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요 약  

 
저조도 영상의 de-noising 분야는 기존 전통 방식은 물론 최근 발전한 종단간 딥러닝 방식을 적용하여 많은 성과를 

달성하였다. 하지만 기존 방식은 색상 왜곡과 같은 문제를 발생시킨다. 이 논문에서는 이러한 문제를 극복하기 위해 색상 

보정의 효과를 얻을 수 있는 손실 함수를 제안하였다. 실험 결과는 제안된 손실 함수가 저조도 영상의 품질을 효과적으로 

개선할 수 있음을 보여준다. 

 

 
Ⅰ. 서 론  

저조도 영상 개선 분야는, 더욱 선명한 이미지를 

얻고자 하는 사람들의 요구에 따라 여전히 개발 되어야 

할 부분이 많은 도전적인 분야로 연구되고 있다[1]. 

BM3D[2]와 같은 전통 방식의 저조도 개선은 물론, 최근 

급속히 발전한 딥러닝 기술을 적용한 저조도 개선 연구 

역시 시도되며 여러 성과를 가져왔다[3]. Chen[4]의 

경우,  극저조도 (Extreme low-light) 영상과 Ground-

truth (이하 GT) 영상을 대상으로 한 대량의 데이터셋을 

제안하고 종단간 딥러닝 (end-to-end deep learning) 

저조도 개선 알고리즘을 제안하였다. 하지만 매우 적은 

광자수 (low photon counts)로 이뤄진 극저조도 영상의 

열악한 환경으로 인해, 동일한 평면에서의 색 왜곡현상 

(color distortion) 문제가 발생한다. 

본 논문에서는 이러한 문제를 극복하기 위해, 영상의 

색상 왜곡을 막으면서 저조도 영상을 개선할 수 있는 

새로운 손실 함수를 제안하였다. 

본 논문의 나머지 구성은 다음과 같이 구성되어있다. 

2 장에서는 제안하는 손실 함수에 대한 설명과 함께, 

정량적, 정성적 실험결과를 설명하고 3 장에서 본 논문을 

마무리한다. 

 

Ⅱ. 본론  

제안하는 손실 함수는 L1 loss 에 SSIM loss (LSIMM)와  

Color correction loss (LCC)를 추가하여 구성하였고, 

이를 입력 영상과 GT 영상 사이에 적용하여 학습을 

진행하였다.  

입력 영상과 GT 영상과의 차이에 해당하는 L1 loss 는 

아래와 같다. 

               (1) 

 

LSIMM 의 경우, 아래와 같이 서로 다른 두 영상의  

시각적 화질 차이와 유사한 정도를 평가하기 위해 휘도 

(luminance), 대비 (contrast), 구조 (structure) 측면을 

수치화한 SSIM (structural similarity index)[5]을 

활용하여 얻어진다. 

          (2) 

 

LCC 의 경우는 이미지의 x-방향, y-방향으로 변화하는 

정도를 측정하는 Image gradient 를 YUV 컬러 모델에 

적용하였다. 식 (3)과 같이 동일 표면에서는 변화가 심한 

U 채널, V 채널의 gradient 를 분자에 놓고, 변화가 적은 

Y 채널을 분모로 하는 손실 함수를 정의하여, Y 채널의 

변화가 적은 곳인데, U 채널 또는 V 채널의 변화가 많이 

생긴 경우, 이를 개선하는 방향으로 학습될 수 있도록 

손실 함수를 설계하였다. 여기서 Y(p), U(p), V(p)는 
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image patch 의 Y, U, V 채널을 각각 나타내고, ∇(∙ )는 

gradient operation 을 나타낸다. 

                           (3) 

하여 최종적인 Total loss (Ltotal)은 식 (4)와 같이 

parameter (α , β )을 선형결합하여 구성하였고, 

실험적으로 (0.5, 10-3)의 값으로 결정되었다.  

           (4) 

 

최종 손실 함수 (Ltotal)를 통해 보편적으로 종단간 

학습에 사용되는 Encoder-Decoder 형태를 가진 모델인 

U-net 을 네트워크를 학습하였다. 네트워크의 학습 

(Training)과 성능 평가는 Chen 의 SID Sony 이미지센서 

(α 7S-II) 데이터셋[6]을 사용하였다. 

제안한 손실 함수를 통해 얻어낸 출력 영상의 정량 

평가는 크게 신호가 가질 수 있는 최대 신호에 대한 

잡음의 비를 나타내는 PSNR (Peak Signal-to-Noise 

Ratio)과 SSIM (structural similarity index)[5], 2 가지로 

기존 방법과 비교했다. 그 결과는 표 1 과 같으며 기존 

방식 (Chen[4])보다 개선된 성능을 확인할 수 있다.  

정성 평가의 경우, 제안하는 방법으로 얻은 결과 

영상을 기존 방법과 시각적으로 비교하였다. 그림 1 을 

보면, 기존 방법을 통해 얻은 결과 영상에는 게시물 사이 

얼룩과 같이 색 왜곡 현상이 발생하는 것과 달리, 

제안하는 방법은 이와 같은 현상을 개선한 결과를 

생성하는 것을 확인할 수 있다.  

 

Method Chen[4] Ours 

PSNR 31.91 31.96 

SSIM 0.783 0.787 

표 1. 성능 정량 평가 결과  

Ⅲ. 결론  

본 논문은 극저조도 환경의 노이즈 영상 개선을 위한 

손실 함수를 제안하였다. 기존 방식에서 드러난 색 왜곡 

현상의 문제를 개선하기 위해 기존 방식의 L1 loss 에 

SSIM loss 와 Image gradient 를 활용한 Color 

correction loss 를 추가하여 손실 함수를 설계하였다. 

정량적, 정성적 평가를 통해 기존 방식보다  좀 더 

개선된 영상을 얻어낼 수 있음을 확인하였다. 
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그림 1. 정성 평가 샘플 영상 비교 (GT/ Chen[4]/ Ours) 
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