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요   약 
 

영상 잡음 제거 알고리즘은 잡음으로 오염된 영상으로부터 잡음이 제거된 깨끗한 영상을 추정하여 복원하는 

연구이다. 기존의 모델 기반 방법의 영상 잡음 제거 알고리즘은 영상을 복원하는 과정에서 최적화 문제를 풀어야 

한다는 단점과 매개변수를 직접 선택을 해주어야 한다는 단점을 가진다. 본 논문에서는 딥러닝을 이용한 학습 

기반 방법의 영상 잡음 제거 연구를 소개한다. 먼저, 신경망의 구축을 위하여 신경망의 구성 요소는 Instance 

Normalization 과 컨볼루션 신경망을 이용한 모델을 제안하였고, 여러 연구 분야에서 좋은 성능을 보이는 U-

Net 구조를 전체적인 구조로 차용하였다. 신경망의 학습을 위하여 DnCNN 에서 제안한 잡음을 학습하는 잔여 

학습 기법을 채택하였고, 기존의 영상 잡음 제거 알고리즘의 단점인 결과 영상이 흐릿해지는 현상을 보완하기 

위하여 생성적 적대 신경망 학습 방법을 적용하였다. 본 논문에서 제안한 신경망을 이용한 잡음 제거 영상의 

결과가 기존의 연구 방법들 보다 인지적인 측면에서 좋은 결과를 보임을 확인하였다. 

 

1. 서론 

 
초소형 카메라 하드웨어의 발달과 스마트폰의 높은 보급률 

덕분에 누구나 쉽게 영상을 획득할 수 있게 되었다. 하지만 

카메라 하드웨어의 한계로 인하여 shot noise, read noise 등 

잡음(noise)이 생기게 되어 잡음이 없는 깨끗한 영상을 얻는 

것은 불가능하다. 잡음 제거 알고리즘(image denoising)은 

잡음으로 오염된 영상으로부터 잡음이 없는 깨끗한 영상을 

복원하는 것을 목적으로 하며, 수식으로 표현하면 다음과 같다. 

잡음으로 오염된 영상을 y, 잡음이 제거된 깨끗한 영상을 , 

잡음을  이라고 하면 영상 잡음 제거 알고리즘을  

라는 수식으로 모델링할 수 있다. 카메라를 통해 획득한 

잡음으로 오염된 영상 y 로부터 잡음이 없는 깨끗한 영상 x 를 

추정하는 것은 ill-posed inverse problem 이다. 

영상 잡음 제거 알고리즘은 카메라의 발전과 함께 수십년 

전부터 연구되어 온 분야이다. 영상 잡음 제거 알고리즘은 

방법론에 따라서 모델 기반 방법과 학습 기반 방법으로 나뉜다. 

먼저 모델 기반 방법은 Bayesian 모델을 이용해서 표현된 

최적화 문제에서 해답을 찾아내는 방법으로 영상 잡음 제거 

알고리즘을 접근한다. 베이지안 모델을 이용한 방법에서는 사후 

확률(posterior)을 최대로 하는 를 찾는 것이 원하는 해답을 

얻는 것이다. 모델 기반 방법의 영상 잡음 제거 알고리즘은 

잡음 제거에 좋은 성능을 보여주지만, 테스트 단계에서 복잡한 

최적화 문제를 풀어야 한다는 단점을 가진다. 또한 최적한 

문제들이 대부분 non-convex 문제라서, 매개변수를 

수동적으로 선택해야 한다는 단점을 가진다[1,2,3,4,5]. 

학습 기반 방법은 잡음으로 오염된 영상 y 로부터 잡음이 

없는 깨끗한 영상 x 로의 mapping 함수를 학습하는 방법이다. 

잡음으로 오염된 정보를 정확한 정보로 추론하는 mapping 

함수를 찾는 것은 어려운 일이기 때문에 연구가 활발히 

진행되지 않았다. 최근 들어 컨볼루션 신경망(Convolutional 

Neural Network)을 이용한 딥러닝(deep learning) 학습 기반 

방법이 많은 컴퓨터 비전 분야에서 좋은 성능을 내고있고, 영상 

잡음 제거 분야에서 또한 효과적임이 증명되었다[6,7,8]. 

본 논문에서는 딥러닝을 이용한 학습 기반 방법을 이용한 

영상 잡음 제거 연구를 진행하였다. 논문의 실험에서 사용한 

신경망의 구조는 최근에 많은 분야에서 좋은 성능을 나타내고 

있는 U-Net 구조[9]를 기초로 하였고, 신경망 모델의 

구성요소는 Instance Normalization[10]과 컨볼루션 신경망을 

이용하여 구성하였다. 신경망의 학습 기법은 기존의 영상 잡음 

제거 알고리즘인 DnCNN[8]에서 사용한 잔여 학습 

방법(residual learning)과 생성적 적대 신경망(generative 

adversarial network)[11] 학습 기법을 이용하였다. 학습 

데이터셋은 DIV2K 데이터[12]를 이용하였고, RGB 색공간으로 

표현된 학습 데이터 세트를 만들어 실험을 수행하였다. 

 

 

2. 본론 

 
2.1. 학습 기반 방법의 영상 잡음 제거 

영상 잡음 제거 알고리즘 분야에서 딥러닝을 이용한 학습  
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Fig 1. 실험에서 사용된 U-Net 구조 

 

방법이 기존의 모델 기반 방법보다 뛰어난 성능을 보여주고 

있다[7,8]. 기존의 모델 기반 방법들은 영상의 사전 확률 

정보(prior knowledge)를 이용하여 잡음이 없는 깨끗한 영상을 

복원하였다. 또한 인간의 지식을 기반으로 한 handcrafted 

prior 를 이용하여 특징(feature)를 추출하였고, 이를 이용하여 

연구를 진행하였다[1,2,3,4,5]. 이에 반해 딥러닝을 이용한 

학습 기반 방법은 특징을 직접 추출하고 이를 이용하기 때문에, 

인간의 지식을 기반으로 하여 추출한 특징에 비해 유연한 

정보를 이용할 수 있다는 장점을 가진다. 또한 딥러닝을 이용한 

학습 방법은 기존의 모델 기반 방법과는 달리 여러 장의 

영상을 동시에 사용할 수 있기 때문에 더욱 많은 정보를 

이용할 수 있다는 장점을 가진다. 

본 논문에서는 기존의 모델 기반 방법보다 좋은 성능을 

보여주는 딥러닝을 이용한 학습 기반 방법을 채택하였다. 영상 

잡음 제거 연구에서 좋은 성능을 보이는 DnCNN[8]에서 

영상을 이용하여 학습을 진행하는 것보다 잡음을 이용하여 

학습을 진행하는 잔여 학습이 좋은 성능을 보인다는 것을 

보여주었다. 본 논문에서도 잔여 학습 방법을 채택하였고, 학습 

데이터로는 영상 복구(image restoration) 알고리즘 분야에서 

널리 쓰이고 있는 DIV2K 데이터[12]를 사용하였다. 

 

2.1. 학습 기반 방법의 영상 잡음 제거 

생성적 적대 신경망은 한 개의 신경망을 학습하기 위하여 

또 다른 하나의 신경망을 이용하여 학습을 진행하는 

신경망으로 기존의 컨볼루션 신경망과는 다른 방법으로 학습을 

진행한다. generator 라고 불리우는 신경망을 학습하기 위하여 

discriminator 라고 불리우는 신경망을 도입하였다. 

Generator 는 discriminator 를 속이는 것에 목표를 두고 

학습을 행하고, discriminator 는 generator 가 만든 데이터와 

원본 데이터를 구별하는 것에 목표를 두고 학습을 진행한다. 두 

개의 신경망이 경쟁하며 학습을 진행하게 되고, 학습이 

성공적으로 끝나게 되면 generator 는 원본과 비슷한 데이터를 

생성하게 된다. 생성적 적대 신경망의 학습 기법을 이용하면 

복잡한 분포를 가진 데이터에 대해서도 신경망의 학습을 

진행할 수 있다[11]. 이런 강력한 장점을 바탕으로 생성적 

적대 신경망은 여러 연구 분야에서 활발히 적용되고 

있다[13,14,15,16,17]. 

 

 

Fig 2. U-Net 구조의 구성요소 Conv BLK 의 구조 

 

하지만 생성적 적대 신경망의 학습 방법은 기존의 

컨볼루션 신경망의 학습 방법에 비해 수렴이 굉장히 어렵다는 

단점을 가진다. 두 개의 신경망을 경쟁시키는 학습 방법이기 

때문에 학습과정이 매우 불안정하여 수렴을 시키기 어렵다. 

이와 같은 단점을 보완하기 위하여 DCGAN[13], WGAN[18], 

WGAN-GP[19], RaGAN[20] 등과 같은 여러가지 학습 방법 

등이 소개되었다. 

본 논문에서는 기존의 영상 잡음 제거 알고리즘의 

단점으로 꼽히는 결과 영상이 흐릿해지는 현상을 완화하기 

위하여 생성적 적대 신경망 학습 방법 적용하였다. WGAN-

GP[19] 학습 방법을 채택하여 실험을 진행하였다. 실험에 

사용된 discriminator 의 구조는 Fig 3 과 같다. 

 

 

 

Fig 3. Discriminator 의 구조 

 

 

3. 실험 

 
3.1. 실험 설정 

본 논문의 실험에서 사용한 신경망의 구조는 U-Net 구조

[9]이고 Fig 1 과 같다. 기존의 U-Net 신경망 구조의 구성요

소는 컨볼루션 신경망과 ReLU 활성화 함수로 구성된다.  본 

논문에서는 기존의 U-Net 구조를 전체적은 신경망의 구조로 

차용하였지만 신경망의 구성요소(Conv BLK)는 Fig 2 와 같고 

Instance Normalization[10]과 Parametric ReLU 활성화 함수

(PReLU)를 이용하여 구성하였다.  

DnCNN[8]에서 사용한 잡음을 학습하는 잔여 학습을 하기 

위하여 신경망의 입력 부분과 출력 부분에 skip-connection 을 

이용하였다. Skip-connection 은 신경망의 학습속도를 빠르게 

해주며, 신경망의 깊이를 더욱 깊게 만들 수 있게 해주어 신경
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망의 표현능력을 향상시켜준다[21]. 

실험에서 사용한 학습 데이터는 DIV2K 데이터로 총 800

장의 학습 데이터와 100 장의 검증 데이터로 이루어져 있다. 잡

음을 추가하기 위하여 가우시안 잡음(Gaussian noise)을 추가

해주었고, blind 환경의 실험을 진행하기 위하여 잡음의 범위는 

[5,35]로 설정하였다. 실험에 사용한 손실함수(loss function)

는 식 1 과 식 2 의 합과 같다. 식 1 에서 는 잡음이 없는 깨

끗한 영상이고 는 깨끗한 영상에 잡음을 추가하여 만든 잡음 

영상이다. 

 

 

식 1 

생성적 적대 신경망의 학습 방법을 적용하기 위하여 WGAN-

GP[19] 학습 방법을 채택하였고, 실험에 사용된 손실함수는 

식 2 와 같다. 

 

 

 

 

식 2 

RMSprop 알고리즘[22]을 이용하여 손실함수의 최적화를 진행

하였고, 학습율(learning rate)은 로 실험을 진행하였다. 

 
3.2. 실험 결과 및 분석 

영상 잡음 제거 연구에서는 실험간 결과 비교를 위하여 최

대 신호 대 잡음비(PSNR)를 측정 기준으로 하여 결과 비료를 

진행한다. 기존의 모델 기반 방법인 CBM3D[5]와 학습기반 방

법인 DnCNN[8]와 FFDNET[23]을 이용하여 결과 비교를 진

행하였고, 실험 결과는 표 1 과 같다. 

 

Table 1. 잡음 수준 25 에서의 실험 결과 

 
신경망 구조 최대 신호 대 잡음비 

CBM3D [5] 30.71 dB 

C-DnCNN [8] 31.23 dB 

FFDNET [23] 31.21 dB 

Proposed network 29.32 dB 

 
실험에 사용된 Instance Normalization 과 컨볼루션 신경망

을 모델의 구성요소로 하는 U-Net 구조는 29.32 dB 의 결과

를 보여주었다. 이는 모델 기반 방법의 CBM3D 의 결과 30.71 

dB 와 학습 기반 방법인 DnCNN 의 결과 31.23 dB 과 

FFDNET 의 결과 31.21 dB 보다 낮은 결과를 나타낸다. 이러

한 결과를 나타내는 원인으로는 2 가지를 꼽을 수 있다. 먼저, 

제안한 모델은 가우시안 잡음 수준이 [5,35] 수준으로 설정하

여 blind 환경의 실험을 진행하였다. 반면, 실험 결과 비교에 사

용된 알고리즘들은 테스트에 사용한 가우시안 잡음과 일치하는 

신경망 모델을 사용하였다. CBM3D 의 경우 모델 기방 방법이

기 때문에 직접적으로 가우시안 잡음 정보를 주었고, DnCNN

과 FFDNET 의 경우, 가우시안 잡음 수준 25 로 학습된 모델

을 이용하였다. 

두 번째로는 제안한 모델은 생성적 적대 신경망의 학습 기

법을 선택하여 학습을 진행하였다. 생성적 적대 신경망 학습의 

경우 인지적 측면(perceptual quality)에서 좋은 결과를 나타내

지만, 최대 신호 대 잡음비 측면에서 좋지 않은 결과를 나타낸

다는 것이 알려져 있다. 실험 결과 비교에 사용된 학습 기반 방

법의 알고리즘인 DnCNN 과 FFDNET 은 기본적인 신경망 학

습을 채택한 모델이다. 이러한 이유들로 인해 실험 결과 비교에 

사용된 알고리즘들이 제안한 신경망보다 최대 신호 대 잡음비 

측면에서 더 좋은 성능을 보이고 있다. 

 

 
 

Fig 4. 잡음 수준 25 에서의 실험 결과 영상 

 

Fig 4 를 보면 기본적인 신경망 학습을 채택한 모델인 

DnCNN 의 결과 영상이 제안한 모델의 결과 영상보다 선명한 

영상임을 알 수 있다. 또한, 기존의 단점으로 꼽히던 결과 영상

이 흐릿해지는 현상 또한 발생했음을 알 수 있다. 제안한 모델

의 결과영상의 경우 DnCNN 보다 선명하진 않지만 흐릿한 영역

이 많이 줄어들었음을 알 수 있다. 특히, 왼쪽에 위치한 나무영

역과 가운데에 위치한 다리 영역과 같이 high frequency 성분

이 있는 영역에서 뚜렷한 차이를 보인다. 생성적 적대 신경망 

학습 기법을 통해서 인지적인 측면에서 좋은 결과를 보임을 확

인할 수 있었다. 반면 하늘과 같이 smooth 한 영역에서는 잡음

이 완전히 제거가 되지 않았음을 알 수 있다. 이는 blind 환경 

학습으로 인해 잡음을 제대로 예측을 못 하여 잡음 제거가 제

대로 이루어지지 않음을 알 수 있다. 이 때문에 최대 신호 및 

잡음비에서 좋지 않은 결과를 나타냄을 알 수 있었다. 

 

 

4. 결론 및 향후 연구 방향 
 

본 논문에서는 생성적 적대 신경망을 이용한 영상 잡음 제

거 연구를 진행하였다. 컴퓨터 비전의 많은 분야에서 좋은 성능

을 보여주고 있는 U-Net 구조의 신경망 모델을 차용하고, 신

경망의 구성요소를 Instance Normalization 과 컨볼루션 신경망

을 이용하여 구성하였다. 기존의 학습 기반 방법의 영상 잡음 

제거 알고리즘은 DnCNN[8]에서 사용한 잡음을 학습하는 잔여 

학습 방법과 생성적 적대 신경망 학습 방법을 이용하여 실험을 

진행하였다. 실험 결과 생성적 적대 신경망 학습 기법을 통하여 

영상 잡음 제거 알고리즘의 단점으로 꼽히던 결과영상의 흐릿

해지는 현상을 완화할 수 있었다. 하지만 smooth 한 영역에서

의 잡음 예측이 제대로 되지 않아서 잡음 제거가 완벽하게 이

루어지지 않음을 알 수 있다. 이를 해결하기 위하여 신경망 모

델의 구조를 바꾸는 연구, 잡음 예측 신경망을 추가하는 연구, 

생성적 적대 신경망의 학습 방법을 효과적으로 하기위한 방법 

등을 향후 연구 방향으로 설정할 것이다. 
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