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요약
영상 잡음 제거는 잡음으로 저하된 영상으로부터 잡음 없는 영상을 복원하는 기술이다. 최근 영상 처리에 딥러닝을 사용한 

학습 기반 방법 중 저수준 컴퓨터 비전 분야에 고수준 영상 정보를 활용하는 접근이 있었다. 본 논문에서는 고수준 영상 정보인 
영상 분할 지도를 활용하여 영상 속 가산 백색 잡음 제거 연구를 진행하였다. 잔차 연결을 활용한 구조의 인공신경망 모델에 잡음 
영상, 잡음 수준 지도, 영상 분할 지도를 입력으로 넣어 고수준 영상 정보를 활용할 수 있게 하였다. 본 논문에서 제안한 인공신경
망을 Outdoor Scene Dataset과 CBSD68 Dataset에 대해 확인해본 결과, PSNR과 인지적인 측면에서 DnCNN과 FFDNet보다 
성능이 향상되는 것을 확인하였다.

1. 서론

영상 잡음 제거(image denoising)는 영상 복원 문제들 중 하나로
서, 잡음으로 인해 화질이 저하된 영상에서 잡음 없는 영상을 복원하는 
기술이다. 잡음이 있는 영상과 잡음이 없는 원본 영상과의 관계는 다음 
수식으로 표현할 수 있다.

    

여기서, y는 잡음이 있는 관측 영상이고, x는 잡음이 없는 원본 영상, n
은 잡음을 의미한다. 본 논문에서는 잡음을 가산 백색 잡음 (additive 
white Gaussian noise)으로 가정하며, n은 픽셀당 평균이 0이고 공분

산이  I인 Gaussian 잡음이다.
과거에는 영상 잡음 제거에 주로 Bayesian 모델을 이용한 모델 기

반 방법을 사용하였다[1, 2, 3, 4, 5]. 최근에는 합성곱 신경망
(convolutional neural network)의 도입과 발달로 합성곱 신경망을 
사용한 딥러닝 학습 기반 방법을 주로 사용한다[6, 7, 8, 9]. 합성곱 신경
망 기반 방법의 예로는, DnCNN[10]과 FFDNet[11]이 있다. DnCNN은 
잔차 학습(residual learning)과 배치 정규화(batch normalization)를 
사용해 잡음 제거 성능을 높였고, FFDNet은 잡음 수준 지도(noise 
level map)를 사용해 하나의 모델로 다양한 수준의 잡음을 제거할 수 
있었다.

더 나아가, 영상 잡음 제거와 영상 초해상도 (image 
super-resolution)과 같은 저수준(low-level) 컴퓨터 비전 분야에 영상 
분류(image classification)와 영상 분할(image segmentation)과 같

은 고수준(high-level) 컴퓨터 비전 정보를 적용하는 연구도 진행되었
다. 예를 들어, SFT-GAN[12]에서는 영상 초해상도 복원에 이미지의 분
할 지도(segmentation map)를 사용하여 성능을 높였고, [13]에서는 영
상 복원 네트워크와 영상 분할 네트워크를 결합해 두 네트워크의 상호작
용을 통해 영상 복원 성능을 높일 수 있었다.

위와 같이 영상 복원에 영상 분할 정보를 사용한다면, 하늘과 같이 
스무딩(smoothing)이 많이 필요한 부분과 동물과 풀과 같이 디테일한 
질감이 살아야 하는 부분을 나눠서 처리할 수 있다. 이에 따라 본 논문에
서는 영상 잡음 제거에 영상 분할 지도를 활용한다. 영상 분할 정보를 
cascade로 활용하거나 중간 레이어에 추가하는 기존 방법[12, 13]과는 
다르게 영상 분할 지도를 입력으로 사용하였다. 입력으로 사용한 영상 
분할 지도는 SFT-GAN에서 사용한 Outdoor Scene Dataset[15]을 활
용한 8 채널의 원핫 행렬(one-hot matrix)을 사용하였다. 또한, 
FFDNet에서 제안한 잡음 수준 지도를 사용하여 잡음 수준마다 다른 모
델을 만든 것이 아닌 하나의 모델로  = [0, 75] 에 대해 잡음 제거가 
가능하게 하였다. 잡음 영상과 잡음 수준 지도, 영상 분할 지도를 합쳐 
잔차 연결(residual connection)을 사용한 네트워크의 입력으로 넣어
주었고 잡음이 제거된 색깔 영상을 출력으로 받았다.

 Outdoor Scene Dataset[15]과 CBSD68[16]에 대해 실험을 진행
한 결과, 제안하는 방법이 DnCNN과 FFDNet보다 성능이 향상되는 것
을 확인할 수 있었다. 또한, 다양한 영상 분할 지도를 가지고 실험하여 
영상 분할 지도가 네트워크에 주는 영향과 효과를 확인하였다.
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2. 본론

2.1. 네트워크 구조
제안하는 네트워크의 구조는 잔차 연결을 활용한 EDSR 구조를 기

반으로, 전역 잔차 연결(global residual connection)과 지역 잔차 연
결(local residual connection)을 모두 사용하였다. 제안하는 네트워크
의 구조는 아래 그림 1과 같다.

그림 1. 제안하는 네트워크 구조

네트워크의 입력은 잡음이 있는 관측 영상과 잡음 수준 지도, 영상 
분할 지도로 이루었다. 관측 영상으로는 색깔 영상을 사용하여 RGB 3 
채널로, 잡음 수준 지도는 픽셀당 가산 백색 잡음 의 정보를 담은 1 
채널로 구성하였다. 영상 분할 지도는 배경(background), 하늘(sky), 
건물 (building), 식물(plant), 동물(animal), 풀(grass), 산
(mountain), 물 (water)로 총 8가지 항목에 대해 영상 픽셀별로 원핫 
인코딩(one-hot encoding)을 하여 8 채널로 구성하였다. 네트워크의 
입력으로는 이 세 가지를 모아 12 채널로 구성하여 사용하였다.

처음 12 채널의 입력이 네트워크에 들어가면 96 채널의 Conv 레이
어를 통과하고 12 개의 residual block (ResBlock)을 통과한다. 
ResBlock은 EDSR의 잔차 블록(residual block) 구조를 차용해 96 채
널의 Conv-ReLU-Conv 구조로 구성하였고 지역 잔차 연결을 사용하
였다. 이후 96 채널의 Conv 레이어를 통과한 후 전역 잔차 연결로 앞선 
피쳐맵(feature map)과 더해주었고, 2개의 96 채널 Conv 레이어를 통
과한 후 3 채널 (RGB)의 영상을 출력하였다. 네트워크의 합성곱의 필터 
크기는 ×을 사용하였고, 영상의 크기를 보존하기 위해 매 레이어마
다 제로 패딩(zero-padding)하였다.

2.2. 학습 방법
학습 데이터셋으로는 영상 분할 지도가 제공되어있는 Outdoor 

Scene Dataset[15]의 트레이닝셋 중 9600장을 학습에 사용하였고 300
장을 validation에 사용하였다. 영상 패치의 크기는 90x90으로 설정하
여 영상마다 90x90 크기의 패치를 추출하였고, 영상을 돌리거나 뒤집는 
데이터 증강(data augmentation) 방법을 사용하였다. 배치 크기는 32
로 설정하였고, 손실함수는 L1 loss를, 옵티마이저는 Adam optimizer
를 사용하였다. 네트워크의 3 채널 출력 영상과 잡음이 없는 원본 이미
지 사이 L1 loss를 계산하고 Adam optimizer를 사용해 네트워크를 업
데이트하였다. 학습률(learning rate)은 ×로 시작하여 90,000
회 학습할 때마다 0.5배씩 줄여주었고, 총 420,000회 학습하였다.

3. 실험 결과

실험 데이터셋으로는 [15]의 테스트셋 300장과 CBSD68[16] 데이
터 68장을 사용하였다. 성능 비교는 DnCNN과 FFDNet에 대해 진행하

였고, 잡음 가 50인 경우에 대해 실험하였다. 세 모델의 성능을 측정하
고 비교하는 방법으로는 PSNR을 사용하였고, 이 결과를 아래 표 1에 정
리하였다. 제안한 네트워크를 [15]의 데이터셋에 대해 실험을 할 때는 제
공된 영상 분할 지도를 사용하였고, [16]의 데이터셋에 대해 실험을 할 
때는 영상 분할 지도의 전체 픽셀을 배경이라는 항목으로 설정하여 사용
하였다.

표 1. =50에서 PSNR 비교

그림 2는 출력 영상의 질적 비교를 위하여, [15]와 [16] 각각 하나의 
영상에 대해 원본 영상과 잡음 영상, 제안한 네트워크를 통과한 영상, 
DnCNN을 통과한 영상, FFDNet을 통과한 영상을 나타낸 것이다.

표 1과 그림 2를 통해서 제안한 네트워크가 기존 방법인 DnCNN과 
FFDNet보다 성능이 좋은 것을 확인할 수 있다. 표 1을 보면 PSNR은 
Outdoor Scene Dataset[15]에 대해 DnCNN, FFDNet 대비 약 0.46 
dB, 0.34 dB씩, CBSD68 Dataset[16]에 대해 약 0.2 dB가 향상되었다. 
[15]에 대해 실험한 경우에는 영상에 알맞은 영상 분할 지도를 사용하였
기 때문에 PSNR이 더 많이 향상되었다고 볼 수 있다.

그림 2(a)의 영상들을 비교해보면, 제안한 네트워크의 출력 영상이 
DnCNN, FFDNet 출력 영상 대비 뿌옇거나 뭉개지는 느낌이 적었다. 건
물의 경우 창문과 벽이 더 깨끗하고 명확하게 표현되었고, 물과 하늘, 나
무에서는 디테일함과 질감이 더 잘 표현되는 것을 확인할 수 있다. [15]
의 다른 출력 영상들을 확인한 결과, 제안한 모델이 건물 등에서 더 깨끗
한 가장자리와 직선을 표현하였고 하늘과 물, 풀 등의 질감을 잘 표현한 
것을 볼 수 있었다. 그림 2(b)의 영상들을 보면, 영상 분할 정보를 활용
하지 않았기 때문에 [15]의 결과에 비해 영역별로 디테일한 질감을 표현
하지는 못했지만 DnCNN, FFDNet 결과 대비 더 깨끗하게 잡음이 제거
되는 것을 확인할 수 있었다.

다음으로는, 영상 분할 지도의 영향과 효과를 확인해보았다. 먼저 
영상 분할 지도가 출력 영상에 어떠한 영향을 주는지 확인하기 위해서 
네트워크 입력의 영상 분할 지도를 180도 돌려서 넣어주었다. = 50에 
대하여 올바른 영상 분할 지도를 넣어준 입력과 잘못된 영상 분할 지도
를 넣어준 입력의 출력 영상을 비교해보았고 이를 그림 3에 나타내었다. 
그림 3에서 하늘과 물의 영상 분할 지도가 바뀌어서 들어갔기 때문에 하
늘 쪽은 잡음이 제대로 제거가 되지 않았고 물 쪽은 뿌옇게 표현되는 것
을 볼 수 있다. 게다가, 건물이 있는 부분에서도 가장자리나 직선이 명확
하게 표현되지 않았고 뭉개져 있는 것을 확인할 수 있다.

또한, 영상 분할 지도가 효과가 있는지를 확인하기 위해서 영상에 
한 항목의 영상 분할 지도씩을 주어서 결과를 확인해보았다. 예를 들어, 
동물이 크게 있는 영상에 입력 영상 분할 지도를 배경으로만, 하늘로만, 
동물로만 등 8개 항목에 대해서 주었을 때, 영상 분할 지도 전체가 동물
인 경우에서 가장 PSNR이 높게 측정되었다. 대부분 들판으로 이루어진 
영상에서는 입력 영상 분할 지도 전체가 풀인 경우에 가장 PSNR이 높았
다.

Model ╲ Data Outdoor Scene CBSD68
DnCNN 27.51 27.95
FFDNet 27.63 27.97
Ours 27.97 28.16
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이렇게 영상 분할 지도가 있는 데이터셋 [15]과 없는 데이터셋 [16]
에 대해 실험을 한 결과, 네트워크 자체도 학습이 잘 되어 잡음 제거가 
잘 되는 것과 영상 분할 지도가 영상의 질감을 표현하는 데 있어서 큰 
역할은 한다는 것을 확인하였다. 또한, 영상과 다른 영상 분할 지도를 사
용해 실험한 결과, 입력으로 들어간 영상 분할 지도가 학습에 사용되었
고 영향과 효과를 준다는 것을 확인하였다.

4. 결론

본 논문에서는 영상 분할 지도를 활용한 영상 잡음 제거 연구를 진
행하였다. 제안한 모델은 잔차 연결을 활용한 네트워크에 잡음 수준 지
도와 영상 분할 지도를 추가적으로 입력에 넣어준 모델이었다. 이전의 
딥러닝 학습 기반 방법들과 비교하였을 때, PSNR과 질적 성능 모두 향
상됨을 확인할 수 있었다. 영상 분할 지도가 제대로 활용되지 못했을 때
도 성능이 향상되었지만 제대로 활용되었을 때는 영상의 디테일이 더 향
상되는 것을 확인하였다. 또한, 맞지 않는 영상 분할 지도를 입력으로 넣
어준 경우와 비교하여 영상 분할 지도의 효과와 영향을 알아보았다. 

본 논문의 연구에서는 영상 분할 지도가 주어진 데이터셋에 대해 학
습과 실험을 진행하였지만, 실제로는 영상 분할 지도가 주어지지 않은 
영상이 훨씬 많이 존재한다. 따라서, 영상 분할 지도를 추출하는 네트워
크를 사용하거나 이를 같이 학습하는 방향으로 추가 연구를 진행할 수 
있을 거라 기대한다.
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(a) Outdoor Scene Dataset

(b) CBSD68 Dataset

그림 2. Outdoor Scene Dataset과 CBSD68 Dataset에 대한 영상 비교

그림 3. 영상 분할 지도의 영향 비교


