대한 도로 환경 조건을 변경하여 가상 이미지를 최종적으로 생성한다. 제안된 방법론은 기존 가상 이미지 생성에서의 단점을 두 개의 측면에서 해결하여, 품질을 유지하면서도 정보 손실을 최소화하는 가상 이미지 생성을 가능하게 한다는 것을 보여준다. 첫째, 이미지 특징 전달 시 이미지 품질을 저하시키는 Cycle-GAN의 생성자와 판별자의 학습 균형 문제를 해결하여 열악한 학습 조건에서도 이미지 품질을 유지한다. 둘째, 엄격하게 제어되지 않은 텍스트 프롬프트에 의해 변경하고자 하는 영역 이외의 필수적인 정보 보존이 어려운 Stable diffusion의 문제를 해결하기 위해 변경하고자 하는 영역을 감지하여, 일부 영역에만 Stable diffusion을 적용하는 Patial stable diffusion을 사용함으로써 필수적인 정보를 보존한다. 제안된 알고리즘을 통해 악천후에 대해 생성한 이미지를 활용하여 도로 노면 추출 알고리즘에 적용한 결과, 악천후 도로 상황에서 우수한 도로 노면 추출 결과를 제시하여 본 알고리즘의 적용 가능성을 입증한다.

      본 논문의 구조는 다음과 같다. 2장에서는 본 알고리즘을 구성하는 주요 딥러닝 기법들을 설명하고, 3장에서는 제안하는 알고리즘을 설명한다. 4장에서는 제안하는 알고리즘의 성능을 검증함과 동시에, 생성된 가상 이미지 기반의 데이터베이스를 활용하여 악천후 환경에서의 도로 노면을 검출함으로써 딥러닝의 인지 성능을 강화 할 수 있음을 보여준다. 그리고 5장 결론으로 마무리한다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      이 장에서는 본 알고리즘 개발 시 활용된 Cycle-GAN, Mask R-CNN, 그리고 Stable diffusion의 개념을 설명한다.

      
        2.1 Cycle-GAN
        Cycle-GAN은 가상 이미지를 생성하는 생성자(Generator)와 생성된 이미지의 진위 여부를 판별하는 판별자(Discriminator) 간 적대적 학습을 통해 가상의 이미지를 생성하는 GAN 구조를 기반으로 이미지 특징을 전달하는 Unpaired image-to-image translation 기술 중 하나이다.35) Fig. 1은 Cycle-GAN의 원 구조를 나타내며, 두 원본 이미지 X, Y 각각의 구조적 정보 일관성을 유지하면서도 서로 간의 특징만이 전달된 Y’, X’를 생성한다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Framework of Cycle-GAN
          
          

          

        

      

      
        2.2 Mask R-CNN
        Mask R-CNN은 이미지 내 개별 객체의 경계를 마스크 형태로 구분하는 Instance segmentation 기반 기법 중 하나이다.36) Fig. 2는 Mask R-CNN의 기본 구조를 나타낸다. 입력 이미지는 세부적인 분석을 수행하는 Top-down 방식의 네트워크와 물체를 픽셀 단위 특징을 영역 단위로 확장하는 Bottom-up 방식의 네트워크가 통합된 Pyramid 구조를 통해 특징 맵(Feature map)으로 추출된다. 특징 맵을 구성하는 객체 후보 영역(Region proposal)들 중 Region Proposal Network(RPN)에 의해 선정된 최종 객체 후보 영역의 정보를 RoI align을 통해 세밀화 한다. 최종적으로 세밀화된 객체 후보 영역에 대해 객체 분류(Classification), 객체 위치를 나타내는 바운딩 박스 생성(Bounding box), 그리고 객체 영역으로의 마스크 예측(Mask prediction)을 병렬로 처리하여, 출력된 객체 후보를 마스크로 출력한다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Framework of Mask R-CNN
          
          

          

        

      

      
        2.3 Stable Diffusion
        Stable diffusion은 Diffusion model의 일종으로, 텍스트와 이미지 간의 연관성을 추출하여 프롬프트로 입력된 특징을 통해 이미지를 변경(Transformation)한다.32) Fig. 3은 Stable diffusion의 기본적인 구조를 보여준다. 입력 이미지는 Variational autoencoder(VAE) 모델의 인코더(Encoder)를 통해 잠재 공간(Latent space)으로 압축된 후, 잠재 벡터(Z)로 변환된다. 고 수준의 특징을 포함한 잠재 벡터(Z)는 Diffusion 과정을 거쳐 특징 변경이 용이한 완 전한 노이즈 형태의 잠재 벡터(ZT)로 변형된다. 변형된 잠재 벡터(ZT)는 Semantic map, Text prompt, Representations, Images로부터 입력 받은 원하는 특징을 포함하면서 점차 노이즈가 제거된 잠재 벡터(Z)로 전환되고, 최종적으로 VAE의 디코더(Decoder)를 통과하면서 원하는 특징을 반영한 이미지로 복원된다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Framework of Stable diffusion
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 방법론
      제안하는 품질 손상 없이 악천후에 대한 다양한 도로 환경 이미지를 생성하는 알고리즘은 Fig. 4와 같이 악천후 환경의 특징적 변경 및 부분 구조적 변경의 직렬 연결 구조로 구성된다. 특징적 변경 과정에서는 생성자-판별자 간 불균형 학습 문제를 완화한 Cycle-GAN을 활용하여, 이미지 품질 손상 없이 악천후 환경으로의 전반적인 분위기 변화를 수행한다. 구조적 변경 과정은 요구되는 영역 이외 구조적 정보도 변경되는 Stable diffusion 한계를 해결하기 위해 Partial stable diffusion을 활용하여 악천후 환경에 해당하는 도로 노면 특징 변경을 수행한다.

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          Overall structure of the proposed virtual image generator
        
        

        

      

      
        3.1 Feature Translation with Learning-balanced Cycle-GAN
        Cycle-GAN기법 모델은 맑은 날의 도로 이미지(X)의 전체적인 분위기를 악천후 환경(Y)의 분위기로 변환한다. 하지만 생성자와 판별자의 적대적인 학습을 하는 GAN 기법의 특징 상, 생성자-판별자 간 구조적 복잡성 차이로 인해 생성한 이미지의 품질이 급격히 저하되는 단점이 있다.37,38)

        생성자는 이미지의 진위 구조만 판별하여 단순한 컨볼루션 구조를 지닌 판별자와 달리, 이미지를 생성해야하므로 인코더-디코더로 구성된 복잡한 오토 인코더 구조를 지니고 있기 때문이다. 따라서 생성자는 기본적으로 판별자보다 파라미터 용량이 크고 학습 속도가 느려, 생성자가 판별자의 피드백을 올바르게 반영하지 못한다. 특히, 이 문제는 악천후에서의 이미지 데이터베이스와 같이 데이터 불균형 문제가 심할수록 두드러진다. 본 연구에서는 실제 원본의 이미지와 유사한 품질을 지닌 가상 이미지 생성을 위해 기존 Cycle-GAN의 단점을 1) 판별자 성능 저하와 2) Cycle-GAN의 생성자 네트워크 구조 변경을 통해 해결한다.

        
          3.1.1 Discriminator Performance Reduction
          판별자의 성능 저하를 위한 첫 번째 방법은 판별자의 학습률(Learning rate)을 조절하는 것이다. 일반적으로, Cycle-GAN의 판별자와 생성자의 학습률은 비슷한 속도로 설정된다. 비슷한 속도로 설정된 학습률로 인해, 생성자 대비 상대적으로 파라미터 용량이 적은 판별자는 Fig. 5(a)와 같이 빠른 속도로 수렴되어, 생성자가 제대로 된 이미지를 생성하기도 전에, 판별자가 생성 결과물의 진위 여부를 명확하게 판단한다.

          
            
            

            Fig. 5 
				
            

            
              Loss of the generators and discriminators: (a) in the original Cycle-GAN, and (b) in the proposed Cycle-GAN
            
            

            

          

          Fig. 5(b)는 판별자의 학습률을 생성자의 학습률보다 높게 설정했을 때의 손실 값을 보여준다. 초기에는 제안된 학습률에 의해 판별자의 초기 학습이 불안정해져 손실이 초기값 대비 상승하고, 이로 인해 수렴 속도가 Fig. 5(a) 대비 느려짐을 확인할 수 있다. 생성자가 수렴되기 전에 판별자의 수렴 속도를 늦춰 손실 값의 차이를 줄임으로써, 생성자가 입력 이미지의 품질을 유지할 수 있도록 한다.

          판별자의 성능 저하를 위한 두 번째 방법은 Fig. 6과 같이 판별자의 훈련을 위한 입력 이미지에 노이즈를 삽입하여 훈련하는 것이다. 노이즈가 포함된 이미지를 사용하여 판별자를 훈련하는 방법은 생성자가 낮은 품질의 이미지를 생성하였을 때 판별자가 쉽게 판단하지 못하게 하는 방법으로, 판별자의 판단 능력을 저하시켜, 향상된 피드백 과정을 통해 생성자의 가상 이미지 생성 능력을 높인다.

          
            
            

            Fig. 6 
				
            

            
              Discriminator training with the Gaussian noise-added images
            
            

            

          

        

        
          3.1.2 Generator Network Design
          생성된 이미지의 품질 저하 문제를 해결하기 위해, 생성자 구조 설계의 기본적인 개념은 Fig. 7과 같이 이미지 품질을 저하시킬 수 있는 네트워크를 최대한 제거하는 것이다. Down-sampling을 통해 이미지의 특징을 추출하는 인코더는 특징을 집약하면서도 동시에 압축 과정에서 원본 해상도 손실되는 문제가 발생한다. 제안하는 생성자 구조는 인코더에서 특징 맵을 압축시키는 Down-sampling을 제거하여 원본과 같은 크기의 특징 맵을 추출하고, 이미지로 복원하는 디코더에서 기존 이미지 크기 대비 더 큰 크기로 Up-sampling을 진행하여 특징 맵의 해상도를 향상시킨다. 이후, Resizing 과정을 통해 향상된 해상도를 원본의 이미지 크기로 다시 조정함으로써 이미지 품질을 유지하도록 한다.

          
            
            

            Fig. 7 
				
            

            
              Proposed structure of generators in the proposed Cycle-GAN
            
            

            

          

          Up-sampling 디코더와 Resizing의 조합은 생성자의 이미지 생성 과정에서 세부 정보를 효과적으로 재구성하게 한다. 또한, Fig. 5(b)의 생성자 손실 값에서 확인할 수 있듯이, 기존 Cycle-GAN 대비 생성자의 학습 손실을 안정적으로 유지하는 데 기여한다.

        

      

      
        3.2 Feature Transformation with Partial Stable Diffusion
        Stable diffusion을 활용한 구조적 변경의 목적은, 악천후 환경의 특징적 변경이 완료된 이미지를 대상으로 도로 노면 위 쌓인 눈 높낮이 조절 및 비에 의한 노면 반사 등을 구현하는 것이다. 그러나 기존의 Stable diffusion 기법을 적용하면, 도로 환경에서 날씨 영향을 받지 않는 물체들까지 구조를 변경시킨다는 단점이 발생한다. 원하는 영역에 대해서만 악천후 환경에 대한 구조적 변경을 수행하기 위하여 1) Mask R-CNN을 통한 이미지 변경 영역 추출과 2) 추출된 이미지 변경 영역에 대한 Stable diffusion 적용을 진행한다.

        
          3.2.1 Image Transform Area Extraction
          이미지 변경 영역 추출을 위한 모델은 Mask R-CNN ResNet50-FPN을 활용한다. 맑은 날씨에 대한 도로 환경 이미지 데이터를 통해 도로 노면 정보를 추출하도록 학습된 Mask R-CNN은 RPN을 활용하여 입력 받은 도로 이미지에서 도로 노면을 분류 및 위치를 추정하고 추정된 도로 노면을 관심 영역(Region of interests)으로 지정한다. 최종적으로 추출된 도로 노면 결과는 Stable diffusion이 적용될 구조 변경 영역으로 활용된다.

        

        
          3.2.2 Partial Stable Diffusion
          Mask R-CNN을 통해 추출된 도로 영역에 대해서만 Stable diffusion을 적용하여 악천후 환경에서의 도로 상태로 특징 구조를 변경한다. 기존의 Stable diffusion을 활용하여 일부 영역만 변경하려면, 변경 및 유지하고자 하는 구조에 대한 자세하고 긴 텍스트 프롬프트가 요구된다. 그러나 긴 텍스트 프롬프트는 Stable diffusion이 내용을 제대로 이해하지 못할 수도 있으며, 오역으로 인해 변경을 하고자 하는 영역 이외의 정보가 변형되어 정보 손실 발생하는 가능성이 높다. 반면, 제한된 영역 기반 Stable diffusion은 변경을 원하지 않은 영역에 대한 지시 사항을 무시할 수 있어, 프롬프트를 더욱 직관적이고 간략하게 제시 가능하다.

          단순해진 악천후 환경에 대한 도로 상태 특징 구조 변경을 위한 프롬프트는 두 가지 조건의 조합으로 구성된다. 첫번째 조건은 ‘Asphalt’, ‘Road’, ‘Off-road’와 같은 도로 노면 상태를 나타내는 조건이며, 두번째 조건은 ‘Wet’, ‘Snowy’ 등과 같은 날씨 및 대기 상태를 표현하는 조건이다. 단순화된 프롬프트로 인해, 제안하는 부분적 Stable diffusion 적용 결과는 기존 결과와 달리 이미지 변환 강도에 대한 민감도가 낮으며, 이미지 변환 강도 정도를 조절함으로써 눈 쌓임 정도, 비가 내리는 정도 등 다양한 날씨 환경 구성을 가능하게 한다.

        

      

    

    

  
    
      4. 검증 및 적용
      
        4.1 Implementation
        본 연구에서 사용한 학습 환경은 RTX4090 그래픽을 기반의 워크스테이션을 이용하였다. 또한, 이미지 특징 전달을 위한 Cycle-GAN 학습에는 256 × 256 크기의 맑은 날 이미지 300장, 우천시 이미지 72장, 밤 이미지 42장을 학습하였다. 또한, 도로 이미지 관심영역 추출을 위한 Mask R-CNN 모델 학습을 위한 데이터로는 256 × 256 크기의 맑은 날 도로 이미지 253장과 우천 시 도로 이미지 12장 및 밤 이미지 19장을 사용하여 학습을 진행하였다.

      

      
        4.2 Validation
        Fig. 8은 두 개의 맑은 날의 도로 환경 이미지(Original)를 기존 Cycle-GAN과 제안한 방법의 Cycle-GAN(Proposed)을 활용하여 비가 오는 날의 이미지로 변환한 결과를 보여 준다. 기존 Cycle-GAN이 생성한 이미지의 경우, 가장자리 영역 및 차량과 나무와 같은 물체 일부에서 이미지의 픽셀이 뭉치는 아티펙트(Artifact) 현상과 생성된 이미지의 물체가 모드 붕괴(Mode collapse) 현상이 발생한 것을 보인다. 반면, 제안된 Cycle-GAN의 결과는 아티펙트 및 모드 붕괴현상이 상대적으로 적은, 기존 Cycle-GAN 대비 높은 품질의 가상 이미지를 생성한다. 따라서, 제안된 Cycle-GAN이 기존 Cycle-GAN 대비 품질 손상 없이 이미지 특징을 훨씬 잘 전달하는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Performance of the proposed Cycle-GAN
          
          

          

        

        Fig. 9는 Partial stable diffusion의 이미지 변경 영역 지정 구간에서 활용한 Mask R-CNN의 감지 성능을 보여준다. 정성적인 평가와 Intersection over Union(IoU) 기반의 정량적인 평가를 통해 맑은 날 데이터로 학습한 Mask R-CNN 모델이 변경할 구역을 높은 정확도로 감지하는 것을 검증하였다. 최종적으로 Mask R-CNN으로 추출된 영역을 대상으로 Stable diffusion이 적용된다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Performance of the mask R-CNN in partial stable diffusion
          
          

          

        

        Figs. 10과 11은 각각 맑은 날 도로 이미지를 우천시와 설한지 도로 이미지로 변환한 결과를 0.4, 0.7의 변환 강도를 가진 Stable diffusion, 제안된 Cycle-GAN, 그리고 제안된 Cycle-GAN 결과에 부분 Stable diffusion을 적용하는 제안하는 알고리즘으로 변환한 이미지를 보여준다. Stable diffusion의 텍스트 프롬프트는 ‘Wet asphalt, Cloudy sky’, ‘Snowy asphalt, Cloudy sky’와 같이 단순하게 설정하였다. 제약 조건이 단순하게 설정된 텍스트 프롬프트를 기반으로 생성한 이미지들은 Stable diffusion에 의해 도로와 하늘 영역 이외에 정보도 함께 왜곡되고, 교통 신호등이나 건물과 같은 구조물이 생성되거나 소실된 것을 확인할 수 있다. 예를 들어, Fig. 11의 세 번째 이미지 결과에서 Stable diffusion을 통해 변경한 이미지들의 경우, 변환 강도 0.4의 경우 주변 집이 다른 형태의 집으로 변경되었으며, 변환 강도 0.7의 경우 건물이 나무와 같은 숲으로 왜곡된 현상을 확인할 수 있다. 또한, Cycle-GAN의 경우 전체적인 분위기는 잘 변경되었으나, 도로에 눈이 쌓이는 구조적 정보는 거의 형성되지 않은 것을 확인할 수 있다. 반면, 제안된 알고리즘의 경우 도로 영역 이외의 건물이나 전봇대가 유지되고 있으며, 도로 위 눈의 쌓임이 잘 표현된 것을 확인할 수 있다. 이 현상은 변환 강도가 높을수록 더 빈번하게 발생한다.

        제안된 Cycle-GAN으로 생성된 이미지들은 맑은 날 이미지에 대해 이미지 품질 손상 없이 비나 눈의 전체적인 분위기를 전달한 채 생성된 것을 확인할 수 있다. 하지만 Cycle-GAN의 특성상 구조적 변경이 제한적이기 때문에, 도로 위 비나 눈의 특징이 잘 반영되지 않은 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Generation of virtual road images in rainy days
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            Generation of virtual road images in snowy days
          
          

          

        

        제안한 알고리즘(Proposed)의 결과는 제안된 Cycle-GAN의 생성된 이미지를 기반으로 변경 영역인 도로 노면에 대해서 비나 눈의 특징을 ‘Wet asphalt’와 ‘Snowy asphalt’와 같이 단순하게 설정된 프롬프트를 사용하여 생성한 이미지이다. 제안한 방법의 결과는 Stable diffusion 결과 대비 도로 영역 이외의 정보는 유지한 채 비나 눈의 특징을 반영한 것을 확인할 수 있고, 제안한 Cycle-GAN 결과 대비 도로 영역에 대해 비나 눈의 구조적 특징을 잘 반영 한 것을 확인할 수 있다.

        Fig. 12는 맑은 날 도로 이미지(Ground truth)를 야간의 우천 환경에서의 도로 이미지로 변경한 결과이다. Stable diffusion의 경우 ‘Wet asphalt, night sky’ 프롬프트가 적용 되었다. 맑은 낮 이미지에서 흐린 낮 이미지로 변경하는 경우와 달리, 맑은 낮 이미지에서 흐린 밤 이미지로 변경하는 경우, 일정한 가우시안 노이즈 분포를 활용하는 Stable diffusion의 특징 상 밤을 나타내는 어두운 표현이 잘 생성되지 않는다. 반면, 제안하는 알고리즘은 제안하는 Cycle-GAN 구조를 이용하여 이미지 손상 없이 밤을 나타내는 어두운 특징 전달 후 부분 영역에서 Stable diffusion이 적용되므로, 전체 영역에서 Stable diffusion을 적용한 결과보다 훨씬 밤에 대한 분위기를 잘 표현하면서 비에 의해 젖은 도로 환경을 잘 구현해낸다.

        
          
          

          Fig. 12 
				
          

          
            Generation of virtual night road images in rainy days
          
          

          

        

      

      
        4.3 Application: Deep Learning-based Road Area Detection in Adverse Weather Conditions
        제안한 알고리즘을 통해 다양한 악천후 환경에 대하여 고품질의 가상 도로 이미지 데이터를 생성할 수 있다. 본 연구에서는 제안하는 알고리즘을 활용해 증강된 데이터베이스를 도로 영역 탐지에 활용하여, 제안된 알고리즘이 악천후 환경에서의 딥러닝 기반 인지 성능 향상에 기여할 수 있음을 검증한다. 이때 도로 영역 탐지를 위한 딥러닝 모델은 Mask R-CNN ResNet50-FPN을 사용 하였다.

        원본 데이터베이스의 경우 맑은 날 낮 이미지 253장, 우천 시 낮 이미지 12장, 우천 시 밤 이미지 31장으로 불균형 하게 구성되어 있는 것을 활용하였다. 그리고 제안된 알고리즘을 활용하여 총 2개의 증강 데이터베이스를 구축하였다. 첫 번째 증강 데이터베이스의 경우, 낮 환경에 대하여 맑은 날 비 오는 날에 대한 데이터 균형을 맞춘 데이터베이스로, 원본에서의 낮 이미지(맑은 날 낮 이미지 253장, 우천 시 낮 이미지 12장)와 가상의 우천 시 낮 이미지 241장으로 구성되어 있다. 두 번째 증강 데이터베이스의 경우, 맑은 날 낮 이미지와 비 오는 날 밤 이미지 간 데이터 균형을 맞춘 데이터베이스로, 맑은 날 낮 이미지 253장, 우천 시 밤 이미지 31장과 함께 가상의 우천 시 밤 이미지 222장으로 구성되어 있다.

        Fig. 13은 학습 데이터에 포함되지 않은 우천 시 낮과 밤의 도로 환경 이미지들을 원본 데이터베이스로 학습한 모델과 제안된 알고리즘을 통해 증강된 데이터베이스 1과 2로 학습한 모델에 넣었을 때 출력된 결과를 보여 준다. 균형 잡히지 않은 데이터를 통해 학습한 모델은 비로 인해 도로 영역이 잘 인식되지 않는 상황과 어두운 밤과 비에 젖어 도로가 잘 보이지 않는 두 상황에서 모두 열악한 인식 결과를 보인다. 반면, 증강된 데이터베이스 1은 낮 이미지에 대해서 우천 환경임에도 불구하고 도로 영역을 상대적으로 잘 감지하는 것을 확인할 수 있다. 또한, 증강된 데이터베이스 2는 비 오는 날 밤 이미지에 대해서도 도로 영역을 상대적으로 잘 감지한다. Table 1은 Fig. 13의 결과에 대하여 Intersection over Union(IoU) 지표를 나열한 것이다. 전체적으로 데이터베이스 1및 2를 기반으로 학습한 도로 노면 추출 모델이 불균형한 데이터베이스를 기반으로 학습한 모델 대비 훨씬 더 높은 값을 가지는 것을 정량적으로 확인할 수 있다. 이를 통해 데이터 불균형 문제를 해소하면 딥러닝 기반 인지 성능이 향상된다는 것을 직접 확인하였으며, 또한 제안된 알고리즘이 데이터베이스로 활용 가능함을 검증하였다.

        
          
          

          Fig. 13 
				
          

          
            Application: drivable area detection with the Mask-RCNN trained using the augmented database with the proposed virtual image generator: test input images; results using the original database; results using the augmented daytime database; results using the augmented nighttime database
          
          

          

        

        
          Table 1 
				
          

          
            Intersection over Union (IoU) evaluation
          
          

        

        
          
            
              	Image
              	Imbalanced dataset-based
              	Balanced database 1-based
              	Balanced database 1-based
            

          
          
            	(1)
            	0.0775
            	0.7672
            	0.8792
          

          
            	(2)
            	0.5950
            	0.8147
            	0.8518
          

          
            	(3)
            	0.7002
            	0.9251
            	0.9587
          

          
            	(4)
            	0.0986
            	0.6163
            	0.6851
          

        

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구는 품질 및 필수 정보 손실을 방지한 가상 악천후 환경 이미지 생성 알고리즘을 제안한다. 이를 위해 우선 Cycle-GAN의 판별자 성능 저하 및 생성자 네트워크 구조 변경을 통해 품질 손상을 최소화하면서 원본 이미지에 악천후 환경에 대한 특징을 전달한다. 그리고 Mask R-CNN으로 추출된 도로 노면을 대상으로 부분적 Stable diffusion을 적용함으로써, 간결하고 직관적인 프롬프트만으로 필수 정보 손실을 최소화하면서도 악천후 환경으로의 도로 환경 구조를 변경한다. 검증 결과, 제안된 방법론은 기존 Cycle-GAN 및 Stable diffusion 대비 높은 품질을 유지하면서도 다양한 조건에서의 악천후 도로 이미지를 생성함을 보였다. 이를 바탕으로 증강된 데이터베이스를 활용하여 도로 영역 탐지에 적용한 결과, 인지 성능이 향상된 것도 확인하였다. 그러나 제안한 방법론 또한 Stable diffusion의 근본적인 한계를 포함하기 때문에, 변경하고자 하는 도로 영역에 대해서 차선의 색이나 종류와 같은 도로 노면의 주요 특징이 변경될 수 있다는 한계점이 존재한다. 그럼에도 불구하고, 제안된 알고리즘은 데이터 획득이 제한된 상황에서도 양질의 데이터 형성을 가능하게 하여, 딥러닝 성능 안정성을 보장한다는 것을 검증하였다. 향후 최적의 텍스트 프롬프트 구성 연구를 수행하여 Partial stable diffusion의 완성도를 향상시키고, 본 알고리즘을 활용하여 생성된 가상 악천후 데이터베이스를 통해, 악천후 상황에서 운전 가능 영역 뿐만 아니라 물체 탐지 및 차선 감지의 성능을 개선하고자 한다.
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