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요 약

손상된 영상의 복원은 디지털 영상 처리기술이 등장하기 이전부터 시도되었던 근원적 문제이다. 컴퓨터의 연산 능력과 다양한 기술
의 발전에 따라 손상된 영상을 복원하는 다양한 연구가 소개되었으나 그 결과는 사람에 의한 수동적 결과물과 비교하여 낮은 복원 결
과를 보여 왔다. 최근 심층 신경망 (DNN, Deep Neural Network)의 발전으로 이미지 복원에 이를 적용한 다양한 연구가 소개 되고
있지만, 광범위한 영역이 손상된 경우 근접한 화소를 활용하는 방법으로 해결이 어렵다. 이와 같은 경우는 주변의 영상의 문맥적 정보
를 통해 손상된 영역을 추론을 통한 복원이 필요하다. 본 논문에서는 심층 신경망 기술 중 하나인 적대적 생성신경망(GAN, 
Generative Adversarial Network)을 이용한 이미지 복원 네트워크를 제안한다. 제안하는 시스템은 이미지 생성 네트워크, 생성 결과 판
별 네트워크로 구성 된다. 본 논문에서는 제안하는 방안을 통해 다양한 종류의 이미지를 복원함에 있어서 훼손된 영역의 추론을 통하
여 자연스러운 영상 복원뿐 아니라 원본 영상의 질감까지 복원이 가능함을 실험을 통해 확인 하였다.

Abstract

Restoring of damaged images is a fundamental problem that was attempted before digital image processing technology appeared. 
Various algorithms for reconstructing damaged images have been introduced. However, the results show inferior restoration results 
compared with manual restoration. Recent developments of DNN (Deep Neural Network) have introduced various studies that apply it 
to image restoration. However, if the wide area is damaged, it can not be solved by a general interpolation method. In this case, it 
is necessary to reconstruct the damaged area through contextual information of surrounding images. In this paper, we propose an 
image restoration network using a generative adversarial network (GAN). The proposed system consists of image generation network 
and discriminator network. The proposed network is verified through experiments that it is possible to recover not only the natural 
image but also the texture of the original image through the inference of the damaged area in restoring various types of images.

Keyword : image restoration, inpainting, Computer vision, deep learning, convolutional neural network, generative 
adversarial network
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Ⅰ. 서 론

영상은 다양한원인에 의한 손상이발생된다. 일반사진
의 경우 인화지의 변질과 보관 과정에서 훼손이 발생하였

으나 디지털 영상의 경우 촬영 조건에 따른 잡음에 의해

주로 발생한다. 이러한 손상된이미지의복원에있어 좁은
영역의 문제는 초-해상도나 잡음제거 방법과 같이 주변의
근접한 정보를 활용하여 보간 하는 형태로 보정이 가능하

다. 그러나넓은영역에서대규모의손상이발생한경우소
실된 영역에 대한 추론이 필요하므로 이를 해결하는 것은

매우 어려운 문제이다.
최근 소개된 심층 신경망 (DNN, Deep Neural Network)
의 등장으로 영상 인식과 화질 개선 등 다양한 분야에서

괄목할만한 기술의 발전이 이루어지고 있다. 이와함께최
근에는 손실된 영상을 복원하는데 있어서 부호화-복호화
(autoencoder)와관련된연구가소개되었다[2]. 이후이러한
부호화-복호화구조는 심층 신경망에 적용 되었으며, 최근
적대적생성신경망[1]을통해영상의전역적/지역적인문맥
을 고려하여 영상을 복원하는 연구가 소개 되었다[3]. 적대
적 생성 신경망을 통해 생성된 이미지는 생성하고자 하는

영상의특징을따라유사하세게생성됨으로구조적으로자

연스러운 형태로 생성이 된다. 
하지만이들방법은복호화를통한복원과정중에결과

영상이 흐려지게 되는 현상이 발생하고, 결과영상에서세
밀한질감은재현하지못하였다. 이와함께, 네트워크입력
으로전체영상을 사용하여높은연산량으로 인하여학습

및복원에많은시간이소요되는단점이있다. 또한이러한

방법들은대부분이미지의손실을채우는문제를해결하고

자 하였고, 왜곡에 대해 효율적으로 복원을 시도하는 경우
는 없었다.
본 논문에서는 가장 대표적인 Digital 왜곡인 Mosaic 처
리를 통해 손상된 이미지를 복원하는 방법을 소개한다. 제
안하는 방법은 손상된 영역 주변의 문맥적 정보를 이용하

여원본이미지를추론하고, 손상된이미지를사람이보기
에 자연스러운 방향으로 복원하는 네트워크를 제안한다. 
또한복원과정에서복원하고자하는영상의질감까지재현

함으로써, 흐린 이미지가 아닌 보다 선명하고 사실적인 이
미지를 복원하는 방안을 제안한다. 
이러한 과정을 통하여 기존 논문에서는 시도 되지 않은

왜곡된 영상복월을 최초로 시도하고, 기존 논문에서 제안
된결과와다르게, 복원된영상이보다사실적인이고, 선명
한 결과를 얻는 방안을 제안한다.
본논문은 2장에서제안하는영상복원방법을소개하고, 

3장에서는 네트워크를 훈련하는 방법에 대해, 그리고 4장
에서는다양한 범주의실험을통해이미지 복원 결과와실

험의의미를설명하고마지막으로 5장에서결론을짓는다.

Ⅱ. 영상 복원 네트워크

심층 신경망 기반의 영상을 복원하는데 있어서 다양한

형태의 부호화-복호화 네트워크가 소개 되었다. 이들 네트
워크 중 U-Net[5]은영상을 영역별로 분할할 수 있도록제

안된대표적인네트워크구조이다. U-Net 의경우그림 1과

그림 1. 이미지 복원을 위한 전체 네트워크 구성
Fig 1. Architecture for Image restoration
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같이 복호화(Decode) 과정에서 부호화된특징지도(Feature 
Map)를 Skip-Connection 을 통하여 다시 활용하는 구조로
써, 이네트워크를이용하여영상을복원하게될경우원본
영상의 세부적인 사항까지 잃지 않고 복원하는 네트워크

구조이다. 이러한 특징으로 인해, 손상된 영상을 복원하
는 네트워크구조에사용되기에는 U-Net 이 ResNet[8]이나

DenseNet[9]에 비해 영상의 상세부분을 복원하는데 있어서

가장 우수한 성능을 보였다.
따라서 본논문에서는 U-Net의 네트워크 구조를이용하
여 영상에서 손상된 영역에 대한 이미지 패치를 생성하고

이를 최종적으로 손상된 영역에 합성하여 영상을 복원 한

다. 
적대적 생성신경망을 활용하기 위해서는 생성네트워크

와 함께 판별네트워크가 필요하다. 일반적인적대적 생성
신경망에서 판별 네트워크는 생성된 이미지만으로 참인지

거짓인지를 판별하는 단일 네트워크이다. 그러나 생성된
이미지의단순한판별만으로는문맥적고려가없으므로자

연스러운 이미지 생성에 어려움이 있다. 따라서본 논문에
서는 판별 네트워크를 지역/전역적 문맥을 판별하는 네트
워크로 분할[4]하여 자연스러운 이미지 생성을 도모하였다. 
먼저지역적(Local) 문맥판별네트워크에서는생성된이미
지 패치가 얼마나 자연스러운 패치로 생성 되었는지를 판

별하고, 전역적(Global) 문맥판별 네트워크는생성된이미

지 패치와 주변 이미지와 함께, 전체 이미지로 보았을 때
얼마나 자연스럽게 연결되는지를 판별한다. 이 두 네트워
크의 결과는 최종 네트워크에서 자연스러운 이미지 생성

여부를 참/거짓 분류를 통해 판별하게 된다.
본 논문에서 제안하는 생성/판별 네트워크의 전체 구조
는그림 1과같으며네트워크의상세구성은표 1에기술하
였다.

Ⅲ. 네트워크 훈련

제안하는네트워크의학습은크게생성네트워크와판별

네트워크의 학습으로 이루어지며 두 네트워크는 경쟁적인

대립을통해 동시에 학습된다. 학습 과정에서는 이들 네트
워크가 유기적인 작용을 통해 학습이 가능하므로, 네트워
크의학습을위해서는 1) 원본이미지, 2) Mosaic 변환으로
손상된 이미지, 3) 손상된 영역 마스크를 입력하여 학습한
다. 제안하는네트워크의입력크기는 128x128이며영상의
중앙부에 64x64 크기의 Mosaic 변환을통해의도적으로손
상된 이미지를 입력으로 사용하였다. 이들 이미지와 함께
네트워크에는손상된위치를의미하는이진마스크를입력

하여손상된위치와 복원해야할영역을학습할 수있도록

하였다.

표 1. 네트워크 구성
Table 1. Detail of Networks

No Type Kernel Stride Outputs
1 Conv 3x3 2x2 64
2 Conv 3x3 2x2 128
3 Conv 3x3 2x2 256
4 Conv 3x3 2x2 512
5 Conv 3x3 2x2 512
6 Conv 3x3 2x2 512
7 Conv 3x3 2x2 512

8+7 Deconv 3x3 2x2 512
9+6 Deconv 3x3 2x2 512
10+5 Deconv 3x3 2x2 512
11+4 Deconv 3x3 2x2 512
12+3 Deconv 3x3 2x2 256
13+2 Deconv 3x3 2x2 128
14+1 Deconv 3x3 2x2 64
15 Deconv 3x3 2x2 3

No Type Kernel Stride Outputs
Global_1 Conv 3x3 2x2 64
Global_2 Conv 3x3 2x2 128
Global_3 Conv 3x3 2x2 256
Global_4 Conv 3x3 2x2 512
Global_5 Linear - - 512

Local_1 Conv 3x3 2x2 64
Local_2 Conv 3x3 2x2 128
Local_3 Conv 3x3 2x2 256
Local_4 Conv 3x3 2x2 512
Local_5 Linear - - 512

Global_5 + 
Local_5 Concat - - 1024

FC - - - 1

 생성네트워크의 구조  판별 네트워크의 구조
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제안하는 네트워크는 세 개의 목적 함수를 최소화 하는

학습을 수행한다. 각 네트워크의 학습은 독립적으로 수행
되지만 전체 네트워크는 최종 목적 함수가최소화되는방

향으로유도되고최적화된다. 다음식(1)은제안하는네트
워크의 최종 목적 함수를 나타낸다. 

   (1)

여기서 은 생성된 이미지가 주변부의 이미지와 자

연스럽게 연결 될 수 있도록 유도하는 목적 함수이며

는생성된영상이얼마나원본영상과유사하게생

성될수 있도록 유도하는함수이다. 또한 는이미지의

구성이얼마나사실적인지는유도하는함수로써이함수를

통해 복원되는 이미지의 질감과 세부적인 사항이 실제 영

상과 유사하게 유도 된다.

다음식 (2)을생성네트워크를통해생성된영상이주변
이미지와 자연스러운지를 판별하는 판별 네트워크의 목적

함수로 사용 하였다.


 log (2)

여기서 는 판별 네트워크를 의미하고 는

생성 네트워크를 통해 생성된 영상을 의미한다.

다음 식(3)는 생성 네트워크의 목적 함수를 나타낸다.

 ∥ ∥
(3)

여기서 는원본이미지를의미하고 는 Mosaic 변환을
통해손실된이미지를의미한다. 는손실된영역에대한

이진 마스크이며 는 이진 마스크와 함께 입력된

생성함수를의미한다. 또한 (3)식에서나오는 * 은요소별
곱하기 연산 (element-wise multiplication) 으로써 이진 마
스크와 함께 연산함으로써, 마스크로 지정된 픽셀만 추출
하는 과정이다.
그리고 다음 식(4)를 통해 생성된 이미지는 보다 사실적

인 영상을 가지게 된다.

 ∥∥


(4)

이것은 J. Johnson[10]에 의해 소개된방법으로미리훈련

된 VGG[11] 네트워크롤 통해 이미지의 질감이 유사하도록
유도하는함수로동작하게된다. 미리학습된 VGG 네트워
크에, 이미지를통과시키게되면, 각레이어별로특징이추
출하게되는데, 주로 하위 레이어에서는 이미지 질감과 같
은 정보가, 상위 레이어에서는 구조적인 정보가 특징으로
추출되게된다. 본논문에서사용된 는미리학습된 VGG 
네트워크의 1번 Layer에서 추출되는 특징으로, 생성된 영
상의 1번 Layer에서추출된특징과, 원본영상의 1번 Layer
에서추출된특징을비교하여유사하게유도된다. 이과정
을 통하여, 생성되는 영상은 원본 영상의질감적인부분이
유사하게 재현된다. 이러한 방법은 J. Johnson [10]에서

Perception Loss 라고 제안되었다.

전체 네트워크는 학습을 통해 최종 목적 함수가 최소화

되는 방향으로 유도되고 최적화 된다. 본 네트워크는

Generator 와 Discriminator 가 서로 경쟁을 하면서 발전하
는 GAN 구조로써일반적으로 GAN[1]의경우학습이안정

화되지않고, 학습이불안하게진행되는부분이있는것으
로알려져있다. 하지만본논문에서는 GAN Loss 뿐아니
라 다른 L1 Loss 와같은 목적 함수가같이학습에사용되
면서 학습의 방향들을 지시하며, 이러한 목적 함수를 통하
여 학습의 안정화를 유지 할 수 있게 된다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

본장에서는제안하는방법의실험결과에대하여소개한

다. 본 논문의 성능을 비교 평가하기 위하여 우리는 Paris 
Street View[6] 데이터셋을 이용한 학습 및 복원 실험을 진
행 하였다. 비교 실험을 위해 DNN을 활용하여 이미지를
복원하는 대표적인 방법인 Context-Encoder[3]를같은 데이

터셋에 대하여 같은 방법으로 훈련하여 정량적 평가를 실

시하였다. 
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본논문에서제안하는모델간의성능비교를위하여, 모
델은 3가지모델로분리하여따로따로훈련과평가를진행
하였다. Our (l1+perc) 는 손실함수를 L1 과 Perception 
Loss를함께쓴모델이며, Our (perc) 는 Perception Loss만
사용한모델, Our (l1) 는 L1 Loss 만사용한모델로 3가지
다른모델로 Baseline 모델인 Context Encoder 와비교평가
를 진행 하였다.
평가방법은해당데이터셋의이미지를 Random Crop 한
이미지를 Training 데이터로, 1회 훈련에 800매의 영상을
사용 하고, 총 1500회 훈련을 반복하였다. 별도로 분리된
25장의 테스트 영상으로 결과를확인하였고, 영상과의유
사도를파악하기 위하여 우리는 평균    와  

Method   loss  loss PSNR

CE [3] 10.24% 2.22% 23.55 dB

Our (l1+perc) 8.34% 1.61% 25.20 dB

Our (perc) 13.43% 3.48% 21.13 dB

Our (l1) 7.98% 1.49% 25.68 dB

표 2. 정량적 비교 측정
Table 2. Quantitative evaluation

 

그리고신호대비잡음정도 (PSNR, Peak signal-to-noise ra-
tio) 을측정하여비교하였다. 그결과는표 2와같으며비
교 대상인 Context-Encoder 에 대비하여모든 수치가우위
에 있음을 확인 하였다. 

정량적인 평가 결과를 확인 하면 L1 Loss 만을 사용한
경우가가장좋은결과를보여주었지만, 이것은원본이미
지와의 수학적인 유사도로써, 흐린 이미지가 나올 때

PSNR 수치가더좋게 나오게된다. 이것은 C. Ledig[12] 에
서 제시된 문제로써, PSNR 수치가 사실적은 영상을 재현
하고 그것을 평가하는 수치로는 적합하지 않다는 논의가

있다.  실제이미지가자연스럽게보이는것은그림 3을통
해 확인할 수있듯이, L1 loss 와 Perction Loss를 함께쓴
영상이 보다 문맥적으로 자연스럽게 보인다.

 손상된 영상의 복원 평가는 정량적인 평가보다는 얼마
나 자연스럽게 복원되었나 라는 관점에서 실제 이미지를

보고 판단하는 정성적인 평가도 매우 중요하다. 그림 3은
건물의정면으로구성된 Paris Street View[6] 데이터셋에서
의 복원 결과의 예를 나타낸다. 그림에서제안하는방법은

(a) Input (b) CE[3]
(c) Ours

( )
(d) Ours
()

(e) Ours
( ) (f) GT

그림 2. Context-Encoder[3] 와의 결과 비교
Fig. 2. Qualitative evaluation with Context-Encoder [3]
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손상된 영역인 창과 벽이 자연스럽게 재생되어 주변과 손

실이없는영역과 자연스럽게 이어지는것을확인할 수있

다. Context-Encoder 와달리난간과같은이미지에대해서
는필요한패턴을복원하여, 보다사실적인결과영상을만
들어 냄을확인할수있었다. 또한비교실험을통하여복
원함에있어서  와  조합으로어떻게다른결과

가 나오느냐을 확인 할 수 있다. 가 포함되지 않는 경

우에는결과물에서질감과패턴이사라지로흐린이미지가

생성됨을 그림 2를 통해 확인 할 수 있다.

제안하는 방법의두 번째실험은 MS-COCO[7] 데이터셋
을이용한학습및복원실험을진행하였다. MS-COCO데

(a) input (b) Output (c) GT
그림 3. 일상 이미지에 대하여 복원을 테스트 한 결과
Fig. 3. Restoration for MS-COCO [7] dataset
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이터셋은 Paris Street View와 달리 건물과 같은 정형화되
지 않고 실생활에서 획득 가능한 다양한 조건의 영상들로

구성되어있다. 그림 3는 MS-COCO 데이터셋에서의 복원
결과의 예를 나타낸다. 그림에서 복잡한텍스쳐로인해예
측이어려운이미지에서는정확한복원이어려움을확인할

수 있다. 그러나 선의 연결과 패턴의 재생과 같은 방식을
통하여 Mosaic 와같은손실이큰왜곡의영상을자연스럽
게 복원 하고 있음을 확인 할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본논문은심층신경망과적대적생성네트워크를활용하

여 Mosaic 과같이이미지의조형적정보가완전히손실된
영상을 주변의 이미지의 문맥적 정보를 활용 하여 영상을

복원하는 방법을 제안하였다. 또한 이미지를 복원함에 있
어서, 목적함수의 설계를 통하여 자연스러운 복원과 동시
에 세부적인 영상과 질감도 복원함으로써 보다 사실적인

영상으로복원할수있는방안을제안하였다. 본논문에서
는성능측정을위해정성적인평가와함께대표적인영상

평가 지표를 통해 정량적 평가를 진행하여 제시하는 방법

의 우수성을 확인하였다. 
현제 제안된 방법의 경우 손상된 영역을 사전에 네트워

크에 알려주어야 복원이 가능하지만, 차후 연구 과제로써
는 크기와 위치에 관계없는 손상된 영상에 대해서도 자동

으로위치를 파악하여복원할수 있도록발전시킬 예정이

다.
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