
工學碩士 學位論文

밝기성분 기반의 광원추정을 이용한

칼라영상 복원

Color Imag e Recovery using the Illumination Estimation

based on the Lightnes s Components

指導敎授 趙 奭 濟

2001年 2月

韓國海洋大學校 大學院

制 御 計 測 工 學 科

安 康 植



목 차

제 1 장 서 론 . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. . 1

제 2 장 칼라영상의 선형 및 쌍일차 모델 .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 4

2.1 칼라영상과 칼라영상복원 .............................................................. 4

2.2 칼라 항상성 알고리즘 .................................................................... 6

2.3 선형 및 쌍일차 모델 ...................................................................... 8

제 3 장 제안한 칼라영상 복원방법 .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. . 13

3.1 반사광의 분광분포추정 ................................................................ 13

3.2 밝기성분을 이용한 물체 표면반사함수추정 ........................... 16

3.3 영상복원 ........................................................................................... 20

제 4 장 실험 및 고찰 .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 22

제 5 장 결 론 . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 34

참고 문헌 .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. . 35

- i -



Color Image Recovery using the Illumination Estimation

based on the Lightness Component s

K ang - S ik, A hn

D ep t. of Control & I ns trum entation E ng ineering ,

Graduate S chool, K orea M arit im e Univers ity

A bs tract

T his paper proposes a new color image recovery method

based on the color constancy algorithm . T his method uses a

color constancy model which represents the characteristics of

human visual system . T he most important process of color

constancy model is the estimation of the spectral distributions of

illuminant of an input image. T o estimate of the spectral

distributions of illuminant of an input image, w e use the

brightest pixel values and the values of surface reflectance of an

input image using a principal component analysis of the given

munsell chips . We estimate a CIE tristimulus values of an input

image using the estimated spectral distributions of illuminant and

recover an image by scaling it regularly . From the experimental

result s, the proposed method w as effective in recovering the color

images .
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제 1 장 서 론

물체를 비추는 빛의 종류에 따라 반사되는 빛의 성질은 많이 달

라진다. 같은 물건도 햇빛에서 볼 때와 백열등 아래에서 볼 때 서로

다른 색을 띄게 된다. 카메라에서는 이러한 색이 그대로 표현되지

만, 인간의 시각시스템에서는 빛의 종류가 서로 다르더라도 빛의 영

향을 상쇄시켜 물체 고유색을 인지하는 능력이 있다[1 - 3 ] . 그래서, 카

메라에서 얻은 영상을 인간의 시각시스템과 유사하게 빛의 영향을

상쇄시켜 물체 고유색으로 표현하고자 하는 연구가 계속되고 있다.

본 논문에서는 서로 다른 광원에서 얻어진 칼라영상을 햇빛 아래에

서 얻어진 영상으로 복원하는데 관점을 두고 있다.

영상복원이란 원 영상이 열화되었을 때 열화현상에 대한 사전지

식을 이용하여 열화된 영상을 원 영상으로 재구성하는 것을 말한다

[1] . 그러므로 대부분의 영상복원기법들은 원 영상을 복원하기 위해

열화현상을 모델링하고 역변환과정을 수행한다.

칼라영상은 광원(illumination), 물체 표면반사함수(surface

reflectance function ) 및 센서 민감도함수(sensitivity function )의 복

잡한 상호작용으로 표현된다
[2 ,3 ] . 영상의 칼라는 광원의 변화에 따라

서로 다르게 나타날 수 있는데 광원의 변화에 관계없이 물체의 색

이 변하지 않는 것을 칼라 항상성(color constancy )이라고 한다[4 - 6 ] .

그러므로 영상복원은 칼라 항상성을 기반으로 하여 영상의 광원을

추정한 뒤, 이 광원을 이용하여 이루어진다.

기존의 칼라 항상성 알고리즘은 gamut mapping을 이용한 방법[6] ,

Bayesian 접근방법[7 ] [8 ] 그리고 선형 및 쌍일차(linear and bilinear )
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모델을 이용한 방법
[9 - 16]
등으로 크게 분류할 수 있다

[17 ] .

특히, 선형 및 쌍일차 모델을 이용한 방법은 gamut mapping을

이용한 방법이나 Bayesian 접근방법과는 달리 영상에 직접적으로

이용할 수 있어서 많이 사용되는 방법으로 칼라영상을 광원, 물체

표면반사함수 그리고 센서의 민감도 함수의 곱으로 가정하고 칼라

영상의 광원을 추정하는 방법이다. 이 방법으로 광원을 추정하기 위

해서는 물체 표면반사함수를 추정해야 하는데 영상 내의 알지 못하

는 광원으로부터 물체 표면반사함수를 구하는 것은 쉬운 문제가 아

니다. Maloney [9 ] 등과 D 'Zmura [12]는 이차원 모델을 이용하여 영상

내의 모르는 광원으로부터 물체 표면반사함수를 추정하였다. 그러나

이 방법은 모든 상황에 적용할 수 있을 만큼 정확하지 않고 실행시

간이 많이 걸리는 단점이 있다. Cheng [13] 등은 광원과 물체 표면반

사함수를 기반으로 하여 칼라 항상성을 표현한 최대분광값 방법

(maximum spectral value method)을 제안하였다. 그러나 이 방법은

물체 표면반사함수를 추정하기 위하여 영상에 백색점이 없는 경우

에도 영상의 백색점에 해당하는 CIE (Commission Internationale de

l 'Eclairage: 국제조명위원회) 3자극치[18]를 이용하기 때문에 영상을

제대로 복원할 수 없다.

본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위하여 선형 및 쌍일차

모델을 이용하여 칼라 항상성을 구현하고 이를 이용하여 칼라영상

을 복원하는 새로운 방법을 제안한다. 제안한 칼라영상 복원방법은

먼저 영상에서 명도값이 가장 큰 화소와 문셀조각의 CIELAB 칼라

좌표계 각 채널값을 이용하여 반사광의 분광분포(spectral

distribution of reflected light )를 추정한다. 그리고 이 화소에 대응

하는 물체 표면반사함수는 주요성분해석(PCA, principal component
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analy sis )을 통하여 추정하는데 여기서 CIE 3자극치는 칼라영상에서

명도값이 가장 큰 화소의 red, green 및 blue 값 중에서 가장 큰 값

을 찾은 후 이 값을 다시 red, green 및 blue 각각의 값으로 대체하

고 이를 CIE 3자극치로 변환하여 사용한다. 이렇게 구해진 물체 표

면반사함수와 반사광의 분광분포를 이용하여 광원을 추정한다. 추정

된 광원을 이용하여 입력영상의 CIE 3자극치를 구한 후 이를 일정

하게 스케일하여 영상을 복원한다. 제안한 칼라영상 복원방법은 칼

라영상에 백색점이 없는 경우에도 영상을 제대로 복원할 수 있다.

실험을 통하여 본 방법의 우수성을 확인하였다.

본 논문에서는 먼저 2장에서는 기존의 칼라 항상성 알고리즘과

제안한 방법에서 사용한 선형 및 쌍일차 모델을 설명하고 3장에서

는 제안한 칼라영상 복원방법을 설명한다. 4장에서는 제안한 칼라영

상 복원방법에 의한 실험으로 성능을 확인하고, 마지막으로 5장에서

는 앞에서 실험한 결과를 토대로 결론을 맺는다.

- 3 -



제 2 장 칼라영상의 선형 및 쌍일차 모델

2 .1 칼라영상과 칼라영상복원

인간은 시각시스템을 통하여 인간이 받아들이는 정보의 반 이상

을 수용한다. 그러므로 시각은 인간의 감각기관 중에서 가장 중요한

역할을 한다. 인간은 어떤 물체를 보면서 동시에 칼라를 지각하는

데, 이러한 색지각은 우리들의 일상생활에서 느낄 때는 별로 까다로

운 문제가 아니지만 그것을 객관적으로 분석해 보면 매우 복잡한

측면을 가지고 있다[19] . 즉, 광원, 물체, 눈 및 뇌의 작용이 있어야만

칼라를 지각할 수 있다. 그림 2- 1은 광원에서 방사된 빛을 통해 인

간이 물체와 칼라를 인지하는 과정을 보여준다.

칼라인지과정에서 광원은 필수적인 요소이지만 Newton 이전의

시대에는 이러한 성질에 대하여 정확한 이해가 되지 못했다[2 0] .

Newton은 칼라가 빛의 스펙트럼 구성에 의해 이루어진다는 사실을

프리즘을 통하여 증명하였고, Palmer와 Young은 인간의 눈이 세 가

지 수광체를 가지며 각 수광체 응답에서의 차이에 의하여 칼라가

지각된다는 가설을 발표했다
[20 ] . Grassmann과 Maxw ell은 세 개의

독립적인 변수를 이용하여 칼라를 수학적으로 표현할 수 있음을 증

명하였고, 특히 Maxw ell은 실험을 통하여 red, green 및 blue의 3개

의 중첩되는 부분은 백색광이 된다는 사실과 이들 빛의 3원색으로

대부분의 칼라를 표현할 수 있음을 밝혔다[2 1] . 그림 2- 2는 빛의 3원

색을 나타낸다[2 0 - 2 3] .

임의의 물체색은 장면(scene)에 존재하는 광원과 물체 표면의 특
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그림 2 - 1 칼라 지각 과정

F ig . 2 - 1 Human visual system

그림 2 - 2 빛의 3원색

F ig . 2 - 2 Primary color s of light
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성에 의하여 결정된다. 광원색이 변하면 동일한 물체 표면의 색도

다르게 나타난다. 카메라의 경우에는 이러한 색의 변화를 그대로 표

현하지만, 인간의 시각시스템에서는 광원색이 변하더라도 광원의 영

향을 상쇄시켜 물체 고유색을 태양광 아래에서의 색으로 인지하는

능력을 가지고 있다. 그래서, 본 논문에서는 이러한 칼라 항상성을

기반으로 하여 서로 다른 조명 아래에서 얻은 영상을 태양광 아래

에서 얻은 영상으로 복원하고자 한다. 이 과정에서 카메라나 인간의

시각시스템에 의해 얻어지는 입력영상이 주어질 때 장면 내부에 존

재하는 광원의 분광특성과 물체 표면반사함수를 추정하는 것이 목

표이다.

2 .2 칼라 항상성 알고리즘

칼라 항상성을 해석하여 광원을 추정하는 방법으로는 gamut

mapping을 이용한 방법, Baysian 접근방법 그리고 선형 및 쌍일차

모델을 이용한 방법 등으로 크게 분류할 수 있다[17 ] .

Gamut mapping을 이용한 방법은 칼라 항상성 해석에 정규 범위

를 도입한 것으로 For syth에 의해 제안되었다[6 ] . 이 방법에서 정규

광원 아래에서 발생 가능한 모든 표면반사함수는 센서에 의해 기록

되는 볼록(convex )집합으로 정의된다. 영상범위로부터 정규범위로의

사상만이 칼라 항상성과 광원추정문제의 가능한 해로 간주된다.

Finlayson은 표준백색표면과 물리적으로 제작 가능한 제한된 광원으

로부터 계산되는 정규광원에 의한 변환만을 고려하는 형태로 변환

집합을 줄여 해석하였다[2 4 ] . 그러나, 센서반응의 선형조합은 물리적

으로 구현 가능한 반응을 보장하지만, 처리대상이 되는 모든 영상에
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서 항상 나타나는 것은 아니므로, 실제 영상 값에 발생 가능한 센서

의 선형조합과 동등한 중요도를 할당하는 것이 부자연스러운 단점

이 있다.

Baysian 접근방법은 주어진 장면에서 가장 발생 가능성이 높은

광원과 물체 표면반사함수에 대한 사전정보를 이용하는 것으로 기

본적으로 Bayes 법칙을 이용한다. 이 방법은 주어진 영상에 대하여

물체 고유색과 광원에 대한 조건확률을 이용한다. Freeman [7 ] 등은

합성 데이터의 광원과 표면에 대한 사전확률계산을 위하여, 표준광

원과 문셀조각을 사용하였다. 이러한 사전확률설계는 gamut

mapping을 이용한 방법과 유사한 개념이지만, 가장 큰 차이점은 칼

라범위내의 모든 색이 발생빈도에 무관하게 동등한 확률을 가지는

것이 아니라 발생빈도에 비례하는 확률로 처리된다는 것이다.

Sapiro는 광원과 표면반사함수 벡터들에 대한 투표과정을 거쳐 광원

과 표면반사함수를 구하는 방법을 제안하였다[17 ] . 이 방법에서는 투

표과정을 위하여 Hough 변환을 이용하며, 추정된 광원은 파라미터

공간에서 국부최대값(local maximum )의 위치를 가진다. 그리고, 칼

라신호와 표면반사함수에 대한 확률분포를 통하여 무작위로 선택된

표면반사함수의 관계를 해석하여 광원성분을 계산한다. 특히, 영상

에 한 개 이상의 광원이 사용되는 경우에도 해석이 가능하도록 하

였다. 그러나, 이러한 Bay sian 접근방법이나 gamut mapping을 이용

한 방법 등은 영상에 직접적으로 적용하기 어려운 문제점이 있다.

Cheng 등은 광원과 물체 표면반사함수의 선형 및 쌍일차 모델을

이용하여 칼라 항상성을 표현한 최대분광값 방법을 제안하였다. 이

방법은 영상내의 광원을 추정하기 위하여 반사광의 분광분포와 물

체 표면반사함수를 추정한다. 먼저, 반사광의 분광분포는 영상내의
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가장 밝은 화소에서 추정한다. 그리고 이에 대응하는 물체 표면반사

함수는 영상의 백색점에 해당하는 가상의 화소에서 추정하는데 영

상에 백색점이 없는 경우에는 물체 표면반사함수를 제대로 추정할

수 없는 문제점이 있다.

본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위하여 영상 내에 존재

하는 가장 밝은 화소를 이용하여 물체 표면반사함수를 추정하고 이

를 이용하여 광원을 추정하는 새로운 방법을 제안하였다. 이 방법은

기본적으로 선형 및 쌍일차 모델을 이용하였다.

2 .3 선형 및 쌍일차 모델

칼라영상은 광원, 물체 표면반사함수 및 센서 민감도 함수에 의한

각 수광체(photoreceptor ) 응답의 상호작용으로 표현된다[2 5 - 2 7 ] . 여기

서 광원과 물체 표면반사함수는 세 개의 기저함수(basis function )와

가중치(w eight )로 표현할 수 있는데, 이렇게 표현된 광원과 물체 표

면반사함수를 이용하여 칼라영상을 표현한 모델을 선형 및 쌍일차

모델이라고 한다.

2 .3 .1 광원

광원의 분광분포인 E ( )는 식 (2- 1)과 같이 m개의 기저함수와

이에 대응하는 가중치로 나타낼 수 있다[28 - 3 1] .

E ( ) =
m

i = 1
e iE i ( ) (2- 1)

여기서,
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: 파장(wavelength )

E i( ) : 광원의 기저함수

e i : 각 기저함수에 대응하는 가중치

Judd 등은 세 개의 기저함수로 대부분의 광원을 추정할 수 있음을

보였다[25 ] . 세 개의 기저함수는 CIE표준광원의 기저함수이고 622개

의 광원샘플로부터 주요성분해석을 이용하여 얻었다.

2 .3 .2 물체 표면반사함수

물체 표면반사함수 R ( )는 식 (2- 2)와 같이 n개의 기저함수와

이에 대응하는 가중치로 나타낸다[2 8 - 3 1] .

R ( ) =
n

j = 1
r jR j ( ) (2- 2)

여기서,

R j ( ) : 물체 표면반사함수의 기저함수

r j : 각 기저함수에 대응하는 가중치

Cohen은 세 개의 기저함수로 433개의 문셀조각의 표면반사함수를

추정할 수 있음을 보였고 Vrhel 등은 일곱 개의 기저함수로 자연에

존재하는 대부분의 물체 표면반사함수를 추정할 수 있음을 보였다

[2 9 ,3 0 ] . Parkkinen 등은 1257개 문셀조각의 표면반사함수를 주요성분

해석을 통하여 얻은 기저함수를 이용하면 3개의 기저함수로 각 문

셀조각의 표면반사함수의 대부분을 표현할 수 있으며 여덟 개의 기
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저함수로는 거의 정확하게 표현할 수 있음을 보였다
[32 ,33 ] .

2 .3 .3 반사광의 분광분포

반사광의 분광분포(spectral distribution of reflected light ) L ( )

는 식 (2- 3)과 같이 광원과 물체 표면반사함수의 곱이다.

L ( ) = E ( )R ( )

=
m

i = 0

n

j = 0
e ir j E i ( ) R j ( )

(2- 3)

2 .3 .4 수광체의 응답

시각시스템에 k개의 수광체가 있다고 가정하면, 각 수광체 응답

qk는 식 (2- 4)처럼 표현된다.

qk = Qk ( ) L ( )d

= Qk ( ) [
m

i = 1

n

j = 1
e i r jE i ( ) R j ( ) ]d

(2- 4)

여기서,

k : 시각시스템에 존재하는 수광체 개수

Qk ( ) : 1931 CIE표준관측자(standard observer )의 칼라

매칭함수(color matching function)

만약 시각시스템에 존재하는 수광체가 세 개라면 선형 및 쌍일차

모델을 풀기 위한 m과 n은 3이 되고, 식 (2- 4)는 식 (2- 5)로 표현

된다[9 ,13 ] .
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qk = Qk ( ) [
3

i = 1

3

j = 1
e ir jE i ( ) R j ( ) ]d (2- 5)

여기서, qk는 CIE 3자극치로 표현된다. 만약, 광원의 분광분포를 알

고 있다고 가정하면 식 (2- 5)은 식 (2- 6)으로 표현된다.

qk = Qk ( ) [
3

j = 1
r jE ( )R j ( ) ]d

=
3

j = 1
[ r j Qk ( ) E ( )R j ( ) ]d

(2- 6)

식 (2- 6)을 행렬 또는 벡터 형태로 표현하면 식 (2- 7)과 같다.

X
Y
Z

=
b11 b12 b13

b21 b22 b23

b31 b32 b33

r 1

r 2

r 3

,

q = B r
(2- 7)

여기서,

bkj = Qk ( ) E ( ) R j ( ) d , 변환행렬 B의 요소

만약, 영상 내의 모르는 광원에서 얻은 변환 행렬을 B i l l , CIE 3자

극치 또는 센서 응답을 q i l l로 나타내면 CIE표준광원 D 65에서의

영상의 CIE 3자극치 혹은 센서 응답 q D 65는 식 (2- 8)과 같다.
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q D 6 5 = B D 65 r = ( B D 65 B - 1
i l l ) q i l l (2- 8)

여기서,

B D 65 : CIE표준광원 D 65에서 얻은 변환행렬

위와 같이 서로 다른 광원에서 얻은 영상을 CIE표준광원 D 65

아래에서의 영상으로 복원하는 일련의 과정들은 영상 내의 광원

E ( )가 추정되었다는 가정 하에서 이루어진다. 결국 칼라의 선형

및 쌍일차 모델에서 CIE표준광원 D 65 아래에서의 영상으로 복원하

기 위해서는 모르는 광원에서 얻은 영상의 광원을 추정하는 것이

가장 큰 문제가 된다.
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제 3 장 제안한 칼라영상 복원방법

본 논문에서는 선형 및 쌍일차 모델을 기반으로 한 칼라 항상성

알고리즘을 이용하여 칼라영상을 복원하는 새로운 방법을 제안한다.

제안한 칼라영상 복원방법은 그림 3- 1과 같이 반사광의 분광분포추

정, 밝기성분을 이용한 물체 표면반사함수추정 그리고 이 두 성분을

이용한 광원추정과 영상복원의 과정으로 이루어진다.

먼저 반사광의 분광분포 추정방법은 모르는 광원에서 얻어진 영

상에서 명도값이 가장 큰 화소와 문셀조각의 CIELAB 칼라좌표계

각 채널값 중 가장 유사한 칼라값을 이용한다. 여기서 가장 칼라차

이(color difference)가 작은 문셀조각의 분광분포를 반사광의 분광분

포로 대치한다.

이 화소에 대응하는 물체 표면반사함수는 주요성분해석을 통하여

추정하는데 여기서 CIE 3자극치는 칼라영상에서 명도값이 가장 큰

화소의 RGB 칼라좌표계 각 채널값 중에서 가장 큰 값을 각 채널값

으로 대체하고 이를 CIE 3자극치로 변환하여 사용한다.

이렇게 구해진 물체 표면반사함수와 반사광의 분광분포를 이용하

여 광원을 추정한다. 추정된 광원을 이용하여 입력영상의 각 화소의

CIE 3자극치를 구한 후 이를 일정하게 스케일하여 영상을 복원한다.

3 .1 반사광의 분광분포추정

칼라 입력영상에서 명도값이 가장 큰 화소의 반사광의 분광분포

는 이 화소의 CIELAB 칼라좌표계 각 채널값과 가장 유사한 값을
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그림 3 - 1 제안한 칼라영상 복원방법의 순서도

F ig . 3 - 1 Flow chart of the proposed method
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문셀조각에서 찾는다. 입력영상은 RGB 칼라좌표계로 구성되어 있고

문셀조각은 반사광의 분광분포로 이루어져 있다. 그러므로 가장 유

사한 칼라는 서로 다른 칼라좌표계를 같은 칼라좌표계로 변환한 후

찾을 수 있다. RGB 칼라좌표계에서 CIELAB 칼라좌표계로의 변환

은 먼저 RGB 칼라좌표계를 CIE 3자극치로 변환한 다음 이를

CIELAB 칼라좌표계로 변환한다. RGB 칼라좌표계를 CIE 3자극치로

변환하는 과정은 식 (3- 1)과 같다[1 ,5 ,18] .

X
Y
Z

=
0 .588 0 . 179 0 . 183
0 .290 0 .606 0 . 105

0 0 .068 1.021

R
G
B

(3- 1)

여기서,

X , Y , Z : CIE 3자극치

R , G, B : RGB 칼라좌표계 각 채널값

이렇게 구해진 CIE 3자극치를 CIELAB 칼라좌표계로 변환한다. 이

과정은 식 (3- 2)와 같다.

L * = 116 [f ( Y
Y n

) - 16
116

]

a * = 500[f ( X
X n

)
1
3 - ( Y

Y n
)

1
3 ]

b* = 200[f ( Y
Y n

)
1
3 - ( Z

Z n
)

1
3 ]

(3- 2)

여기서,

L * , a * , b* : CIELAB 칼라좌표계의 각 채널값
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f (A ) = {(A )
1
3 , if A≥0 .888856

7 .787 (A ) + 16
116

, elsew here

X n , Y n , Z n : reference white에서의 3자극치

여기서, 입력영상에서 명도값이 가장 큰 화소의 CIELAB 칼라좌

표계 각 채널값을 이용하여 가장 유사한 칼라값을 가지는 문셀조각

을 찾는다. 이 과정은 식 (3- 3)과 같다.

L m ax ( ) = m in ( d si , d sj ) ,

단 , 1≤ i , j≤ N , i≠j
(3- 3)

여기서,

d sm = ( L *
s - L *

m ) 2 + ( a *
s - a *

m ) 2 + ( b*
s - b*

m ) 2 , 칼라차이

L *
s , a *

s , b*
s 및 L *

m , a *
m , b*

m : 명도값이 가장 큰 화소와

문셀조각의 CIELAB 칼라좌표계 각 채널값

N : 문셀조각의 개수

이렇게 칼라차이가 가장 작은 문셀조각의 분광분포를 칼라 입력영

상의 명도값이 가장 큰 화소의 분광분포로 대치하게 된다.

3 .2 밝기성분을 이용한 물체 표면반사함수추정

입력영상에서 명도값이 가장 큰 화소의 물체 표면반사함수는 식

(3- 4)를 이용하여 추정할 수 있다.
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R m ax ( ) =
L m ax ( )
E us ed ( )

(3- 4)

여기서,

R m ax ( ) : 영상에서 명도값이 가장 큰 화소의 물체 표면

반사함수

L m ax ( ) : 문셀조각을 주요성분해석을 이용하여 추정한

기저함수와 가중치로 나타낸 반사광의 분광분포

E us ed ( ) : 문셀조각의 분광분포측정 시 사용한 광원

반사광의 분광분포 L m ax ( )는 식 (3- 5)처럼 m개의 기저함수와 각

기저함수에 대응하는 가중치로 나타낼 수 있다[13] .

L ( ) =
m

k = 0
lkL k ( ) (3- 5)

여기서,

L k ( ) : 반사광의 기저함수

lk : 각 기저함수에 대응하는 가중치

식 (3- 5)를 이용하여 영상에서 가장 밝은 점에서의 반사광의 분광분

포는 식 (3- 6)처럼 표현할 수 있다.

L m ax ( ) =
m

k = 0
lm ax L k ( ) (3- 6)
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여기서,

L k ( ) : 반사광의 기저함수

lm ax : 각 기저함수에 대응하는 가중치

반사광의 기저함수 L k ( )는 문셀조각의 분광분포를 이용하여 고

유값과 고유함수를 구한 뒤, 값이 가장 큰 처음 세 개의 고유값에

해당하는 고유함수를 기저함수로 사용한다. 고유성분해석을 통하여

기저함수를 구하는 과정은 식 (3- 7)과 같다.

MM T I h = h I h , I h =

L h ( 1 )
L h ( 2 )

L h ( t)

(3- 7)

여기서,

MM T : 공분산행렬

h : 공분산행렬의 고유값

I h : 고유벡터

M =

L 1 ( 1 ) L 2 ( 1 ) L N ( 1)
L 1 ( 2 ) L 2 ( 2 ) L N ( 2 )

L 1 ( t) L 2 ( t) L N ( t)

, 각 문셀조각의 파장

을 행렬로 나타낸 값

N : 문셀조각 개수

t : 양자화된 파장 개수
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각 기저함수의 가중치 lm ax는 다음의 과정으로 구할 수 있다. 먼

저, CIE 3자극치로 표현되는 각 수광체 응답은 식 (2- 5)와 같다. 이

를 변형하면 식 (3- 8)과 같다.

qk = Qk ( ) [
3

h = 1
lhL h ( ) ]d

=
3

h = 1
[ lh Qk ( ) L h ( ) ]d

(3- 8)

식 (3- 8)을 행렬 또는 벡터 형태로 표현하면 식 (3- 9)와 같다.

X
Y
Z

=
c 11 c 12 c 13

c21 c22 c23

c31 c32 c33

l1

l2

l3

,

q = C l
(3- 9)

여기서,

c k h = Qk ( ) L h ( ) d , 변환행렬 C의 요소

영상의 가장 밝은 점에 해당하는 화소의 CIE 3자극치를 q m ax로

표현하고 여기에 해당하는 반사광의 기저함수의 가중치를 l m ax로

표현하면 반사광의 기저함수의 가중치는 식 (3- 10)으로 구할 수 있

다.

l m ax = C - 1 q m ax (3- 10)
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반사광의 기저함수를 구하기 위해서는 영상에서 명도값이 가장 큰

화소의 CIE 3자극치 q m ax를 이용해야 한다. 영상에서 명도값이

가장 큰 화소의 CIE 3자극치를 구하는 과정은 다음과 같다. 먼저 입

력영상에서 명도값이 가장 큰 화소에서 RGB 칼라좌표계 각 채널의

값을 구한다. 여기서 구한 값 중에서 가장 큰 값을 RGB 칼라좌표계

각 채널값으로 대체한 후 이를 이용하여 CIE 3자극치를 구한다. 이

를 표현하면 식 (3- 11)과 같다.

q m ax =
X
Y
Z

= 1
255

0 .588 0 . 179 0 . 183
0 .290 0 .606 0 . 105
0 .000 0 .068 1.021

rg bm ax

rg bm ax

rg bm ax

(3- 11)

여기서,

rg bm ax = max {red ,g reen , blue}

red , g reen , blu e : 명도값이 가장 큰 화소의 RGB 칼라좌

표계 각 채널값

이렇게 구해진 기저함수와 가중치로 영상에서 명도값이 가장 큰

화소에서의 반사광의 분광분포를 구할 수 있으며, 이를 이용하여 물

체 표면반사함수를 구할 수 있다.

3 .3 영상복원

위에서 추정한, 영상의 명도값이 가장 큰 화소의 반사광의 분광분
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포 L m ax ( )와 물체 표면반사함수 R m ax ( )를 이용하여 광원의 분

광분포를 식 (3- 12)를 이용하여 추정한다.

E ( ) =
L m ax ( )
R m ax ( )

(3- 12)

추정한 광원의 분광분포를 식 (2- 8)에 적용하여 CIE표준광원 D65

아래에서의 각 수광체 응답을 구한다. 여기서 CIE 3자극치를 RGB

칼라좌표계 각 채널값으로 변환할 때 식 (3- 13)을 이용하여 일정하

게 스케일한다.

R
G
B

=
1.971 - 0 .549 - 0 .297

- 0 .954 1.936 - 0 .027
0 .064 - 0 . 129 0 .982

X
Y
Z

(3- 13)

여기서,

: 스케일 인자(scale factor ), 1
rg bm ax

이렇게 구한 RGB 칼라좌표계 각 채널값을 이용하여 칼라영상을 표

현하면 이 칼라영상이 복원한 영상이 된다. 열화영상의 명도값이 가

장 큰 화소에 대한 광원의 분광분포를 백색점에서의 광원의 분광분

포로 사상하기 위해서 사용한 값이 이다. 이 값에는 영상 내에 백

색점이 포함되어 있을 경우에는 1의 값이 주어지며, 그렇지 않을 경

우에는 가장 밝은 화소의 명도값에 따라 일정한 값을 주게 된다.
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제 4 장 실험 및 고찰

제안한 방법의 성능을 평가하기 위하여 본 논문에서는 1250개 문

셀조각과 CIE표준광원(A, C, Green 그리고 Yellow 광원)에서 얻은

영상을 이용하여 실험하였다. 제안한 방법을 이용하여 각 광원에서

얻은 칼라영상을 CIE표준광원 D 65 아래에서의 칼라영상으로 변환

하고, 선형 및 쌍일차 모델을 이용한 가장 최근에 연구된 Cheng의

최대분광값 방법[13]과 비교하였다. 각 문셀조각은 400[ nm ]에서 700

[ n m ]까지 5[ n m ]의 간격으로 양자화 되어 있다.

그림 4- 1은 1250개 문셀조각의 주요성분 중에서 처음 세 개의 값

을 나타낸다. 세 개의 주요성분 중에서 첫 번째 주요성분은 대체로

일정하게 분포하지만, 이 그래프에서는 첫 번째 주요성분의 값이

일정하지 않고 높은 파장에서 더 큰 값을 가진다. 이는 붉은 색 계

통의 문셀조각을 더 많이 사용하였기 때문으로 사료된다.

그림 4- 2는 실험에 사용한 A, C, Green , Yellow 및 D 65 광원의

값을 그래프로 나타낸 것이다. 그림 4- 3은 실험에 사용한 정경, 그

림 4- 4부터 그림 4- 7까지는 각 광원에서 얻은 칼라영상이다.

그림 4- 8부터 그림 4- 11까지는 각 광원에서 얻은 칼라영상을 최

대분광값 방법과 제안한 방법으로 복원한 칼라영상이다. 각 그림의

(a)는 최대분광값 방법으로 복원한 영상을 나타내고, (b)는 제안한

방법으로 복원한 영상을 나타낸다. 그림에서 알 수 있듯이 최대분광

값 방법은 각 광원에서 얻은 영상의 칼라를 원 정경의 칼라로 제대

로 복원하지 못하는데 이는 영상에 백색점이 없는 경우에도 백색점

에 해당하는 가상의 화소를 만들어 물체 표면반사함수를 추정하기
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때문이다. 이렇게 추정된 물체 표면반사함수로 인하여 잘못된 광원

추정이 이루어지고 영상의 칼라를 제대로 복원하지 못하는 문제점

이 발생한다. 그러나, 제안한 방법에 의한 칼라영상 복원방법은 영

상에 백색점이 없는 경우에도 명도값이 가장 큰 화소를 이용하기

때문에 적합한 물체 표면반사함수를 구할 수 있다. 그리고 입력영상

의 명도값이 가장 큰 화소에서 백색점까지의 오차를 보상해주는 스

케일 인자를 사용하기 때문에 영상을 자연스럽게 복원한다.

표 4- 1은 원 정경과 복원영상의 칼라차이를 나타낸다. 칼라차이는

CIELAB 칼라좌표계를 사용하였다. 칼라차이는 식 (4- 1)과 같다.

D = 1
M N

M

i = 1

N

j = 1
( L *) 2 + ( a *) 2 + ( b *) 2 (4- 1)

여기서,

L * = L *
s ( i , j ) - L *

r ( i , j )

a * = a *
s ( i , j ) - a *

r ( i , j )

b* = b*
s ( i , j ) - b*

r ( i , j )

L *
s , a *

s , b*
s :정경의 CIELAB 칼라좌표계 각 채널값

L *
r , a *

r , b*
r :복원영상의 CIELAB 칼라좌표계 각 채널값

M , N : 정경과 복원영상의 가로와 세로 화소 수

제안한 방법으로 복원한 칼라영상의 칼라차이가 최대분광값 방법보

다 더 작게 나오는데 이는 제안한 방법으로 영상을 복원할 경우, 정

경과의 차이가 더 작음을 의미한다.
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그림 4 - 1 문셀조각의 주요성분

F ig . 4 - 1 Principal components of munsell chips
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그림 4 - 2 실험에 사용한 광원

F ig . 4 - 2 Illuminant using experiments
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그림 4 - 3 정경

F ig . 4 - 3 Scene
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그림 4 - 4 A 광원에서 얻은 영상

F ig . 4 - 4 Image obtained by the A illuminant

그림 4 - 5 C 광원에서 얻은 영상

F ig . 4 - 5 Image obtained by the C illuminant
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그림 4 - 6 Green 광원에서 얻은 영상

Fig . 4 - 6 Image obtained by the Green illuminant

그림 4 - 7 Yellow 광원에서 얻은 영상

Fig . 4 - 7 Image obtained by the Yellow illuminant
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(a ) 최대분광값 방법

(b ) 제안한 방법

그림 4 - 8 A 광원에서 얻은 영상을 복원한 영상

F ig . 4 - 8 T he recovered images obtained under the A illuminant
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(a ) 최대분광값 방법

(b ) 제안한 방법

그림 4 - 9 C 광원에서 얻은 영상을 복원한 영상

F ig . 4 - 9 T he recovered images obtained under the C illuminant
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(a ) 최대분광값 방법

(b ) 제안한 방법

그림 4 - 10 Green 광원에서 얻은 영상을 복원한 영상

F ig . 4 - 10 The recovered images obtained under the Green illuminant
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(a ) 최대분광값 방법

(b ) 제안한 방법

그림 4 - 11 Yellow 광원에서 얻은 영상을 복원한 영상

F ig . 4 - 11 The recovered images obtained under the Yellow illuminant
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표 4 - 1 정경과 복원영상의 칼라차이

T able . 4 - 1 Color differences between scene and recovery images

A 광원 C 광원 Green 광원 Yellow 광원

최대분광값 방법 0.0892 0.0538 0.0699 0.0525

제안한 방법 0.0562 0.0228 0.0357 0.0226
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제 5 장 결 론

본 논문에서는 반사광의 분광분포와 밝기성분을 이용한 물체 표

면반사함수의 선형 및 쌍일차 모델을 이용하여 칼라 항상성 알고리

즘을 구현하고 이를 이용하여 칼라영상을 복원하는 새로운 방법을

제안하였다. 제안한 칼라영상 복원방법은 먼저 영상에서 명도값이

가장 큰 화소의 CIELAB 칼라좌표계 각 채널값과 문셀조각을 이용

하여 반사광의 분광분포를 추정하였다. 그리고 이 화소에 대응하는

물체 표면반사함수는 주요성분해석을 통하여 추정하는데 여기서

CIE 3자극치는 칼라영상에서 명도값이 가장 큰 화소의 red, green

및 blue 값 중에서 가장 큰 값을 찾은 후 이 값을 다시 red, green

및 blue 각각의 값으로 대체하고 이를 CIE 3자극치로 변환하여 사

용하였다. 이렇게 구해진 물체 표면반사함수와 반사광의 분광분포를

이용하여 입력영상에서 각 화소에서의 CIE 3자극치를 구한 후 이를

일정하게 스케일하여 영상을 복원하였다.

실험을 통하여 선형 및 쌍일차 모델을 이용하여 Cheng이 최근에

제안한 최대분광값 방법에서 영상에 백색점이 없는 경우에 광원추

정을 잘못하여 영상을 제대로 복원할 수 없는 문제점을 해결하였다.
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