
2021 년 한국방송·미디어공학회 추계학술대회 

 

이미지 초해상화 및 인페인팅 합동 학습을 위한 단계적 처리 모델 
 

*손채연, *김수예, **김희권, *김문철 

*한국과학기술원, **한국전자통신연구원 

thscodus97@kaist.ac.kr, sooyekim@kaist.ac.kr, hkkim79@etri.re.kr, mkimee@kaist.ac.kr 

 

A Step-by-Step Approach for Joint Learning of Image Super-Resolution 

and Inpainting 

 

*Chaeyeon Son, *Soo Ye Kim, **Hee Kwon Kim, *Munchurl Kim 

*Korea Advanced Institute of Science and Technology,  

**Electronics and Telecommunications Research Institute 

 

요   약 
 

본 논문에서는 꾸준히 연구되어 오던 이미지 복원 문제에서 초해상화와 인페인팅이라는 복합적 이미지 복원을 

동시에 처리하는 해결 방법을 제안한다. 초해상화는 국지적 픽셀 정보를 이용하여 고해상도의 영상을 복원하고, 

인페인팅은 이미지 전체 정보를 활용하여 영상 내 비어 있는 영역을 생성해야 하므로, 이러한 두 가지 영상 복원 

기법을 동시에 수행하는 것은 상당히 어려운 문제이다. 그렇기에 인페인팅과 초해상화는 이미지 복원에서 널리 

활용되는 기술인 만큼 동시에 해결할 수 있는 기법에 대한 수요는 있음에도 지금까지 거의 연구되지 않았다. 본 

논문은 초해상화 및 인페인팅 합동 처리에 있어 복합적인 정보를 모두 다뤄야하는 네트워크가 서로의 성능을 

저하시키지 않도록 개략적 복원 네트워크 (Coarse network), 디테일 복원 네트워크 (Refinement network), 

초해상화 네트워크 (SR network)로 분리하여 초해상화 및 인페인팅 합동 처리를 수행하며, 각 단계마다 결과 영상을 

얻어 스케일 별 정답 영상과 손실함수를 계산하여 복합적인 성능을 올릴 수 있는 방법을 제시한다. 또한 순차적 

단일 모델에 비하여 인페인팅과 초해상화를 합동 학습하는 제안 모델이 개선된 화질의 결과 영상을 획득할 수 

있다는 것을 실험적으로 보인다. 

 

1. 서론 
손상된 이미지를 복원하는 문제는 영상 처리분야에서 

지금까지도 활발히 연구되고 있는 전통적인 문제이다. 대표적인 

영상 복원 기술로는 낮은 해상도를 높은 해상도로 만드는 

초해상화, 움직임 등으로 인해 발생한 블러를 제거하는 디블러링, 

영상이 손상되어 발생한 노이즈를 제거하는 디노이징, 마스크 

처리된 손실된 픽셀 부분을 자연스럽게 채워 넣는 인페인팅 등이 

있다. 실제 상황에서 활용되는 경우를 고려하다 보니, 최근에는 

단순한 단일 손상보다는 여러 손상이 복합되어 있는 영상을 

동시에 해결하려는 연구의 중요성이 점점 커지고 있는 추세이다. 

그 중 전체적인 이미지의 퀄리티의 향상을 위해 사용되는 

초해상화와 스크래치 등으로 손상된 부분을 복원하거나 사용자가 

원하는 특정 부분을 지우기 위해 사용되는 인페인팅은 각각 영상 

복원 분야에서 중요성과 활용되는 빈도가 모두 높다. 그러므로 이 

둘을 동시에 해결할 수 있는 기법 역시 요구되고 있다. 

초해상화는 앞서 언급되었듯이 저화질의 이미지를 고화질의 

이미지로 변환시키는 기법이며, 딥러닝 기법이 도입되기 이전에는 

다양한 보간법 (Bilinear interpolation, Bicubic interpolation 
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등)을 활용하여 해당 문제를 해결했다. 딥러닝이 널리 사용되기 

시작하면서 SRCNN[1]을 필두로 하여, EDSR[2], RCAN[3], SAN[4] 

등 괄목할 성능 향상을 보인 딥러닝 기반 초해상화 기술들이 

소개되었다. 특히 최근 가장 뛰어난 성능을 보이는 기술 중 

하나인 SAN 은 RCAN 과 기본 네트워크 구조는 비슷하지만 2 차 

어텐션과 구역 단위의 비지역적 어텐션 (Region-level Non-local 

attention)을 추가 활용하는데, 전체 이미지에서 진행하기에는 

연산량이 과하게 요구되어 RCAN 과 SAN 의 모델을 결합한 

형태의 네트워크를 초해상화 네트워크로 활용하였다. 

손실된 픽셀들을 맥락적, 구조적으로 자연스럽게 채워 넣는 

인페인팅은 초해상화보다 더욱 복잡한 영상처리 기법이다. 

전통적인 방식으로는 구조적으로 자연스럽게 만드는 

PatchMatch[5] 등이 있는데, 맥락적인 자연스러움은 기대할 수 

없다는 한계가 있었다. 딥러닝이 도입되며 DeepFill[6], HiFill[7], 

Zoom-to-Inpaint[8] 등의 기술들이 연구되었고, 이들은 구조와 

맥락을 모두 고려하는 우수한 성능의 인페인팅 결과를 

보여주었으며, [7]의 경우는 초해상화를 함께 적용하는 대신 

고해상도의 영상에서 인페인팅을 가능하게 했다. 해당 논문에서는 

더 많은 필터 수를 통해 많은 특징을 포착하고 각 스케일 

단계마다 맥락적 어텐션(Contextual attention)의 정보를 활용할 

수 있도록 [7]과 [8]에 기반하여 인페인팅 네트워크를 구성하였다. 

다양한 복합적인 문제들에 대해 합동 학습을 하는 연구들이 

이미 존재하지만 인페인팅과 초해상화를 동시에 수행하는 연구는 

그 필요성에도 불구하고 거의 진행되지 않았다. 두 가지 문제를 

해결하는 특성이 매우 다르다는 제약으로 인해 다른 합동 처리 

문제들 보다 상당히 어려운 문제에 속한다. 주변 픽셀 정보들을 

참조하는 형태인 초해상화와 그와는 달리 전체 영상의 정보에서 

맥락적, 구조적 특징을 모두 학습해야 하는 인페인팅을 동시에 

수행하는 것은 네트워크가 학습할 내용이 너무 많아지므로 

오히려 성능 저해를 가져올 것으로 보이기도 한다. 

본 논문에서는 간단한 연속적 모델과 제안하는 손실 함수를 

통해 앞서 예측한 단점들이 극복될 수 있음을 입증한다. 복합 

문제 해결의 가장 간단한 방식인 순차적으로 단일 모델을 

활용하는 경우와 합동 처리 모델의 성능을 비교하여, 서로의 

특성을 함께 학습함으로써 오히려 더 향상된 결과를 만들어 낼 

수 있음을 보인다. 또한 각 단계마다 손실함수를 구하고, 기본 L1 

함수 외에 단계별로 적절한 손실 함수를 추가하는 다단계 결합 

손실 함수를 제안한다. 본 논문에서 제안한 초해상화와 인페인팅 

동시 수행의 해결 방안은 저화질에 스크래치나 얼룩을 포함하고 

있는 오래된 사진을 복원하는 복잡한 문제 등 역시 한 번의 

네트워크로 해결될 수 있다는 가능성을 제시한다.  

 

2. 네트워크 구조 
본 논문에서 사용되는 네트워크 구조는 그림 1 과 같은 3 

단계의 네트워크로, 개략적 복원 네트워크, 디테일 복원 네트워크, 

초해상화 네트워크로 구성되어 있다. 1, 2 단계는 인페인팅을 위한 

네트워크, 3 단계는 초해상화를 위한 네트워크이다.  

1 단계의 개략적 복원 네트워크는 원본 영상을 축소시킨 후 

2 진 마스크 (binary mask)에서 값이 1 인 픽셀 부분을 지워낸 

영상과 그 마스크를 함께 입력으로 받는다. 인페인팅 네트워크는 

모두 게이트 컨벌루션 (Gated convolution) [9]으로 이루어져 

있으며, 잔차 (Residual) 블록으로 구성된 인코더-디코더 

형태이다.  

2 번째 단계의 디테일 복원 네트워크는 앞의 결과를 입력 

영상으로 하며, 역시 게이트 컨벌루션으로 구성되어 있는데 

인코더의 끝 부분에서 [7]에서 보여준 방법과 동일한 맥락적 

그림 1. 전체 네트워크 모식도와 단계별 손실 함수 

그림 2. 개략적 복원 네트워크(Coarse network) 구조

그림 3. 디테일 복원 네트워크(Refinement network) 구조
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어텐션을 사용하는데, 채워야 할 영역의 패치와 알고 있는 영역의 

패치 사이에서 유사도를 구해 어텐션 정보를 디코더의 블록마다 

결합하게 된다. 

3 번째 단계의 초해상화 네트워크은 앞의 인페인팅 

네트워크들과 달리 일반 컨벌루션을 활용하며 RCAN 의 기본 

구조인 Residual Group 으로 구성되어 있다. 본 논문에서는 각 

그룹은 5 개의 Residual 블록으로 구성되고, 전체 네트워크는 

5 개의 그룹으로 이뤄지도록 했다. 또한 SAN 의 아이디어 중 

하나인 구역별 비지역적 어텐션을 추가한 형태를 사용하였다. 

 

3. 다단계 결합 손실 함수 

그림 1 에서 볼 수 있듯 각 단계 별로 손실 함수를 따로 

구하는데, 이 때 각 단계의 결과를 이미지 도메인으로 복원하면 

스케일 별 정답 영상과 비교할 수 있게 되므로 이를 이용해 

단계별 손실함수를 구한다. 이때 단계별로 손실함수를 다르게 

하는데, 1 단계와 2 단계에서는 L1 손실함수와 VGG 손실함수 

[10]를 활용한다. VGG 손실함수는 영상에서 단순 픽셀보다 

의미적인 부분을 보게 하는 함수로 인페인팅 네트워크의 학습에 

큰 도움을 줄 수 있다. 3 단계는 초해상화 네트워크만 고려한다면 

L1 손실함수로도 충분하지만, GAN 을 추가 적용함으로써 영상 

전체의 디테일을 보다 충실히 학습하여 초해상화의 결과가 

향상되도록 하고, 초해상화 네트워크를 통과하며 더욱 커진 

마스크 영역에 GAN 이 적용되므로 인페인팅 네트워크가 더 큰 

해상도에서 디테일을 만들어 낼 수 있게 하며 인페인팅 성능까지 

개선시킨다. 이때 판별기는 PatchGAN[11]을 사용하며, GAN 손실 

함수로는 WGAN 손실 함수[12]를 활용한다. 전체 손실 함수는 

따라서 다음과 같다. 

이때 𝜆_𝑣𝑔𝑔=0.01, 𝜆_𝑎𝑑𝑣= 0.01 or 0.001 로 실험적으로 설정한다. 

  

4. 학습 결과 
 

4.1. 실험 환경 설정 

모든 실험은 아담 최적화 기법을 사용하였고, 초기 학습률은 

1e-4 로 설정하였으며, 모든 웨이트는 Xavier 초기화 방식을 

사용하였다. 데이터는 모든 데이터가 256x256 크기이며, 365 

장면의 카테고리로 180 만 장의 학습 이미지를 포함하는 

Places2-256[13]을 사용하였으며, 정답 영상을 원본 이미지, 

이를 Bicubic interpolation 으로 2 배 축소한 128x128 영상을 

작은 스케일에서의 정답 영상으로, 이에 랜덤 마스크를 더한 

이미지를 입력 영상으로 하여 배치 사이즈는 8 이다.  

각 네트워크는 전체 학습을 거치기 전 네트워크 별로 개략적 

복원 네트워크 5 만, 디테일 복원 네트워크 5 만, 초해상화 

네트워크 10 만번의 반복만큼 미리 학습을 시켰으며, GAN 학습을 

적용시키기 전 충분히 수렴할 만큼 미리 학습을 시켰고, GAN 

학습을 적용시킨 후 각각 학습을 모델별로 40 만~60 만 번 사이의 

반복만큼 수렴할 때 까지 추가로 학습시켰다. 

총 4 개의 비교 실험을 진행하였는데, 순차적 단일 모델 

실험과 합동 처리 모델 실험을 각각 적대적 손실의 계수가 0.01 

과 0.001 인 경우에 대해 진행하고 결과를 비교하였다. 테스트 

결과 비교는 동일한 Places2-256 의 테스트 데이터 셋에서 앞 

1000 개의 데이터에 대한 결과의 평균으로 진행하였다. 

4.2. 실험 결과 

 PSNR↑ SSIM↑ FID↓ 

Sequential (𝝀𝒂𝒅𝒗=0.01) 28.4940 0.8909 40.2789 

Sequential (𝝀𝒂𝒅𝒗=0.001) 28.4624 0.8897 40.3782 

Joint (𝝀𝒂𝒅𝒗=0.01) 27.2992 0.8609 38.1810 

Joint (𝝀𝒂𝒅𝒗=0.001) 28.7127 0.8953 38.1805 

표 1. 정량적 성능 결과 비교 

그림 4. 초해상화 네트워크 (SR network) 구조 

그림 5. 결과 비교 영상 

(좌상단) 정답영상 

(우상단) Sequential model 

결과 

(우하단) Joint model 결과 

when  
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표 1 을 보면 adversarial 손실 함수의 계수가 0.001 일 때 

합동 처리 모델이 PSNR, SSIM, FID 수치에서 모두 가장 우수한 

것을 확인할 수 있다. 특히 인지적 화질을 나타내는 FID 수치의 

경우 합동 처리 모델의 결과가 최대 2.19 가량 개선되었다. 이는 

인페인팅과 초해상화 성능들이 모두 단일 모델보다 합동 

모델에서 더욱 우수함을 입증한다. 또한 그림 6 을 확인하면 

형광등 부분이 순차적 단일 모델의 경우보다 영상의 구조적 

특성이 보다 선명함을 확인할 수 있다. Adversarial 손실 함수의 

계수가 0.01 인 경우에서는 PSNR, SSIM 수치는 높지 않지만 FID 

값은 높게 도출되었는데, 실제로 결과 영상을 확인 헸을 때 

디테일을 만들어내는 능력이 가장 뛰어났다. GAN 기반 모델들의 

경우 자연스럽고 선명한 디테일을 생성하지만 이 경우 정답 

영상과 정확히 일치하기는 어려울 수 있기에 L1 손실함수 기반 

평가지표인 PSNR 과 SSIM 에 대해서는 낮은 값이 나왔을 것이라 

예측한다.  

 

 

5. 결론 
 

순차적으로 단일 모델을 활용하는 방식에서는 인페인팅이 

잘못될 경우 그 에러가 초해상화 네트워크를 거치며 더욱 커지게 

되는데 비해, 본 논문의 제안 방법인 합동 처리 모델에서는 

그러한 부작용을 막을 수 있었다. 또한 학습에 있어 상당히 다른 

특성을 갖는 기법들인 인페인팅과 초해상화를 함께 학습하더라도 

두 종류의 기법에서 모두 더욱 우수한 결과를 보일 수 있다는 

것을 보였다. 추후에는 화질 저하와 스크래치같은 다양한 손상이 

포함되어 있는 오래된 사진을 복원하는 등 다양한 실제 문제에서 

활용할 수 있을 것으로 기대된다. 
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