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1. 서론

압축센싱(Compressed Sensing)은 지난 2006년

Donoho에 의해 발표된 이후, 지금까지 다양한 응

용분야에 걸쳐 놀랄 만한 연구결과를 발표하였으

며, 그 중에서 나이퀴스트 샘플링 이론을 반박하는

주장으로 관련 학계에서는 큰 관심을 받았다[1].

사실 압축센싱은 역문제(inverse problem)의 일종

이며, linearly undetermined 문제를 해결하고자 하

는 데에서 시작되었다. 이것을 수학적으로 표현하

면 다음과 같다. 측정 신호(measurement signal)

∈는 선형 사상(linear mapping)하여  

이며, 여기서 ∈×는 센싱행렬(sensing

matrix)이고, 또한, ∈ 은 찾고자 하는 신호

(unknown signal)이며,   이다. 압축센싱은 위
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의 역문제를 해결하기 위해 기본적으로 두 가지의

전제조건을 바탕으로 접근하고 있다. 첫 번째 조건

은 신호 가 어느 특정 도메인(e.g., DCT, 웨이브

렛 등)에서 희소(sparse) 신호로 변환

(transformation) 가능하여야 하며, 두 번째 조건은

센싱행렬이 신호 를 에너지의 손실 없이 선형 사

상하여 측정할 수 있어야 한다는 점이다.

지난 10여 년에 걸쳐 압축센싱은 괄목할 만한

연구결과를 보여 주었지만 두 가지 중요한 도전과

제에 직면하고 있다. 그 중 하나는 신호의 크기가

아주 클 경우 신호를 복원하는데 실시간에 가까운

효율적인 복원방법이 없다는 것이다. 다른 하나는

신호 가 특정 도메인에서 희소한 성질을 갖게끔

변환이 되어야 하지만 그렇지 않은 경우가 많다는

것이다[2]. 이와 같은 문제들을 해결하고자 최근에

압축센싱 선두 그룹에서는 딥러닝[3] 기술을 활용

하여 그 해법을 제시하고 있다[4]-[9].

딥러닝 기술은 위에서 언급한 압축센싱 문제를

해결할 수 있는 새로운 프레임워크를 제공하고 있

다. 본 논문은 최근 학계에서 주목 받고 있는 딥러

닝 기술이 압축센싱 문제를 어떻게 해결할 수 있

는지에 대한 사례를 보여 주고 각 모델에 대해서

분석한다. 그리고 기존 압축센싱 신호 복원방법 대

비 딥러닝 기술 기반의 신호 복원방법이 복원 시

간과 성능 면에서 우수성을 보여 준다. 이를 위해

기존 압축센싱 신호 복원방법을 살펴보고, 딥러닝

기술을 활용한 최신의 접근법을 살펴보고자 한다.

그리고 최근 연구결과를 비교·분석하여 딥러닝 기

술 기반의 압축센싱 신호 복원방법의 활용 가능성

을 제시한다.

2. 딥러닝(Deep Learning) 소개

2.1 딥러닝 발전

딥러닝은 1960년대 후반에 제안된 기계학습

(machine learning) 한계를 뛰어 넘어서려는 노력

의 일환으로 발전되어 왔다. 특히 다층 퍼셉트론과

역전파(backpropagation) 알고리즘[10]의 등장으로

기계학습은 새로운 전성기를 맞이하였지만, 학습과

정에서 발생하는 ‘vanishing gradient problem’와

‘overfitting’ 문제로 위기를 맞이하게 된다[3]. 이로

인하여 심층 구조 학습의 어려움이 가중되었으나,

2006년 Hinton 교수에 의해 사전학습(pretraining)

을 이용한 DBN (Deep Belief Networks)이 제안되

면서부터 본격적인 딥러닝(또는 심층 신경망(deep

neural network)) 연구가 시작되었다[11]. 또한

GPU( Graphics Processing Unit) 활용은 기존 대

비 10내지 20배 이상 빠른 학습속도를 경험하게

되면서 딥러닝의 연구를 앞당기는 계기가 되었다

[3].

딥러닝이 학계로부터 관심을 받게 된 이유는

2012년 ILSVRC(Imagenet Large Scale Visual

Recognition Challenge)에서 딥러닝 기반의 콘볼루

션 신경망(Convolutional Neural Network : CNN)

모델인 AlexNet가 인식 에러율 15.3%을 기록하면

서 딥러닝의 우수성이 입증되었기 때문이다[12].

이것은 2위 팀보다 10%이상 높은 기록이었고, 이

후에 ILSVRC 객체 분류 과제에서 CNN을 활용한

모델들이 상위권을 차지하게 된다. CNN 기반의

딥러닝 방법들은 비지도 사전훈련(unsupervised

pretraining)과 드랍아웃(drop-out) [13] 등의 기술

이 더해지면서 발전되었다. GoogLeNet은 인셉션

모듈을 이용해서 학습 파라미터 수를 상당량 줄였

으며, 2014년 ISLVRC에서 우승을 하였다[14]. 그

리고 인간의 평균 인식 에러율은 5% 수준인데 비

해 이보다 낮은 3.57%의 결과를 기록한 ResNet은

2015년 ISLVRC에서 우승을 차지한다[15].

2.2 콘볼루션 신경망(CNN)

사람이 이미지를 볼 때는 이미지의 픽셀 단위로

인지하기 보다는 전체적인 요소(형태, 특징 등)를

판단하여 이미지를 이해한다. 콘볼루션 신경망은

이와 같이 사람의 인지방법을 모방한 형태이다.

CNN은 MLP의 한 종류로써 이미지에서 인접하는

픽셀 간의 관계를 이용하여 개체 분류를 하고자

제안되었다[16]. CNN은 종합적이고 통합적인 속성

인자를 찾기 위해 콘볼루션(convolution)과 풀링

(pooling)을 이용한다.
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CNN은 데이터 전체를 모델링하기 보다는 해석

하고자 하는 인접 영역만을 선택하여 모델링하기

때문에 구조가 간단하다. 이미지의 경우 이러한

CNN의 국부적 해석이 유용하다. 예를 들어, 이미

지의 선은 인접한 픽셀들이 모여서 하나의 패턴을

형성하고, 물체의 형상은 인접한 선과 곡면들이 형

성하여 하나의 객체를 나타내고 있다. 이 경우 선

이나 곡면, 물체의 형상은 이미지의 전체가 아닌

특정 영역에 한정되어 나타난다. 또한 특정 패턴이

이미지 전체에서 나타날 수 있기 때문에 CNN은

커널 형태로 이미지 전체를 통합하여 모델링하기

에 적절하다. CNN의 콘볼루션 계층은 커널을 일

정한 간격을 두고서 순차적으로 해당 영역에서 콘

볼루션 연산을 하며, 이것은 이미지 처리에서 말하

는 필터링과 흡사하다. 이렇게 커널을 이미지 전체

영역을 일정한 간격으로 나누어서 콘볼루션을 수

행한다. CNN은 이것을 확장하여 여러 층에 걸쳐

서 콘볼루션 연산을 수행하기 때문에 물체의 추상

적인 패턴까지 추출할 수 있다[16].

CNN을 구성하는 다른 요소는 풀링(pooling)이

다. 풀링은 다른 용어로는 subsampling이라고 말

한다. 이것은 데이터의 크기를 줄여주는 역할을 한

다. 풀링은 최대 풀링(max-pooling)과 평균 풀링

(average pooling)을 사용되는데, 콘볼루션 과정에

서 도출한 정보의 속성인자에 대한 공간 불변성을

제공한다. 즉, 입력 크기를 줄여주는 기능뿐만 아

니라 속성에 대한 위치 변동에 대한 영향을 최소

화 한다. 예를 들어 이미지 상에서 물체 인식을 위

해서는 물체가 무엇인지가 중요하지 물체가 이미

지의 어느 부분에 위치하는지는 중요하지 않게 된

다. 그래서 풀링 과정은 CNN 처리 중에 발생할

수 있는 불필요한 정보를 제거한다. 오히려 이로

인하여 잡음에 강인한 효과를 가져 온다[16].

CNN은 콘볼루션 연산과 폴링 연산을 여러 차

례 반복하여 수행한다. 그리고 최종적으로 위치

정보가 없는 패턴 정보를 이용하여 속성인자들을

추출한다. 높은 인식률을 얻기 위해 이들 속성인

자들 간의 상관관계와 연관성을 모델링하여 인식

결과를 높인다[12].

2.3 딥러닝 학습과정

딥러닝 학습을 위해 오류 역전파(error back-

propagation) 알고리즘을 이용한다. 이 과정은 전

파(feed-forward)와 역전파(back-propagation) 단

계로 구성되어 있으며, 오류 역전파를 통하여 딥러

닝 모델링에서 최적의 가중치(weight)와 바이어스

(bias) 값을 찾는다. 먼저 전파 단계에서는 훈련

데이터(training data)와 가중치를 선형 결합하여

오차를 구한다. 그리고 역전파 단계에서는 훈련 데

이터에서 발생한 오차 값을 이용하여 가중치와 바

이어스 값을 계속해서 최적화한다. 오류 역전파 알

고리즘은 훈련 데이터를 이용하여 학습과정을 진

행하기 때문에 오차를 줄인다. 최종적으로 줄어든

오차만큼 훈련 데이터에 최적화된 가중치와 바이

어스 값을 찾았음을 확인할 수 있다[15].

딥러닝에서 최적화 방법은 손실 함수(loss

function)를 이용하여 네트워크 파라미터의 집합을

찾는 단계이다. 많은 최적화 방법이 있지만, 학습

률(learning rate)을 파라미터로 조정하기 위한 방

법으로 SGD(Stochastic Gradient Descent)가 대표

적이다. 이 밖에도 AdaGrad 알고리즘, RMSProp

알고리즘, Adam 알고리즘 등의 최적화 방법을 이

용하여 손실 함수를 최소화하고자 한다[17]. 가장

많이 알려진 SGD는 기울기 하강 기반의 최적화

알고리즘이다. 이것은 가장 단순하지만, 수렴하는

지점에 다가갈수록 기울기가 작아져서 수렴속도가

느려지는 단점이 있다. 뿐만 아니라 학습을 더 많

이 시키더라도 그 학습효과는 미미한 수준에 그친

다. 최근에 개발된 RMSProp 알고리즘은 AdaGrad

방법을 개선한 방법으로써 효율적인 방법으로 알

려져 있다. 이 방법은 기울기 평균을 이용하기 때

문에 AdaGrad에서 발생한 급격한 학습률 강하를

보완할 수 있다[17].

딥러닝에서는 각 계층별로 신호를 입력받아 새

로운 신호를 발생시킨다. 이때 활성화 함수

(activation function)를 이용하게 되는데, 입력 값

에 가중치 값을 곱하고 바이어스를 더하여 입력

신호로 사용한다. 이 경우에 활성화 함수 종류에

따라 같은 입력 값이더라도 다른 결과를 보여 준
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다. 2000년대 이전 딥러닝 연구에서는 주로 활성화

함수로써 시그모이드(sigmoid) 함수를 이용하였다.

그러나 출력값 0과 1 근처에서 시그모이드 함수의

기울기는 0에 가까운 값이기 때문에 기울기 사라

짐 문제(vanishing gradient problem)가 발생하였

다[17]. 이를 해결하고자 ReLU(Rectified Linear

Unit) 함수가 활성화 함수로 대체되어 현재는 주로

이용되고 있다[18]. ReLU 함수는 f(x) = max(0,

x)으로 정의된다. 다시 말하면, 결과값은 음수가

없고, 양수 입력일 경우 선형성 때문에 SGD 알

고리즘 수렴에서 빠른 가속이 일어나고, 연산이 간

단해 빠른 학습을 돕는다.

3. 딥러닝 기반의 압축센싱

3.1 압축센싱 신호 복원방법

3.1.1 주요 압축센싱 알고리즘

압축센싱은 많은 연구자들에 의해 지금까지 수

많은 복원 알고리즘이 개발되었다. 본 장에서는 비

교적 최근에 개발되었거나 복원 시간과 복원 성능

측면에서 우수하다고 알려져 있는 압축센싱 신호

복원 알고리즘들을 간단히 살펴본다. 이들 알고리

즘에 대한 자세한 내용은 관련 인용문헌에서 더욱

깊이 있게 다루고 있다.

각 알고리즘을 살펴보기 전에, 반복 실행을 통

한 일반적인 압축센싱 신호 복원 방법은 다음의

최적화 문제를 이용한다[19].

 arg


min 

∥∥
 ∥∥, (1)

여기서   는 신호의 희소성과 측정의 정확

성 사이의 trade-off 상수이다.

1) IST : 최적화 문제 (1)를 가장 간단히 해결

하기 위해 IST(iterative shrinkage thresholding)

알고리즘을 이용하였다[20]. 이 알고리즘은 매 실

행마다 다음의 값들을 갱신하면서 해를 찾는다.

 

, (2)







⊤ , (3)

여기서 는 번째 실행에서 잔여 측정 오차

(residual measurement error)이고, ∙는 다음

과 같이 정의되는 축소 함수(shrinkage function)

의 soft thresholding이다.

 max. (4)

2) AMP : 최근에 개발된 AMP(approximate

message passing) 알고리즘은 기본적으로 간단한

구조를 갖고 있으면서 복원 성능을 향상시킬 뿐만

아니라 복원 시간도 줄일 수 있게 되어 학계로부

터 많은 관심을 받았다[21]. AMP 알고리즘은 매

반복 실행 시에 다음의 수학적 표현에 따라 압축

센싱 문제에 대한 해를 찾고 있다.

 




〈′⊤ 〉, (5)







⊤ , (6)

여기서 (5)에서 〈∙〉는 벡터의 평균을 의미하

고, ′∙은 ∙의 미분(derivative)을 말한

다. 그리고 

〈′⊤ 〉은 “Onsager

correction” 항으로 정의된다. 이것은 IST 알고리

즘과 비교하여 AMP 알고리즘이 갖고 있는 큰 특

징 중의 하나이다. 그리고 Onsager correction 항

은 유효 잡음(effective noise)을 발생시킨다.

3) D-AMP : 가장 최근 연구 [22]에서는 AMP

알고리즘을 개선한 방법으로써 신호에 포함되어

있는 잡음을 제거하고자 적절하게 Onsager

correction 항을 변형하여 D-AMP(Denoising-

based AMP) 알고리즘을 제안하였다. 이 알고리

즘은 매 반복과정에서 다음과 같은 방법으로 신

호를 갱신한다.

 




∇

  ⊤  ,

(7)





 ⊤ , (8)





∥∥



, (9)

여기서 ∇∙은 다음과 같은 denoiser의 수
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렴값을 나타내며[22],

∇
  






, (10)

여기서,

 arg


min∥ ∥



subject to ∈ . (11)

AMP 알고리즘과는 달리 D-AMP 알고리즘은

(7)의 Onsager correction 항으로 인해 반복 실행

과정 중에 발생하는 바이어스 값을 제거할 수 있

게 됨에 따라 AWGN 형태의 잡음으로 신호를 분

석할 수 있다[22].

이 밖에도 압축센싱 문제를 다루었던 많은 신호

복원방법은 다음의 알고리즘들을 주로 이용한다.

TVAL3 [23]은 고속의 total variation을 사용하였

으며, NLR-CS [24]는 매우 느린 알고리즘 처리속

도를 갖고 있지만 복원 성능은 비교적 높은 편이

다. BM3D-AMP [2]는 NLR-CS만큼 정확한 복원

성능을 갖고 있으며, 가우시안 센싱행렬을 이용할

경우 TVAL3보다는 더 빠르게 압축센싱 신호 복

원을 하게 된다. 그리고 가장 최근에 개발된

VAMP [25]는 AMP를 확장한 형태로써 센싱행렬

의 적용 범위를 가우시안에서 SVD(singular value

decomposition)으로 변환 가능한 행렬까지 활용할

수 있는 장점이 있고, AMP보다 더 빠른 신호 복

원 처리속도를 갖고 있다.

3.1.2 CNN을 활용한 압축센싱 신호 복원

방법

최근 연구 [6]에서는 CNN을 이용한 압축센싱 신

호 복원방법 DeepInverse을 제안하였다. 그림 1에

서 보는 바와 같이 첫 번째 단계는 측정 신호 를

fully connected linear 층의 입력으로 인가하여 크

기가 확장된 신호 ∈를 얻는다. 이 과정에서 센

싱행렬을 변환  하여 가중치를 결정한다. 그리고

훈련 데이터 Ω  ⋯

은 신호 에 대응하는 측정 신호 로 구성된 개

의 데이터를 이용한다. 학습과정을 통하여 확장된

신호 에서 신호 을 찾을 수 있도록 비선형 과정

이 진행된다. 논문 [6]에서는 1개의 fully connected

층과 3개의 콘볼루션 층을 이용하였고, LeRU 함수

를 이용하여 비선형성을 적용하였다.

더 자세하게 CNN이 압축센싱에서 어떻게 적용

되었는지 구체적인 방법을 살펴보기 위해 수학적

인 표현을 이용하면 다음과 같다. 확장 신호

 으로 정의된다. 그리고 확장 신호 의 크기

   ×으로 변환된다. 첫 번째 콘볼루션 층에

서  번째 feature map의  번째 원소는 확장

신호 를 입력으로 하여 다음의 출력 신호 


를 얻게 된다.


  

∗


 


, (12)

여기서, 
∈

×와 
∈    ×    는

각각  번째 feature map의 필터와 바이어스를 말

한다. 그리고 함수 ∙는 subsampling으로써

ReLU의 출력값을 얻는다. 같은 방법으로 두 번째

와 세 번째 콘볼루션 층에서도 동일하게 적용할

수 있지만, 각 층에서 사용하게 되는 필터의 형태

나 바이어스는 조금씩 다르게 설정된다.

  를각각 세 개의콘볼루션 층에서사용하게되

는 필터의 수라고 정의하자. 그러면 전체 CNN에서 이

그림 1 콘볼루션 신경망을 이용한 DeepInverse 구조 [6].

Fig. 1. Structure of DeepInverse using a convolutional  neural network [6] 
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용한 집합  



  

 



  

 



  

 
이라고 정의하면, 알고자 하는 신호에 대해 다음과 같은

  비선형 함수라고 할 수 있다. 마지막으로 손

실 함수는 훈련 데이터에 대해 최소 제곱 오차(mean

squared error) 방법을 적용한다.

  



  

 ∥∥


, 여기서 손실 함수가 최소

화될 수 있도록 오류 역전파 알고리즘을 이용하여 파라

미터 집합을학습시킨다[6].

3.1.3 Unrolled 기반 압축센싱 신호 복원방법

앞서 언급한 논문 [6]은 비록 CNN을 이용하여

압축센싱 신호 복원 모델 DeepInverse를 제안하여

다른 신호 복원방법들과 비교하여 우수한 성능 개

선을 보여 주었다. 그러나 딥러닝을 더 효율적으로

활용 가능하기 위해서는 다음의 압축센싱 문제들

을 생각해 보아야 한다: i) 어려운 학습과정, ii) 특

정한 센싱행렬에서 적용 가능, iii) 무원칙의 접근

법과 같은 문제들에 대해 새로운 해결방법을 제시

할 필요가 있다. 논문 [7]에서 이와 같은 문제를

해결할 수 있었던 주된 아이디어는 반복 신호 복

원 알고리즘에서 사용된 반복 실행 횟수만큼 여러

개의 은닉층으로 분리하여 심층 신경망을 구성하

는 것이다. 다시 말하면, 기존 압축센싱에서 L개

반복 실행은 L개의 은닉층으로 구성된 심층 신경

망으로 생각해 볼 수 있다는 점이다. 이렇게 함으

로써 학습이 쉬어지고, 다양한 형태의 센싱행렬이

적용 가능했으며, 기존에 제시된 성능보다 크게 향

상된 결과를 보여 주었다[7].

다음으로 논문 [7]의 자세한 신호 복원방법을

알아보자. 먼저 AMP는 식 (5)과 (6)를 이용하여

매 반복 실행 시마다 신호를 갱신하면서 복원하게

된다. 이때, 식 (5)과 (6)를 하나의 은닉층으로 생

각한다면, AMP 반복 실행 수만큼의 은닉층으로

구성된 심층 신경망을 고려해 볼 수 있다. 다시 말

하면, 알고리즘 반복 실행 수만큼의 은닉층을 구성

하여 딥러닝을 구성한다 그리고 딥러닝에 사용하

게 될 가중치는 알고리즘의 파라미터 값들을 이용

한다. 그래서 논문 [7]에서는 AMP 알고리즘을 다

음과 같이 매 반복 실행 시와 동일하게 풀어진

(unrolled) 형태의 L-AMP(Learned-AMP)를 고려

하고 있다. 첫 번째 은닉층은 다음과 같고,

 

, (13-a)









⊤ , (13-b)

여기서 

는 0벡터이다. 두 번째 은닉층은

 




〈′


⊤ 〉, (14-a)









⊤ . (14-b)

같은 방법으로 세 번째 은닉층은 다음과 같다.

 




〈′


⊤ 〉, (15-a)









⊤ . (15-b)

계속 반복하여 l번째 은닉층에서는 

와 를

얻는다. 그리고 각기 다른 비선형 함수 

∙를

적용한다. 학습과정을 통하여 이들의 파라미터 값

들은 계속해서 갱신된다.

L-AMP에서 이용한 방법과 동일하게 풀어진

(unrolled) 형태의 D-AMP를 고려해 볼 수 있으

며, 이것을 LDAMP라고 한다[7]. 앞서 정리된

D-AMP 알고리즘의 식 (7)－(9)를 다음과 같이

l번째 은닉층으로 다시 적용한다.

 




∇


    

 ⊤ 

, (16)








  ⊤ , (17)





∥∥



, (18)
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여기서 



 은 l번째 은닉층에서 가중치 과

잡음 분산 을 갖는 denoiser  을 말한다.

그림 2는 2개 은닉층으로 구성된 LDAMP구조

를 보여 준다. 여기서 각 은닉층은 다시 2개의

DnCNN(Denoising Convolutional Neural

Network)를 포함하고 있다. 이때 DnCNN은 16개

에서 20의 콘볼루션 층을 형성하여 신호의 잡음

성분을 제거할 목적으로 사용된다.

   3.2 성능비교

본 장에서는 딥러닝 기술을 활용한 압축센싱 문

제를 다루었던 관련 연구결과를 검토하여 그 성능

결과를 비교·분석하고자 한다. 기존의 압축센싱 신

호 복원방법과 비교를 통하여 복원 시간과 성능

측면에서 딥러닝 기술 기반의 압축센싱 신호 복원

방법의 우수성을 보여 주고자 한다. 본 장에서 보

여준 연구결과는 논문 [6]과 [7]에서 다루었던 내

용을 참고하였고, 자세한 내용은 인용문헌에서 상

세히 언급하고 있다.

논문 [6]에서는 성능비교를 위해 D-AMP [2],

TV(total variation) minimization [26], P-AMP

[27] 알고리즘을 이용하였다. 그리고 논문 [7]에서

는 그림 3에서 보여 주는 바와 같이 7개의 이미지

를 이용하여 성능을 비교하였다. 이때 성능비교를

위해 사용된 알고리즘은 TVAL3 [23],

BM3D-AMP [2], NLR-CS [24]의 신호 복원 알고

리즘이 이용되었다. 논문 [6]과 [7]에서 성능비교를

위해 이용한 기존의 압축센싱 신호 복원 알고리즘

에 대한 상세한 설명은 각 인용문헌에서 자세히

다루고 있다.

3.2.1 복원 시간

딥러닝을 압축센싱 문제에 적용함으로써 가장

큰 이점은 신호 복원 시간이 매우 크게 줄어들었

다는 것이다. 물론 딥러닝을 적용하기 위해서는 사

전에 학습과정이 필요하지만, 한 번의 학습만으로

실시간에 가까운 복원 시간이 필요하다면 그 적용

범위는 매우 확대 될 수 있다. 표 1은 논문 [6]에

서 얻은 결과로써, 기존의 최신 알고리즘들과 비교

하여 압축센싱의 신호 복원이 굉장히 빨라졌음을

보여준다.

표 2와 3은 각각 가우시안 센싱행렬과 coded

diffraction 센싱행렬과 측정 잡음이 없을 때,

×크기의 이미지를 복원하는데 소요된 시

그림 3. 성능비교를 위해 사용된 7개의 이미지 [7].

Fig. 3. The seven images for comparison of performance [7].

그림 2. 2개 은닉층으로 구성된 LDAMP 구조 [7].

Fig. 2. Structure of LDAMP with two hidden layers [7].
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간을 보여 준다. 논문 [7]에서 제안하는 신호 복원

방법(LDIT와 LDAMP)이 기존의 압축센싱에서 복

원 성능이 우수하다고 평가 받은 알고리즘들보다

많게는 수십 배에서 수백 배 더 빠른 복원 시간을

얻었다.

표 1, 2, 3에서 보여준 연구결과는 딥러닝을 활

용한 압축센싱 신호 복원방법의 큰 장점을 말해

주고 있다. 기존에 제시된 복원 알고리즘 보다 실

시간에 가까운 복원 시간을 필요하게 됨에 따라

객체 분류뿐만 아니라 비디오 영상처리에 이르기

까지 압축센싱이 직면한 실시간 처리를 해결할 수

있는 방법으로 고려된다.

표 1. 알고리즘에 따른 신호 복원 시간 (sec) [6].

Table 1. Runtimes for signal recovery with several 

algorithms (sec) [6].

 [6] D-AMP TV P-AMP

0.2 0.01 3.41 2.53 1.53

0.1 0.01 2.93 2.34 1.23

0.01 0.01 2.56 2.26 0.94

표 2. 가우시안 센싱행렬과 측정 잡음이 없을 때 × 

크기의 이미지 복원 시간 (sec) [7].

Table 2. Runtimes for recovery of × images 

with i.i.d. Gaussian measurements and no 

measurement noise (sec) [7].

 0.05 0.1 0.15 0.20 0.25

TVAL3 1.36 2.24 2.87 3.58 4.33

BM3D-AMP 3.85 4.80 4.45 4.24 4.10

LDIT[7] 0.21 0.28 0.36 0.42 0.48

LDAMP[7] 0.34 0.40 0.49 0.55 0.61

NLR-CS 67.83 85.91 103.87 124.35 146.29

표 3. Coded diffraction 센싱행렬과 측정 잡음이 없을 때 

× 크기의 이미지 복원 시간 (sec) [7].

Table 3. Runtimes for recovery of × images 

with coded measurements and no measurement noise 

(sec) [7].

 0.05 0.1 0.15 0.20 0.25

TVAL3 0.62 0.52 0.46 0.43 0.41

BM3D-AMP 3.80 4.55 4.29 3.67 3.40

LDIT[7] 0.13 0.14 0.14 0.14 0.14

LDAMP[7] 0.26 0.26 0.26 0.27 0.26

NLR-CS 87.26 87.82 87.43 87.18 86.87

3.2.2 복원 성능

다음으로 PSNR(peak signal-to-noise ratio) 을

비교하여 압축센싱의 신호 복원 알고리즘의 성능

을 평가한다. 그림 4에서는 평균 PSNR을 보여 주

며,  이 0.05보다 작을 때는 논문 [6]에서 제

안한 결과가 가장 우수하였다. 그림 4에서는 보여

준 결과는 전영역의  에 걸쳐 딥러닝 기반의

압축센싱 신호 복원방법이 기존 알고리즘 보다 우

수하지는 않지만, 지금까지 알려진 알고리즘 중에

서 가장 성능이 좋다고 알려진 D-AMP 알고리즘

에 비해 대등한 성능을 보여 주었다.

표 4와 5는 논문 [7]에서 보여준 결과로써, 7개

의 이미지에 대해   일 때, 주요 복원 알

고리즘에 대한 PSNR를 측정한 값이다. 표 4와 5

에서 알 수 있듯이, 딥러닝을 적용한 신호 복원방

법이 대부분의 이미지에서 최신의 복원 알고리즘

보다 더 좋은 성능을 보여주고 있다.

표 6은 가우시안 센싱행렬과 측정 잡음의 표준편차

에 따라 각 신호 복원 알고리즘의 PSNR를 보여준다.

표 6에서 보는 바와 같이 딥러닝을 이용한 LDAMP

알고리즘이 측정 잡음이 있더라도 다른 알고리즘과

비교하여 우수한 복원 성능을 보여주고 있다.

표 4, 5, 6에서 보여준 결과를 살펴보면 기존 압

축센싱 신호 복원 알고리즘들에 비해 딥러닝 기반

의 신호 복원방법은 센싱행렬이 가우시안이거나

coded diffraction을 사용하여 측정 잡음이 있을 때

에도 우수한 PSNR를 보여 주었다.

그림 4. 에 따른 평균 PSNR : DeepInverse는 논문 

[6]에서 제안함.

Fig. 4. Averaged PSNR over  : DeepInverse is 

proposed in [6].
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표 4. 가우시안 센싱행렬과 측정 잡음이 없을 때× 

크기의 이미지 복원의 PSNR [7].

Table 4. PSNR for recovery of × images with 

i.i.d. Gaussian measurements and no measurement 

noise [7].

이미지 TVAL3
BM3D-
AMP LDIT[7]

LDAMP
[7] NLR-CS

Barbara 21.75 24.36 19.39 25.80 25.17

Boat 22.95 24.04 21.49 24.67 23.84

Finger
print 16.77 18.07 17.23 17.36 17.84

Mandrill 23.21 24.12 22.17 24.37 23.56

Peppers 21.98 24.44 19.13 26.00 25.18

Couple 23.07 24.79 21.24 25.43 24.91

Stream&
Bridge

20.86 22.05 19.82 22.52 21.80

표 5. Coded diffraction 센싱행렬과 측정 잡음이 없을 때 

× 크기의 이미지 복원의 PSNR [7].

Table 5. PSNR for recovery of × images with 

coded diffraction measurements and no measurement 

noise [7].

이미지 TVAL3 BM3D-
AMP

LDIT[7] LDAMP
[7]

NLR-CS

Barbara 25.08 25.40 24.02 27.90 24.12

Boat 25.39 24.48 24.77 26.50 21.56

Finger
print

17.34 18.68 17.31 17.56 17.11

Mandrill 24.79 24.48 24.74 25.57 21.15

Peppers 25.83 25.52 24.36 28.18 24.05

Couple 26.13 25.53 25.24 27.24 22.27

Stream&
Bridge

23.13 22.56 20.21 23.87 21.04

표 6. 가우시안 센싱행렬과 측정 잡음이 있을 때 × 

크기의 이미지 복원의 PSNR [7].

Table 6. PSNR for recovery of × images with 

Gaussian measurements and measurement noise [7].

측정잡음
표준편차

 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

10

TVAL3 21.08 22.84 24.06 24.97 25.75

BM3D-
AMP

16.99 23.98 25.40 26.79 27.64

LDAMP 22.41 24.56 26.36 27.63 28.56

30

TVAL3 20.90 22.23 22.74 22.74 22.57

BM3D-
AMP 18.43 23.34 24.09 24.46 24.80

LDAMP 22.11 23.80 24.55 25.10 25.34

50

TVAL3 20.58 21.33 21.17 20.53 19.84

BM3D-
AMP 19.45 22.69 23.13 23.28 23.38

LDAMP 21.58 22.96 23.44 23.65 23.76

4. 결론 

본 논문에서는 최근 학계에서 주목 받고 있는

딥러닝 기술이 압축센싱의 신호 복원방법으로써 적

용 가능하며 활용가치가 크다는 점을 알 수 있었

다. 특히, 압축센싱 문제에서 직면한 실시간 신호

복원에 대한 요구사항을 딥러닝 기술이 해결할 수

있었다. 또한, 딥러닝 기반의 신호 복원방법이 최신

의 신호 복원 방법들과 비교하여 복원 성능 측면에

서도 우수함을 알 수 있었다. 이와 더불어서 기존

의 압축센싱 문제에서 직면한 신호의 희소성 문제

도 해결할 수 있었으며, 센싱행렬 RIP(Restricted

Isometry Property) 제약조건의 비의존성과 신호

복원방법의 고속의 고성능 처리 등이 가능함을 보

여 주었다. 본 논문에서 비교·분석한 관련 연구결

과는 향후 압축센싱의 활용가치를 더욱 높여 줄 것

으로 기대하며, 딥러닝 기술이 통신과 신호처리 분

야에서도 크게 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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