
대한임베디드공학회논문지 제 17권 제 6호 2022년 12월 329

ⓒ IEMEK J. Embed. Sys. Appl. 2022 Dec. 17(6) 329-335
ISSN : 1975-5066
http://dx.doi.org/10.14372/IEMEK.2022.17.6.329

잡음 제거 기술 기반의 비디오 인페인팅 성능 연구
(A Study on the Video Inpainting Performance using Denoising

Technique)

서 정 윤, 백 한 결, 박 상 효*
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Abstract : In this paper, we study the effect of noise on video inpainting, a technique that fills missing regions of

video. Since the video may contain noise, the quality of the video may be affected when applying the video inpainting

technique. Therefore, in this paper, we compare the inpainting performance in video with and without denoising

techniqueDAVIS dataset. For that, we conducted two experiments: 1) applying inpainting technique after denoising

the noisy video and 2) applying the inpainting technique to the video and denoising the video. Through the

experiment, we observe the effect of denoising technique on the quality of video inpainting and conclude that video

inpainting after denoising would improve the quality of the video subjectively and objectively.
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Ⅰ. 서 론

현재 컴퓨터 비전 분야는 빠른 속도로 성장하고 있다.

컴퓨터 비전의 분야 중 인페인팅 (inpainting)기술은 이미지

의 누락되거나 손상된 영역을 주변 배경과 유사하게 채우는

기술로 이미지 또는 영상 편집과 객체 제거, 손상 복원, 워

터마크 제거 등의 용도로 쓰일 수 있다. 인페인팅 기술은

크게 이미지 인페인팅 (image inpainting)과 비디오 인페인

팅 (video inpainting) 두 개의 분야로 나누어진다. 지금까지

인페인팅에 관한 많은 연구가 이루어졌지만, 완벽한 인페인

팅 알고리즘을 구현하는 데는 어려움을 겪고 있다. 이미지

인페인팅 기법은 고전적인 비학습 기반 (non-learning

based) 인페인팅 기술 [1-4]과 학습 기반 (learning based)

기법으로 나눌 수 있다 [5-8]. 학습 기반의 이미지 인페인팅

을 위해서는 생성적 적대 신경망 (Generative Adversarial

Network, GAN) [9]이 주로 사용된다. 비디오 인페인팅은

영상의 누락된 영역을 채우거나 특정 물체를 제거하고 손상

된 영역을 복원하는 데 사용된다는 점이 이미지 인페인팅과

유사하다. 하지만 인페인팅 기술을 영상의 영역으로 확장하

기 때문에 영상의 연속된 프레임 간 시공간적인 일관성을

보존하는 기술이 요구된다. 비디오 인페인팅 기술을 위해

프레임 간 시공간적 일관성을 보존하려는 시도는 많았지만,

현실 세계의 노이즈가 포함된 영상에 인페인팅을 적용할 때

나타나는 문제점은 거의 다루어지지 않았다. 그러나 어두운

장소에서 촬영된 영상과 같이 현실 세계에서 촬영된 영상에

는 불가피하게 노이즈가 포함되어 있고, 이것은 영상에 인

페인팅 기술을 적용할 때 영상 품질에 영향을 줄 수 있다.

따라서 본 논문에서는 인페인팅 기술을 사용할 때 영상의

잡음 제거 여부가 인페인팅 결과에 미치는 영향에 대해 연

구하여 비디오의 품질을 개선할 방법을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 인페인팅과 관련

된 기존 연구와 한계를 소개한다. 3장에서는 제안하는 인페

인팅 기법과 실험 방법을 설명하고, 4장에서 그 결과를 분

석했다. 마지막으로 5장에서는 결론으로 마무리한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 이미지 인페인팅

1.1 비학습 기반 이미지 인페인팅

고전적인 비학습 기반의 인페인팅 기술은 크게 패치 기반

방법과 확산 기반 방법으로 나눌 수 있다. 패치 기반의 인

페인팅 모델 [1, 2]은 알려진 영역 (known region)의 픽셀

정보를 통해 이미지의 훼손된 영역을 채운다. 확산 기반의

인페인팅 모델 [3, 4]은 손상된 영역 주변의 정보를 손상된

영역 (missing region)으로 전파하여 이미지를 완성한다. 그

러나 이러한 비학습기반의 인페인팅 기법들은 계산 복잡도

가 높고, 손상된 영역이 클 때는 의미론적인 정보를 파악할

수 없다는 한계가 있다.

1.2 학습 기반 이미지 인페인팅

딥러닝 기술이 비약적으로 발전함에 따라 컴퓨터 비전 분

야에도 딥러닝을 도입하게 되었다. 최근 인페인팅 기술에도

딥러닝을 적용한 연구가 활발하게 이루어지고 있다. [5]는



330 잡음 제거 기술 기반의 비디오 인페인팅 성능 연구

기존 이미지 인페인팅 기술을 개선하기 위해 부분 컨볼루션

층을 도입했다. 이전의 딥러닝 기반 인페인팅 기술은 이미

지에 컨볼루션 필터를 사용해 이미지의 빈 영역을 고정 값

으로 채웠다. 하지만 초기의 이미지 구멍 값에 의존하기 때

문에 구멍의 질감이 부족하고, 복원 가능한 손상 영역이 직

사각형 모양에 한정되며 색상의 대비와 부자연스러운 가장

자리를 가진다는 문제가 있었다. 따라서 부분 컨볼루션을

통해 손상된 부분에 대한 마스크 업데이트와 재정규화를 진

행했다. 그 결과 커널을 통과하는 픽셀이 손상된 부분이면

계산을 수행하지 않고 통과하여 구멍이 아닌 영역에만 컨볼

루션 연산을 수행하여 이미지를 완성하도록 했다.

먼저, [6]에서는 부분 컨볼루션 연산은 각 층을 지날 때마

다 유효하지 않은 픽셀이 사라지면서 마스크의 모든 값이 1

로 변하기 때문에 인페인팅을 위한 정보를 제공할 수 없으

며 모든 채널이 같은 마스크를 공유하기 때문에 유연성이

제한된다는 문제를 제기했다. 따라서 게이트 된 합성 곱 (ga

ted convolution) 연산을 통해 최적의 마스크를 자동으로 학

습하는 방법을 제안했다. 이미지의 공간 위치와 이미지 특

성 (feature)에 가중치를 곱한 값을 연산하여 마스크를 학습

하고, Spectral-Normalized Markovian Discriminator (SN-P

atchGAN)를 도입해 이진 마스크와 함께 사용자 주도의 인

페인팅 (user-guided inpainting)을 가능하게 했다. 또한, [7]

의 인페인팅 모델은 크게 완성 네트워크 (completion netwo

rk), 전역 판별 네트워크 (global discriminator network), 지

역 판별 네트워크 (local discriminator network) 세 개의 네

트워크로 이루어진다. 먼저 이미지와 마스크를 완성 네트워

크에 입력해 손상 이미지를 복구하고 두 개의 판별 네트워

크를 통해 복구된 이미지의 진위 여부를 판별하여 인페인팅

결과가 손상된 영역 주변뿐만 아니라 이미지 전체적으로 일

관성을 가지도록 한다. 완성 네트워크는 일반적인 컨볼루션

연산이 아닌 확장된 컨볼루션 연산을 통해 더 넓은 부분을

파악하여 연산하고 계산량을 줄이도록 개선했다. 생성적 적

대 모델을 사용하는 또 다른 기법인 [8]의 이미지 인페인팅

모델은 거친 네트워크 (coarse network)와 개선 네트워크 (r

efinement network)로 이루어져 있어 손상된 이미지를 coar

se-to-fine 기법으로 인페인팅 했다. 기존의 합성 곱 신경망

을 사용하는 기법들은 빈 영역과 떨어져 있는 픽셀 정보를

참고할 수 없었기 때문에 문맥 주의 (contextual attention)

를 사용해 알려진 영역의 유의미한 특성을 손상된 영역에

반영하여 생성 이미지의 품질을 개선했다.

2. 비디오 인페인팅

비디오 인페인팅 기술은 이미지 인페인팅 기술과 달리 프

레임 간의 시공간적인 일관성을 유지해야 한다는 문제가 있

다. Deep Flow-Guided Video Inpainting [10]모델은 영상

흐름 기반의 픽셀 전파를 통해 영상의 시공간적인 일관성을

보존하고자 했다. Deep Flow Completion Network (DFC-N

et)을 통해 영상의 흐름을 얻어 이 완성된 흐름을 기반으로

픽셀을 전파하여 손상된 영역을 채웠다.

Deep Video Inpainting [11]은 일시적인 특징 집합 (temp

oral feature aggregation)과 시간적 일관성 보존 (temporal

consistency preserving)을 핵심 기능으로 가지는 VINet이라

는 모델을 제안했다. 이미지 기반의 인코더-디코더 모델을

기반으로 여러 개의 이웃 프레임들로부터 특징을 수집하여

이를 바탕으로 하나의 프레임의 누락된 영역을 채웠다. 또

한 시간적인 일관성을 보존하기 위해 반복적인 피드백 (rec

urrent feedback)을 통해 이전 단계의 출력값을 다음 단계의

입력값으로 주었고, 메모리 층을 추가하여 결과 프레임의

단기 및 장기 일관성을 보장했다.

이처럼 시각적으로 자연스러운 인페인팅 결과를 위한 계

산법과 시공간적인 일관성을 보존하기 위한 모델에 관한 연

구는 활발히 진행되고 있지만 인페인팅 데이터인 영상의 품

질과 노이즈 제거 여부가 인페인팅 성능에 미치는 영향에

대해서는 거의 연구가 미미한 실정이다.

Ⅲ. 제안 기법

1. 제안 기법

본 논문에서 진행한 두 가지 실험은 다음과 같다.

� 실험 1. 노이즈가 포함된 프레임의 노이즈를 디노이징

기법으로 먼저 제거하고 인페인팅 한다.

� 실험 2. 노이즈가 포함된 프레임을 먼저 인페인팅 한 후

디노이징 기법으로 노이즈를 제거한다.

위 두 실험의 결과와 원본 프레임에 대한 인페인팅 결과

를 비교하여 노이즈가 인페인팅 영상의 품질에 영향을 줄

수 있음을 확인한다. 또한 두 실험의 결과를 비교해 노이즈

제거 여부에 따른 인페인팅 성능을 비교하여 노이즈가 포함

된 영상일 경우 노이즈 먼저 제거하는 것이 인페인팅 성능

향상에 도움이 될 수 있음을 제안한다.

2. 배경 기술

2.1 Deep Flow-Guided Inpainting

본 실험에서는 비디오 인페인팅에 Deep Flow-Guided Vi

deo Inpainting 모델 [10]을 사용했다. 그림 1은 인페인팅 모

델의 구조를 나타낸다. 전체 네트워크는 3개의 Deep Flow

Completion Subnetwork (DFC-S)가 DFC-Net를 구성하고

있다. 각 DFC-S에서 추출한 영상 프레임 간 흐름 (flow)을

기반으로 전체 영상의 흐름을 완성하고, 이 흐름 (flow-file)

을 양방향으로 전파해 프레임의 누락된 영역을 채운다. 원

그림 1. Deep Flow-Guided Video Inpainting 모델 구조

Fig. 1. An Architecture of Video Inpainting Method
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(a) Frame (b) Mask

그림 2. Deep Flow-Guided Video Inpainting 입력 데이터

Fig. 2. Input Images of Deep Flow-Gudied Video Inpainting

그림 3. FastDVDnet 구조

Fig. 3. An Architecture of FastDVDnet

본 모델의 흐름 추출에는 FlowNet2.0 [12] 모델이 사용되었

지만, 본 실험에서는 전체 모델의 경량화를 위해 LiteFlowN

et2.0 [13] 모델을 사용했다.

그림 2는 영상의 객체를 제거하기 위해 인페인팅 모델에

주어지는 입력의 예시다. 물체를 포함한 프레임과 물체의 위

치를 나타내는 마스크가 입력으로 주어지면 DFC-Net은 프

레임과 마스크가 겹치는 부분을 누락된 영역으로 인식하여

픽셀의 전파를 통해 마스크 영역을 배경과 유사하게 채운다.

2.2 FastDVDnet

프레임의 잡음 제거에는 Fast Deep Video Denoising Net

work (FastDVDnet)모델 [14]을 사용했다. 그림 3은 FastDV

Dnet의 구조를 나타낸다. 이 네트워크는 영상의 흐름을 추

출할 필요 없이 두 번의 노이즈 제거 단계를 거쳐 이미지의

노이즈를 제거한다. 전체 네트워크는 5장의 연속적인 입력

프레임과 표준편차가 σ인 노이즈맵을 입력값으로 가지며 첫

번째 디노이징 블록에는 3장의 입력 프레임과 노이즈맵이

입력으로 주어진다. 첫 번째 디노이징 단계를 구성하는 세

개의 디노이징 블록에서 각 1장의 노이즈 제거 프레임이 출

력된다. 두 번째 디노이징 단계는 첫 번째 디노이징 단계에

서 출력된 3장의 프레임을 입력값으로 가져 가운데 프레임

의 노이즈를 제거하고 출력한다.

본 실험에서는 노이즈맵의 표준편차와 이미지에 추가한

노이즈의 표준편차를 5로 동일하게 설정하였으며 실험 방법

에 따라 임의로 가우시안 노이즈를 추가한 원본 프레임 또

는 노이즈를 추가한 후 인페인팅을 적용한 프레임을 입력값

으로 주어 영상의 노이즈를 제거했다.

3. 데이터 세트

DAVIS 데이터 세트 (Densely Annotated Video Segmen

Experiment 1. Inpaint frames after denoising

Experiment 2. Denoise frames after inpainting

그림 4. 제안 모델의 성능 평가를 위한 실험 방법

Fig. 4. Experimental Methods for Evaluating Our Proposed Method

tation Dataset) [15]는 영상의 객체 분할 (Object Segmentati

on)을 위해 제안된 데이터 세트로 총 150개의 영상 데이터를

제공한다. 각 영상은 객체를 포함한 프레임과 그에 대한 주

석 (Annotation)으로 구성되어있다. 이 중 breakdance-floor,

rollerblade, bmx-trees 데이터와 Deep Flow-Guided Video I

npainting 모델의 데모 버전에서 사용된 flamingo 영상에 대

해 실험을 진행했다. 각 데이터 세트의 프레임에 노이즈를

넣거나 제거한 결과를 제안 기법의 입력 프레임으로 사용했

으며 데이터세트의 객체 위치 정보를 가진 Annotation 데이

터를 각 프레임의 이진 마스크 (Binary mask)로 입력했다.

4. 실험 방법

모든 실험 과정은 Ubuntu 환경에서 Python 3.7 버젼, Py

Torch 1.4.0 버젼과 CUDA 11.3 버젼으로 동일한 환경에서

진행되었다. 두 실험 모두 원본 비디오에 동일한 강도의 노

이즈를 임의로 추가하여 실험을 진행했다. 원본 프레임에

추가한 노이즈는 가우시안 노이즈 (Gaussian noise)로 정규

분포를 따르며 평균이 0, 표준편차가 5인 노이즈를 생성하

여 프레임에 추가했다. 그림 4는 두 가지 실험의 과정을 나

타낸다. 첫 번째 실험은 노이즈를 추가한 각 프레임에 대해

먼저 FastDVDnet 모델을 사용해 노이즈를 제거하고 결과

프레임의 객체를 인페인팅했다. 두 번째 실험은 먼저 노이

즈를 가진 프레임의 객체를 인페인팅 모델로 제거한 후 Fas

tDVDnet 모델을 사용해 프레임의 노이즈를 제거했다.

Ⅳ. 실험 결과

1. 정성 평가

그림 5～그림 8은 각기 다른 환경에서의 인페인팅 결과이

다. 인페인팅을 적용하는 과정에서 단계별 프레임 출력값과

원본 프레임 대비 출력값의 Peak Signal-to-Noise Ratio 값
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flamingo breakdance rollerblade bmx-trees

(a)

(b)

(c)

24.320871 24.320871 26.467112 29.560837

(a) Original frames (b) Object masks (c) Inpainting results

그림 5. 원본 프레임과 마스크에 대한 인페인팅 결과

Fig. 5. Inpainting Results of Original Frames and Masks

flamingo breakdance rollerblade bmx-trees

(a)

(b)

(c)

(a) Noised frames (b) Denoised frames (c) Inpainting results

그림 6. 실험 1의 인페인팅 결과

Fig. 6. Inpainting Results of Experiment 1
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flamingo breakdance rollerblade libby

(a)

(b)

(c)

(a) Noised frames (b) Denoised frames (c) Inpainting results

그림 7. 실험 2의 인페인팅 결과
Fig. 7. Inpainting Results of Experiment 2

flamingo breakdance rollerblade bmx-trees

(a)

(b)

(c)

(a) Inpainting results of original frames (b) Inpainting results of experiment 1
(c) Inpainting results of experiment 2

그림 8. 실험 1과 실험 2의 인페인팅 결과 비교
Fig. 8. Comparison of Inpainting Results in Experiment 1 and Experiment 2
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Dataset Method Evaluation metric

PSNR↑ SSIM↑

break

dance

(a) 23.645095 0.804672

(b) 23.367849 0.755008

flamingo
(a) 21.008086 0.850027

(b) 20.861387 0.806348

rollerblade
(a) 25.729382 0.877829

(b) 25.391393 0.862348

bmx-trees
(a) 28.524588 0.899922

(b) 28.142090 0.888364

(a) Experiment 1 : Denoising → Inpainting

(b) Experiment 2 : Inpainting → Denoising

표 1. 두 실험에 대한 정량평가 및 비교 결과

Table 1. Performance Comparison of Inpainting Results in

Experiment 1 and Experiments 2

을 담고 있다. 그림 5는 노이즈를 추가하지 않은 원본 프레

임에 대한 인페인팅 결과다. 각 데이터 별로 마스크 영역의

객체가 제거된 결과를 확인할 수 있다. 그림 6은 실험 1의

결과다. 단계별로 노이즈를 넣은 프레임, 노이즈를 제거한

프레임, 인페인팅 결과가 순서대로 담겨있다. 그림 7은 실험

2의 결과로 노이즈를 넣은 프레임, 인페인팅 결과, 노이즈를

제거한 결과를 순서대로 나타냈다.

그림 8은 위에서부터 차례로 (a) 원본 프레임의 인페인

팅 결과, (b) 실험 1의 결과, (c) 실험 2의 결과를 객체가 있

던 부분 중심으로 확대한 사진이다. (a)의 결과에 비해 (b),

(c)의 결과는 노이즈 제거 작업으로 인해 사진의 질감 (text

ure)이 부족함을 확인할 수 있다. (b)와 (c)를 비교해보면 대

체적으로 노이즈 제거 작업을 먼저 수행한 (b)에 비해 인페

인팅 후 노이즈를 제거한 (c)의 노이즈가 제대로 제거되지

않아 영상이 부자연스러운 것처럼 보인다.

2. 정량 평가

표 1은 앞서 수행한 실험1. 2의 결과를 각각 DAVIS data

set의 원본 프레임과 비교한 정량적 평가값을 담고 있다. 평

가 결과에 따르면 인페인팅 후 노이즈를 제거했던 실험 (b)

보다 노이즈를 제거하고 인페인팅을 적용했던 실험 (a)가 P

eak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Structural Similarity I

ndex Measure (SSIM) 값에 대해 더 높은 성능을 보였다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 잡음이 포함된 영상의 잡음 제거 여부가

인페인팅 기술에 미치는 영향에 대해 실험을 통해 비교해보

았다. 앞서 진행한 두 실험을 비교해봤을 때, 노이즈가 포함

된 영상을 인페인팅한 후 노이즈를 제거한 영상은 노이즈가

완벽하게 제거되지 않았다. 반면에 노이즈를 제거한 후 인

페인팅을 적용한 영상은 노이즈가 비교적 깨끗하게 제거되

어 앞의 실험 결과보다 자연스러운 것을 확인했다. 이는 노

이즈가 포함된 프레임을 인페인팅할 경우 노이즈가 포함된

픽셀 정보를 통해 빈 영역을 채웠기 때문에 노이즈가 완벽

히 제거되지 않은 것으로 추측된다. 이 실험 결과를 통해

잡음 제거 여부가 인페인팅 결과에 영향을 미칠 수 있으며,

영상에 노이즈가 존재하는 경우 먼저 노이즈를 제거한 후

인페인팅을 진행하는 것이 비디오의 품질을 개선할 가능성

이 있음을 알 수 있다. 본 제안 기법을 실제 야간에 촬영된

영상이나 의도치 않게 노이즈가 발생한 영상에 적용한다면

실제 인페인팅 기술의 품질을 높이는 데 도움이 될 것으로

기대된다. 향후 본 실험을 확장시켜 다른 데이터세트에 적

용해보고 다양한 인페인팅 모델과 노이즈 제거 모델을 사용

하여 추가 연구를 진행할 예정이다.
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