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요 약

최근 모바일 기기를 위한 카메라 관련 기술이 발전하면서 취

득할 수 있는 영상의 화질 또한 크게 향상되고 있다. 그러나,

일상 생활에서 빈번히 발생하는 다양한 실내외 불규칙한 조

명 조건 및 저조도 환경은 여전히 영상 화질 저하를 야기한

다. 본 고에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 최근 널리 연

구되고 있는 심층신경망 기반 영상 화질 개선 연구의 최신

동향을 소개하고자 한다. 먼저, 다양한 최적화 기법을 바탕으

로 영상 내 조명 성분을 추정하고, 이를 개선하는 방법들에

대해 간략히 설명한다. 또한, 영상 인식, 객체 검출 등에서 뛰

어난 성능을 입증한 합성곱 신경망 구조를 기반으로 영상의

잠재적 특징을 효과적으로 검출한 후 이를 바탕으로 개선된

영상을 생성하는 방법에 대해 설명한다. 다양한 데이터셋에

대한 실험 결과를 통해 인공지능 기반 영상 화질 개선의 우

수성을 보인다.

I. 서 론

스마트폰 등 다양한 모바일 기기에 고성능 카메

라 기능이 탑재되면서 많은 사용자가 하루에도 수

많은 사진을 획득하고 가공하고 있다. 카메라 관련

기술이 꾸준히 발전하면서 고해상도의 영상을 손쉽

게 획득할 수 있게 되었으며, 클라우드를 기반으로

한 대용량 영상 공유가 가능하기 때문에 뛰어난 화

질의 영상 획득에 대한 관심도 크게 증가하고 있다.

특히, 스마트폰 제조사의 경우 제품의 우수성 기준

으로 카메라의 성능을 제시하는 경우가 늘고 있다.

이러한 기술적 발전에도 불구하고, 불규칙한 실내

외 조명 환경은 여전히 고화질 영상 획득에 어려움

을 주고 있다. 이를 해결하기 위해 컴퓨터 비전 분

야에서는 렌즈나 하드웨어 구성에 대한 개선이 아

닌 소프트웨어적 솔루션에 대해 꾸준히 연구해오고

있다.

영상 화질 개선 방법은 다양한 최적화 기법을 이

용한 조명 성분 예측 방법과 심층학습을 이용한 화

질 개선 영상 생성 방법으로 크게 나눌 수 있다. 전
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자의 경우, 영상 내 픽셀 값은 조명(Illumination) 성

분과 반사(Reflectance) 성분의 곱으로 표현 가능하

다는 Retinex 이론[1]을 기반으로 조명 성분을 추정

하고자 노력하였다. 그러나 한 장의 영상만을 이용

하여 조명과 반사 성분을 완벽하게 분리하기 매우

어려우며, 화질 개선 과정에서 색상 변형(Color

Distortion) 및 예기치 못한 잡음이 발생되기도 한

다. 한편, 영상 인식 분야에서 뛰어난 성과를 보여준

심층신경망(Deep Neural Network)을 영상 화질 개

선에 적용하고자 하는 연구가 몇몇 연구자들에 의해

시작되고 있다. 이 방법의 경우, 주어진 장면 구조와

조명 간 복잡한 관계를 직접 추정하기보다는 신경망

학습을 통해 개선된 화질의 영상을 생성하고자 한

다. 즉, 입력 영상과 이에 대한 화질 개선 버전을 이

용한 지도 학습(Supervised Learning)을 통해 구축

한 신경망이 그 차이를 효과적으로 학습할 수 있도

록 하는 다양한 방법이 연구되고 있다. 이러한 생성

모델(Generative Model) 기반의 방법은 컬러 영상

을 입력으로 하여 해당 화질 개선 영상을 출력하는

기본 구조를 가지고 있으며, 다양한 조명 조건을 대

용량 학습을 통해 성공적으로 모델링 할 수 있다. 그

러나, 영상 촬영 당시 조명 조건에 대한 개선 환경이

주어지지 않으며, 화질 개선 버전을 구축하기 위해

서 현재는 전문가의 재조정(Re-touch)에 의존하고

있어 특정 개인의 주관적 화질 평가가 학습에 반영

될 수 있는 문제점이 있다. 또한, 데이터셋 구축에

전문 인력과 많은 시간이 소요되기 때문에 큰 비용

이 필요하며, 새로운 조명 환경이 추가될 때마다 리

터치(Re-touch) 과정이 다시 수행되어야 하는 한계

가 있다. 그럼에도 불구하고 뛰어난 정확도 및 확장

성으로 인해 많은 연구자들이 다양한 심층신경망 구

조를 기반으로 한 영상 화질 개선 연구를 진행하고

있다.

본 고에서는 이와 같이 단일 영상에 대한 화질 개

선을 수행하는 최신 기술 동향을 살펴보고자 한다.

II장에서는 최적화 기법을 이용한 영상 화질 개선

방법에 대해 간략히 살펴본 후, 심층신경망을 이용

한 화질 개선 최신 연구를 소개한다. III장에서는 다

양한 영상에 대한 화질 개선 결과를 비교 제시하고,

마지막으로 V장에서 결론을 맺는다.

II. 영상 화질 개선 기술 동향

이번 장에서는 영상 화질 개선 기술을 두 가지 방

법으로 나누어 자세히 살펴보고자 한다. 먼저 영상

내 조명 성분을 최적화 기법을 통해 추정하고, 해당

결과를 감마 보정 등을 통해 간단히 개선한 후 반사

성분을 이용하여 화질 개선 영상을 복원하는 방법

을 간략히 살펴본다. 이후 심층학습 기술을 기반으

로 하는 화질 개선 영상 생성 방법에 대해 자세히

살펴본다.

1. 다양한 최적화 기법을 이용한 영상 화질

개선 방법

영상 내 픽셀 값은 장면 내 객체의 반사 성분과

해당 조명 성분의 곱(Multiplication)으로 표현할

수 있다는 Retinex 이론[1]을 기반으로 많은 연구자

들이 영상 내 조명 성분을 추정에 초점을 맞추어 연

구를 진행해왔다.

먼저, Wang[2] 등은 영상 내 조명 성분은 RGB

컬러 채널 값 중 가장 큰 값으로 나타난다는 관찰

결과를 바탕으로 초기 조명 성분을 예측하고, 각 픽

셀 위치에서의 주변 픽셀 밝기 값과의 유사도를 이

용하여 예측한 조명 성분을 정제한다. 이 후 [2]에

서는 Bi-log 변환을 이용하여 예측한 조명 성분에
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대해 개선 과정을 수행하고, 반사 성분과의 곱을 통

해 최종적으로 화질 개선된 영상을 생성한다.

Fu[3] 등은 조명 성분과 반사 성분을 동시에 추정할

수 있는 최적화 방법을 제안하여 화질 개선 성능을

향상 시켰다. 특히, 기존 최적화 과정에서 발생하는

텍스처(Texture) 성분에 의한 불필요한 잡음 증폭

현상을 효과적으로 개선할 수 있는 방법을 제안하

여 해당 방법은 최근까지도 널리 인용되고 있다.

Guo[4] 등은 [2]의 방법과 마찬가지로 초기 조명 성

분을 추정하여 이를 기반으로 최적화를 고속으로

수행할 수 있는 효율적 개선 방법을 제안하였다. 해

당 방법은 주파수 공간에서의 고속 동작이 가능한

구현 방법론을 제시하여 기존 방법 대비 월등히 빠

른 수행 속도를 보이며 화질 개선 효과도 뛰어나다

(<그림 1> 참조). [5]에서는 영상 내 지역적 영역의

주성분(Principal Component)은 조명이라는 가정

하에 각 픽셀 위치에서 하위 공간 분석(Subspace

Analysis)을 수행하여 조명 성분을 추정하는 방법

을 제안하였다. 또한, Kim[6] 등은 영상 확산 과정

에서 조명 성분은 가장 밝은 값을 유지한다는 관찰

결과를 바탕으로 조명 성분을 효과적으로 검출하는

방법을 제안하였다.

이와 같이 다양한 최적화 기법을 이용하여 영상

화질을 개선하는 방법이 최근까지도 꾸준히 연구되

어 오고 있으나, 영상의 크기가 커질수록 대부분의

방법에서 수행 속도가 현저히 느려지는 문제가 있

다. 또한, 실외 환경에서의 과도한 복원(Over-

enhancement)과 이로 인한 잡음 증폭 현상이 종종

발생하기도 한다.

2. 심층신경망을 이용한 화질 개선 영상

생성 방법

최근 영상 인식 분야에서 뛰어난 성능 향상을 입

증한 심층학습 기술을 영상 화질 개선에 적용하려

는 시도가 늘고 있다. 기본적으로 원본 영상을 신경

망에 입력으로 하여 개선된 영상이 출력되는 인코

더-디코더(Encoder-Decoder) 구조를 기반으로

적용이 시작되고 있으며(<그림 2> 참조), 조명 성분

을 별도로 생성하는 방법도 소개되고 있다. 인코더

구조에서는 원본 영상 내 의미있는(Underlying) 특

징을 효과적으로 추출하여 잠재 특징(Latent

<그림 1> 조명 성분 추정의 예. (a) Fu[3] 등의 결과(왼쪽: 원본 영상, 중앙: 조명 성분, 오른쪽: 반사 성분) (b) Guo[4] 등의 결과(왼쪽: 원본 영상, 오른쪽:
조명 성분)
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Features)을 생성하고, 디코더에서는 정의된 손실

함수 값을 최소화하는 방향으로 잠재 특징으로부터

영상을 복원한다. 이러한 디코더 과정에서 영상 해

상도 손실로 인한 흐려짐 현상을 방지하기 위해

Skip Connection[7]이나 다양한 업스케이링(예를

들어, Bilateral Grid-based Upsampling [8]) 방법

을 적용한다.

자세히 살펴보면, Ignatov[9] 등은 ResBlock[7]을

뼈대 구조(Backbone Network)로 하여 원본 영상에

서 특징을 추출하고, 다양한 손실 함수(예를 들어,

색상 유사도, 콘텐츠 유사도 등)를 바탕으로 자연스

러운 화질 개선 버전의 영상을 복원하는 구조를 제

안하였다. Park[10] 등은 강화 학습을 이용하여 색

상의 톤이나 밝기를 적응적으로 학습할 수 있는 새

로운 신경망 구조를 제시하여 생동감 있는 영상을

복원하였다. Chen[11] 등은 순환 기반 적대적 학습

모델(Generative Adversarial Network, GAN)[12]

을 적용하여 화질 개선된 영상을 복원하고 이를 기

반으로 다시 원본 영상을 복원하여 픽셀 값의 유사

도를 측정하는 방식을 제안하였다. 두 번의 일관성

유지를 통해 성공적인 화질 개선을 수행할 수 있으

며, 순환 기반 GAN 특성으로부터 다양한 도메인으

로의 영상 생성 또한 가능하다. 가장 최근에서는 심

층신경망을 이용하여 화질 개선된 영상을 직접 복원하

지 않고 조명 성분을 추정하는 방법이 제안되었다[8].

원본 영상과 화질 개선된 버전의 관계는 매우 비선

형적이기 때문에 이러한 관계를 직접 학습하는 것은

심층신경망을 이용하더라도 여전히 어려운 문제이

다. 해당 방법은 조명 성분을 먼저 추정함으로써 기

존 방법 대비 다양한 조명 환경에 대한 학습을 효과

적으로 진행할 수 있는 장점이 있다.

이와 같은 심층신경망 기반의 방법은 직접적인

조명 성분 모델링 없이 학습을 통해 성공적인 화질

개선을 수행할 수 있지만, 학습 위해 원본 영상에

대한 개선된 화질 영상이 필요한 문제점이 있다.

즉, 원본 영상이 획득될 당시 조명 환경에 대한 화

질 개선 버전이 동시에 촬영되어야 하나 이는 불가

능하기 때문에 현재는 촬영된 원본 영상에 대한 전

문가 리터치(Re-touch) 버전을 학습에 사용하고 있

다. 따라서, 현재 가장 널리 사용되고 있는 MIT

Adobe 5K 데이터셋[13]의 경우 다섯 명의 전문가가

리터치한 결과 영상을 학습을 위해 제공하지만, 특

정 개인의 화질에 대한 주관적 평가가 학습 과정에

반영되는 문제점을 야기할 수 있다. 이러한 한계를

극복하기 위해서 한 가지 고려할 수 있는 방안은 영

상 화질 평가 메트릭(Visual Quality Assessment,

<그림 2> 심층신경망 기반 영상 화질 개선 방법의 기본 구조. 인코더-디코더 구조를 기반으로 개선된 화질의 영상을 생성
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VQA)을 손실 함수에 반영하는 것이다. 이를 통해

객관적 화질 평가 결과가 복원된 영상에 반영되어

보다 효과적인 학습이 가능할 것으로 예상된다. 

III. 영상 화질 개선 성능 비교

이번 장에서는 다양한 영상에 대한 화질 개선 결과

를 살펴보고자 한다. 화질 개선 성능 평가를 위해 널

리 사용되는 데이터셋으로는 NASA[14], HDR[15],

그리고 앞 장에서 소개한 MIT Adobe 5K[13] 데이

터셋이 있다. NASA 데이터셋과 HDR 데이터셋은

원본 영상에 대한 화질 개선 버전은 포함하고 있지

않으나 심층학습에 널리 사용되고 있는 MIT

Adobe 5K 데이터셋은 전문가 리터치 버전이 포함

되어 있다. NASA 데이터셋과 HDR 데이터셋은 화

질 개선 버전을 포함하고 있지 않기 때문에 성능 평

가를 위해 정답 영상을 사용하지 않는 객관적 화질

평가 메트릭(예를 들어, NIQE[16], BTMQI[17],

NIQMC[18], C-PCQI[19] 등)을 사용한다. 각각의

메트릭은 영상 내 콘텐츠의 왜곡 정도, 색상의 자연

스러움 등을 평가할 수 있다. 한편, 전문가 리터치

결과를 포함한 MIT Adobe 5K를 기반으로 성능 평

가를 수행할 시 복원된 영상과의 차이를 계산할 수

있기 때문에 PSNR이나 SSIM과 같은 전형적인 평

가 메트릭을 사용할 수 있다.

<그림 3>과 <그림 4>는 NASA 데이터셋 영상과

HDR 데이터셋 영상을 기반으로 다양한 최적화 기

법을 이용한 방법들 간 영상 화질 개선 결과를 비교

하여 보여주고 있다. 최적화 기반의 대부분의 기존

방법은 효과적으로 영상 화질 개선을 수행할 수 있

음을 볼 수 있다. 최근에 출판된 논문의 경우 저조

도 환경이나 복잡한 장면에서 좀 더 개선된 성능을

보여주고 있다. <그림 5>는 심층학습 기반 방법의

<그림 3> 최적화 기반의 영상 화질 개선 결과의 예(NASA 데이터셋 영상)
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<그림 4> 최적화 기반의 영상 화질 개선 결과의 예(HDR 데이터셋 영상)

<그림 5> 심층학습 기반의 영상 화질 개선 결과의 예 (MIT Adobe 5K 데이터셋 영상)
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영상 화질 개선 결과를 보여주고 있다. 대부분의 방

법들이 전문가 리터치 결과를 충실히 학습하여 유

사한 복원 결과를 보여주고 있다. 복원 과정에서 원

본 영상의 색상(Color Attribute)을 최대한 유지하

는 방향으로 결과가 도출되고 있음을 확인할 수 있

다. 또한, 최적화 기반 방법 대비 불필요한 잡음 증

폭 등의 왜곡 현상을 효과적으로 줄일 수 있다. 그

러나, 전문가 리터치가 항상 개선된 화질의 정답이

라고 할 수 없는 문제는 여전히 해결해야 할 문제로

남아 있다. 

IV. 결 론

본 고에서는 인공지능 기술, 특히, 심층학습을 이

용한 영상 화질 개선 기술 동향에 대해 살펴보았다.

모바일 기기를 위한 카메라 기술이 꾸준히 발전하

고 있지만, 일상 생활에서 발생하는 다양한 조명 환

경에서 획득되는 영상에는 여전히 열화 현상이 포

함되어 있다. 컴퓨터 비전 분야에서는 이를 해결하

기 위해 최적화 기법을 이용하여 영상 내 조명 성분

을 추정하여 개선하는 방법과 최근 영상 인식 분야

에서 뛰어난 성능을 보여준 심층학습 기술을 이용

하여 화질 개선을 수행하는 방법에 대하여 활발히

연구가 진행되고 있다. 특히, 심층신경망 기반 영

상 화질 개선은 복잡한 모델링 없이 대용량 학습을

통해 효과적으로 영상 화질을 개선할 수 있기 때문

에 최근 연구가 활발히 진행되고 있다. 그러나 여

전히 학습을 위한 전문가 리터치(Re-touch) 과정

이 요구되기 때문에 이를 극복할 수 있는 방안이

필요한 실정이다. 이를 효과적으로 극복한다면 인

공지능 기술 기반 영상 화질 개선 방법이 모바일

기기에도 성공적으로 적용될 수 있을 것으로 기대

된다.
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