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요약
본 논문에서는 기존 AHDRNet에 channel attention 기법을 적용했을 때 성능에 어떠한 변화가 있는지를 평가하였다..기

존 모델의 병합 망에 존재하는 DRDB(Dilated Residual Dense Block) 사이, 그리고 DRDB 내의 확장된 합성곱 레이어
(dilated convolutional layer) 뒤에 또다른 합성곱 레이어를 추가하는 방식으로 channel attention 기법을 적용하였다. 
데이터셋은 Kalantari의 데이터셋을 사용하였으며, PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)로 비교해본 결과 기존의 
AHDRNet의 PSNR은 42.1656이며, 제안된 모델의 PSNR은 42.8135로 더 높아진 것을 확인하였다.

1. 서론
영상처리에서 해상도를 높이기 위해 많은 연구가 진행되

었으며,  특히, 심층 신경망(DNN, Deep Neural Nerwork)이 발
전함에 따라 영상처리에 있어서 많은 성과가 있었다. 
AHDRNet(Attention-guided Network for Ghost-Free High 
Dynamic Range Imaging)은 차세대 고품질 이미지 기술로 주목을 받
고 있는 HDRI에 spatial attention을 적용시켜 더욱 높은 성능을 보여
주었다[1].

한편, spatial attention 뿐 아니라 channel attention 기술의 적
용 역시 다양한 분야에서 성능향상을 보여주었다. RCAN(Residual 
Channel Attention Networks)은 이미지 수퍼 해상도(Image 
Super-Resolution) 분야에 channel attention을 적용시켜 더 좋은 성
능을 보여주었다.[2].

본 논문에서는 AHDRNet에 channel attention 기법을 적용한 새
로운 방식의 성능을 실험적으로 평가하였다. 기존 모델의 병합 망에 존
재하는 DRDB(Dilated Residual Dense Block) 사이, 그리고 DRDB 내
의 확장된 합성곱 레이어 뒤에 또다른 합성곱 레이어를 추가하는 방식으
로 channel attention 기법을 적용하였다. 데이터셋은 Kalantari의 데
이터셋을 사용하였으며, HDRI 성능을 다양한 톤 매핑 기법을 기반으로 
한 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)로 비교해본 결과 기존의 모델
과 어떠한 성능의 차이가 있는지를 세 종류의 PSNR을 사용하여 평가하
였다[3].

2. AHDR과 Channel Attention 기법
인간의 시각 기관과 카메라의 visual system의 가장 큰 

차이점은 인지할 수 있는 휘도의 최대 범위가 다르다는 것이
다. 이를 동적 범위(DR, dynamic range)라 하며, 이미지에
서 가장 밝은 부분과 가장 어두운 부분의 비를 나타낸다. 카

메라의 visual system은 상대적으로 인간의 시각 기관에 비
해 dynamic range가 좁으며, 이 차이로 인해 우리가 카메라
로 찍힌 사진을 보았을 때 어두운 그림자 부분이 뭉개지거나 
밝은 영역이 지나치게 하얗게 날아가는 것을 볼 수 있다. 이
렇듯 카메라가 갖고 있는 저동적 범위를 고동적 범위로 끌어 
올려주는 기술을 HDRI(High Dynamic Range Imaging)이
라 한다.

HDRI 분야가 연구됨에 따라 사람들은 더 나은 퍼포먼스
를 얻을 수 있는 방법을 모색하기 시작했다. 그 중 눈여겨 볼 
만한 기술로 어텐션 모듈을 도입한 합성곱 블록(CBAM, 
Convolutional Block Attention Module)을 들 수 있다[4]. 
CBAM은 BAM(Bottleneck Attention Module)의 후속 연구
로, 기존의 BAM이 channel 및 spatial attention을 하나의 
3D 합성곱 피쳐로 더해서 구현을 하는 형태에 변형을 주어 
더 향상된 성능을 보여주었다. 이 BAM과 CBAM에서 주요한 
개념으로 앞서 언급된 channel attention과 spatial 
attention을 뽑을 수 있다[5].

Channel attention은 피쳐(feature) 간의 채널 관계
(inter-channel relationship)를 통해 생성되는데, 각 피쳐 
맵에서는 어떠한 피쳐가 검출되었는지에 가장 중점을 둔다. 
기본적으로 효율적인 계산을 위해 spatial dimension을 압
축했으며, GAP(Global Average Pooling)만을 사용하던 기
존 BAM의 방식과 달리 GMP(Global Max Pooling) 또한 추
가로 사용하여 병렬로 구성이 가능케 하였다. Channel 
attention map은 식 (1)처럼 표현할 수 있으며, 이 때 

    max    (1)
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 는 channel attention map, 는 multi-layer 
perceptron, ,은 의 weight, 는 sigmoid 

function, 그리고  와 max 는 average pooling과 max 
pooling으로 생성된 피쳐이다.

Spatial attention은 피쳐 간의 공간 관계(inter-spatial 
relationship)를 통해 생성되며, average pooling과 max 
pooling을 채널 축으로 적용시켜 효과적으로 공간 정보를 강
조한다.

CBAM에서는 이러한 각 attention module의 특징 외에
도 배치와 순서에도 신경을 썼다. 모듈을 병렬로 구성하는 것
보단 직렬(sequetial)로 구성하는 것이, 그리고 spatial 
attention보다 channel attention이 앞선 순서로 배치되어 
있는 것을 최종 구조로 채택하였다. Attention module을 여
러 합성곱 신경망 모델들에 적용했을 때 더 좋은 퍼포먼스를 
보여주는 것을 확인할 수 있었다.

이러한 attention module을 HDRI에 적용한 모델로 
AHDRNet을 찾아볼 수 있다[1]. HDRI에서 쉽게 찾아볼 수 
있는 고질적인 문제인 유령 효과(ghosting effect)를 해결하
기 위해 AHDRNet은 attention module과 DRDB(Dilated 
Residual Dense Block)을 사용했으며, 전체 구조는 위의 그
림 1과 같다.

AHDRNet은 크게 어텐션 망(attention network)와 병합 
망(network)로 구성되어 있다. 어텐션 망에서 서로 다른 노
출량(EV, Exposure Value)과 휘도를 가진 세 장의 이미지가 
입력으로 들어오면 spatial attention module을 먼저 거치
게 된다. 중간 휘도를 가진 기준 이미지(reference image)를 
기반으로 새로운 피쳐 맵들을 뽑아내면 이를 하나의 묶음으
로 만든 후 병합 망으로 내보낸다.

병합 망의 구조는 그림 2와 같으며, 기본적으로 [6]에 사
용된 residual dense network를 사용한다. 폐색
(occlusion)으로 인해 저동적 범위 이미지에서 충분히 얻지 
못한 정보를 끌어내기 위해, RDB(Residual Dense Block)에 
추가로 확장된 합성곱 레이어(2-dilated convolutional 
layer)를 적용시켰다[7]. 이러한 구조를 DRDB(Dilated 

Residual Dense Block)이라 하는데, DRDB는 6개의 합성곱 
레이어로 이루어져 있는데, [8]의 dense block과 달리 한 
block의 입력과 출력 사이에 local residual 
skip-connection을 적용시켰다. 또한 DRDB를 사용한 결과 
각 블록에서의 수용 영역(receptive field)을 효율적으로 넓
힐 수 있었다. 병합 망으로 들어온 피쳐 맵 묶음은 폐색
(occlusion)으로 인해 저동적 범위 이미지에서 충분히 얻지 
못한 정보를 이 과정에서 더 끌어낼 수 있다. 또한 AHDRNet
은 추가로 global residual learning을 적용시켜 결과로 나
올 이미지가 기준 이미지의 특징을 잘 살릴 수 있도록 해주었
다. 

3. 실험
앞서 언급된 AHDRNet이 spatial attention에 집중하고 

있다는 점에 착안하여, 본 논문에서 attention 모델의 성능 
개선을 위해 2단계의 변화를 적용하였다. 먼저 병합 망의 
DRDB 레이어들 사이에 합성곱 블록(convolutional block)
을 추가하였고, 그 후 DRDB 구조 내에 존재하는 확장된 합
성곱 레이어들 사이 사이에 추가적인 합성곱 블록을 연결하
여 channel attention을 적용하고 성능 평가를 하였다.

실험에 사용한 Kalantari의 데이터셋은 74개의 트레이닝 
데이터셋과 15개의 테스트 데이터셋으로 구성되어 있으며, 
각 set은 노출량이 서로 다른 세 장의 저동적 범위 이미지를 

그림 2 DRDB의 전체적인 구조[1].

그림 1 AHDRNet의 전체적인 구조. 피쳐의 추출을 위한 어텐션 망(attention network)과 고동적 범위 이미지의 예측을 
위한 병합 망(merging network)으로 이루어져 있다[1].
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포함하고 있다[3].

HDRI를 통해 얻어낸 고동적 범위의 이미지는 최종적으
로 출력될 때 톤매핑된(tone-mapped) 이미지로 나오게 되
는데, 기존 AHDRNet 및 제안된 모델 모두 -law를 기반으
로 톤매핑하였다. 톤매핑된 이미지 는 식 (2)와 같이 표
현할 수 있다.

                  loglog               (2)

이 때 H는 고동적 범위의 이미지 이며, 는 압축량을 결정짓
는 매개 변수로 두 모델 모두 =5000이다. 이렇게 얻어진 톤
매핑된 이미지를 토대로 기존의 모델과 제안된 모델의 성능 
평가 비교를 위해 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio) 
metric을 사용하였다.

AHDRNet의 저자(Yan, Qingsen, et al)가 공개한 
training code가 따로 존재하지 않았기 때문에, 본 실험은 
논문에 언급된 네트워크 설정과 학습 매개 변수 설정을 참고
하여 동일한 환경에서 재현하여 실험하였다. 이 과정에서 주
요 매개 변수들은 기존의 논문에 언급된 setting 값과 동일
한 값을 사용하였다. 트레이닝 과정에서 Adam Optimizer
를 사용하였으며, batch size는 8, 그리고 임의로 crop할 패
치 사이즈는 256×256로 고정시켰다. learning rate는 기존
의 논문에서는 ×로 되어 있으나, 본 실험에서는 빠른 
학습을 위해 ×로 통일시켰다. 기존 모델과 제안된 모
델 모두 2000 epoch 만큼 트레이닝 시켰을 때 나온 모델을 
기준으로 test PSNR 값을 측정해 본다.

4. 실험 결과
Kalantari의 테스트 데이터셋 안에 들어있는 총 15개의 

ground truth 이미지를 제안된 모델의 결과 이미지와 각각 
비교하여 PSNR을 측정하였다. 그 후 얻어낸 15개의 PSNR 
값들의 평균을 통해 성능을 평가하였다. 그 결과 기존의 
AHDRNet 모델의 PSNR은 42.1656였으며, 제안된 모델의 
PSNR은 42.8135였다.

표 1 Kalantari의 데이터셋으로 실험했을 때 모델에 따른 
average PSNR 값의 비교

그림 3 HDRI를 거친 후 입력과 출력 이미지의 비교

그림 4 HDRI를 거친 후 입력과 출력 이미지의 비교

위의 그림 3, 그림 4에서 왼쪽에 배치한 세 개의 작은 
이미지들은 입력으로 들어간 테스트 데이터셋으로, 위에서
부터 차례로 낮은, 중간의, 높은 노출량을 갖고 있다. 오른
쪽에 배치한 큰 이미지는 입력으로 들어온 세 이미지를 제
안된 모델에 통과시켰을 때 얻어낸 톤매핑된
(tone-mapped) 이미지이다.

5. 결론
본 논문은 AHDRNet에 channel attention을 적용하여 

성능 평가를 해보았다. AHDRNet의 병합 망에 존재하는 
DRDB 레이어 뒤, 그리고 DRDB 내 확장된 합성곱 레이어들 
사이에 합성곱 블록을 추가로 연결하여 channel attention
을 적용시켰다. PSNR 비교해 보았을 때, 기존의 AHDRNet 
모델에 비해 제안된 모델의 성능이 높아진 것을 확인했다.
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