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1)1. 서  론

카메라 흔들림, 물체 움직임, 그리고 초점 이탈로 인해 영

상이 흐려지는 현상은 사진을 찍을 때 가장 잦게 나타나는 문

제다. 일반적인 요인으로는, 광량이 충분하지 않은 환경에서 

영상 획득 시 센서의 노출 시간이 길어지게 되는데 이때 센서
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의 흔들림에 의해 영상이 흐려지는 문제를 일으킨다. 이러한 

영상은 촬영 시 가장 흔히 보는 문제로 영상의 노이즈를 높이

고 정보의 손실이 생겨 가독성을 떨어뜨리고 물체의 색과 특

징을 추출하는데 어려움이 있다.

흐릿한 영상을 뚜렷하게 복원하는 방법은 컴퓨터 비전 분

야에서 상당한 연구가 이루어지고 있다. Kim 등의 연구에서

는 모션이 국소적으로 선형 변화를 한다고 가정하여, 분할 없

는 접근법을 제안하였고[1], K.Orest 등은 생산적 적대 신경

망(GAN)을 이용하여 다양한 블러 소스를 모델링 할 수 있는 

현실적인 합성 모션을 만드는 새로운 방법을 구현하였다[2]. 

J. Sun 등[3], A. Chakrabarti[4], 그리고 D. Gong[5] 등은 

합성곱 신경망(CNN)을 기반 딥러닝을 이용하였다. J. Sun등

은 흐릿한 방향과 커널을 추정하였고[3], A. Chakrabarti는 

모션 커널의 복잡한 푸리에 계수를 예측하여 푸리에 공간에
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서 비 블라인드 리블러링을 수행하였다[4]. D. Gong등은 모

션 흐름을 추정하기 위해 완전 합성곱 신경망(FCN)을 활용하

였다[5]. 이러한 접근 방식들은 합성곱 신경망을 사용하여 불

분명한 블러 함수를 추정한다. 앞서 언급한 연구들은 실험의 

입력 영상이 대부분 밝고 선명한 영상들이다. 그러나 우리는 

광량으로 인해 부분적으로 그늘이 져있거나, 어두워서 물체

의 형태를 감지할 수 없는 다양한 환경에서의 사진을 이용한

다. 이러한 문제를 해결하기 위해 여러 경우를 고려하여 뚜렷

한 영상을 얻을 수 있는 알고리즘을 제안한다.

본 논문에서는 네트워크의 입력 영상으로 들어가기 전, 레

티넥스(Retinex)를 이용하여 영상을 보정한다. 이 알고리즘

은  조명 성분은 줄이고 반사 성분은 늘리는 형태로 각각의 

알맞은 비율을 설정하여 외부 환경으로 인해 어두워진 영역을 

조정한다. 이러한 영상이 합성곱 신경망 기반으로 설계된 딥 

멀티 패치 계층 네트워크(Deep multi-patch hierarchical 

network)의 입력으로 들어간다. 이때 영상 내에 있는 물체에 

대한 초점을 자동으로 맞추기 위해 주의 집중 기법을 도입한

다. 이것은 서로 다른 스케일에서 각각의 가중치를 측정 및 

부여하여 흐림의 변화를 차별적으로 처리한다. 거친 수준에

서 미세한 수준까지 영상의 구조를 복원하여 글로벌한 영역

뿐만 아니라 로컬 영역까지 조정하여 보다 뚜렷한 물체 인식

과 색 항상성을 보존한다.

2. 매개변수 공유 및 중첩 모듈

G. Hongyon 등 연구는 중첩 스킵 연결(skip connec-

tion) 구조를 통해, 비선형 변환 모듈에 대한 중첩 스킵 연결 

구조를 제안하였다. 이것은 뚜렷한 영상을 위한 특징 변환 모

듈의 고차 수준의 잔차를 학습하였다[6]. 



 


 





              (1)

Fig. 1에서 Xn-1, Xn 및 Fn은 잔차 단위 입력, 출력 그리고 

잔차 함수이며 3차 함수를 나타낸다. 이것은 그전의 1차, 2

차 잔차 함수를 통해 확장된 것이며 확장은 더 높은 차수의 

잔차 함수를 도출하기 위해 수행된다. 영상이 입력으로 들어

오면 n개의 잔차 함수를 거쳐 각 특징맵을 뽑아내고 그들 사

이에서 잔차의 합을 Xn에 담는다.

Fig. 1은 3차 잔차 함수를 보여준다. Fig. 1과 같은 구조들

이 DenseNet[7]과 시각적으로 유사한 중첩 연결 구조인 것

처럼 보이지만, 두 가지 차이점이 있다. 1) 스킵 연결을 통해 

영상의 특징을 뽑아서 그들 사이에서 잔차를 구하는 것과, 2) 

직접 연결한 링크의 수가 상대적으로 더 많고, 이것들은 컨볼

루션 레이어 끝에 위치하고 있다. 이러한 특징들은 잔차 함수

를 중첩 모듈로 그룹화하여 고차 레벨의 정보 흐름을 개선하

고 네트워크 전체에 기울기 소실 문제를 효율적으로 처리할 

수 있다.

본 논문에서는 기존 중첩 스킵 연결에 주의 집중 모듈을 

도입하여 영상의 미세한 영역부터 거친 영역까지 성능을 개

선하고 영상 속 물체에 대한 초점을 자동으로 맞춘다. 이것은 

물체를 다방면으로 나타낼 수 있으며 표현력을 높일 수 있기 

때문에 뚜렷한 결과 영상을 추출한다.

3. 흐릿한 영상(Blurred image) 향상 기법

본 논문에서는 다양한 환경에서 촬영한 영상들을 레티넥스

를 이용하여 영상 보정을 거친 뒤, 합성곱 신경망 기반의 딥 

멀티 패치 계층 네트워크의 입력으로 들어간다. 새롭게 설계

된 인코더-디코더 아키텍처를 거쳐 추출된 결과 영상과 예측 

영상 사이의 손실 값을 측정하여 Improver를 통해 역전파 

시켜 최종 영상을 추출한다.

3.1 레티넥스 (Retinex)

디지털카메라의 눈인 영상 센서는 영상에 포함된 휘도와 

색채 정보의 양을 담는데, 이것은 한 화소당 빛을 받는 면적

이 감소할수록 노이즈를 증가시킨다[8, 9]. 이로 인해 실제로 

보는 영상과 디지털카메라로 촬영한 영상이 다르게 보이는 

문제가 발생된다. 이러한 문제를 개선하기 위해 입력 영상이 

네트워크의 인코더 입력으로 들어가기 전, 영상의 대조를 개

선하는 과정을 거친다. 인간의 시각적 모델을 바탕으로 조명 

성분의 영향을 줄이는 레티넥스 알고리즘을 통해 영상의 화

질을 개선한다.

Fig. 1. Nested Skip Connection Structure
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  ∙                    (2)

Land 등의 실험에서는 인간 시각 기관이 인지하는 물체의 

색이 광원과 물체의 반사 성분의 곱으로 나타낼 수 있음을 입

증하였다[10]. 또한 인간의 시각 인지는 실제 가해진 자극치

와 인지된 감각 사이에는 log 관계를 가진다는 Weber- 

Fechner의 법칙이 적용된다. Equation (2)의 반사 성분을 

중심으로 표현하면 Equation (3)과 같이 표현할 수 있다.

  log



                  (3)

  log  log              (4)

수식으로 표현하면 밝기(brightness) 영상 I는 광원 조명

(illumination) 성분 L와 반사(reflectance) 성분 R의 곱으

로 Equation (2)와 같다. 상기 식은 조명 성분을 추정할 수 

있으며 산술적인 방법을 통하여 물체 고유의 색인 반사 성분

을 알아낼 수 있음을 의미한다.

위의 Equation (3)의 log 뺄셈 법칙과 주변 함수를 이용

해 나타내면 Equation (4)와 같다. 여기서 F는 주변 영역

의 조명 성분을 추정하는데 사용되며, 조명 성분을 추정하

기 위해서 주로 가우시안 필터나 평균 필터를 사용한다. 본 

논문에서는 가우시안 필터를 사용하였다. *는 컨볼루션으

로, 원 영상과 가우시안 필터를 컨볼루션하여 조명 성분을 

추정한다.

Fig. 2의 상단과 하단은 레티넥스를 적용 전과 후를 나타

낸다. 상단 영상은 빛에 의해 높은 밝기를 가진 영역과 제안

된 밝기로 인해 그림자가 그을린 영역이 혼합되어 발생하기 

때문에 물체 인식 기능이 저하된다. 이러한 조명 광원을 줄이

고 반사 성분으로 영상을 보정하여 가독성을 높이는 것이 레

티넥스 알고리즘의 역할이다.

Fig. 2. Retinex Algorithm Result Images

 

3.2 영상 디블러링

1) 스택-중첩 주의 집중 모듈

본 논문에서는 G. Hongyon 등 연구[6]에서 중첩 스킵 연

결 모듈을 기반으로 Fig. 1의 3차 잔차 함수에 주의 집중 기

법을 추가하여 새로운 스택-중첩 주의 집중 모듈(Stack- 

Nested Attention Module)을 생성한다.

기존의 중첩 스킵 연결은 합성곱 신경망에서 널리 사용되

고 ResNet[11] 및 ResBlock[12, 13]에서 두 개 이상의 컨볼

루션 레이어를 이용하여 객체 감지, 영상 디블러링 및 고해상

도 영상을 출력한다. 중첩 모듈은 정보의 흐름을 개선하고 네

트워크의 기울기 소실 문제를 효율적으로 처리할 수 있다. 또

한 복잡하게 표현되어 있는 고수준 잔차 함수를 최적화하고 

보다 쉽게 리모델링하여 각각의 네트워크 모델에서 흔히 볼 

수 있는 특징 맵을 최하위 계층부터 최상위 계층으로 연결하

여 전달한다. 이것은 더 나은 세부 정보를 재구성할 수 있는 

핵심요소이다. 이러한 중첩 모듈은 흐릿한 영상 전역 범위의 

디테일을 잡아주기 때문에 모든 영역에 동일한 가중치가 적

용된다.

그러나 본 논문에서는 영상의 특징 맵 픽셀마다 각각 다른 

가중치를 부여하여, 초점이 맞춰진 물체와의 차별을 두어야 

한다. 그러므로 주의 집중 기법을 도입한다. 주의 집중기법

은 채널 모듈과 공간 모듈로 나눠지는데, 채널은‘what’, 공

간은 ‘where’에 집중한다. 이 두 가지를 혼합하면 물체의 디

테일한 특징을 다방면으로 강조하여 뚜렷한 결과 영상을 나

타낸다.

주의 집중 기법은 입력 영상을 Query(q), Key(k), Value 

(v)로 선형 변환하고 연산을 수행한다. Query는 현재 토큰, 

key는 query와 비교할 토큰이다. Key와 query 둘 사이의 

유사성을 가중치로 측정하여 value에 담는다. Value는 각각 

다른 가중합들을 할당하고 부여하여, 영상 내에 특정 부분의 

차별적인 특징을 추출하고 물체의 표현력을 높인다. 이러한 

과정을 패치별로 진행하면서 영상 속에서 무엇을 어디에 강

조하거나 억제하는지를 학습하여 대상의 위치를 결정하고 객

체 인식 및 특징 추출에 도움을 준다.

Fig. 3(a)는 레티넥스 알고리즘의 과정이다. 입력 영상의 

조명 성분과 반사 성분을 분리하여, 조명 성분의 비율은 줄이

고 반사 성분의 비율은 늘리는 작업을 통해 영상을 보정한다. 

Fig. 3(b)는 제안한 새로운 아키텍처로 여러 개의 중첩된 인

코더-디코더를 나타낸다. 인코더에서는 입력 영상을 동일한 

패치로 나누어 특징을 추출 및 분리한 뒤, 이를 기반으로 차

별화된 가중치를 측정하고 쌓인다. 디코더에서는 분리된 특

징 패치들을 중첩하고 재구성하는 역할을 한다. 이러한 과정

을 거쳐 추출된 잔차가 상위 레벨의 입력으로 공급되는 원리

이다. 이것은 영상의 특징 및 재구성, 비선형변환은 물론, 물
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체에 대한 역동적인 모션을 잡기 위해 도입한 스택-중첩 주

의 집중 모듈을 통해 패치마다 차별적인 가중치를 부여한다.

2) 멀티 패치 계층 네트워크

영상의 고수준 잔차까지 잡기 위해서는 네트워크가 거친 

수준에도 접근할 수 있어야 한다. 이러한 문제를 잡기 위해 

S. Nah 등[12]과 T. Xin 등[13]은 연구에서 영상을 더 작은 

그리드로 분할해도 리블러링 성능이 향상되지 않고, 영상의 

거친 수준은 경험적 손실이 적기 때문에 잔차 기여에 있어 제

외된다는 사실을 관찰하였다. 이러한 문제를 해결하기 위해 

딥 멀티 패치 계층 네트워크[14, 15]를 사용한다. 딥 멀티 패

치 계층 네트워크는 다단계 네트워크로, Fig. 4와 같이 영상

이 입력되면(Fig. 4에서 I) 각 레벨에서는 서로 다른 패치의 

수에 대해 작동한다. 사용되는 패치의 수는 상위 레벨에서 하

위 레벨까지 각각 1, 2, 4, 8개이다. 최상위 수준(레벨-1)은 

영상 당 하나의 패치만 고려한다. 다음 수준(레벨-2)에서는 

두 개의 패치를 수직으로, 다음 수준(레벨-3)에서는 수평으로 

분할된다. 마지막 최하위 수준(레벨-4)에서는 수직으로 각각 

분할되어 인코더-디코더의 상세한 아키텍처는 Fig. 4와 같으

며‘{’기호는 공간 연결, ‘+’ 기호는 잔차 덧셈을 나타낸다. 각

각의 레벨마다 인코더를 통해 얻어진 잔차들의 합들이 중간 

특징 맵을 생성하여 스택 형태로 누적되고, 디코더를 통해 추

출된 잔차들은 상위 레벨 인코더의 입력으로 추가된다. 

수정된 아키텍처를 기반으로 특정 수준의 독립적인 패치가 

인코더의 입력으로 들어갈 때, 각각의 패치는 동일한 크기의 

특징 맵을 나타내기 때문에 입력 시퀀스를 예측 영상과 관련 

있는 픽셀을 치중해서 본다. 또한 디코더에 의해 출력된 잔차 

기여도가 생성되어 이후 상위 레벨의 입력에 다시 추가되어 

정제한다. 잔차가 상위 레벨에 추가될수록 영상의 거친 수준

의 세부 영역까지의 정보가 포함되어 기존의 문제를 해결하

고 뚜렷한 결과 영상을 얻을 수 있다. 마지막 레벨-1에서 결

과 영상이 생성되면, 예측 영상과 비교하여 그 사이의 평균 

제곱 오차(Mean Squared Error)를 통해 손실을 평가하고 

Improver를 통해 역전파 한다.

3) Improver

Fig. 4의 레벨-1에서 추출된 영상과 예측 영상 사이의 손

실 값이 발생하게 되는데, 본 논문에서는 그 사이에서 발생하

는 오차를 Improver[16]를 통해 역전파 한다. 이것은 다중 

퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron, MLP)의 구조로 추출된 

Fig. 3. Proposed Method Architecture
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영상에 대한 성능 개선의 중심 역할을 한다. 뒤에서 앞으로 

가중치를 업데이트하는 역전파 알고리즘에 의해 훈련되어 존

재하는 오류를 줄인다. Improver의 구조는 입력, 은닉 및 출

력 레이어를 포함하는데, 이들 간의 관계는 완전하게 연결되

어 있기 때문에 모든 가중치 값을 공유한다. 이들 사이에서 

발생하는 손실 값이 얼마나 영향을 미치는지 정량적으로 계

산한 다음 다시 역전파한다.

 



             (5)

둘 사이에서 존재하는 오차는 평균 제곱 오차를 이용하여 

구한다. 이것은 추정 값 또는 모델이 예측한 값과 실제 환경

에서 관찰되는 값의 차이를 다룰 때 사용하는 측도이며 각각

의 영상들 사이에서 픽셀 값의 차이를 측정한다. 식(5)에서 n

은 크기, O은 추출된 영상(Fig. 4에서 최종적으로 출력된 영

상), G는 예측 영상이다. Improver를 사용하여 추출 영상과 

예측 영상 사이의 잔차를 판단한 후 역전파 한다.

이러한 과정은 패치 단위로 진행되기 때문에 매개 변수가 

상대적으로 줄어들고 신속한 결과를 도출하여 피드백 할 수 

있다. 최종적으로 추출된 영상은 기존에 얻었던 영상과는 달

리 선명하고 자연스러운 영상을 얻는다. 

Fig. 5는 앞서 언급한 알고리즘들을 순차적으로 적용한 것

이다. (a)는 입력 영상, (b)는 레티넥스를 적용한 영상, (c)는 

Fig. 4와 같은 과정을 거쳐 최상위 계층에서 출력된 영상으로 

Improver를 적용하기 전이고 (d)는 최종 영상이다. 레티넥

스 알고리즘을 적용하여 영상의 전체적인 보정이 되었다는 

것을 알 수 있다. 제안한 방법의 알고리즘을 적용하여 해당 

영역에 대한 초점을 자동으로 맞춰 선명한 결과를 얻는다. 마

지막으로 Improver를 이용하여 얼룩지고 부자연스러운 부

분을 잡아주었다.

 

(a)                          (b)

 

(c)                         (d)

Fig. 5. (a)Input Image, (b)Retinex Image,

(c)Image Before Applying Improver, (d)Result Image

Fig. 4. Deep Multi-Patch Layer Network 
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4. 실험 및 고찰

본 논문에서 실험한 데이터 셋은 DICM[17], ExDark[18], 

VV[19]를 혼합하여 훈련 데이터와 테스트 데이터가 겹치지 

않게 실험을 진행했다. Fig. 6의 (a)는 입력 영상, (b)는 Im-

prover를 적용하기 전, (c)는 최종 영상이다.

Fig. 6의 첫 번째 영상은 표지판과 사람, 두 번째 영상과 

세 번째 영상은 자전거를 타고 있는 사람에게 초점이 잡혔다. 

Improver를 적용하기 전 영상인 (b)는 영상 자체에 얼룩진 부

분이 많아서 어색한 반면 (c)는 자연스러운 영상이 출력되었다.

수치화된 기준으로 성능 SSIM과 PSNR을 이용하여 비교 

평가하였다. 

SSIM은 이미지 품질 평가를 위한 방법으로 휘도, 대비, 구

조를 비교하여 시각적 화질 차이 및 유사도를 평가하기 위해 

고안되었다. PSNR은 신호가 가질 수 있는 최대 전력 잡음을 

나타내며 영상의 화질 손실 정보를 평가할 때 사용한다. 

제안한 방법의 성능을 평가하기 위해 다른 연구들을 참고

하였다. 첫 번째, G. Hongyun 등의 연구는 뚜렷한 영상을 

(a)

(b)

(c)

(a) (b) (c)

Fig. 6. Results of Applying the Proposed Method

(a) Input Image, (b) Image Before Applying Improver, 

(c) Result Image

Our [6] [13] [20] [21]

SSIM 0.931 0.942 0.618 0.566 0.902

PSNR 31.69 31.58 28.51 20.26 30.04

Table 1. Quantitative Evaluation of Proposed Method

위해 중첩 스킵 연결 구조를 사용하여 특징 변환 모듈의 고차 

수준의 잔차를 학습하였고[6], 두 번째로 T. Xin 등의 연구는 

새로운 네트워크를 제안하여 영상의 조밀한 부분부터 미세한 

부분까지 점진적으로 복원하였다[14]. 그리고 세 번째, G. 

Tiantong 등의 연구는 새로운 두 가지 네트워크를 개발하여 

손상된 영상을 복구하였다[20]. 마지막 H. Zhang 등 연구는 

심층 계층 멀티 패치 네트워크를 제안하여 흐릿한 영상을 미

세하게 처리하였다[21].

SSIM은 G. Hongyun 등[6]과 비교하였을 때 0.011 낮았지

만 T. Xin 등[14], G. Tiantong 등[20], 그리고 H. Zhang 

등[21]과 비교하였을 때 우수한 결과를 보였다. 또한 PSNR은 

가장 뛰어난 성능을 보여주는 것을 Table 1에서 확인했다.

본 논문에서는 광원 자체의 밝기가 낮거나 드리워진 그림

자 등의 이유로 어두운 영역을 포함하고 있는 영상을 레티넥

스 알고리즘을 통해 영상을 보정하여 물체의 색 항상성을 보

완했다. 이런 보정된 영상을 새로운 아키텍처로 설계된 딥 멀

티 패치 계층 네트워크의 입력으로 들어가는 과정을 거침으

로써 상대적인 움직임으로 인한 흐린 부분을 미세하게 잡아

주었다. 최종 복원된 결과 영상을 통해 가독성과 정확성을 높

였음을 확인하였다. 

5. 결  론

컴퓨터 비전의 문제 중 하나인 흐릿한 영상은 빈번하게 

일어나는 문제이다. 이러한 문제를 해결하기 위해 레티넥스

로 보정된 영상을 새로운 아키텍처가 있는 딥 멀티 패치 계층 

네트워크를 생성하였다. 네트워크를 거쳐 추출된 영상은 거

친 수준에서 미세한 수준까지 영상의 구조를 복원하여 글로

벌한 영역부터 로컬 영역까지를 조정한다. 이를 통해 상대적

인 움직임으로 인해 저하된 화질을 복구하고 효율적인 객체 

인식 및 특징을 추출하며 물체의 색 항상성을 효과적으로 

보완한다. 정성적 결과뿐만이 아닌 정량적 지표를 통해 SSIM

과 PSNR는 0.931과 31.69의 우수한 결과를 도출하였다.
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