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요 약

본 논문은 다중 도메인 학습을 이용하여 화면 촬영 영상 내 모아레 무늬를 효과적으로 제거하는 기법을 제안한다. 제안하는 기법은
먼저 화소값 영역과 주파수 영역에서 입력 영상의 모아레 무늬를 각각 제거한다. 다음으로 모아레 영상에서 clean edge map을 추정하
고, 추정된 clean edge map을 가이드 정보로 사용하여 화소값 영역과 주파수 영역에서 얻은 결과 영상의 품질을 향상시킨다. 마지막
으로, 독립적으로 향상된 두 결과 영상을 적응적으로 결합하며 모아레 무늬가 제거된 최종 결과 영상을 생성한다. 컴퓨터 모의 실험결
과를 통해 제안하는 기법이 기존의 알고리즘보다 모아레 무늬를 더욱 효과적으로 제거할 수 있음을 확인한다.

Abstract

We propose a moire artifacts removal algorithm for screen-shot images using multiple domain learning. First, we estimate clean 
preliminary images by exploiting complementary information of the moire artifacts in pixel value and frequency domains. Next, we 
estimate a clean edge map of the input moire image by developing a clean edge predictor. Then, we refine the pixel and 
frequency domain outputs to further improve the quality of the results using the estimated edge map as the guide information. 
Finally, the proposed algorithm obtains the final result by merging the two refined results. Experimental results on a public dataset 
demonstrate that the proposed algorithm outperforms conventional algorithms in quantitative and qualitative comparison.

Keyword : Moire artifacts removal, demoireing, convolutional neural network (CNN), multiple domain learning

Ⅰ. 서 론

최근 디지털 영상 기술의 발전으로 디지털 카메라와 스

마트폰을 이용하여 다양한 환경에서 사진을 촬영할 수 있

다. 하지만, 디스플레이 화면을 디지털 카메라를 이용하여
촬영시카메라의색상필터배열(CFA)과디스플레이의그
리드 위치 차이로 인하여 앨리어싱 현상이 발생하며, 취득
된 영상에모아레(Moiré) 무늬가포함되고 영상전체의 색
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상이 저하된다. 모아레 무늬는 그림 1이 예시하는 것과 같
이촬영된화면에 무지갯빛또는물결무늬의출렁임 등복

잡한 형태와 다양한 색을 포함하여 나타나며, 영상의 품질
을저하시킨다. 따라서, 화면촬영영상에서모아레무늬를
제거하여영상의품질을향상시키기위해서다양한알고리

즘이 개발되었다.
예를들어 Schöberl 등은카메라센서앞에저역통과필터
를 부착하여 앨리어싱 현상을 제거하는 기법을 제안하였다
[1]. 하지만 이 기법은 특수한 하드웨어를 필요로 하며 저역
통과필터링으로인해고주파성분이제거되어결과영상이

과도하게부드러워지는문제를발생시킨다. Pekkucuksen와
Altunbasak는색상차이보간법을기반으로색상필터배열
의 서브샘플링 기법을 제안하였다[2]. 하지만 이 기법은 계
산복잡도가높으며, 결과영상이녹색채널에과도하게의
존하여 실제 애플리케이션에 적용이 어려운 단점이 있다. 
최근의 CNN (Convolutional neural network) 기반 알고리
즘은 대규모 데이터셋 학습을 통하여 우수한 성능을 보인

다. 예를 들어, Sun 등은 대량의데이터셋으로 네트워크를
학습하여 모아레 무늬를 제거하는 기법을 제안하였고[3], 
Cheng 등은동적 특징 인코딩 모듈을 적용하여 모아레 영
상과 Ground-truth 영상사이의차이를 임베딩하여모아레
의복잡한무늬를제거하였다[4]. He 등은영상의에지정보
와모아레무늬의다양한특성을고려하였다[5]. Zheng 등은
학습가능한 대역 통과 필터를사용하여 모아레무늬를주

파수영역에서학습하며모아레를제거하였다[6]. 이러한기
존 기법들은 공통적으로 강한 색과 형태의 모아레 무늬는

효과적으로 제거하지 못할 뿐만 아니라, 학습데이터를촬
영한 카메라의 설정과 다르게 촬영된 영상에 대해서는 품

질이 저하되는 단점이 있다. 

본 논문은 다중 도메인 학습을 이용한 화면 촬영 영상

내 모아레 무늬를 효과적으로 제거하는 기법을 제안한다. 
제안하는 기법은 Pixel Network, Edge Network, DCT 
Network, Refinement Network로구성되며, 서로다른영역
에서모아레무늬를제거한다. 즉, Pixel Network는화소값
영역에서모아레무늬를제거하며, DCT Network는주파수
영역에서모아레무늬를제거한다. 또한, 모아레무늬가곡
선이나 줄무늬와 같이 뚜렷하게 구분되는 형태를 가지기

때문에 모아레 영상으로부터 모아레 무늬가 제거된 edge 
map의정보를추출하고이를가이드정보로사용하면더욱
효과적으로 모아레 무늬를 제거할 수 있다는 가정 하에

Edge Network를 통해서 영상의 clean edge map을 추출한
다. Refinement Network는 Pixel Network 및 DCT 
Network의 각 결과 영상에 대해서 Edge Network의 clean 
edge map을 가이드 정보로 사용하여 결과 영상의 품질을
향상시킨다. 마지막으로 향상된 Pixel Network 및 DCT 
Network의두결과영상을 Fusion Network를통해적절하
게 결합하여 최종 결과 영상을 생성한다. 컴퓨터모의실험
을통하여제안하는기법이기존기법[3,7,8]에비해서모아레

무늬를 효과적으로 제거할 수 있음을 확인한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 모아레 무늬 제거

최근 화면 촬영 영상 내 모아레 무늬를 제거하기 위한

다양한 기법들이 개발되었다. Yang 등은 모아레의 특징을
주파수 영역에서 희소 행렬을 통해 효과적으로 표현할 수

그림 1. LCDMoire 데이터셋의 모아레 영상 예시[20] 
Fig. 1. Example moire images in the LCDMoire dataset[20]
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있다는 가정 하에 모델 기반의모아레제거기법을 제안하

였다[9]. 최근에는딥러닝이모아레제거에도적용되어우수
한성능을얻을수있음이확인되었다. 예를들어, Sun 등은
모아레 무늬와 영상의 콘텐츠 간의 상관관계를 활용하기

위해다중스케일네트워크를적용하였다[3]. Cheng 등은동
적특징인코딩모듈을 적용하여모아레 제거 성능을더욱

향상시켰다[4]. He 등은 주파수 분포, 엣지정보, 모아레 형
태의 3가지속성을사용하여모아레무늬의다양한특성을
활용할 수 있는 기법을 개발하였다[5]. Zheng 등은 주파수
영역에서 모아레 무늬를 모델링하는 네트워크를 개발하였

다[6]. He 등은전역적인구조를가지는모아레무늬를제거
하기 위해기존 기법들 보다 receptive field를더욱 확장하
여모아레를제거하였다[10]. Liu 등은다양한크기의모아레
무늬를 제거하기 위해 멀티스케일 네트워크를 개발하였다
[11]. 하지만, 기존의 접근 방식들은 모두 화소값 영역이나
주파수 영역 중 하나의 영역에서만 모아레를 제거하는 방

식을 사용하는 단점이 있다. 본 논문에서는 다중 도메인에
서 서로 다른 특성을 활용하여 각각 모아레를 제거한 후

clean edge map을 texture 정보를효과적으로유지할수있
는가이드정보로 사용하고모든결과영상을 결합하며모

아레를제거하는동시에영상의 texture를유지하여성능을
더욱 향상시키는 기법을 개발한다.

2. 주파수 영역 학습

최근 연구에서 주파수영역에서의 CNN 기반영상 복원

기법이높은성능을보일수있음이확인되었다. 예를들어
Liu 등은 DWT(discrete wavelet transform) 영역에서 압축
아티팩트및잡음제거등다양한영상복원기법을적용할

수있음을보였다[12]. Zheng 등은 DCT 도메인에서압축아
티팩트를 제거하였으며[13], 이를 더욱 발전시켰다[6]. Vien 
등은 주파수 도메인과 화소값 도메인에서 입력 영상의 모

아레를 각각 제거 후 결과 영상을 결합하여 모아레 제거

성능을 향상시켰다[8]. Luo 등은 DWT를 이용하여 영상의
해상도를줄이고 IDWT를통해다시영상의해상도를복원
하며 정보의 손실 없이 영상을 복원하는 기법을 제안하였

다[14]. Liu 등은주파수 영역에서 넓은범위에 퍼져있는 모
아레 성분을 제거하면서도 영상 내 고주파 정보를 유지하

기 위해 웨이블릿 영역에서 이중 네트워크를 이용하여 모

아레를 제거하였다[15]. 

Ⅲ. 제안하는 기법

제안하는 네트워크는 그림 2가 도시하는 것처럼 Pixel 
Network, Edge Network, DCT Network, Refinement 
Network의 4가지의 네트워크들로 구성된다. 먼저 Pixel 
Network와 DCT Network를 이용하여 모아레가 제거된 영
상을획득한다. 두번째로 Edge Network를통해 clean edge 
map을 추출하여영상의 texture 정보를 효과적으로 유지할
수 있는 가이드 정보를 추출한다. Refinement Network는
Pixel Network 및 DCT Network의 각 결과 영상과 Edge 

그림 2. 제안하는 전체 네트워크 구조
Fig. 2. Overview of the proposed demoireing algorithm
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Network의 clean edge map을 가이드 정보로 사용하며 향
상된 결과 영상을 생성한다. 마지막으로, 향상된 Pixel 
Network 및 DCT Network의 두 결과 영상을 Fusion 
Network를 통해 결합하며 최종 결과 영상을 생성한다.

1. Pixel Network

Pixel Network는그림 3이도시하는것과같이입력영상
을 화소값 영역에서 여러 해상도를 가진 branch를 통해
모아레 무늬를 제거한다. 최근 다중 스케일을 이용한 기
법이 무늬를 효과적으로 제거한다는 연구 결과에 기반하

여[3,5,6,16], 제안하는 Pixel Network는 화소 영역에서 서로
다른크기를가지는 3개의 branch로구성된다. 입력영상은
3×3 convolution kernel을 통해 초기 특징맵을 추출한다. 
추출된 특징맵은 2×2 convolution kernel을 통해 크기를
줄인다. 각 branch는 제안하는 Multiple receptive field 
block (MRFB)과 Tone-mapping block (TMB)[6]으로 구성

된다. MRFB는 서로 다른 dilation factor를 통해 con-
volution의 receptive field를 넓히며, residual dense block 
(RDB)[17]을 사용하며 모아레무늬를효과적으로제거한다. 
Tone mapping block (TMB)은모아레영상생성모델이영
상의 전체적인 밝기를 저하시키기 때문에 영상의 밝기를

복원하기 위해 사용된다. 각 branch의 마지막 단계에서는
작아진 특징맵을 pixel shuffle[18]을 통해 해상도를 키우고

그 다음 branch의 입력 영상에 결합한다. 최상위 branch에
서는 마지막 convolution을 통해 결과 영상을 생성한다. 
제안하는 MRFB는 receptive field를확장하여모아레 무
늬는효과적으로제거할수있다는관찰[8,16]에기초하여그

림 4가 도시하는 것과 같이 서로 다른 receptive field 크기
를 가지는 3개의 branch로구성된다. 각 branch의 receptive 
field를넓히기 위해 dilation factor (DF)를 통해 커널의 크
기가결정되는 dilated convolution[19]을채택했다. 제안하는
MRFB의각 branch는서로다른 DF  을적용했

다. 또한, RDB를 사용하여 입력 영상의 계층적 특징을 모
두 활용한다. MRFB는 그림 4가도시하는 것과 같이특징
맵 추출, 3개의 RDB, 및 특징맵 결합으로 구성된다. 먼저
단일 convolution을 통해 초기 특징맵을 추출하고, 추출된
특징맵은 3개의 RDB에입력되며, 계층적특징들이추출되
고 모두 합쳐진다. 3가지 branch의 결과물은 모두 결합되
고, 최종적으로 global residual connection을통해안정성을
강화한다.
모아레 영상 생성모델은영상의 밝기를 감소시킨다 [20]. 
밝기변화를선형변환을 이용하여모델링할수 있다는가

정 하에, TMB[6]를 사용하여전역적인밝기차이를학습하

여밝기저하를보상한다. TMB는그림 5가도시하는것과
같이 영상의 전역적인 밝기를 보상하는 전역 branch와 영
상의 지역적인 밝기를 보상하는 local branch를 이용하여
모아레 영상과 원본 영상 사이의 밝기 차이를 보상한다. 

그림 3. Pixel Network의 구조
Fig. 3. Overview of the Pixel Network
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Global branch에서는 MRFB를통해추출된특징맵을 stride 
1인 3×3 convolution과 adaptive average pooling을 통해
전역특징을 추출한다. 그리고 ReLU를포함한 2개의 fully 
connected (FC) layer와활성함수가없는 1개의 FC layer를
통해전역변환매개변수 를생성한다. Local branch에서
는 2개의 3×3 convolution을 통해 지역 특징맵을 추출하
고, 전역변환매개변수 와지역특징맵을곱하여영상의

전체색상을보상한다. 따라서, TMB는아래와같이표현할
수 있다.

   × . (1)

2. DCT Network

영상 내의 texture와 모아레 무늬는 구분이 어렵지만, 주
파수영역에서는변환계수분포가 서로 다른 특징을가지

기 때문에 구분이 가능하다[5]. 따라서, 주파수 영역에서의
학습을통해서 모아레 무늬를 효과적으로 제거할 수 있다. 
본연구에서는 Vien 등에의해서제안된 DCT Network[8]을

채택하여 화소 영역에서는 구분할 수 없는 모아레를 주파

그림 5. TMB의 구조
Fig. 5. Structure of TMB

수 영역에서 제거한다. 그림 6은 본 연구에서 사용하는
DCT Network를 도시한다. DCT Network는 입력 영상을
DCT를 이용하여 주파수 영역으로 변환하고, 단일 ADB 
(attention dense block)와 3개의 RADB (residual attention 
dense block)을 이용한다. ADB와 RADB는 DB (dense 
block)[21, 22]과 RDB에 dynamic feature selection을 통해최
근 영상 복원 분야에서 우수한 성능을 보이는 attention 

그림 4. MRFB의 구조
Fig. 4. Structure of MRFB
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module인 CBAM (convolutional block attention module) 
[23]을추가한블록이다. ADB와 RADB를통해주파수영역에
서모아레를제거하고제거된영역의정보를효과적으로복원

할 수있다. 마지막으로 역 이산 코사인 변환(IDCT)을 통해
영상을 화소값 영역으로 변환하여 결과 영상을 생성한다.

그림 6. DCT Network의 구조[8]

Fig. 6. Overview of the DCT Network[8]

3. Clean Edge Predictor

모아레무늬는곡선이나줄무늬와같이뚜렷하게구분되

는 형태를 가진다. 따라서모아레 영상으로부터모아레무
늬가제거된 clean edge map의정보를추출하고이를가이
드 정보로 사용하면 더욱 효과적으로 모아레 무늬를 제거

할수있다. 그림 7이도시하는것과같이 Edge Network는
입력 영상으로부터 clean edge map을 예측한다. Edge 
Network은먼저소벨연산자를사용하여초기 edge map을
추출하며, 3개의 branch로구성된 다중 스케일네트워크를
통해 최종 edge map을 추출한다. 각 branch는 U-Net[24] 및
non-local block[25]으로구성되며 3개의 edge map의평균을
구해서 최종 clean edge map으로 출력한다. 

4. Refinement Network

Pixel Network와 DCT Network는 서로 다른 영역에서
모아레 영상을 제거하기 때문에 각각의 결과 영상은 최종

결과 영상을 보완하는 후보들로 사용할 수 있다. 하지만
Pixel Network와 DCT Network는 강한 모아레 무늬를 완
벽하게 제거하지 못한다. 따라서, 본 연구에서는 그림 2가
도시하는 것과 같이 Edge Network의 결과물인 clean edge 
map을 texture 정보를효과적으로유지할수있는가이드정
보로 사용하여 Pixel Network 및 DCT Network의 각결과
영상의 품질을 향상시킨다. Refinement Network는 모아레
가제거된영상과 clean edge map을입력으로받아서향상
된 결과 영상을생성한다. 또한, Refinement Network는 그
림 1에서 도시하는 것과 같이 향상된 Pixel Network와
DCT Network의두 결과영상을 결합하여 최종결과 영상
을 생성하는 Fusion Network로도 사용된다. 그림 8은 본
연구에서 개발한 Refinement Network의 구조를 도시한다.

5. Training

제안하는 네트워크는 Pixel Network, DCT Network, 
Edge Network, Refinement Network의 총 4가지의 네트워
크로구성된다. GPU의메모리 성능한계로전체 네트워크
를 End-to-End 방식으로학습할수없기때문에, 각네트워
크를 독립적으로 학습하였다. 따라서 먼저 Pixel Network, 

그림 7. Edge Network의 구조
Fig. 7. Overview of the Edge Network
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그림 8. Refinement Network의 구조
Fig. 8. Architecture of the Refinement Network

DCT Network, Edge Network를 독립적으로 학습하고, 학
습 완료된 네트워크를 이용하여 Refinement Network를 학
습한다. 본연구에서는모든네트워크학습에 AdamW[26]를

이용하였으며,     및   의학습률을사용하

였다. 학습률은  으로시작하여 50 epoch마다 0.1의비
율로감소시켰다. 또한, 입력영상을무작위로 128×128 크
기로 crop하여 batch size 16으로 네트워크를 학습시켰다. 
128×128 크기의 학습이 완료되면 256×256으로 크기를
증가시켜 fine-tuning 하였다. Fine-tuning에서는 학습률을
로 설정하였고 batch size는 8로 설정하였다.

Pixel Network와 Refinement Network를학습시키는 pix-
el loss 는아래와같이   loss와 ASL (Advanced Sobel 

Loss)[6]의 합으로 정의하였다. 


   ∥  ∥

 


 ∥
  ∥

 (2)

여기에서 는   loss와 ASL 사이의 상대적인 중요도를

나타내며, ⋅는 Sobel 필터의 수평, 수직, 대각선필터
중 번째 필터로 얻어진 edge map을 나타낸다.

DCT Network를 학습시키는 DCT loss 는 아래와

같이 DCT domain에서 ground truth와 모아레 영상을   

norm으로 비교한다. 

   ∥DCTI  DCTIgt∥
 (3)

여기에서 DCT⋅는 DCT 변환을 나타낸다.
Edge Network를 학습시키는 는 아래와 같이 추정되

는 edge map인 와 ground truth의 edge map 를   

norm으로 비교한다.


  ∥  ∥

 (4)

Ⅳ. 실험결과

본 논문에서는 LCDMoire 데이터셋[20]을 이용하여 제안

하는 모아레 제거 기법의 성능을 평가한다. LCDMoire 데
이터셋은총 10,200장으로구성되어있으며, 10,000장의학
습 영상, 100장의 검증 영상, 100장의 테스트 영상으로 구
성된다. LCDMoire 데이터셋의 테스트 영상의 ground- 
truth가 제공되지 않기 때문에 검증 영상을 이용하여 모의
실험을 진행하였다. CAS-CNN[7], DMCNN[3], DDCNN[8]

과 비교하며 모아레 무늬 제거 성능을 평가한다.
그림 9는 LCDMoire 데이터셋의검증영상에대한각알
고리즘의모아레제거결과영상을비교한다. 그림 9(c)-(d)
의 CAS-CNN 및 DMCNN은 결과 영상에 모아레 무늬가
남아있을뿐만아니라영상의밝기를효과적으로복원하지

못하는 것을 확인할 수 있다. 또한그림 9(e)의 DDCNN은
저하된밝기는 효과적으로보상할 수 있으나, 모아레 무늬
를 효과적으로 제거하지 못하여 마지막 행의 영상에서는

녹색 영역에 검은 얼룩이 남아 있는 것을 확인할 수 있다. 
반면 제안하는 기법은 강한 모아레 무늬를 효과적으로 제

거하면서도 저하된 영상의 밝기를 복원하는 것을 확인할

수 있다. 이는 제안하는 기법은 서로 다른 특징을 가지는
다중도메인에서의학습을통하여모아레의다양한속성을

활용할 수 있기 때문이다.
모아레 제거 성능을 주관적 평가뿐만 아니라 PSNR 및

SSIM (structural similarity index)[27]을이용한객관적인 평

가를진행하였다. 표 1은 LCDMoire 데이터셋의모든검증
영상을이용한평균 PSNR 및 SSIM 결과를보여준다. 제안
하는 기법이 기존의 기법들과 비교하여 가장 높은 PSNR 
및 SSIM 성능을 보임을 확인할 수 있다. 특히, 제안하는
기법은 CAS-CNN, DMCNN, DDCNN과 비교하여 각각
4.53, 5.24, 2.67dB 높은 PSNR 결과를 제공하며, SSIM에
대해서도 가장 높은 성능을 보임을 확인할 수 있다.
마지막으로, 본 연구에서 제안하는 다중 네트워크에서



10 방송공학회논문지 제26권 제1호, 2021년 1월 (JBE Vol. 26, No. 1, January 2021)

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

그림 9. 모아레 제거 결과 영상. 2, 4, 6, 8행은 빨간색 상자를 확대한 영상을 나타낸다. 
(a) 모아레 영상, (b) ground-truth, (c) CAS-CNN [7], (d) DMCNN [3], (e) DDCNN [8], (f) 제안하는 기법.
Fig. 9. Demoireing results for the validation set. (a) Moire image, (b) ground-truth, and outputs of (c) CAS-CNN [7], (d) 
DMCNN [3], (e) DDCNN [8], and (f) the proposed algorithm
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각 서브 네트워크 별 기여도를 분석하기 위한 ablation 
study를진행하였다. 표 2는본연구에서진행한각네트워
크 별 효과를 비교한다. 먼저 Pixel Network 및 DCT 
Network만을 이용하면 39.79 및 37.00dB의 PSNR 결과를
얻는다. Edge Network를이용하여얻은 clean edge map을
가이드 정보로 사용하는 Refinement Network를 적용하면, 
각각 0.85 및 2.78dB의 PSNR 성능 향상을 얻을 수 있다. 
마지막으로, Refinement Network을이용하여향상된두결
과 영상을 Fusion Network를 이용하여 적응적으로결합하
면 더욱 향상된 PSNR 성능을 얻을 수 있음을 확인할 수
있다. 이를통해본연구에서제안하는기법이다중네트워
크학습과 clean edge map을사용하며영상내모아레무늬
를 효과적으로 제거할 수 있음을 알 수 있다.

CAS-CNN DMCNN DDCNN Proposed

PSNR 36.18 35.47 38.04 40.71

SSIM 0.983 0.973 0.978 0.983

표 1. CAS-CNN [7], DMCNN [3], DDCNN [8], 및제안하는기법의정량적
비교.
Table 1. Quantitative comparison of CAS-CNN [7], DMCNN [3], 
DDCNN [8], and the proposed algorithm

PSNR

Pixel Network 39.79

DCT Network 37.00

Pixel Network + Edge Network 40.64

DCT Network + Edge Network 39.78

Proposed 40.71

표 2. 서로 다른 네트워크의 효과 분석
Table 2. Impacts of different combinations of networks

Ⅴ. 결 론

본 논문은 다중 도메인 학습을 이용한 화면 촬영 영상

내모아레무늬를효과적으로제거하는기법을제안하였다. 
제안하는 네트워크는 Pixel Network, Edge Network, DCT 
Network, Refinement Network로 구성된다. Pixel Network
와 DCT Network에서는 각각 화소 영역과 주파수 영역에
서 영상의 서로 다른 특성을 이용하여 모아레를제거한다. 

Edge Network는모아레영상을입력받아모아레가제거된
clean edge map을 추정한다. 마지막으로 Refinement 
Network은 Edge Network의 clean edge map을 가이드 정
보로 사용하여 Pixel Network 및 DCT Network의 각결과
영상을 향상시키고, 향상된 두 결과 영상을 Fusion Net- 
work를 통해 적응적으로 결합하여 최종 결과 영상을생성
한다. LCDMoire 데이터셋을이용한모의실험을통해서제
안하는 기법이 기존의 기법들에 비해서 모아레 무늬를 효

과적으로 제거할 수 있음을 확인한다.
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