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Abstract

In this paper, we designed a revised neural network to remove the Monte Carlo Rendering noise contained in the ray tracing

graphics. The Monte Carlo Rendering is the best way to enhance the graphic's realism, but because of the need to calculate more than

thousands of light effects per pixel, rendering processing time has increased rapidly, causing a major problem with real-time

processing. To improve this problem, the number of light used in pixels is reduced, where rendering noise occurs and various studies

have been conducted to eliminate this noise. In this paper, a deep learning is used to remove rendering noise, especially by

separating the rendering image into diffuse and specular light, so that the structure of the dual neural network is

designed. As a result, the dual neural network improved by an average of 0.58 db for 64 test images based on PSNR,

and 99.22% less light compared to reference image, enabling real-time race-tracing rendering

요 약

본논문에서는 레이 트레이싱 그래픽에서 사용되는 몬테칼로 렌더링에 포함되는 잡음을 제거하기 위해 개선된 신경망구조

를 설계하였다. 몬테칼로 렌더링은 그래픽의 실감을 높이는데 가장 좋은 방법이지만 픽셀마다 수천 개 이상의 빛 효과를 계

산해야 하기 때문에 렌더링 처리시간이 급격히 증가하여 실시간 처리에 큰 문제를 갖고 있다. 이 문제를 개선하기 위해 픽셀

에서 사용되는 빛의 수를 줄이게 되는데 이때 렌더링 잡음이 발생하게 되고 이 잡음을 제거하기 위해 다양한 연구가 진행되

어 왔다. 본 논문에서는 렌더링 잡음을 제거하는데 딥러닝을 사용하며 특히, 렌더링 이미지를 확산광과 집중광으로 분리하여

이중 신경망 구조를 설계하였다. 설계결과 단일구조 신경망에 비하여 듀얼구조 신경망은 PSNR기준으로 64개 테스트 이미지

에 대하여 평균 0.58db가 개선되었으며 reference image에 비하여 99.22% 빛의 수를 줄여 실시간 레이 트레이싱 렌더링을 구

현하였다.
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Ⅰ. 서론

최근 Nvidia 뿐만 아니라 Intel에서도 컴퓨터 그

래픽의 실감능력을 높이기 위해 광선 추적(ray

tracing)기법을 적극 개발하고 제품화 하고 있다.

광선 추적은 그래픽을 구성하는 모든 픽셀(pixel)에

서 빛의 경로를 계산하고 그 점의 광도로 색채를

정하여 화면을 합성하는 방식이다. 장점은 매우 고

품질의 자연스러운 그래픽 화면을 합성할 수 있으

나, 단점은 광원에서부터 빛을 하나하나 추적하여

이미지를 만들어 내기 때문에 연산 량이 굉장히 많

다. 이를 해결하기 위해 이미지의 픽셀에서부터 역

으로 빛을 추적해 광원까지 추적하는 방법을 path

tracing이라한다. 현재는 path tracing이 ray tracing

을 의미한다.

픽셀에서의 모든 빛을 추적하여 이미지를 만드는

것은 현실적으로 불가능하다. 따라서, 몇 개의 빛을

픽셀에서부터 출발하여 추적하게 되는데 이들의

평균을 내어 픽셀 값을 정하게 된다. 이 방법을 Monte

Carlo Rendering[1]이라고 한다.

픽셀당 많은 빛을 추적 할 경우 좀 더 현실과 같은

이미지가 생성된다. 빛을 추적하는 단위는 sample

per pixel(spp)라고 한다. spp가 감소하면 연산량은

줄어들지만, noise가 많은 이미지를 출력한다. 반대

로 spp 증가하면 현실적인 이미지를 출력하지만,

연산량이 매우 많이 증가한다. spp에 따른 연산 량

차이는 아래 표 1과 같다[2].

Image
Resolution

8spp 128spp 1024spp 8196spp

720p 7,373 117,965 943,718 7,553,434

1080p 16,589 265,421 2,123,366 16,986,931

4K 70,779 1,132,462 9,059,697 72,477,573

Table 1. The difference of calculation amount according to

spp.

표 1. spp 변화에 따른 연산 량 비교

(unit = 1000)

표 1에서 보듯이 가장 높은 수준의 영상인 4K기

준으로 잡음이 거의 없는 8196spp로 ray tracing할

때 1개의 sample당 1번의 연산이 실행한다고 가정

하면 대략 724억번의 연산이 필요하다. 이러한 연

산 량은 실시간으로 처리하기가 매우 어려운 연산

량이다. 따라서 연산량을 줄이기 위해서는 spp수를

줄여야 하는데, 표 2와 같이 spp 수가 감소하면 상

대적으로 이미지에 포함되는 잡음량이 증가하고,

이미지의 품질이 낮아진다. 본 논문에서는 적은

spp를 사용하면서도 많은 spp를 사용한 이미지와

동일한 수준의 이미지 품질을 갖도록 이미지에서

잡음을 제거하는 방법을 제안한다. 또한 잡음제거

에 효율이 높은 인공지능 기반의 신경망(Neural

Network)을 적용하고 적용하는 신경망의 최적 구

조를 제안한다. 특히, ray tracing에서 픽셀에 작용

하는 빛의 성분을 분석하여 성분에 따라 잡음을 제

거하는 신경망을 별도로 설계함으로 써 잡음의 효

율을 개선하는 구조를 제안한다.

8spp 128spp 1024spp

PSNR 13.6834 20.1158 25.1086

SSIM 0.1839 0.3987 0.6321

Table 2. PSNR and SSIM according to the spp variance,

표 2. spp 변화에 따른 신호대비 잡음 비(Peak Signal

Noise Ratio)와 구조적 유사도(Structural SIMilarity)

[3][4]

Ⅱ. Ray tracing 픽셀 파라메터 분석 및

PreProcessing 설계

1. 광선효과

Ray tracing은 그림 1(a)와 같이 입사광과 가까

이 있는 물체의 반사광이 ray casting되면서 발생

하는 수 많은 빛의 ray들이 교차점에서 만들어 내

는 수 많은 색을 반영하는 기술이다. Casting되는

reflection ray는 diffuse와 specular로 크게 나누어

볼 수 있다. Diffuse reflection은 입사광(incoming

light)이 물체의 표면에서 반사될 때 모든 방향으로

동일하게 퍼져 나가지 않고 그림 (b)와 같이 표면

의 거칠기에 따라 밝기와 방향이 달라진다. 반면,

specular reflection은 그림 (c)와 같이 좁은 beam

형태로 빛이 같은 방향으로 동시성을 갖고 반사되

어 물체의 표면이 더욱 밝게 나타난다. 이때, beam

의 angle은 물체 표면의 smoothness에 의존한다.

2. 렌더링 출력이미지 광선 파라메터 분석

본 논문에서는 ray tracing에서 Monte Carlo 알

고리즘으로 구현된 렌더링 출력 이미지에 포함된
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(a)

(b)

(c)

Fig. 1. (a) Ray casting (b) Diffuse reflection

(c) specular reflection

그림 1. (a) Ray casting (b) 확산 반사 (c) 집중 반사

다양한 광선 파라메터를 분석하였다. Monte Carlo

렌더링 테스트 이미지에서 주요 성분이 위에서 설

명된 확산광과 집중광임을 확인하였다.

Ray tracing의 모든 픽셀에서 광선의 성분량을

분석하기 위해서는 다음과 같이 식(1)을 적용한다.

식(1)은 법선 방향의 입사광에 대한 반사광 함수

()로 입사zenith angle()와 시점zenith angle()

그리고 specular 방향각(), 표면경사도()로 구성

된다. 그러나 거친 표면에 대한 specular peak 성분

을 잘 포함하면서 모델을 단순화한 식(2)을 사용한

다[5].

∝cos

cos
∙cos


∙










∝cos










(1)

∝cos ∙cos

  ∙ ∙







(2)

Monte Carlo 렌더링을 통하여 만들어진 테스트

이미지 64장을 바탕으로 식(2)에 근거하여 이미지

의 모든 픽셀에서 확산광과 집중광의 평균 분포확

률을 구해보면 다음과 표 3과 같다. 다른 빛의 성분

과 확산광, 집중관을 분리하기 위한 픽셀별 밝기는

0.001 이상의 차별이 발생하는 경우로 결과를 만들

었다. 또한, 테스트 이미지별로 확산광과 집중광의

픽셀별 성분을 보면 확산광의 경우 모든 이미지에

서 균일하게 분포되어 있으나 집중광의 경우 이미

지 별로 성분이 다양하기 때문에 ray tracing 렌더

링의 결과 이미지에서 확산광과 집중광을 분리하

여 잡음을 제거하는 것이 더 높은 효율을 얻을 수

있음을 알아냈다.

Test Image
No.

Diffuse light
Average Distribution

ratio

Specular light
Average

Distribution ration

64 92.81% 62.38%

Table 3 Diffuse light and Specular light Distribution

표 3 확산광과 집중광 분포

Fig. 2. Diffuse light and Specular light distribution chart in

64 test images.

그림 2. 64테스트 이미지에 포함된 확산광과 집중광의 분포도

Ⅲ. Dual CNN 설계

본 논문에서는 앞장에서 실험한 결과를 반영하여

Monte Carlo 랜더링 출력 이미지를 확산광 이미지

와 집중광 이미지로 분리하고 각각의 이미지를 사

용하는 Dual CNN을 설계하였다.

1. Dual Layer

제안하는 신경망은 다음 그림 3과 같이 Diffuse

Network과 Specular Network으로 분리하고 잡음
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Fig. 4. Denoising Auto Encoder.

그림 4. 잡음제거 Auto Encoder

이 포함된 랜더링 이미지를 두 개의 신경망이 동시

에 입력 이미지로 받아 dual로 처리하게 된다. Dual

Network의 출력 이미지는 output layer에서 합을

통하여 잡음이 제거된 이미지로 최종 출력된다.

Dual Network은 신경망 가운데 이미지 처리에 가

장 효율이 높은 Convolution Neural Network구조

로 설계하는데 diffuse와 specular network은 동일

한 구조를 갖기 때문에 하드웨어 크기가 두 배로

증가하는 단점을 갖게 된다. 이를 해결하기 위해

본 논문에서는 은닉층에 해당하는 convolution layer

의 크기를 대폭 줄일 수 있는 autoencoder[6]를 적

용하고 출력단을 1 x 1 convolution 구조로 설계

하였다.

Fig. 3. Dual Nueral Network Architecture.

그림 3. 이중 신경망 구조

2. Autoencoder CNN 설계

구현된 Autoencoder는 Encoder를 사용하여 입력

이미지 크기를 점점 줄여가며, feature map의 크기

는 늘려간다. 이때 가장 많은 feature map을 가지고

있는 Encoder와 Decoder사이의 Layer를 Bottleneck

Layer라하며, 총 512개의 feature map을 가진다.

이후 Decoder를 통과하며 원본이미지 크기를 복구

한다. 이때, noise는 Decoder를 통해 제거되어 noise

가 없는 영상으로 출력된다. 추가적으로 Reconstruction

Layer를 통해 미처 제거되지 못한 지 않은 noise와

filter의 경계에서 발생할 수 있는 checked pattern

을 제거한다. 제안하는 Neural Network 구조는 그

림 4와 같다.

3. 1×1 Convolution

본 논문에서는 Decoder의 연산량을 감소시키기

위해 1×1 convolution[7]를 설계에 적용하였다. 1×1

convolution을 활용하면 featurmap의 크기가 감소

할 때, 연산량이 매우 많이 감소하는 기법이다.

Ⅳ. Autoencoder CNN기반 Denoising 구현

설계된 Autoencoder CNN구조에서 Monte Carlo

Rendering Noise를 제거하는 과정은 Preprocessing,

Encoding / Decoding, Reconstruction으로 이루어

진다. Preprocessing을 통해 Neural Network의 입

력으로 사용할 수 있게 noisy image를 변환하고

Encoding Layer를 통과하면서, feature(특징점)들이

추출된다. 추출된 feature들은 다시 Decoding Layer

를 통과하며, 원본 이미지 크기로 돌아오게 된다.

마지막으로 Reconstruction Layer를 통과하여

Denoising Image가 생성된다. 학습에서 이미지는

patch단위로 무작위로 영상에서 뽑아낸 64×64 크

기의 작은 이미지를 단위로 한다. 원본 이미지를

이용해 학습을 할 경우 너무 큰 용량의 메모리를

필요로 하므로, patch단위로 나누어 저장한 뒤에

batch단위로 patch들을 모아서 사용한다.

1. Preprocessing

Preprocessing은 renderer에서 나오는 출력 이미

지를 Neural Network의 입력으로 사용할 수 있도

록 하는 작업이다. Renderer에서 생성되는 이미지

는 Color(R, G, B) 뿐만아니라, color값을 계산하기

위해 사용되었던 값들을 출력 시킬 수 있다. 이를

활용하여 Neural Network의 입력으로 사용한다.

기본적으로 생성되는 Color 3ch, Specular 3ch,

Diffuse 3ch, Normal 3ch, Albedo 3ch, Depth 1ch

를 사용한다. 추가적으로, Color, Specular, Diffuse,

Normal, Albedo의 분산 2ch과 Depth의 분산 1ch

총 22ch를 이용한다. 이때, 편차가 큰 값들을 Neural

Network의 입력으로 이용할 경우 모델이 발산할

가능성이 있다. 따라서, 분산의 제곱근을 취해 표준

편차로 변경하여 사용한다.

추가적으로, noise의 후보들과 edge들을 검출하기
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위해, 모든 pixel값들의 gradient를 계산한다. gradient

는 x방향으로 한번, y방향으로 한번 진행한다. 따라

서, Color 3ch, Specular 3ch, Normal 3ch, Albedo

3ch, Depth 1c 총 16ch 씩 2개 총 32개가 생성된다.

마지막으로 Noise가 조금 제거된 Median값들을 이

용하여 Neural Network에 추가적인 힌트를 주게 된

다. 이는 noise가 존재하는 color, specular, diffuse

에만 적용한다. Preprocessing을 통과한 이미지는

총 63ch를 가지게 된다.

2. Encoding/Decoding

Encoding은 이미지의 사이즈는 줄이면서 feature

map의 개수를 늘리는 작업이다. 실제로 이미지가

1024×1024의 크기일 경우 Encoding을 거치며 1024

×1024, 512×512, 256×256, 128×128 크기까지 줄어

든다. 중간에 Encoding과 Decoding사이의 bottle

neck Layer에서는 총 512개의 feature map을 가진

다. Activation function으로 Rectified Linear Unit

(ReLU)[8]를 사용한다.

Encoding에서의 각 층의 정보는 저장되고 Decoding

에서 Skip Connection[9]으로 사용된다. Decoding은

특징점을 다시 줄이며 원본 이미지를 복구하는 작업

이다. 각 층은 Encoding Layer와 Skip Connection을

통해 연결 되어있다. 이 Skip Connection은 Encoding

을 통과하며 찾아낸 feature map들을 원본 이미지

를 복원할 때 더해준다. 이를 통해, 학습할 때 좀

더 빠르게 원본 이미지에 가까운 이미지를 생성하는

가중치 값을 찾아낸다. 또한, 실제 이미지의 detail한

부분을더잘살려준다. Decoder의 Activation function

은 Leaky Rectified Linear Unit(leaky ReLU)[10]를

사용한다. 추가적으로, 이미지가 원본을 복원하면서,

feature map들을 줄이게 되므로, 1×1 convolution

을 사용할 수 있다. 1×1 convolution은 필터를 통과

하기 전에 우선적으로 줄임으로서 연산 량을 대략

1/10까지 줄일 수 있다.

3. Reconstruction

Reconstruction은 Encoding/Decoding을 완료한

이미지의 후처리를 위한 층이다. Encoding/ Decoding

층에서미처제거되지못한 noise와 Encoding/Decoding

을 통과하며 필터의 경계에서 발생하는 체크무늬

패턴을 제거하는 용도로 사용된다. 이 층을 통과한

이미지는 feature map들로 이루어진 이미지에서

R, G, B로만 구성된 3채널의 이미지로 변환된다.

Ⅴ. Experiment Result

제안하는 CNN구조의 잡음제거 성능을 측정하기

위해 최소화된 spp를 이용하여 랜더링 시간과

inference time을 측정하였다. 또한, 제안하는 dual

구조의 우수성을 입증하기 위해 64개의 테스트 이

미지를 reference로 하여 단일 CNN구조와 잡음 제

거 성능을 비교 하였다.

1. Rendering time test

우선 64개 테스트 영상에 대하여 8196spp와

64spp 렌더링을 실행하고 잡음 대비 동일한 품질을

보일 때 실행시간을 비교하였다. 64spp에는 본 논

문에서 제안하는 autoencoder neural network을 적

용하였다. 실험 환경은 AMD’s 2990wx (32core) and

tungsten renderers에서 실행하였으며 그 결과는

표 4와 같다. rendering time을 비교할 때 본 논문

의 renderer가 240배의 실행시간 단축을 보인다.

Table 4. Rendering time comparison.

표 4. 렌더링 시간 비교

64 spp 8196 spp

Rendering Time 20sec 1hour 20min 48sec

2. Inference time test

본 논문에서 제안하는 1×1 convolution 기반

autoencoder의 효과를 측정하기 위해 실험 영상에서

inference time을 측정하였다. 앞에서 설명한 측정

환경에서 표 5와 같은 결과를 보였다. 1×1 convolution

을 사용하는 경우에 30% 처리시간이 단축되었음을

알 수 있다.

Table 5. Inference time average in 64 scenes.

표 5. 64scene을 사용한 평균 inference time

without 1x1 with 1x1

Inference Time 0.1930sec 0.1534sec

3. Single CNN vs. Dual CNN

본 논문에서 제안하는 Dual CNN 구조의 성능을

동일한 64개 테스트 이미지에 대하여 Single CNN

구조와 비교 하였다. 다음 그림 5에서 두 구조의 비
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교 결과를 보면 Dual CNN이 PSNR기준으로 평균

0.58db 개선이 되었다.

Fig. 5. Dual CNN vs. Single CNN in PSNR(dB)

그림 5. 이중구조 CNN과 단일구조 CNN의 PSNR성능비교

(단위：dB)

Ⅵ. Conclusion

본 논문에서는 Ray tracing의 결과 이미지를 만

들기 위해 Monte Carlo randering 알고리즘을 사

용하여 이미지의 픽셀 데이터를 생성하게 된다 이

때, 64spp의 ray수를 갖고 랜더링을 실행하여도

8196spp의 ray로 랜더링한 결과와 거의 동일한 이

미지 품질을 보장하기 위해 랜더링 이미지에서 잡

음을 제거 하게 된다.

Ray의 수를 줄여 처리속도를 개선하면 실시간

Ray tracing graphics를 구현이 가능하여 모바일

기기에서 고품질 컨텐츠 구현이 가능하게 되었다.

특히, 본 논문에서 제안하는 1×1 convolution구조

의 autoencoder는 다양한 neural network에 적용가

능하여 mobile neural network 연구에도 이바지 할

수 있다.
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