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요 약  

 
최근 딥러닝을 이용한 왜곡 이미지 복원에 대한 다양한 연구가 진행되고 있다. 하지만 단일 왜곡을 포함하는 이미지의 

복원은 실제 세계에 적용되기 적합하지 않다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 여러 연구들에서 순차적으로 다른 왜곡이 

적용된 데이터 셋이나 공간적으로 다른 왜곡이 적용된 데이터 셋을 제안한 바 있다. 본 논문에서는 공간적으로 다른 

왜곡이 적용된 이미지 복원에 집중하여 보다 효과적으로 복원할 수 있는 사전 왜곡 정보를 이용한 모델을 제안한다. 제안 
모델은 실제 세계의 왜곡을 효과적으로 복원할 수 있으며 실험을 통해 제안한 방식을 사용한 네트워크가 사용하지 않은 

네트워크보다 월등히 성능이 높음을 확인할 수 있었다. 

 

Ⅰ. 서 론

이미지 복원 문제는 전통적인 컴퓨터 비전 분야에서 
많은 연구가 진행된 바 있다. 이미지 복원은 이미지의 

왜곡을 제거하는 문제이며, 왜곡 종류에 따라 super-

resolution, denoising, deblurring 등 여러 분야로 나뉜다. 

딥러닝의 발달로 컴퓨터 비전 전 분야에서 높은 성능을 
보여주었으며, 이미지 복원 또한 많은 문제에서 뛰어난 

성과를 보여주었다.  

하지만, 대부분의 이미지 복원 연구는 단일 왜곡 

기반의 데이터를 활용하기 때문에 실제 세계에 적용 

하기 적합하지 않다. 이러한 문제를 해결하기 위해 더 
실제 왜곡과 유사한 데이터를 제작하기 위한 연구들이 

진행되어 왔다. 예시로, 여러 개의 왜곡을 순차적으로 

적용한 데이터 셋을 활용한 연구[4], 여러 개의 왜곡이 

공간적으로 다르게 적용된 환경을 활용한 연구[1, 2]가 

있다. 본 논문에서는 SHDD 데이터 [2]에 집중하여 
연구를 진행한다. 

본 논문에서는 다중 복원을 보다 효과적으로 할 수 

있는 사전 왜곡 정보를 이용한 모델을 제안한다. 입력 

이미지가 가진 왜곡 정보를 네트워크에 제공하여 위치 
별 왜곡 정보를 바탕으로 모델이 학습하고, 이를 통해 

높은 성능 향상을 보인다. 

 

Ⅱ. 본 론 

1 데이터 

이전에 제안된 SHDD[2]의 생성과정을 바탕으로 약간 

변형된 데이터 셋을 생성 한다. DIV2K 데이터 셋을 

기본으로 하여 공간을 2, 4, 9 칸으로 무작위로 나누었다. 

그림 1 의 첫번째 열의 두 이미지와 같이 나뉘어진 각 
공간마다 Noise, blur, jpeg artifacts, identity(왜곡 

없음)중 한가지를 무작위로 선택한다. 왜곡의 강도에 
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<그림 1> 입력 이미지와 사용한 모델에 따른 실험결과 

따라 easy, moderate, difficult 로 데이터를 생성하며, 

각 왜곡에 대해 강도를 9 단계로 나누어 1~3 단계, 
4~6 단계, 7~9 단계의 왜곡이 각각 easy, moderate, 

difficult  

데이터에 사용되었다. 

또한, 각 픽셀에 들어간 왜곡 정보를 통해 왜곡 분할 
마스크를 만들어 네트워크에 적용하였다. 

2 제안한 방법 

이 절에서는 우리가 제안한 방식을 추가한 모델을 

소개하고자 한다. 먼저, 본 논문은 기존의 높은 성능을 

가진 이미지 복원 모델인 CARN[3]과 EDSR[4]을 
기반으로 사용 하였다. 그리고 사전 왜곡 정보를 통해  

분할 마스크를 생성하였고, 이를 사용하여 네트워크에 

정보를 주입하였다. 

2.1 CARN & EDSR 

 CARN[3]과 EDSR[4]은 Super-Resolution 문제를 
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<그림 2> 조건 네트워크와 사전 왜곡 정보 층 구조 

 

 
<그림 3> 사전 왜곡 정보 층이 포함된 ResBlock 

 

일반적인 이미지 왜곡 복원 문제에 사용할 수 있도록 
변형하였다. 또한 EDSR 의 경우 네트워크의 채널 차원을 

64 로 낮추어 CARN 모델과 비슷한 파라미터가 되도록 

변형하였다. 

2.2 조건 네트워크 

주어진 다중 왜곡 이미지 x 에 대한 사전 왜곡 정보를 

바탕으로 분할 마스크 m 을 생성한다. 그림 3 의 (a)를 

보면 생성된 분할 마스크 m 을 입력으로 하여 기본적은 

conv layer 4 개로 구성된 조건 네트워크를 통해 출력 

조건 c 를 얻는다.  

2.3 사전 왜곡 정보 층(Prior Distortion Information 

Layer) 

그림 2 의 (b)를 보면 사전 왜곡 정보 층(PDIL)은 조건 

네트워크 𝑔를 통해 얻은 조건 𝑐를 입력으로 하여 (𝛾,
𝛽)라는 조율 값을 학습한다. (𝛾, 𝛽)를 얻은 후 기본 모델 
안에서 특정 층의 출력 특징 맵 𝐹의 scaling, shifting 

feature 로 사용한다. 
𝑃𝐷𝐼𝐿(𝐹|𝛾, 𝛽) = 𝐹 ⊙ 𝛾 + 𝛽																									(1) 

⊙ 는 elementwise 곱을 의미하며, 기본 모델, 조건 

네트워크, PDIL 모두 입력 이미지의 size 가 유지되고, 

feature 의 차원 수가 유지되기 때문에 𝐹와 𝛾는 차원이 
같아 𝛾를 통한 특징 맵에 대한 사전 왜곡 정보 제공과 

𝛽를 통한 위치별 사전 왜곡 정보 제공 모두가 가능 하다. 

그림 3 에서 보이는 것처럼, PDIL 은 기본 모델 내의 

모든 Residual Block 내 conv layer 앞 단에 위치시켜 
사전 정보를 네트워크 끝까지 가져갈 수 있게 하였다. 

3 실험 결과 

생성한 데이터 셋을 이용하여 기본 모델로 선정한 

CARN[2], EDSR[3] 그리고 제안한 방법을 추가한 모델 

총 4 개의 모델을 PSNR 값을 이용하여 비교하였다. 
표 1 에서 보면, CARN, EDSR 모두 왜곡의 강도와 

상관없이 제안한 방식을 추가함으로써 최소 +0.3	𝑑𝐵 

에서 최대 +2.0	𝑑𝐵까지 비약적으로 상승한 것을 알 수 

있다. 또한 그림 1 을 통해 확인해 보면, 첫번째 행은 
noise 가 적용된 부분의 복원 이미지이고 두번째 행은 

blur 가 적용된 부분의 복원 이미지인데, PSNR값 뿐만 

<표 1> 실험결과 PSNR 값 
 
아니라 육안으로 보았을 때도 제안한 방식을 추가한 

복원 이미지가 더 명확하고 섬세하게 복원된 것을 알 수 

있다. 

 

Ⅲ. 결 론 

이 논문에서 우리는 다중 왜곡 이미지 중에서도 

공간적으로 다른 왜곡이 적용된 이미지 복원에 효과적인 

사전 왜곡 정보를 이용한 방식을 제안했다. 사전 왜곡 

정보를 통해 만든 분할 마스크를 생성하고, 분할 
마스크의 정보를 조건 네트워크와 사전 왜곡 정보 층을 

통해 네트워크로 주입하여 모델이 공간별 왜곡에 맞춰 

학습할 수 있도록 하였다. 그 결과 비약적인 성능향상을 

볼 수 있었다. 하지만 분할 마스크를 생성하기 위해선 

위치마다 어떤 왜곡이 들어가 있는지에 대한 label 이 
존재해야 하는데, 실제 세계의 왜곡 이미지들은 어떤 

왜곡이 적용되었는지 알 수 없다. 그렇기 때문에 

추후에는 label 을 통해 분할 마스크를 만드는 것이 

아니라 input 이미지만을 통해 왜곡 정보를 가진 분할 
마스크를 생성할 수 있게 하여, 더욱더 실제 세계에 

가까운 이미지 복원 문제를 해결할 계획이다. 
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Model 
Levels 

Easy Moderate Difficult 

CARN 32.33 31.98 28.79 

CARN +proposed 33.82 32.51 29.26 

EDSR 32.06 32.34 29.04 

EDSR +proposed 34.06 32.61 29.46 
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