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본 발명은 인접한 필드 간의 선형 또는 비선형 관계에 관계없이 좋은 성능을 발휘하고, 디인터레이싱 작업에 있

어서 시간 소비와 시각적 품질 간의 균형을 이루는 영상 디인터레이싱 시스템 및 그 방법에 관한 것으로, 본 발

명에 따른 영역 기반의 역전달 인공 신경망을 이용한 영상 디인터레이싱 시스템은 타겟 픽셀이 속하는 영역을 에

지  데이터  세트(edge  dataset)와  스무스  데이터  세트(smooth  dataset)로  구분하여,  에지  BP-ANN(back

propagation artificial neural network) 과 스무스 BP-ANN의 아키텍처와 파라미터로 훈련하는 모델링부 및 상

기 모델링부에서 훈련된 BP-ANN을 이용하여 이미지를 디인터레이싱하는 디인터레이싱부를 포함하는 것을 기술적

특징으로 한다.

대 표 도 - 도4
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명 세 서

청구범위

청구항 1 

타겟  픽셀이  속하는  영역을  에지  데이터  세트(edge  dataset)와  스무스  데이터  세트(smooth  dataset)로

구분하여, 에지 BP-ANN(back propagation artificial neural network) 과 스무스 BP-ANN의 아키텍처와 파라미

터로 훈련하는 모델링부 및

상기 모델링부에서 훈련된 BP-ANN을 이용하여 이미지를 디인터레이싱하는 디인터레이싱부를 포함하며,

상기 모델링부는,

타겟 픽셀이 속하는 스무스 영역과 에지 영역을 구분하여, 훈련 이미지를 이진화하는 훈련 이미지 산출부;

이진화된 이미지와 픽셀을 기반으로 훈련 포인트를 임의로 선택하는 훈련 포인트 선택부;

BP-ANN에 제시된 훈련 데이터세트의 모든 픽셀은 0-255으로부터 0-1까지 선형적으로 정규화하는 데이터세트 정

규화부 및 

스무스 BP-ANN와 에지 BP-ANN의 아키텍터와 파라미터를 이용하여 훈련 실행부를 포함하는 것을 특징으로 하는

영상 디인터레이싱 시스템.

청구항 2 

삭제

청구항 3 

제1항에 있어서,

상기 훈련 이미지 산출부는 수학식 5와 수학식 6을 적용하여, 이미지를 이진화하는 것을 특징으로 하는 영상 디

인터레이싱 시스템.

[수학식 5]

[수학식 6]

여기서, 보간된 픽셀은 x, 스무스 영역은 S, 엣지 영역은 E이며, 는 벡터 X의 평균값이며, xd는 보간된 픽셀

의 상부와 하부 주변의 6개의 존재하는 픽셀 중 하나임.

청구항 4 

제1항에 있어서,

상기 디인터레이싱부는,

상기 모델링부에서 훈련된 BP-ANN을 적용하여 입력되는 이미지를 훈련하는 BP-ANN 적용부 및 
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상기 이미지의 PSNR의 산출로 성능을 평가하는 성능확인부를 포함하는 것을 특징으로 하는 영상 디인터레이싱

시스템.

청구항 5 

(a) 모델링부를 이용하여, 타겟 픽셀이 속하는 영역을 에지 데이터 세트(edge dataset)와 스무스 데이터 세트

(smooth dataset)로 구분하여, 에지 BP-ANN(back propagation artificial neural network) 과 스무스 BP-ANN의

아키텍처와 파라미터로 훈련하는 단계 및

(b) 디인터레이싱부를 이용하여, 상기 (a) 단계에서 훈련된 BP-ANN을 이용하여 이미지를 디인터레이싱하는 단계

를 포함하며,

상기 (a) 단계는,

(a-1) 훈련 이미지 산출부를 이용하여, 타겟 픽셀이 속하는 스무스 영역과 에지 영역을 구분하여, 훈련 이미지

를 이진화하는 단계;

(a-2) 훈련 포인트 선택부를 이용하여, 이진화된 이미지와 픽셀을 기반으로 훈련 포인트를 임의로 선택하는 단

계;

(a-3) 데이터세트 정규화부를 이용하여, BP-ANN에 제시된 훈련 데이터세트의 모든 픽셀은 0-255으로부터 0-1까

지 선형적으로 정규화하는 단계 및 

(a-4) 훈련 실행부를 이용하여, 스무스 BP-ANN와 에지 BP-ANN의 아키텍터와 파라미터를 이용하여 훈련하는 단계

를 포함하는 것을 특징으로 하는 영상 디인터레이싱 방법.

청구항 6 

삭제

청구항 7 

제5항에 있어서,

상기 (b) 단계는,

(b-1) BP-ANN 적용부를 이용하여 상기 모델링부에서 훈련된 BP-ANN을 적용하여 입력되는 이미지를 훈련하는 단

계 및 

(b-2) 훈련된 BP-ANN에서 생성된 에지 포인트와 스무스 포인트를 결합하는 단계를 포함하는 것을 특징으로 하는

영상 디인터레이싱 방법.

청구항 8 

제7항에 있어서,

상기 (b-2) 단계 이후에,

(b-3) 성능확인부를 이용하여, 상기 이미지의 PSNR의 산출로 성능을 평가하는 단계를 더 포함하는 것을 특징으

로 하는 영상 디인터레이싱 방법.

발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 디인터레이싱을 위한 영역 기반의 BP-ANN 기술에 관한 것으로, 더 상세하게는 인접한 필드 간의 선형[0001]

또는 비선형 관계에 관계없이 좋은 성능을 발휘하고, 디인터레이싱 작업에 있어서 시간 소비와 시각적 품질 간
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의 균형을 이루는 영상 디인터레이싱 시스템 및 그 방법에 관한 것이다. 

배 경 기 술

인터레이스된 스캐닝은 오랫동안 널리 National Television Systems Committee, Phase Alternation by Line,[0002]

Sequential Color with Memory, HDTV(high definition television) 포맷을 포함한 TV 방송 표준에 적용되었다.

점진적 스캔과 비교할 때, 인터레이스된 스캔은 동일한 대역폭을 사용하면서, 수신 프레임 속도가 두 배이다.

그러나 이러한 인터레이스된 스캐닝 포맷은 jagged patterns, edge flickering, line twitters 와 같이 단점이

있다[1]. 이러한 단점은 비디오의 시각적 품질을 저하시킨다. 나아가, 인터레이스된 스캐닝은 최근 개발되어,

진보된 포맷을 요구하는 LCD-TV, HDTV, PC 등의 디스플레이 장치에는 부적합하다. 

이러한 문제를 해소하기 위해 많은 기술들이 제안되었다. 이러한 기법은 일반적으로 인트라필드 기법과 인터필[0003]

드 기법의 두 가지 카테고리로 구분된다. 인터필드 기법은 공간적-시간적 보간을 이용하여, 누락된 라인을 채우

는 기법이며, 이러한 이유로 이웃 프레임을 검색하여 얻어진 모션 벡터를 주로 이용한다. 이러한 기법이 인트라

기법과 비교하여, 성능 개선을 제공하지만 높은 연산적 복잡도를 요구하는 단점이 있다. 더구나 부적합한 모션

추정은 심각한 이미지와 대응하는 부분의 심각한 품질 저하를 야기시킬 수 있다.

인트라필드 디인터레이싱 기술은 메모리와 컴퓨팅 파워에 대한 관리 요구가 있는 실시간 어플리케이션에 널리[0004]

적용된다. 인트라필드 디인터레이싱은 line average(LA), edge-based line average(ELA), efficient ELA 등과

같이, 다양한 선형 알고리즘으로 제안된 바 있다. 이러한 종래 기술은 일부 추정 방향을 위해 선형 공간적 평균

을 이용하여 누락 픽셀을 보간함에 따라 고정된 파라미터 필터로 간주되는 존재하는 라인(existing line)과 누

락된 라인(missing line) 간의 선형 관계를 산출하는 것으로 누락 픽셀을 추정한다. 

그러나 누락된 픽셀과 존재하는 픽셀 간의 관계는 대부분 비선형이며, 비선형 기법은 가파른 수직 방향의 고정[0005]

된 엣지에 대한 더 나은 결과를 제공한다[2]. 적용된 기법이 특정 영역에 대응하는 요구사항을 충족할 때 최상

의 결과를 얻을 수 있다.

최근 신경망(NN-neural network) 디인터레이싱 기법은 누락된 라인과 존재하는 라인 간의 숨겨진 규칙적 패턴을[0006]

드러내는 기법으로 제안되고 있다[3, 4]. Plaziac의 결과는 비록 노이즈 컨디션 하에서도 선형 및 중간값의 필

터에서 PB 알고리즘이 더 나은 결과를 나타냄을 보여준다. 게다가 신경망에서는 활성화 함수는 하드웨어 설계에

서 프로세싱 시간과 하드웨어 복잡도를 줄이기 위해 다항함수로 대체된다[5]. 그러나 디인터레이싱을 위한 BP-

NN 구조는 종래의 연구에서는 논의된 바가 없다. 모듈식의 NN은 인터 및 인트라 모드 각각에서의 디인터레이싱

알고리즘을 수행하는데 이용되었으며, 이는 성능 개선을 이끌어냈다[4]. 그러나 NN을 사용하는 디인터레이싱 프

로세스는 연산 복잡도가 높으므로 단순화된 디인터레이싱 프로세스가 요구된다.

선행기술문헌
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발명의 내용

해결하려는 과제

본 발명은 상기와 같은 종래의 문제점을 해결하기 위하여 제안된 것으로, 최적의 입력 모델을 생성하고, 디인터[0008]

레이싱 프로세스를 단순화할 수 있는 구조의 영역 기반의 역전달 인공 신경망을 이용한 영상 디인터레이싱 시스

템 및 그 방법을 제공하는데 있다.  

과제의 해결 수단

본 발명에 따른 영역 기반의 역전달 인공 신경망을 이용한 영상 디인터레이싱 시스템은 타겟 픽셀이 속하는 영[0009]

역을 에지 데이터 세트(edge dataset)와 스무스 데이터 세트(smooth dataset)로 구분하여, 에지 BP-ANN(back

propagation artificial neural network) 과 스무스 BP-ANN의 아키텍처와 파라미터로 훈련하는 모델링부 및 상

기 모델링부에서 훈련된 BP-ANN을 이용하여 이미지를 디인터레이싱하는 디인터레이싱부를 포함하는 것을 특징으

로 한다.

또한, 본 발명에 따른 영상 디인터레이싱 시스템에 있어서, 모델링부는 타겟 픽셀이 속하는 스무스 영역과 에지[0010]

영역을 구분하여, 훈련 이미지를 이진화하는 훈련 이미지 산출부, 이진화된 이미지와 픽셀을 기반으로 훈련 포

인트를 임의로 선택하는 훈련 포인트 선택부, BP-ANN에 제시된 훈련 데이터세트의 모든 픽셀은 0-255으로부터

0-1까지 선형적으로 정규화하는 데이터세트 정규화부 및 스무스 BP-ANN와 에지 BP-ANN의 아키텍터와 파라미터를

이용하여 훈련 실행부를 포함하는 것을 특징으로 한다.

또한, 본 발명에 따른 영상 디인터레이싱 시스템에 있어서, 디인터레이싱부는 상기 모델링부에서 훈련된 BP-ANN[0011]

을 적용하여 입력되는 이미지를 훈련하는 BP-ANN 적용부 및 상기 이미지의 PSNR의 산출로 성능을 평가하는 성능

확인부를 포함하는 것을 특징으로 한다.

본 발명에 따른 영상 디인터레이싱 방법은 (a) 모델링부를 이용하여, 타겟 픽셀이 속하는 영역을 에지 데이터[0012]

세트(edge  dataset)와  스무스  데이터  세트(smooth  dataset)로  구분하여,  에지  BP-ANN(back  propagation

artificial neural network) 과 스무스 BP-ANN의 아키텍처와 파라미터로 훈련하는 단계 및 (b) 디인터레이싱부

를 이용하여, 상기 (a) 단계에서 훈련된 BP-ANN을 이용하여 이미지를 디인터레이싱하는 단계를 포함하는 것을

특징으로 한다.

발명의 효과

이상에서 설명한 바와 같이, 본 발명에 따른 영역 기반의 역전달 인공 신경망을 이용한 영상 디인터레이싱 시스[0013]

템은 인접 필드에서 입력 패턴을 에지 영역과 스무스 영역으로 구분함으로써, 누락 픽셀의 선형/비선형 특성을

구분할 수 있으며, NN의 최적 구조로 단순화할 수 있는 효과가 있다.

도면의 간단한 설명

도 1은 일반적인 n-m-1 구조의 BP-ANN의 토폴로지를 나타내는 개념도.[0014]

도 2는 본 발명에 있어서, 영역 분류에 따른 픽셀 구성을 나타내는 도면.

도 3은 본 발명에 따른 영상 디인터레이싱 시스템의 전체 구성을 나타내는 구성도.

도 4는 본 발명에 따른 영상 디인터레이싱 방법의 전체 흐름을 나타내는 흐름도.

도 5는 본 발명에 있어서의 다양한 입력의 영역 기반의 BP-ANN 디인터레이싱의 픽셀을 나타내는 도면. 

도 6은 본 발명에 있어서, BP-ANN의 에러-epoch 그래프.

도 7은 종래 기법과 본 발명에 따른 영상 디인터레이싱 방법 간의 주관적인 품질 비교 영상.
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발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

이하, 본 발명에 따른 영역 기반의 역전달 인공 신경망을 이용한 영상 디인터레이싱 시스템 및 그 방법을 실시[0015]

하기 위한 구체적인 내용을 설명하면 다음과 같다.

1. BP-NN의 아키텍처[0016]

BP 알고리즘은 자기 적응성(self-adaptation), 자기 학습(self-learning), 건장함(robustness) 및 일반화 가능[0017]

성(generalizability) 때문에 가장 많이 연구되는 NN 알고리즘이다. 3계층의 토폴로지를 갖는 BP-ANN은 어떤 정

밀함을 갖는 비선형 함수에도 접근할 수 있다. n-m-1 타입의 BP-ANN 구조는 도 1에 도시된 바와 같다.

 BP-ANN에서는 입력 n과 하나의 출력이 있으며, 히든 레이어(hidden layer)에는 뉴런 m이 있다. 히든 레이어의[0018]

출력은 Ij, 히든 레이어의 임계값은 θj 이며, 히든 레이어의 전달 함수는 f1 이다. 한편, 출력 계층의 임계값은

θk 이고, 출력 계층의 전달 함수는 f2 이다. 또한, 입력 레이어로부터 히든 레이어로의 가중치는 Wij 이고, 히든

레이어로부터 출력 레이어의 가중치는 Wjk 이다. 다음 수학식 1은 히든 뉴런의 입력과 출력 사이의 관계를 보여

준다. 전체 네트워크의 출력은 y 이고, 원하는 출력은 y'이고, 에러 함수는 e=y'-y로 정의된다.

수학식 1

[0019]

수학식 2

[0020]

BP-ANN의 학습 프로세싱은 네트워크 에러를 최소화하기 위해 가중치와 임계값을 지속적으로 조절한다. 본 발명[0021]

에서 히든 레이어를 위한  전달 함수는 수학식 3과 같이 "tansig"이며,  그  출력 레이어는 수학식 4와 같이

"purelin"이며, 여기서 Pj, Q, Ij, y는 각각 입력과 출력의 전달 함수 이다.

수학식 3

[0022]

수학식 4

[0023]

종래 Levenberg-Marquardt 최적화 알고리즘은 BP-ANN의 수렴과 입력-출력 맵핑의 속도를 높이기 위해 가중치와[0024]

임계값을 업데이트하는데 이용한다. 그 결과 네트워크는 훈련 프로세스 동안 수집된 입출력 패턴 쌍에서 내재된

맵핑을 캡처하고, 동시에 시뮬레이션은 데이터의 새로운 또는 훈련되지 않은 데이터 세트에 대해 만들어질 수
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있는 함수로부터 알려지지 않은 시스템을 모델링하도록 훈련될 수 있다. 

2. 디인터레이싱용 영역 기반의 BP-ANN 시스템 및 그 방법[0025]

누락 픽셀을 계산 시, 누락 픽셀의 다른 영역은 다른 패턴을 가진다. 본 발명에 있어서, 보간된 픽셀 x를 스무[0026]

스 영역 S와 엣지 영역 E로 구분하고, 이는 다음 수학식 5와 같이 표현한다. 

수학식 5

[0027]

여기서 T는 임계값이며, F(x)는 다음 수학식 6으로 기재된 함수이다.[0028]

수학식 6

[0029]

여기서, 는 벡터 X의 평균값이며, xd는 도 2에 도시된 바와 같이, 보간된 픽셀 주변의 6개의 존재하는 픽셀[0030]

중 하나이다. BP-ANN의 훈련 전에 그것이 속한 영역을 결정하기 위해 보간된 픽셀은 수학식 5에 따라 분류해야

한다. 따라서 에지 BP-ANN는 E 영역에 배정되는 반면 스무스 BP-ANN는 S 영역에 배정된다. 

본 발명에 따른 영상 디인터레이싱 시스템은 도 3에 도시된 바와 같이, 타겟 픽셀이 속하는 영역을 에지 데이터[0031]

세트(edge  dataset)와  스무스  데이터  세트(smooth  dataset)로  구분하여,  에지  BP-ANN(back  propagation

artificial neural network) 과 스무스 BP-ANN의 아키텍처와 파라미터로 훈련하는 모델링부(10) 및 상기 모델

링부(10)에서 훈련된 BP-ANN을 이용하여 이미지를 디인터레이싱하는 디인터레이싱부(20)를 포함한다.

본 발명에 따른 상기 모델링부(10)는 타겟 픽셀이 속하는 스무스 영역과 에지 영역을 구분하여, 상기 수학식 5[0032]

와 수학식 6을 적용하여 훈련 이미지를 이진화하는 훈련 이미지 산출부(11), 이진화된 이미지와 픽셀을 기반으

로 훈련 포인트를 임의로 선택하는 훈련 포인트 선택부(12), BP-ANN에 제시된 훈련 데이터세트의 모든 픽셀은

0-255으로부터 0-1까지 선형적으로 정규화하는 데이터세트 정규화부(13) 및 스무스 BP-ANN와 에지 BP-ANN의 아

키텍터와 파라미터를 이용하여 훈련 실행부(14)를 포함한다.

또한, 본 발명에 따른 상기 디인터레이싱부(20)는 상기 모델링부에서 훈련된 BP-ANN을 적용하여 입력되는 이미[0033]

지를 훈련하는 BP-ANN 적용부(21) 및 상기 이미지의 PSNR(Peak Signal-to-noise ratio)의 산출로 성능을 평가

하는 성능확인부(22)를 포함한다.

도 4는 본 발명에 따른 영역 기반의 역전달 인공 신경망을 이용한 영상 디인터레이싱 방법의 전체 흐름을 나타[0034]

내는 도면으로, 상기 모델링부(10)를 이용하여, 타겟 픽셀이 속하는 영역을 에지 데이터 세트(edge dataset)와

스무스 데이터 세트(smooth dataset)로 구분하여, 에지 BP-ANN(back propagation artificial neural network)

과 스무스 BP-ANN의 아키텍처와 파라미터로 훈련하는 (a) 단계 및 상기 디인터레이싱부(10)를 이용하여, 상기

(a) 단계에서 훈련된 BP-ANN을 이용하여 이미지를 디인터레이싱하는 (b) 단계를 포함한다.

본 발명에 있어서, 상기 (a) 단계는 훈련 이미지 산출부(11)를 이용하여, 수학식 5 및 수학식 6을 적용하여, 타[0035]

겟 픽셀이 속하는 스무스 영역과 에지 영역을 구분하여, 훈련 이미지를 이진화하는 단계(S10), 상기 훈련 포인

트 선택부(12)를 이용하여, 이진화된 이미지와 픽셀을 기반으로 훈련 포인트를 임의로 선택하는 단계(S20), 상

기 데이터세트 정규화부(13)를 이용하여, BP-ANN에 제시된 훈련 데이터세트의 모든 픽셀은 0-255으로부터 0-1까

지 선형적으로 정규화하는 단계(S30) 및 상기 훈련 실행부(14)를 이용하여, 스무스 BP-ANN와 에지 BP-ANN의 아

키텍터와 파라미터를 이용하여 훈련하는 단계(S40)를 포함한다.
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또한 본 발명에 있어서, 상기 (b) 단계는 (b-1) BP-ANN 적용부(21)를 이용하여 상기 모델링부에서 훈련된 BP-[0036]

ANN을 적용하여 입력되는 이미지를 훈련하는 단계(S50), 훈련된 BP-ANN에서 생성된 에지 포인트와 스무스 포인

트를 결합하는 단계(S55) 및 상기 성능확인부(22)를 이용하여, 상기 이미지의 PSNR의 산출로 성능을 평가하는

단계(S60)를 포함한다.

본 발명의 실시예에서 매트랩 NNs 툴박스는 영역 기반의 BP-ANN를 사용하여 디인터레이싱을 수행하기 위해 선택[0037]

되었다. 훈련 알고리즘(S40)을 위한 파라미터 값은 다음과 같다. epoch = 500, learning rate = 0.05, maximum

number of iterations = 20, error tolerance = 10
-10
이다. 한편 Levenberg-Marquardt BP 기법은 네트워크의 가

중치와 바이어스 값 업데이트하기 위해 선택되었다.

3. 실험 결과[0038]

다음 3개의 실험은 본 발명에 따른 디인터레이싱 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 실행되었다. 본 발명의 성능[0039]

비교를 위해 LA, CASA, LABI, LCID, MCAD 및 MELA 기법을 사용하였다. LA법은 상부와 하부의 존재하는 픽셀의

평균으로 누락된 픽셀을 보간하는 단순한 선형 방법이다. LA는 그 단순함과 모션 아티펙트가 존재하지 않은 덕

분에 사용되었다. 지난 5년간 제안된 다른 다섯 개의 알고리즘은 LA보다 더 나은 성능을 보였다. 본 발명에 따

른 알고리즘 성능을 입증하기 위해 3.16GHz에서 인텔 코어 2 듀오 CPU E8500 프로세서와 MATLAB을 이용하여, 시

뮬레이션을 실행하였다. 

3.1 실험1 : 히든 레이어 뉴런과 훈련 세트의 최적의 수 [0040]

히든 레이어의 뉴런 수 결정은 영역 기반의 BP-ANN용 아키텍쳐를 선택하는 부분에 있어서 매우 중요한 것이다.[0041]

너무 적은 뉴런은 언더피팅(underfitting)의 결과가 발생하는 반면 히든 레이어에서의 너무 많은 뉴런은 오버피

팅(overfitting)과 중앙 프로세스 유닛(CPU) 시간 소비와 같은 몇몇 문제점이 발생하는 결과가 발생할 수 있다. 

 첫 번째 실험에서 사용된 영역 기반 BP-ANN은 도 5에 정의된 입력 픽셀과 동등한 6개의 입력 뉴런을 가진다.[0042]

히든 레이어 뉴런의 수는 4, 8, 12, 16, 20을 선택하고, 각 훈련 데이터 세트는 E 영역과 S 영역에서 50,000픽

셀을 가진다. 시뮬레이션의 PSNR과 CPU 시간은 표 1에 기재된 바와 같다. 

표 1

[0043]

표 1에 기재된 바와 같이, 더많은 히든 뉴런은 샘플 이미지의 더 나은 시각적 품질(PSNR) 제공하며, 이것은 더[0044]

많은 계산 시간(CPU-time)으로 이어진다. 히든 레이어에서의 최적의 뉴런수를 결정하는 경험 법칙에 따르면 히

든 뉴런의 수는 입력 레이어 사이즈의 두 배보다 적어야 한다. 그러므로 우리는 훈련 데이터 세트 상에서의 다

음 실험에서는 12개의 히든 뉴런을 이용한다. 

또한 훈련 데이터 세트의 사이즈를 결정하기 위해 각 영역별로 1000, 5000, 10000, 50000의 다른 수의 다양한[0045]

훈련 세트를 수집하였다. 서로 다른 훈련 데이터 세트 사이즈의 PSNR 값은 표 2에 기재된 바와 같다. 표 2의 평

균 PSNR 값은 10000 과 50000 사이의 훈련 데이터 세트의 적절한 사이즈를 보여준다.
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표 2

[0046]

3.2 실험 2 : 영역 기반의 BP-ANN의 최적 입력 모델[0047]

실험 2에서 히든 레이어 뉴런의 수는 입력 뉴런의 수와 직접적으로 비례하며, 각 네트워크의 훈련 세트 사이즈[0048]

는 50000으로 설정되었다. 실제로 히든 레이어 뉴런의 최적의 수와 훈련 세트는 완전히 종속적인 해법이므로 정

확한 정의는 필요로 하지 않는다. 훈련되지 않은 데이터 세트를 이용하여 규칙적으로 입증된 BP-ANN은 네트워크

가 오버핏이건 아니건 평가할 수 있다. 훈련되지 않은 데이터 세트가 떨어지는 성능일 경우, 훈련 가능성이 떨

어짐을 의미하고, 이전 반복으로 돌아가는 것은 정확한 출력에 접근하는 시뮬레이션을 만들 것이다. 

도 6에 도시된 훈련 error-epoch 그래프의 하나는 BP-ANN을 훈련하는 훈련 세트를 이용한다. Y 축의 에러는 제[0049]

곱오차를 의미하고, 테스트 유효성 검사를 30번 반복한 후에 최적의 성능에 도달한다. 아키텍처 조정 및 훈련

프로세스는 유효한 성능이 성취될 때까지 교대로 하여야 한다. 영역 기반의 BP-ANN 학습 프로세스는 도 4에 도

시된 단계를 이용하여 실행된다. 첫째, 위치는 테스트 이미지에서 임의로 선택한다. 도 5는 선택된 픽셀의 다음

3개의 패턴을 나타낸다. : 밝은 회색 픽셀은 하나로 존재하고, 어두운 회색 픽셀은 BP-ANN의 입력으로 선택된

것이며, 교차 픽셀은 BP-ANN의 출력이다. 둘째, 선택된 위치는 수학식 5와 수학식 6을 이용하여 S 영역과 E 영

역으로 구분하고, 훈련 세트의 대응하는 입력 및 출력은 각 영역에서 수집한다. 셋째, 두 개의 BP-ANN는 원본

이미지의 교차 픽셀을 대략적으로 훈련한다. 이후 두 개의 BP-ANN에서 융합이 발생하면 본 발명에 있어서 영역

기반의 BP-ANN은 이미지의 보간을 수행한다. 표 3은 서로 다른 입력 모델을 이용한 영역 기반의 BP-ANN의 결과

를 나타낸다. 

표 3

[0050]
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3.3 실험 3 : 영역 기반의 BP-ANN를 이용한 제네릭 디인터레이싱 모델(객관적 및 주관적 성능 비교)[0051]

상기 실험을 기반으로 소비 시간과 PSNR 간의 최적의 균형은 8-16-1 구조와 50000 훈련 데이터 세트의 영역 기[0052]

반의  BP-NN  디인터레이싱  알고리즘에서  성취된다.  본  발명을  평가하기  위해  8개의  baboon,  man,  girl,

goldhill, zelda,  toys, airplane, and  Barbara를 포함한 훈련 이미지를 이용하고, Lena, finger, peppers,

boat를 포함한 테스트 이미지를 이용한다. 

표 4는 본 발명에 따른 알고리즘의 PSNR과 시험된 종래 시험된 벤치 마크 간의 비교 결과를 보여준다. [0053]

표 4

[0054]

본 발명에 따른 방법과 LA,  CASA,  LABI,  LCID,  MCAD,  MELA  알고리즘을 평가하였다.  시뮬레이션 결과로부터[0055]

PSNR  구간에서  0.5938(LA),  0.4837  (CASA),  0.6382  (LABI),  0.5812  (LCID),  0.1424  (MCAD),  and  0.4837

(MELA) dB 이므로 본 발명에 따른 방법이 이미지 품질을 개선하는 것으로 결론을 내릴 수 있다. 표 5는 각 디인

터레이싱 이미지의 CPU time을 보여준다. 

표 5

[0056]

본 발명에 따른 디인터레이싱 방법은 LA, LCID, MELA 기법을 제외한 모든 테스트 벤치 마크와 비교하였을 때 최[0057]

소 CPU 시간이 소요된다. 본 발명에 따른 방법은 CASA, LABI, MCAD와 비교하였을 때, 평균 CPU 시간이 각각

64.25, 90.19 및 93.88%로 줄어들었다. 

도 7은 Boat 이미지의 주관적인 결과를 나타낸다. 이러한 비교 이미지로부터 본 발명에 따른 알고리즘이 모든[0058]

테스트 벤치마크들 가운데 가장 높은 주관적 품질을 획득할 수 있음을 알 수 있다. 본 발명에 따른 알고리즘은

매우 적은 시각적 아티펙트만을 가진 깨끗한 이미지이다. 게다가 도 7에 도시된 바와 같이, 본 발명에 따른 알

고리즘은 디인터레이싱 이후에 에지 보존과 에지 예리함이 개선되었음 확인할 수 있다. 그러므로 본 발명에 따

른 알고리즘은 PSNR의 기간에서 최고의 주관적인 성능을 가져다줌과 동시에 최적의 시각적 성능을 가져다준다.
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4. 결론 [0059]

이상에서 설명한 바와 같이, 영역 기반의 역전달 인공 신경망을 이용한 영상 디인터레이싱 시스템 및 그 방법에[0060]

서 타겟 출력 픽셀은 더 효과적인 시뮬레이션을 위해 엣지 영역 E와 스무스 영역 S로 구분된다. 하나의 BP-

ANN은 각 영역에 할당된다. 디인터레이싱을 위해 효과적인 구조와 모델을 구성하였으며, 서로 다른 변수를 적용

한 세 개의 실험을 실시하였다. 좋은 성능은 비용 시간 및 메모리이며, 실험 결과로부터 시간 소비와 시각적 품

질의 균형 관계를 확인할 수 있다. CPU 시간과 PSNR 간의 균형잡기를 고려하면 디인터레이싱을 위한 BP-ANN의

최적의 구조는 도 5의 (B) 에 도시된 입력모드의 8-16-1 였다. 본 발명에 따른 기법은 광범위하게 적용할 수 있

는 잠재력이 있음을 확인하였으며, 종래 디인터레이싱 방법보다 더 나은 결과를 나타내는 것을 확인할 수 있다. 

본 발명에 적용된 ANN 디인터레이싱 방법은 인접한 필드 간의 선형 또는 비선형 관계에 관계없이 좋은 성능을[0061]

보여준다. 인접 필드에서 누락 픽셀의 선형/비선형 특성을 구분하기 위해서 입력 패턴을 에지 영역과 스무스 영

역으로 구분하였으며, NN의 최적 구조를 단순화하였다. 그리고 서로 다른 입력 픽셀 모드의 ANN를 훈련하였다.

이러한 본 발명이 현재까지 연구된 기술 중 가장 우수한 성능을 제공하는 것으로 확인할 수 있었다. 

이상 본 발명의 실시예로 설명하였으나 본 발명의 기술적 사상이 상기 실시예로 한정되는 것은 아니며, 본 발명[0062]

의 기술적 사상을 벗어나지 않는 범주에서 다양한 영역 기반의 역전달 인공 신경망을 이용한 영상 디인터레이싱

시스템 및 그 방법으로 구현할 수 있다. 

부호의 설명

10 : 모델링부[0063]

11 : 훈련 이미지 산출부

12 : 훈련 포인트 선택부

13 : 데이터세트 정규화부

14 : 훈련 실행부

20 : 디인터레이싱부

21 : BP-ANN 적용부

22 : 성능확인부

100 : 영상 디인터레이싱 시스템
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도면

도면1

도면2
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도면3
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도면4
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도면5

도면6
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도면7
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