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ABSTRACT 
 

Image enhancement is a necessary end essential step after taking a picture with a digital camera. Many different 

photo software packages attempt to automate this process with various auto enhancement techniques. This paper 

provides and implements a system that can learn a user’s preferences and apply the preferences into the process of 

image enhancement. Five major components are applied to the implemented system, which are computing a distance 

metric, finding a training set, finding an optimal parameter set, training and finally enhancing the input image. To 

estimate the validity of the method, we carried out user studies, and the fact that the implemented system was 

preferred over the method without learning user preferences. 
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1. 서  론 
1 

최근, 이미지 개선 작업은 디지털 카메라로부터 사진을 

찍은 다음, 거의 모든 카메라에서 적용하는 필수 단계가 

되고 있다. 구글 포토스(Google Photos), 포토샵(Photoshop)와 

같은 다양한 사진 편집 소프트웨어는 다양한 자동 보정 

기술을 적용하여 이러한 이미지 개선 작업을 자동으로 

지원하고 있다. 그러나, 대부분의 기존 방법들은 사용자 

선호도를 고려하지 않고 있다. 인스타그램(Instagram)과 같

은 소셜 미디어 관련 앱에서는 다양한 유형의 필터를 제

공하여 사용자가 선택적으로 이미지 개선 또는 보정을 

할 수 있도록 지원한다. 그러나 이러한 기능은 대부분 사

진 이미지를 처리할 때 수동적으로 필터를 선택해야 하

                                                                                                          
†
E-mail: hwany1458@empal.com 

는 번거로움이 있다. 소량의 사진의 경우 수동으로 이미

지를 개선하는 것은 별 문제가 되지 않겠지만, 사진 라이

브러리에 있는 수 백장, 수 천장의 이미지들을 모두 수동

으로 처리한다는 것은 매우 비합리적이다. 

본 논문에서는 사용자 선호도를 학습하고 학습된 이미

지 데이터베이스를 통해 자동으로 개선 매개변수를 선택

하여 이미지를 개선하는 알고리즘을 제시하고 구현한다. 

구현 시스템에 대한 성능적 평가를 다수의 사용자를 대

상으로 시각적으로 주관 평가를 수행하여 개선 효과를 

평가한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 이미지 개선

에 대한 기술 동향을 살펴보고, 3장에서 사용자 선호도 학

습 과정과 선호도 모델을 적용한 이미지 개선 알고리즘

을 설명한다. 4장에서 실험을 통해 구현 알고리즘을 검토

하고 5장에서 결론으로 마무리한다. 
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2. 관련 연구 
 

이미지 개선(Image Enhancement)은 영상처리 분야에서 

활발하게 연구되는 분야이다[6]. Kaufman은 이미지의 영역 

의미를 고려한 내용 인식 기반의 사진 자동 개선 방법을 

제안하였다[1]. 해당 기술은 특히 얼굴 이미지와 푸른 하

늘 배경 이미지에서 노출이 적은 영역을 개선하는 효과

를 제공한다. Celik는 이미지 개선을 위한 가우시안 혼합 

모델링(Gaussian Mixture Modeling) 방법을 제안하였다[2]. 해

당 기술은 이미지 내의 그레이 분포를 모델링하고 이미

지 대비를 자동으로 향상시킨다. Dale는 입력 이미지에 대

해 가장 가까운 이미지를 검색하기 위한 시각적 검색 기

술을 제안하였다[3]. 이미지 개선 과정에서 검색된 이미지

를 사용하여 입력 이미지의 시각적 컨텍스트을 정의하고 

화이트 밸랜싱, 자동 노출 및 대비 보정과 같은 이미지 

개선 작업에 시각 컨텍스트를 적용하였다. 

 

3. 선호도 학습을 통한 이미지 개선 
 

3.1 이미지 개선 매개변수 선별 
본 논문에서는 콘트라스트 조작과 색 보정의 2가지 매

개변수에 맞춰 이미지의 화질을 개선한다. 콘트라스트 조

작은 이미지에 S-곡선(S-Curve)을 적용하고, 색 보정은 이

미지의 색 온도(Temperature)와 색조(Tint)를 수정하여 개선

을 수행한다. 

S-곡선 계산식은 다음과 같다. 

 

ݕ = ۔ە	
ۓ ܽ − ܽ ቀ1 − ቁఒݔܽ , ݔ	݂݅ ≤ ܽܽ + ሺ1 − ܽሻ ቀݔ − ܽ1 − ܽቁఒ , (1) ݁ݏ݅ݓݎℎ݁ݐ݋

 

a는 S-곡선의 변곡점을, λ는 S-곡선의 모양을 결정한다. 

x는 정규화된 입력 픽셀 값을, y는 정규화된 출력 픽셀 값

을 의미한다. λ ≥ 1일 때, S-곡선은 a보다 큰 픽셀 값을 더 

낮은 값으로 매핑하며, a보다 작은 픽셀 값은 높은 값으로 

매핑된다. 

색 보정은 색온도 T와 색조 h를 수정하여 얻는다. 색온

도는 광원의 색을 절대 온도를 이용해 숫자로 표시한 것

으로, 붉은 색 계열의 광원일수록 색온도가 낮고, 푸른색 

계열의 광원일수록 색온도가 높다[5]. 기본적으로 이미지

의 색온도를 변경하여 이미지가 따뜻하게 또는 차갑게 

보이는 정도를 변경한다. 색온도와 직교하는 색조는 이미

지에서 녹색 계열의 양을 결정하며, 색 보정을 적용하기 

위해 수식 #을 계산한다. 

ܴ௢௨௧ = ܴ௜௡ − ௢௨௧ܩܶ∆ = ௜௡ܩ + ∆ℎܤ௢௨௧ = ௜௡ܤ + ∆ܶ (2) 

 ܴ௜௡,  ௜௡은 입력 이미지에 대해 주어진 위치의ܤ	݀݊ܽ	௜௡ܩ

픽셀 값을, ܴ௢௨௧, ௢௨௧은 해당 위치의 출력 이미ܤ	݀݊ܽ	௢௨௧ܩ

지 픽셀 값을, ∆T는 색온도의 변화량을, ∆h는 색조의 변

화량을 각각 나타낸다. 

 

3.2 개인 선호도에 따른 이미지 개선 매개변수 
학습 

선호도 학습을 위한 데이터베이스는 10가지의 다양한 

컨텍스트로 구성된 일반 사용자의 사진 라이브러리를 

포함하며, 각 유형에 따라 50장씩을 포함하여 총 500장

의 이미지로 구성된다. 유형의 범주는 시골 풍경, 도시 

길거리, 얼굴, 건물, 하늘 등을 포함하며, [5]에서 다운로

드 받을 수 있다. 

 

3.2.1 전처리 과정 

데이터셋에 대한 개인선호도를 학습하기 이전에 품질 

개선(Quality Enhancement)을 수행하여, 입력 이미지와 개선

된 이미지를 학습하도록 한다. 화질 자동 개선은 자동 화

이트 발랜싱과 자동 콘트라스트 스트래칭 2가지로 구성

되며, 성능 평가 실험에서 학습을 적용하지 않고 개선한 

이미지로써의 역할을 담당한다. 자동 화이트 발랜싱(Auto-

White Balancing)에서는 이미지의 가장 밝은 5%의 픽셀에 

대해 그레이(Gray) 색상으로 화이트 밸랜싱을 적용하며, 3

개의 각 색상 채널에 대해 동일한 스케일 인수를 사용한

다. 자동 콘트라스트 스트래칭(Auto-Contrast Stretch)에서는 

이미지를 그레이스케일로 변환한 다음, 강도 IL과 IH를 찾

는다. IL는 전체 강도(Intensity)의 0.4% 보다 크며, IH는 강도 

1% 보다 작은 값으로 설정한다. 모든 픽셀 값에 대해 IL를 

0으로, IH를 1로 선형 변환을 수행한다. 

 

3.2.2 거리 매트릭스 

이미지 개선 단계에서 한 쌍의 이미지 간의 유사성을 

효과적인 측정하는 것이 매우 중요하다. 본 논문에서는 

이미지가 유사한 경우 이미지 개선을 위한 매개변수도 

유사하다는 가정에 따라, 거리 매트릭스를 수식으로 도출

한다. 따라서 한 쌍의 이미지에 대해, 앞에서 언급한 5개 

매개변수(3개의 스케일 인수와 2개의 강도) 사이의 절대

값 차이의 합으로 정의된다(수식 3). 
,௣௔௥௔ሺ݅ܦ  ݆ሻ = ෍ห݌௜௞ − ௝௞หହ݌

௞ୀଵ  (3) 
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pik는 이미지i에 대한 k번째 자동 개선 매개변수이며, 거

리 매트릭스는 다음 수식과 같다. 
,ఈ௜௠௚ሺ݅ܦ  ݆ሻ 	= 	෍ߙ௡ ∙ ,௡ሺ݅ܦ ݆ሻଶହ

௡ୀଵ  (4)

∗ߙ = argminఈ ෍ฮܦఈ௜௠௚ሺ݅, ݆ሻ − ,௣௔௥௔ሺ݅ܦ ݆ሻฮଶଶ௜,௝  (5)

 
수식 (5)는 2개 이미지간의 차이에 대한 엔트로피이며, 

주어진 목적 함수를 최소화하는 ߙ∗값을 찾기 위해 BFGS 

(Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) 알고리즘을 적용한다. 

 

3.2.3 학습 집합 선택 

학습 집합을 선택하는 것은 이미지 개선 과정에서 개

인화된 개선 효과를 최대한 효율적으로 적용하기 위해 

적용된다. 기본적으로 학습하는 이미지는 특정 범주의 이

미지들을 포함한다. 예를 들어, 실험 데이터에 얼굴 이미

지 또는 자연풍경 이미지가 포함되어 있다면, 학습 데이

터에 적어도 하나 이상의 얼굴 이미지 또는 자연풍경 이

미지가 포함되어 있어야 한다. 그래야만 학습 데이터를 

통해 학습된 매개변수를 활용할 수 있기 때문이다. 학습

된 이미지에 대한 학습 집합을 선택하고, 해당 학습 집합

에 설정된 매개변수를 선택할 수 있다. 학습 집합 선택 

단계에서는 이미지들간에 상호 정보의 이득을 최대화하

는 이미지를 선택하기 위해 그리디(Greedy) 알고리즘을 적

용하며, 수식은 다음과 같다. 
∗ܫ  = argmaxூ೔∈௎ ݂ሺ݅ሻ (6)݂ሺ݅ሻ = ሺܷܫܯ − ݅; ܵ ∪ ݅ሻ − ܫሺܫܯ − ݅; ܵሻ =	 1 − ݇ௌି௜் ௌ,ௌିଵ݇ௌ,௜1ܭ − ݇௎ି௜,௜் ௎ି௜,௎ି௜ିଵܭ ݇௎଴௜,௜ (7)

 
MI(x,y)는 x와 y 간의 상호 정보를 표현한다[4]. 수식에서 

S는 훈련 집합의 일부로 사전에 선택된 이미지 집합을, U
는 선택되지 않은 이미지 집합을, Ks,s는 ݇௜,௝ = ݌ݔ݁ ቀ−ܰଶ ∙൫ܦఈ௜௠௚ሺ݅, ݆ሻ ∑ ,ఈ௜௠௚ሺ݇ܦ ݈ሻ௞,௟ൗ ൯ቁ으로 계산된 S내의 이미지들간

의 유사도 행렬을, U는 이미지i를 제외한 U내의 이미지

들간의 유사도 행렬을 의미한다. 유사하게, kS,i와 kU-i,i는 

이미지 i를 갖는 S와 U-i에서의 이미지간의 유사벡터를 

나타낸다. 

 

3.2.4 매개변수 집합 선택 

선호도 학습을 통한 이미지 개선을 위해, 3.1절에서 언

급한 대로, 4개의 개선 매개변수를 선정한다. 각 개선 매

개변수에 대해, 서로 다른 3개의 값을 적용한다. 따라서 

학습 이미지 1개당 3ସ = 81개의 매개변수 조합을 가질 

수 있다. 본 논문에서 각 매개변수에 적용된 값은 Table 1

과 같으며, 해당 값들은 다양한 이미지에 대한 실험적 수

치 결과를 통해 얻었다. 

 
Table 1. Values used for each parameters  

Parameters Values λ [0.75, 1, 1.5] 

a [0.3, 0.5, 0.7] ∆T [-7.5, 0, 7.5] ∆h [-7.5, 0, 7.5] 

 

81개 매개변수 조합에서 가장 적합하고 높은 성능을 보

일 수 있는 매개변수를 사용자가 직접 선정하는 것은 매

우 비현실적이다. 따라서, 이미지당 81개의 매개변수 조합

을 모두 적용한 거리 매트릭스를 계산하고 가장 가까운 

거리의 상위 9개 매개변수 조합을 먼저 선택한다. 이들 중

에서 입력 이미지와 동일한 범주에 포함되면서 사용자 선

호 선정된 상위 매개변수 조합을 선택하여 이미지 개선 

단계에 적용한다. 

 

3.2.5 학습 

각 이미지들에 대한 학습 이미지와 매개변수 조합을 

학습하여 사용자 선호학습 데이터베이스를 생성한다. 각 

학습 이미지에 대해 사용자는 자신이 가장 선호하는 개

선된 이미지를 선택하여 사용자 선호 선정 데이터 정보

를 구축한다. 이러한 사전 학습을 통해 개인 선호도를 학

습하는 효과를 얻을 수 있다. 

 

3.3 개인 선호도 학습 기반 이미지 개선 
개인 선호도를 학습한 이후, 아래의 단계를 통해 이미

지 개선을 수행한다. 

 

Algorithm 1. Enhancement Procedure 

Input: JPEG Image 
Output: Enhanced Image  
begin 
(1) Transform the input image into 

perceptually linear domain; 
(2) Auto enhance the image using 

preprocessing (white balancing and 
contrast stretching); 

(3) Search the closest training image to 
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the auto-enhanced input image using 
distance metric; 

(4) Obtain the enhancing parameters 
associated with the closest training 
image; 

(5) Apply the enhancement parameters to 
the input image; 

(6) Perform the inverse transform from 
step (1);  

end 

 

 

4. 실  험 
 

이미지 개선 알고리즘 구현환경으로, Matlab 2016b에서 

구현하였으며, 실험은 Intel Core 2.7GHz, 8GB 메모리가 장착

된 PC에서 실행하였다. Fig. #은 개발 시스템에 대한 예시

를 보여준다. 

제안 알고리즘의 성능을 실험하기 위해, 서로 다른 10

가지 범주(얼굴사진, 풍경사진 등)의 테스트 이미지를 학

습시킨다. 개선 알고리즘을 적용한 이미지 품질을 비교하

기 위해, 구글 포토스(Google Photos)의 자동 개선 기능을 

수행한 이미지와 비교 평가를 수행하였다. 입력 이미지와 

개선 수행 결과 이미지를 1:1로 주관적(Subjective) 비교를 

통하여 선호하는 이미지를 선택하여, 비율을 계산하였다. 

62명을 대상으로 조사 결과는 Table 2와 같다. 

 
Table 2(a). One-on-one comparison results (Personalized 

image enhancement vs. Original image) 

이미지 개선 방법 
사용자 
선택 

선호도 

선호도 학습모델을 적용하여 개
선한 이미지  

33 53.2% 

학습하지 않고 개선한 이미지 12 19.4% 

개선하지 않은 원본 이미지 17 27.4% 

합계 62 100% 

 
Table 2(b). One-on-one comparison results (Implemented 

algorithm vs. Google Photos) 

이미지 개선 방법 
사용자 
선택 

선호도 

선호도 학습모델을 적용하여 개
선한 이미지  

19 30.6% 

학습하지 않고 개선한 이미지 11 17.7% 

구글 포토스 자동 개선 기능을 
적용하여 개선한 이미지 

32 51.6% 

합계 62 100% 

이미지 간의 1:1비교 평가 결과, 개인선호도 학습을 통

한 개선된 이미지의 화질이 좋다고 답한 사람이 전체 

53.2%(33명)였으며, 선호도 학습이 없는 개선 알고리즘을 

적용한 이미지보다 원본 이미지가 좋다고 답한 사람이 

27.4%(17명)를 차지하였다. 개인 선호도 학습 모델을 적용

하였을 때, 적용하지 않은 이미지 개선보다 대략 2.75배

(33:12) 화질 향상이 된 것으로 평가된다. 원본 이미지가 

선호도 없는 개선에 비해 높은 평가를 얻은 결과를 통해, 

오히려 비합리적인 유형의 이미지 향상은 오히려 개선하

지 않은 것보다 못하다는 결론을 얻을 수 있었다. 구글 

포토스을 통해 자동 개선된 이미지와 비교하면, 오히려 

제안 알고리즘이 낮은 선호 결과를 얻었다. 구글 방법을 

통해 자동 개선한 이미지의 화질이 우수하다고 답한 사

람이 전체 51.6%(32명)를 차지하였고, 개인 선호도 학습을 

통해 개선한 이미지가 우수하다고 답한 사람은 30.6%(19

명)였다. 이는 전문 개선 도구를 선호하며, 구글 방법이 

좋다고 답한 사람의 일부가 이를 선택한 이유로, 시각적 

화질 평가에서 구글의 명성을 선입견으로 가졌거나 갤럭

시 휴대폰에서 많이 익숙해 보였다고 답한 사용자가 존

재했다. 이외에 기술적 측면에서, 구글 포토스 또는 포토

샵 등의 전문 영상 편집기에서 제공하는 개선 기능은 다

양한 매개변수를 고려하여 이미지를 향상시키기 때문에, 

다수의 사용자가 선호하는 결과를 얻었을 것으로 평가된

다. 그러나 해당 평가에서도 개인 선호도를 고려한 개선 

알고리즘이 선호도 학습을 적용하지 않은 알고리즘에 비

해, 대략 1.73배 높은 선호 결과를 얻을 수 있었다. 종합해 

볼 때, 동일한 개선 알고리즘을 적용함에 있어, 개인 선호

도를 사전에 학습하고 학습 결과를 반영한 이미지 개선

이 객관적 화질 평가에서 높은 향상 효과를 얻을 수 있음

을 실험적으로 검증하였다. 

 

5. 결  론 
 

본 논문에서는 개인 선호도에 부합되는 이미지 개선을 

위해 개인 선호도 학습모델을 통해 이미지 화질을 개선

하는 알고리즘을 제시하고 이를 구현하였다. 이미지 개선 

알고리즘의 주요 모듈은 5개로 구성되며, 이는 (1) 거리 

매트릭스 계산, (2) 학습 데이터베이스에서 최적으로 부합

되는 트레이닝 집합 검색, (3) 학습 이미지에 대한 최적의 

매개변수 검색, (4) 이미지 학습과 (5) 입력 이미지에 대한 

화질 개선이다. 구현한 이미지 개선 알고리즘의 성능을 

검증하기 위해 일반 사용자 62명을 대상으로 주관적 화

질 평가인 1:1 이미지 비교 평가를 수행하였다. 전문 편집 

소프트웨어보다 높지 않은 결과를 얻기도 하였지만, 본 

실험 평가를 통해, 개인 선호도를 학습하고 이를 개선 알
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고리즘에 적용할 경우에 보다 높은 화질 만족도를 가질 

수 있음을 확인하였다.  

본 논문에서 제시한 이미지 개선 알고리즘은 선호도 학

습이 사전에 수행되고 학습 데이터베이스를 보존하기 때

문에, 모바일 환경에서 접근 효율성이 높은 장점을 가진다. 

학습 데이터 양을 보다 크게 설정하고 거리 계산 매트

릭스의 정확도를 높이는 방법을 연구하여 본 논문의 구현 

알고리즘을 개선하는 작업을 향후 연구내용으로 남긴다. 
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