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요 약  

 

본 논문은 딥 러닝 접근 방식을 통해 저하된 이미지 복원 과정을 크게 세 단계로 나누어 점진적으로 

복원하는 방법을 제안한다. 먼저 U-Net 구조를 활용하여 저하된 이미지의 전체적인 노이즈 제거 작업을 한 다음 이미지 

내의 핵심 요소를 찾아 두 개의 VAE를 활용하여 부분적인 노이즈를 제거하고 선명도를 향상시킨다. 전체와 핵심부분에 

대해 각각 노이즈 제거 작업을 완료한 이후 전체 이미지에 대해 로컬 정보를 유지한 고화질의 피쳐맵과 결합하여 해상도 

복원 작업을 한다. 이 방법론을 통해 노이즈가 포함된 인물 이미지 복원 작업에서 좋은 성능을 달성했다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

이미지 복원 연구[1, 2, 3]는 다양한 데이터셋에서 

다양하게 발전해왔다. 이미지 복원 연구 중에서도 노이즈 

제거를 위한 데이터에는 빗자국이 포함된 이미지 

데이터셋[4]과 인위적으로 Gaussian 노이즈를 입힌 

데이터셋[5, 6] 등이 있지만 인물 사진에 반복적인 

패턴의 노이즈가 강하게 포함된 데이터는 없었다. 윤곽이 

파악되면서 SSIM(Structural Similarity Index) 수치가 

0.5 이하로 측정되는 데이터셋을 구축하였고, 해당 

데이터셋에서 기존의 연구들에 비해 훨씬 좋은 성능을 

보이는 모델을 제안한다.  

 

Ⅱ. 본론  

그림 1 은 본 연구에서 제안하는 다중 오토 인코더 

기반 점진적 이미지 복원 네트워크의 시스템 구조도 

이다. 시스템은 크게 U-Net 구조[7]를 활용하여 

전체적인 노이즈 제거 작업을 진행하는 단계(Step 1)와 

이미지 내의 핵심 요소인 얼굴 부분을 찾고 두 개의 

VAE 를 활용하여 얼굴의 세부 요소들을 복원하는 

단계(Step 2), 전체 이미지를 대상으로 해상도 복원 

작업을 진행하는 단계(Step 3)로 구성되어 있다.  

그림 1. 시스템 구조도 

Step 1은 U-Net[7]과 SAM[8, 9]으로 구성되어 있다. 

먼저, Encoder-Decoder 기반의 네트워크를 기반으로 

U-Net 구조[6]를 활용하여 Encoder 에서 Context 를 
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학습하고, Skip Connection 을 통해 Decoder 에서 

Feature Map 과 Context 를 결합하여 정확한 

Localization 을 한다. 그리고 SAM(Supervised 

Attention Module)[4, 5]을 통해 이후 단계로 중요 

정보를 전달한다. 여기서 SAM 은 이미지 복원에서 

중요한 부분들을 표현한 Attention Guided feature 를 

생성하고 모델이 집중해야 하는 노이즈 부분을 강조하여 

Step 3에서 활용한다.  

Step 2 는 먼저 이미지의 얼굴 부분을 Detection 하고 

고해상도의 이미지와 함께 두 개의 VAE(Variational 

Auto Encoder)[3]를 훈련시켜 각각의 이미지를 

변환하고, 두 VAE 로부터 나온 두 개의 이미지를 합성 

쌍 데이터로써 학습한다. 여기서는 Pascal VOC 

dataset 을 랜덤하게 둘로 나누어 하나는 도메인 A, 

나머지는 도메인 B 로 지정하여 각각의 VAE 학습에 

활용한다. LSGAN[2]의 loss function Least-square-

loss 를 이용하여 두 VAE 로부터 나온 이미지의 얼굴 

부분을 합성함으로써 최적의 결과값으로 이미지를 

복구한다. 

Step 3 는 Step 1, 2 에서 노이즈를 제거한 이미지에 

Super Resolution 작업을 하는 단계이다. 여기서 

ORSnet[9]은 3 개의 ORB(Original Resolution 

Block)으로 구성되어 있고, 한 개의 ORB 는 8 개의 

CAB(Channel Attention Block)으로 구성되어 어떤 

채널이 이미지 내의 노이즈를 제거하는 데에 중요한지 

파악하고 High resolution feature 들을 생성하여 

이미지의 해상도를 복원한다. 

기존의 Denoising 기술로 이미지 복원이 어려운 

정도의 이미지 데이터를 만들기 위해 SSIM 수치가 0.5 

이하로 측정되도록 하여 약 2,000 장의 이미지 데이터를 

수집하였다. 이 중 1,550 장은 훈련용으로, 나머지 

450장은 테스트용으로 사용하였다. 

 

 
그림 2. 다른 Denoising 기술과 비교 

 

결과적으로 이미지 유사도를 알아볼 수 있는 SSIM 

수치를 측정하여 테스트 데이터 전체 평균 0.8804 의 

수치를 달성하였고, 본 연구 이외의 다른 Denoising 

기술 중 가장 높은 수치인 MPRnet 의 0.8189 보다 훨씬 

더 향상된 성능을 보였다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 기존에 존재하는 다단계 이미지 복원 

기술의 과정에 이미지 내에서 핵심적인 요소를 찾고, 그 

부분에 더 집중하는 복원 과정을 포함시켜 전체적인 

이미지의 복원도를 향상시키는 시도를 하였다. 그 시도를 

통하여 기존의 이미지 복원 연구에서 다루지 않았던 

강한 노이즈가 포함된 이미지 복원을 성공적으로 마쳤다. 

다양한 종류의 강한 노이즈가 포함된 이미지 데이터 

중 밝기의 심각한 저하로 인해 첫 번째 단계의 복원 

작업으로 인물이나 물체의 윤곽선이 뚜렷하게 복원되기 

힘든 경우에 다른 이미지에 비해 저조한 결과를 보였다. 

향후 연구에서 우리는 노이즈 제거 작업과 핵심 요소 

복원 작업 사이에 이미지의 밝기를 적절히 조절하여 

물체의 윤곽선을 드러내기 위한 단계를 추가하여 형체를 

알아보기 힘들 정도로 어두운 이미지에서도 좋은 복원 

성능을 보이는 모델 개발을 위한 연구를 다루고자 한다. 
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