
1. 서 론
1.1 연구 배경 및 필요성

해양 기상은 선박의 안전에 영향을 미치고, 경제적인 운항을 
결정하는 데에 중요한 요소이기 때문에, 이를 파악하는 것은 선
박 운항을 스스로 제어하는 자율운항 기술에 필수적으로 선행
되어야 하는 연구 중 하나이다. 최근에는 4차 산업과 관련하여 
각종 카메라, 레이다와 같은 센서들과 ICT(Information 
Communication Technology) 기술이 접목된 해상 상태 정보 수
집에 관한 연구가 이루어지고 있고 (Seol, 2018), 레이다 이미
지 또한 해상환경 정보를 담고 있으나, 획득한 레이다 이미지에 
나타나는 노이즈로 인해 이미지가 손상되거나 파랑을 제외한 
해상에 존재하는 선박과 같은 부유체 및 객체(부표, 육지, 섬, 
기타 장애물 등)에 의해 명확하고 정확한 분석을 할 수 없게 되
는 경우가 발생한다. 이 때문에 효과적인 해상환경 예측을 위해
서 레이다 이미지상에 존재하는 해상정보가 아닌 부분들을 제
거하고, 제거된 자리를 주변 이미지와 부합되도록 복원하는 이
미지 재생산에 대한 전처리 과정이 필요하다.

1.2 관련 연구 현황
인페인팅(Inpainting)은 이미지의 특징들을 추출해 가려진, 

혹은 보이지 않는 부분을 복원, 생성해 내는 것으로 고문서 복
원, 손상 데이터 복구 등, 다양한 분야에서 오랫동안 연구되었
다. 최근에는 컴퓨터 하드웨어의 발달로 이전에는 구현할 수 없
었던 신경망 학습을 이용한 인페인팅 기법에 관한 연구가 이루
어지고 있다.

2014년도에 Ian. j. Goodfellow에 의해 발표된 생성적 적대 
신경망(GAN)에 대한 개념을 이용하여, 이미지에 비워진 부분을 
서로 경쟁하는 두 개의 네트워크 시스템에 의해 인페인팅하는 
기술이 연구되었다 (Yeh et al., 2017). GAN(Generative 
Adversarial Networks)은 Fig. 1에서 볼 수 있듯이 생성기
(generator)와 판별기(discriminator)로 두 개의 네트워크를 구성
하는데, 생성기는 실제 데이터의 확률 밀도 함수를 이용해 가짜 
데이터를 만들고, 판별기는 가짜 데이터를 진짜인지 가짜인지 
구별하는 역할을 맡고 있다. 여기서 판별기는 어느 것이 진짜 
이미지인지 알고 있기 때문에, 지도학습과 같은 방향으로 학습
을 하고, 생성기는 판별기를 속일 수 있는 방향으로 서로 경쟁
적으로 학습해 결국 생성기는 판별기를 속일 수 있을 정도의 
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Fig. 1 Generative Adversarial Networks(GAN)
가짜 데이터를 만들어 낼 수 있게 되며, 판별기 또한 판별하는 
능력이 점차 개선되는 방식이다. 기존 신경망과의 차이점은 
GAN은 생성기와 판별기 모두 학습이 필요하므로 두 개의 손실 
함수(loss function)가 필요하다. 

2018년도에는 엔비디아(NVIDIA)에서 Guilin Liu가 이끌고 있
는 연구진이 임의로 이미지의 컨텐츠를 삭제하고 인페인팅하는 
기술에 대해 연구하였다 (Liu et al., 2018). 이 연구는 부분 합
성곱 신경망(partial convolutional neural network)을 기반으로 
이루어졌는데, 이는 학습 시 마스크 이미지도 입력값으로 들어
가는 점이 기존 신경망을 이용한 인페인팅과 차이가 있다. 부분 
합성곱 신경망을 통해 구현한 인페인팅 기법은 불규칙하고 큰 
손상부도 어느 정도 높은 정확도로 재구성할 수 있는 특징이 있
다. 본 논문에서는 노이즈가 있는 레이다 이미지 전처리에 Liu  
(2018)가 제안한 부분 합성곱 신경망을 적용하는 연구를 수행
하였다.

2. 이미지 인페인팅 기법
인페인팅의 공통적인 개념은 손상된 부위의 주변 요소에 대

한 특징을 추출하여 이를 바탕으로 그 부위를 재구성하는 것이
다. 기존에는 손실된 영역의 외부에서 내부의 방향으로 영상 라
플라시안을 확산시키는 방식인 확산 기반 방법(diffusion-based 
image inpainting)과 손실되지 않은 영역에서 손실된 영역에 가
장 적절한 패치를 복사하여 복원하는 예제 기반 방법
(exemplar-based image inpainting)이 대표적인 인페인팅 기법
이었다 (Baek et al., 2016). 인텔에서 개발한 컴퓨터 비전 목
적의 프로그래밍 라이브러리인 OpenCV에 포함되어있는 인페인
팅 함수도 이 예제 기반 방법으로 구현되어 있어 다양한 프로그
래밍 언어로 간단하게 인페인팅을 할 수 있다. 하지만 기존의 
인페인팅 방법은 전체 이미지 픽셀의 흐름을 반영하지 못하고, 
손상된 부위의 면적이 큰 경우에 원본 이미지를 정확하게 예측
하는 데에 한계가 있다. 

2010년도부터는 기계 학습을 사용한 초기 인페인팅의 개발
이 이루어지면서 면적이 큰 손상 부위를 복원하는 문제가 어느 
정도 해소되었지만, 손상 부위의 모양이 사각형인 경우에 학습
이 이루어지도록 맞춰져 있어 불규칙한 형상의 결함부를 가진 
이미지 데이터의 복원된 모습을 예측하는 것이 어렵다. 따라서, 
크고 불규칙한 손상을 인페인팅할 수 있는 모델이 필요하다.

3. 부분 합성곱을 이용한 이미지 
인페인팅

3.1 레이다 이미지
본 연구에 사용된 이미지 데이터는 1104X1104픽셀 크기의 

X 밴드 레이다 이미지로, 낮과 밤에 상관없이 대부분의 기상 조
건에서 센서인 X 밴드 레이다가 해양 표면의 후방 산란을 측정
하여 시간과 공간에 따른 파의 높이를 Fig. 2와 같이 스캔한다
(Dankert et al., 2004). 학습에 사용된 레이다 이미지는 해안에
서 측정되었기 때문에 왼쪽 절반은 육지여서 후에 전처리 과정
에서 제거된다. 레이다 이미지에 측정된 내용 중 해수면이 아닌 
것에 대해 크게 Fig. 2와 같이 a, b, c 세 가지로 분류된다. a는 
시간에 따라 이동하는 물체(선박 등), b는 시간이 지나도 위치
가 장시간 고정돼있는 물체(섬, 해양구조물 등), 그리고 c는 크
기가 큰 물체로 인해 물체 뒤에 송수신이 정확히 이루어지지 않
아 나타나는 부위로, Fig. 2의 경우 b로 인해 발생한다. 

Fig. 2 Radar image

3.2 노이즈 정의
데이터상에 노이즈는 연구의 목적에 따라 다르게 정의될 수 

있다. 예를 들어, 해상에 있는 객체를 인식하는 연구에서는 레
이다 이미지상에 선박, 섬 등이 필수적인 요소라 노이즈라 할 
수 없지만, 레이다 이미지를 통해 파도의 높이를 측정하여 이에 
대응하는 복원성 및 경제적인 선박 운항을 확보하는 연구에서
는 해수면 자료 외에 다른 정보가 필요 없으므로 나머지는 노이
즈가 된다. 본 연구에서는 서론에서 언급한 연구 목표에 따라 
해양 표면이 아닌 것을 나타내는 Fig. 2의 a, b, c를 노이즈로 
정의하였다.

3.3 노이즈 탐색
앞서 결정한 노이즈의 정의를 바탕으로 노이즈의 특성을 정

리한 결과, Fig. 2의 a와 b는 밝은 픽셀이 주변 지역보다 밀집
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해 있는 형상을 하고, Fig. 2의 c가 레이다 이미지상에서 나타
나는 경우 항상 고정된 위치(b의 상부)에만 나타나며 주변에 비
해 현저히 밝다는 것을 확인하였다. 레이다 이미지상에서 노이
즈 탐색을 위한 알고리즘을 구현하기 위해 1104X1104 크기의 
레이다 이미지를 1104X1104의 정수행렬로 변환하고 각 행렬의 
요소를 픽셀의 밝기값 0~255로 구성하도록 설정하였다. 행렬
로 변환된 이미지를 앞서 확인한 노이즈의 특성에 맞게 Fig. 3
과 같이 이미지상에 고정 위치 네 군데를 1X50 크기 행렬의 픽
셀로 고정 위치마다 읽어 행렬의 픽셀값(밝기)의 합이 네 군데 
모두 4,200 이상일 경우에 c(레이다 송수신이 불가한 위치)로 
인식하도록 설계하였다. 여기서 임계값을 4,200으로 선정한 이
유는 c가 포함된 레이다 이미지들을 모두 종합하여 이미지마다 
고정 위치에 있는 각 행렬의 합들을 확인하였을 때 가장 작은 
값이 4,200였기 때문이다. a(해상에 이동하는 물체)와 b(해상에 
고정된 물체)에 대해서는 Fig. 4와 같이 1104X1104의 정수화
된 이미지 행렬을 하나의 작은 행렬인 외부행렬(outer matrix) B 
단위로 왼쪽 위에서 출발하여 오른쪽 아래로 읽어나갈 때, 외부
행렬 B 안쪽에 내부행렬(Inner matrix) A의 픽셀 평균값이 외부
행렬 B의 픽셀 평균보다 최소 40 이상 더 크면 인식하게 알고
리즘을 구성했다. 여기서 최솟값 40은 시행착오를 통해 찾아낸 
값이다.

Fig. 3 Algorithm for detecting c 

Fig. 4 Algorithm for detecting a and b 

3.4 라벨, 마스크 이미지 생성
이미지 학습을 위해, 육지인 이미지의 왼쪽 반원 부분은 필

요하지 않기 때문에 제거하였다. 학습에 필요한 입력 데이터로 
쓰이는 라벨 이미지와 마스크 이미지를 준비하였고, 학습 후 테
스트에 사용될 GT(Ground Truth) 이미지와 마스크 이미지를 생
성했다. 라벨 이미지는 학습을 할 때 개발자가 원하는 모범 답
안과 같은 역할을 하는 이미지로, 본 연구에서는 노이즈가 전혀 

Fig. 5 (a) Ground truth image, (b) Mask image, and (c) 
Label image

 

Fig. 6 Composition of data sets 
없는 이미지이다. 라벨 이미지를 생성하기 위해 반원 레이다 이
미지로부터 노이즈 부분만을 제거하고, 바로 이웃한 부위의 픽
셀값을 가져와 손실된 곳을 Fig. 5의 (c)와 같이 인위적으로 복
원하였다. 마스크 이미지는 노이즈 부위를 흰색(픽셀값 1), 그 
외는 검은색(픽셀값 0)으로 나타내어진 이미지이고, GT 이미지
는 테스트에 사용될 노이즈가 포함된 이미지다. 생성한 데이터
의 구성은 라벨 이미지와 마스크 이미지의 쌍으로 1,000개의 트
레이닝 세트(training set), GT 이미지와 마스크 이미지의 쌍으로 
200개의 테스트 세트(test set)를 Fig. 6과 같이 설정하였다.

3.5 부분 합성곱 신경망
기존의 합성곱과 부분 합성곱 신경망은 구조가 거의 일치하

지만 마스크 단계의 유무에 따라 용도의 차이가 나뉜다. 부분 
합성곱은 입력값으로 라벨 이미지와 마스크 이미지가 함께 들
어가기 때문에, 이미지 분할, 분류 등에 적합한 일반 합성곱 신
경망보다 이미지 인페인팅에 적합하다. 부분 합성곱 신경망은 
식 (1)과 같이 정의된다. 여기서 X는 라벨 이미지, M은 마스
크 이미지, W는 학습 가중치(weight), 그리고 는 편향(bias)
이다.

′  


W X⊙M M    if M   
  (1)

라벨 이미지(X )와 마스크 이미지(M )를 아다마르 곱
(Hadamard product)을 통해 결합한 이미지가 가중치(W )와 스
케일링(M ), 편향 ()를 통해 학습이 이루어진
다 (Liu et al., 2018). 아다마르 곱이란 Fig. 7과 같이 같은 크
기의 두 행렬의 각 성분을 곱하는 연산으로 마스크 이미지(M )
가 0과 1만으로 구성된 바이너리 이미지이기 때문에 라벨 이미
지(X )와 아다마르 곱을 통해 지우고자 하는 부분의 픽셀값을 0
으로 처리할 수 있다.
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Fig. 7 Hadamard product
 기존 부분 합성곱 신경망은 랜덤 마스크 이미지를 생성하여 아
다마르 곱을 하지만, 본 연구에서는 레이다 노이즈에 대한 정의
가 분명하게 이루어졌고 노이즈가 이미지 전체에서 일부분만 
존재하기 때문에, 노이즈 탐색을 통해 미리 생성해둔 마스크 이
미지를 사용하여 높은 정확도를 목표로 학습을 수행하였다.

3.6 U-Net Architecture
레이다 이미지 인페인팅에 사용된 신경망은 U-Net (Convolutional 

networks for biomedical image segmentation) 아키텍처
(Architecture)이다. U-Net 아키텍처는 주로 이미지 분할이나 
분류에 사용되는 엔드-투-엔드(End-to-end) 방식의 FCN(Fully 
Connected Layer)기반 모델로 학습 속도가 빠르고, 이미지 일
부를 보고 전반적인 이미지의 문맥(context)을 파악하는 능력이 
뛰어나며, 이미지 안에 객체가 어디 있는지 찾아내는데에도 효
과적이다 (Ronneberger et al., 2015). 구성은 Fig. 8 같이 왼
쪽 절반은 인코딩(encoding) 과정인 수축 단계(contracting 
path)가 가로 방향으로 진행되는 합성곱층(convolutional layer)
과 세로 방향으로 진행되는 풀링층(pooling layer)으로 이루어져 
있고, 오른쪽 절반은 디코딩(decoding) 과정인 팽창 단계
(expanding path)로 수축 단계와 대칭이며 수축 단계의 역으로 
진행된다. 본 연구에서는 U-Net 아키텍처에 사용된 합성곱 층
을 모두 부분 합성곱층으로 바꾸고, 디코딩 과정에서 데이터를 
그대로 늘려서 확장된 빈 구역에 채워 넣는 Nearest neighbor 
upscaling 을 적용했다. 

Fig. 8 U-Net architecture 

3.7 손실 함수(Loss function)
정확한 이미지 인페인팅을 위해, 주로 사용하는 평균 제곱 

오차(MSE), 평균 제곱근 오차(RMSE)가 아닌 결함 주변 픽셀의 
문맥(context)을 반영하는데 필요한 조건들을 고려하여 손실 함
수를 식 (2) 와 같이 설정하였다 (Liu et al., 2018). 그리고 식 
(2)를 구성하는 loss()들에 대한 정의를 식 (3) ~ (8)으로 나
타냈다. 식 (3) ~ (8)에 사용되는 변수들은 Table 1과 같고 I는 
세부적으로 라벨 이미지에 결함을 낸 입력 이미지 I , 라벨 이
미지 I, 신경망을 통해 예측한 이미지를 I, 그리고 I 에서 
결함이 아닌 부위만을 I로부터 가져와 생성한 이미지인 I
로 구별된다.

Table 1 Variables in loss equations
Variables DescriptionI ImageM Binary mask image Number of elements in image Loss Activation map Number of Channels Normalization factor (   ××)  Region of 1-pixel dilation of the hole region th selected layer
               (2)

식 (2) 를 구성하는 각각의 loss(L) 값 중, 식 (3)은 손상되지 
않은 부분을 의미하는데, 이 식에서 I 는 라벨 이미지의 행
(H), 열(W), 그리고 채널 수(C)를 곱한 값이다. 그리고 식 (4)는 
손상된 부분을 얼마나 정확히 복원했는지에 대한 loss를 의미한
다. 손상되지 않은 부분의 전체 스타일에 대해서는 식 (5)와 (6)
을 통해 오차를 줄이는데 는 이미지에 activation map을 씌워
서 나오는 결과를 표현한 기호이다. 

  I gt M ⊙Iout  Igt (3)

  I gt M ⊙ I  I  (4)

     I   I  
 I  I   

(5)

     I   I  
 I  I   

(6)
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비슷한 맥락으로 모델에서 도출된 I은 손상되지 않은 부분
도 라벨 이미지와 비교했을 때 다를 수 있으므로, 이 부분 또한 I과의 계산을 통해서 정확도를 높여야 한다. 이는 식 (7)을 
통해서 수행한다. 마지막으로 복원 부위와 배경이 원활하게 이
어지도록 픽셀과 전체 영역의 차이를 하나의 손실로 지정하여 
식 (8)과 같이 구성하였다. 여기서 은 한 픽셀의 전체 영역에 
대한 팽창 범위다.

  I 
I   I 

 I 
I   I 

(7)

  ∈  ∈I 
I   I  

 ∈   ∈I 
I    I  

(8)

4. 결 과
4.1 신경망 학습

생성된 라벨 이미지와 마스크 이미지를 입력값으로 하여 부분 
합성곱 신경망을 통해 1,000개의 데이터를 총 375,000 
iteration, 1,500 epochs로 설정하여 학습시켰다. Fig. 9은 학습
이 이루어지는 과정을 몇 개의 샘플을 통해 시각화한 것으로 첫 
번째 열은 입력값으로 들어간 라벨 이미지, 두 번째 열은 마스
크와 라벨이 결합 된 이미지. 세 번째는 부분 합성곱 신경망으
로 복원된 이미지를 나타낸다. 학습 초기인 (a)에서 점차 (c)로 
학습이 진행되면서 마스크에 의해 손상된 이미지가 라벨 이미
지에 가깝게 복원된 것을 볼 수 있다. 

3.7 장에 식 (2)에서의 loss 계산 방법을 반영하여 전반적인 
학습 과정에서의 loss 값을 epoch마다 Fig. 10과 같이 나타낸 
결과, epoch가 진행되면서 loss가 5~6% 사이로 수렴하였다.

4.2 시험 데이터 추정
트레이닝 세트를 통해 학습한 신경망으로, 본 연구에서는 노

이즈가 있는 원본 사진과 원본 사진의 노이즈 부분만을 탐색해 
만든 마스크 이미지 200쌍의 테스트 세트로부터 마스크 부분을 
지우고 결함부의 이미지 복원을 수행하였으며, Fig. 11과 같은 
결과를 얻었다. 첫 번째 열은 노이즈가 존재하는 원본 레이다 
이미지, 두 번째 열은 노이즈 부분만을 탐색해서 마스크로 지워
낸 이미지이고 세 번째 열은 학습을 바탕으로 지워진 부분을 테
스트를 통해 복원한 이미지이다.

(a)

(b)

(c)
Fig. 9 (a) Training images for 2 epochs, (b) 20 epochs, 

and (c) 100 epochs

Fig. 10 Training loss 

테스트 결과에 대한 성능을 확인하기 위해 본 논문 2장에서 
언급한 예제 기반 방법의 인페인팅이 구현된 OpenCV로 이미지
를 복원하여 테스트를 통해 복원된 이미지들과 비교하였다. 
Fig. 12에 (b) 열은 OpenCV, (c) 열은 부분 합성곱 신경망으로 
복원된 이미지이다. Fig. 12에 나타난 결과를 3장에서 정의한 
노이즈를 참고하여 비교했을 때, 두 번째 행과 같이 노이즈가 
해상에서 이동하거나 고정된 물체만 있는 경우 마스크 이미지
를 통해 제거하는 부위가 작으므로 인페인팅하는데 두 방법 간
에 차이가 없다. 하지만 첫 번째와 세 번째 행에서 입력 이미지
(a)의 좌측 상단처럼 송수신 불량으로 인해 나타나는 노이즈
(Fig. 2의 c)가 포함된 경우, 제거하는 부위가 커지기 때문에 
OpenCV를 이용한 인페인팅 방법은 복원된 부위가 흐려지는 것
을 볼 수 있다.
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(a) (b) (c)
Fig. 11 (a) Input images for test, (b) Masked images by 
Hadamard product, and (c) Restored images by test

(a) (b) (c)
Fig. 12 (a) Input images, (b) Restored images by OpenCV 

inpainting, and (c) Restored images by Partial 
convolutional neural network 

5. 결 론
본 연구에서는 해상 상태를 분석하기 전, 레이다 이미지상에 

존재하는 노이즈를 제거하고 인페인팅하는 전처리 방법을 부분 
합성곱 신경망 학습을 적용하여 수행하였다. 학습을 위한 사전 
준비로 노이즈 탐색 방법을 레이다 이미지에 적용할 수 있도록 
알고리즘을 개발하였고, 다양한 형상의 결함부에 최적화되어 있
는 학습 모델을 채택하였다. 라벨 이미지와 마스크 이미지에 대

한 학습 후 테스트 결과, 예제 기반 인페인팅 방법을 사용한 
OpenCV 라이브러리와 비교하였을 때 크고 불규칙한 노이즈의 
인페인팅에 대해서 부분 합성곱 신경망을 통한 인페인팅 방법
이 이미지 전체에 대한 맥락을 반영하는 데에 있어 우수했다. 
예제 기반 인페인팅은 수식을 통한 주변 픽셀값의 확장으로 이
미지 결함부를 채우는 데 반해, 부분 합성곱 신경망은 loss에서 
원본 이미지와의 비교, 결함부 주변의 맥락, 이미지 전체의 반
영 등이 이루어진다는 점에서 결과에 차이가 나타났다.

라벨 이미지, 마스크 이미지 데이터 세트를 생성하기 위해 
3.2장에 설명된 노이즈 인식 알고리즘을 실행하는 과정에서, 
1200장의 데이터 세트 중 몇 안 되는 이미지에서 노이즈가 아
닌 부분도 정의된 노이즈의 특성을 만족하면 노이즈로 인식하
는 현상이 드물게 나타났다. 데이터를 기반으로 학습이 이루어
지는 기계 학습의 특성상 부정확한 데이터가 학습에 반영이 되
면 해당 내용이 학습과 테스트에 반드시 영향을 미치기 때문에, 
보다 정교한 방법으로 노이즈를 탐색하는 알고리즘을 연구를 
진행하고자 한다.
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