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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 Bayer 컬러 필터 배열 영상으로부터 고해상도 컬러 영상을 복원하기 위한 디모자이킹 및 초해상도 통합 복원 문제를 다루며, 적응적 커널 회귀 계열의 초기 복원 결과를 활용한 green-first 에지 지향 복원 방법을 제안한다. 제안한 방법은 먼저 녹색 채널을 에지 방향성을 고려하여 복원한 후, 색차 성분을 이용하여 적색 및 청색 채널을 재구성하고, 초기 복원 결과와 에지 지향 복원 결과를 에지 영역에서 적응적으로 결합함으로써 반복적인 고주파 구조에서 발생하는 zippering과 색상 왜곡을 완화하도록 구성한다. 또한 Kodak 데이터셋을 이용한 재현 가능한 실험 환경을 구성하여 입력 생성, 비교 방법 적용, 정량적 화질 평가 및 정성적 비교를 일관되게 수행하였다. 실험 결과, 제안한 방법은 비교 방법들보다 높은 평균 PSNR 및 SSIM을 나타냈으며, 특히 펜스와 같은 어려운 에지 구조에서 주관적 화질 개선을 확인할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper addresses the joint demosaicking and super-resolution problem of restoring high-resolution color images from Bayer color filter array data, and proposes a green-first edge-directed reconstruction method based on an adaptive-kernel-regression-based initial restoration. The proposed method first reconstructs the green channel by considering local edge directions, then reconstructs the red and blue channels using color-difference components, and finally adaptively combines the initial reconstruction and the edge-directed reconstruction in edge regions to alleviate zippering and color artifacts in repetitive high-frequency structures. In addition, a reproducible experimental environment is established using the Kodak dataset for consistent input generation, baseline comparison, quantitative quality evaluation, and qualitative analysis. Experimental results show that the proposed method achieves higher average PSNR and SSIM than the compared methods, while also providing perceptual improvements on challenging edge structures such as fence patterns.
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      Ⅰ. 서 론
      디지털 카메라에서 영상을 취득하는 과정에서는 광학계와 영상 센서의 제약으로 인해 공간 해상도와 컬러 해상도의 저하가 동시에 발생한다. 일반적인 단일 센서 기반 카메라는 Bayer 컬러 필터 배열(CFA, Color Filter Array)을 사용하므로 각 화소에서 하나의 색상 성분만이 관측되며, 완전한 컬러 영상을 얻기 위해서는 디모자이킹이 필수적으로 요구된다. 한편 제한된 센서 해상도로부터 보다 높은 해상도의 영상을 얻기 위한 초해상도 영상복원 기술도 지속적으로 연구되어 왔다. 이와 같이 디모자이킹과 초해상도는 서로 다른 문제로 다루어져 왔으나, 두 문제 모두 불완전하게 표본화된 관측으로부터 원 영상을 추정하는 역문제라는 공통점을 가진다[1]-[4].

      기존 디모자이킹 방법으로는 bilinear 보간과 Malvar-He-Cutler의 선형 보간 방법이 널리 사용되며[2][3], 이후 잔차 보간(Residual interpolation)과 적응적 잔차 보간(Adaptive residual interpolation) 등 색차 및 잔차 성분을 활용하는 방법들이 제안되었다[4][5]. 또한 초해상도와 디모자이킹을 동시에 고려하는 통합 복원 접근도 제안되어, 별도 처리 시 발생할 수 있는 오차 누적을 줄이고자 하였다[7][8]. 최근에는 딥러닝 기반의 디모자이킹 및 초해상도 통합 복원 방법도 보고되고 있으나[9][10], 해석 가능성, 재현 가능성 및 비교 실험의 일관성 측면에서 비학습 기반 접근 역시 여전히 의미 있는 연구 대상이라 할 수 있다.

      특히 펜스와 같은 반복적인 고주파 에지 구조에서는 평균적인 PSNR 향상과 별개로 zippering과 색상 왜곡이 남아 있을 수 있다. 강한 초기 복원 결과를 기반으로 하는 후처리형 보정 구조는 평균 오차를 줄이는 데 유리할 수 있으나, 반복적인 선 구조나 컬러 aliasing이 두드러지는 영역에서는 시각적 개선이 제한적일 수 있다. 이러한 한계는 정량적 성능과 주관적 화질 사이의 차이를 보여주며, 구조 정보가 풍부한 녹색 채널을 중심으로 한 보다 직접적인 에지 지향 복원의 필요성을 시사한다.

      본 논문에서는 적응적 커널 회귀 계열의 초기 복원 결과를 바탕으로, Bayer 영상으로부터 고해상도 컬러 영상을 복원하기 위한 green-first 에지 지향 복원 방법을 제안한다. 기존의 컬러 영상 복원 방법들이 주로 초기 복원 결과에 대한 잔차 보정이나 후처리형 보정에 의존하는 것과 달리, 제안한 방법은 복원 과정에서 에지 방향 정보를 직접 반영하여 녹색 채널의 구조를 우선적으로 안정화하고, 이를 기준으로 색차 성분을 복원한다. 또한 초기 복원 결과와 에지 지향 복원 결과를 적응적으로 결합함으로써 반복적인 에지 구조에서의 색상 채널 불일치를 줄이고 구조적 연속성을 유지하도록 구성하였다.

      제안하는 방법의 특징은 다음과 같다. 첫째, 녹색 채널을 에지 방향에 따라 우선 복원하고, 이를 기반으로 적색 및 청색 채널을 색차 형태로 복원한다. 둘째, 초기 복원과 에지 지향 복원을 에지 강도에 따라 적응적으로 결합하여 평탄 영역의 안정성과 에지 영역의 구조 보존 특성을 동시에 확보한다. 셋째, Kodak 데이터셋에 대한 재현 가능한 실험 절차를 구성하여 비교 방법들 간의 정량적·정성적 성능을 일관되게 평가한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 관련 연구를 정리한다. 3절에서는 제안하는 green-first 에지 지향 복원 방법을 설명한다. 4절에서는 실험 환경과 결과를 제시하고, 마지막으로 5절에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 디모자이킹과 색차 기반 복원
        디모자이킹 연구는 단순 보간에서 출발하여 방향성 정보와 색상 채널 간 상관관계를 활용하는 방향으로 발전해 왔다. bilinear 보간은 구현이 단순하지만 에지 구조에서 색 번짐과 zippering이 쉽게 발생한다. 반면 Malvar-He-Cutler 방법은 색차 정보를 반영하는 선형 필터를 사용하여 보다 높은 정량 성능을 제공하는 대표적 기준 기법이다[3]. 이후 잔차 보간과 적응적 잔차 보간은 잔차 영역의 보간과 적응적 결합을 통해 성능을 개선하였다[4][5].

        이와 같은 방법들에서 공통적으로 중요한 요소는 녹색 채널이다. Bayer CFA에서는 녹색 샘플이 전체의 절반을 차지하므로 적색 및 청색 채널보다 구조 정보가 풍부하다. 따라서 많은 방법들은 먼저 녹색 채널을 복원한 뒤, 적색-녹색 및 청색-녹색의 색차를 이용하여 나머지 채널을 재구성한다. 이러한 접근은 색상 채널 간 불일치를 줄이고, 반복적인 에지 구조에서 색상 왜곡을 억제하는 데 유리하다.

      

      
        2.2 디모자이킹 및 초해상도 통합 복원
        초해상도와 디모자이킹을 동시에 고려하는 접근은 두 문제를 분리하여 처리할 때 발생하는 오차 누적을 줄일 수 있다는 장점을 가진다. Farsiu et al. [7]은 다중 프레임 기반 통합 복원 문제를 정칙화 관점에서 다루었고, Takeda et al.[8]은 적응적 커널 회귀가 복원, 업샘플링 및 보간에 유효한 프레임워크가 될 수 있음을 보였다. 이러한 접근은 지역 구조에 따라 비등방성 보간 특성을 부여할 수 있어 에지 보존에 유리하다.

        또한 가이드 필터는 가이드 영상의 구조를 유지하면서 다른 채널 또는 다른 해상도의 영상을 안정적으로 보간하는 데 활용될 수 있다[6]. Bayer 복원 문제에서도 녹색 채널을 기준으로 적색 및 청색 채널을 보간하거나, 초기 복원 결과를 안정적으로 결합하는 데 유용하다. 최근에는 저해상도 Bayer 입력으로부터 고해상도 RGB 영상을 직접 예측하는 딥러닝 기반 통합 복원 구조도 제안되었다[9][10]. 그러나 이러한 방법들은 학습 데이터와 실험 조건에 대한 의존성이 크므로, 본 논문에서는 해석과 비교가 용이한 비학습 기반 접근에 초점을 둔다.

      

      
        2.3 최근 RAW 영역 통합 복원 연구
        최근에는 쿼드-Bayer 및 복합 모자이크 패턴을 포함하는 RAW 영역 복원 연구도 활발히 보고되고 있다[11]-[13]. 이러한 연구들은 RAW 영역 통합 복원이 여전히 중요한 연구 주제임을 보여준다. 그러나 본 논문은 Bayer 기반의 디모자이킹 및 초해상도 통합 복원 문제를 대상으로, 재현 가능한 비학습 벤치마크를 구성하고 green-first 에지 지향 복원이 반복적인 에지 구조에서 제공하는 시각적 개선을 분석하는 데 초점을 둔다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 green-first 에지 지향 복원 방법
      
        3.1 전체 알고리즘 개요
        본 절에서는 적응적 커널 회귀 계열의 초기 복원 결과를 활용하여 Bayer 영상으로부터 고해상도 컬러 영상을 복원하는 green-first 에지 지향 복원 방법을 제안한다. 그림 1은 제안한 알고리즘의 전체 처리 흐름을 나타낸 블록도이다. 제안한 방법은 저해상도 Bayer 입력으로부터 강한 초기 복원 경로와 녹색 채널 에지 지향 복원 경로를 구성한 뒤, 이들을 적응적으로 결합하여 최종 복원 결과를 생성한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Block diagram of the proposed green-first edge-directed reconstruction algorithm
          
          

          

        

        먼저 강한 초기 복원 단계에서는 Malvar와 CEC-AKR(Color Edge Consistency-Adaptive Kernel Regression)을 결합한 방법을 적용하여 초기 RGB 추정 영상을 생성한다. 이 결과는 전체 영상의 안정적인 기본 구조를 제공하며, 이후 에지 방향 및 에지 강도 추정과 적응적 결합 단계의 기준 영상으로 사용된다.

        제안한 방법의 핵심은 Bayer 입력으로부터 별도의 녹색 채널 복원 경로를 구성한다는 점에 있다. 녹색 채널을 에지 방향에 따라 우선 복원한 뒤, 적색-녹색 및 청색-녹색의 색차 성분을 재구성하여 에지 지향 RGB 추정 영상을 생성한다. 이후 에지 강도에 기반한 결합 가중치를 이용하여 초기 RGB 추정 영상과 에지 지향 RGB 추정 영상을 적응적으로 결합한다. 마지막 단계에서는 관측된 Bayer CFA 샘플을 다시 반영하여 입력 관측값과의 일관성을 유지한다.

        기존 방법들이 주로 초기 복원 결과에 대한 후처리형 보정에 의존하는 것과 달리, 제안한 방법은 Bayer 입력으로부터 녹색 채널 우선 복원 경로를 별도로 구성하고 이를 초기 복원 결과와 적응적으로 결합한다는 점에서 차별성을 가진다. 이러한 구조를 통해 반복적인 에지 구조에서 발생하는 zippering과 색상 왜곡을 완화할 수 있다.

      

      
        3.2 녹색 채널의 에지 지향 복원
        Bayer CFA에서 녹색 샘플은 전체의 1/2을 차지하므로, 적색 및 청색 채널보다 상대적으로 풍부한 구조 정보를 제공한다. 이에 따라 제안한 방법에서는 녹색이 관측되지 않은 위치 p에 대해 국소 방향별 후보 복원값을 계산하고, 방향별 에지 비용에 따라 가중치를 부여하여 녹색 채널을 복원한다. 이때 방향 집합을 Ω = {h,v,d1,d2}로 두면, 화소 위치 p에서의 에지 지향 녹색 복원값은 식 (1)과 같다.
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        여기서 Gd(p)는 방향 d에서 계산된 녹색 후보값, wd(p)는 방향별 가중치이다. 방향 가중치는 방향 d의 에지 비용 Ed(p)가 작은 방향에 더 큰 값을 부여하도록 다음 식 (2)와 같이 정의할 수 있다.
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        여기서 Ed(p)는 방향 d의 에지 비용이며, ϵ은 분모가 0이 되는 것을 방지하기 위한 작은 상수이다. 식 (2)는 에지 비용이 작은 방향에 더 큰 가중치를 부여하도록 정의되므로, 에지와 일치하는 방향의 보간값이 더 크게 반영된다. 그 결과 에지에 수직한 방향에서 발생하는 불연속적인 보간 오차를 줄일 수 있다.

      

      
        3.3 색차의 에지 고려 복원
        녹색 채널이 복원되면 적색 및 청색 채널은 색차 성분을 통해 재구성한다. 색차는 원 채널 자체보다 공간적으로 더 완만한 변화를 갖는 경우가 많으므로, 방향성 정보를 이용한 보간에 유리하다. 제안한 방법에서는 복원된 녹색 채널 Ged(p)를 기준으로, 화소 위치 p에서의 적색-녹색 색차와 청색-녹색 색차를 식 (3)과 같이 각각 정의한다.
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        이후 방향성을 고려하여 복원된 색차 성분 DRedp, DBedp​를 이용하면 복원된 적색 및 청색 채널 값 Redp,Bedp은 다음과 같이 얻어진다.
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        식 (4)의 구조는 녹색 채널을 기준 영상으로 사용함으로써 적색과 청색이 서로 다른 방향으로 번지는 현상을 줄이고, 에지 부근의 색상 불연속을 완화하는 역할을 수행한다. 특히 펜스와 같이 선형 반복 구조가 많은 영역에서는 녹색 채널의 방향성이 상대적으로 안정적으로 추정되므로, 색차 기반 복원이 더 효과적으로 동작할 수 있다.

      

      
        3.4 적응적 결합과 관측 샘플 보존
        제안한 방법에서는 초기 복원 결과와 에지 지향 복원 결과를 지역 에지 강도에 따라 적응적으로 결합한다. 평탄 영역에서는 초기 복원의 안정적인 특성을 유지하고, 강한 에지 영역에서는 에지 지향 복원의 반영 비율을 높임으로써 zippering과 색상 왜곡을 줄이고자 한다. 화소 위치 p에서의 적응적 결합 결과 Cout(p)는 식 (5)와 같이 표현할 수 있다.
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        여기서 C∈(p)는 초기 복원값, Ced(p)는 에지 지향 복원값, α(p)는 에지 강도에 따라 결정되는 결합 가중치이다. 본 논문에서는 적응적 결합 가중치를 다음과 같이 정의하였다.
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        여기서 s(p)는 화소 위치 p에서의 지역 에지 강도를 나타내며, 0 ≤ s(p) ≤ 1의 범위를 갖는다. 식 (6)은 에지 강도가 작은 영역에서도 초기 복원의 안정성을 일부 유지하면서, 강한 에지 영역에서는 에지 지향 복원의 반영 비율을 증가시키도록 설계하였다.

        마지막 단계에서는 관측된 Bayer CFA 샘플을 최종 결과에 다시 반영하여 관측 샘플 보존을 수행한다. 채널 C의 관측 여부를 나타내는 마스크 MC(p)를 사용하면 최종 출력은 다음과 같이 정리된다.
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        여기서 Cobs(p)는 Bayer 입력에서 실제로 관측된 샘플값이며, MC(p)는 화소 위치 p에서 채널 C가 관측되었는지를 나타내는 이진 마스크이다. 식 (7)은 실제로 관측된 CFA 샘플을 유지함으로써 복원 결과가 입력 관측값과 모순되지 않도록 한다. 이러한 구조를 통해 제안한 방법은 초기 복원의 안정성, green-first 복원의 구조 보존 특성, 그리고 적응적 결합의 에지 지향 특성을 함께 반영한다.

        그림 2는 Kodim19 영상의 펜스 영역을 예로 들어 제안한 방법의 단계별 복원 과정을 나타낸다. (a)는 Bayer 입력의 희소한 관측 구조를 보여주며, (b)는 초기 복원 결과에서 반복적인 에지 부근의 zippering과 색상 왜곡이 나타난다. (c)는 에지 방향 맵으로, 펜스 구조에서 방향성이 일관되게 나타난다. (d)는 녹색 채널을 에지 방향에 따라 복원한 결과로, 에지 부근에서 구조적 연속성이 향상된 모습을 보인다. (e)는 에지 강도 기반의 적응적 결합 가중치를 나타낸다. (f)는 최종 복원 결과로, 제안한 방법을 통해 에지 구조에서의 zippering과 색상 왜곡이 감소된 결과를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Conceptual illustration of the proposed method on repetitive edge structures (a) Bayer input, (b) initial reconstruction, (c) edge direction map, (d) green edge-directed reconstruction, (e) blending weight, (f) final reconstruction
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      IV. 실험 환경 및 결과
      
        4.1 실험 환경 및 재현 가능한 평가 절차
        제안한 방법의 성능을 평가하기 위해 Kodak 데이터셋을 이용한 실험을 수행하였다. 원본 RGB 영상으로부터 저해상도 입력을 생성한 후 RGGB Bayer 패턴을 적용하여 실험 입력을 구성하였으며, 복원 배율은 2배로 설정하였다. 비교 방법은 bilinear 보간, Malvar-He-Cutler 방법[3], 적응적 커널 회귀 기반 방법(AKR, Adaptive Kernel Regression)[8] 및 이를 기반으로 한 변형 방법(CEC-AKR), 그리고 제안 방법의 다섯 가지로 구성하였다. 모든 방법은 동일한 입력 조건과 동일한 평가 기준에서 비교하였으며, 정량 평가는 PSNR과 SSIM을 사용하고 정성 평가는 대표 영상의 확대 영역 비교를 통해 수행하였다.

        이와 같은 실험 절차는 입력 생성 방식, 비교 방법 및 평가 지표를 명시적으로 통일함으로써 재현 가능한 벤치마크를 구성하는 데 목적이 있다. 특히 본 논문에서는 평균적인 정량 성능뿐 아니라, 반복적인 고주파 에지 구조에서 나타나는 왜곡의 양상도 함께 분석하기 위해 대표 확대 영역 비교를 병행하였다.

        재현 가능성을 위해 모든 실험 설정값을 고정하였다. AKR 및 CEC-AKR에서는 윈도우 크기 5 × 5, 가우시안 𝜎=1.5, 비등방성 강도 1.0을 공통으로 적용하였고, 제안한 방법의 초기 복원은 Malvar+CEC-AKR로 설정하였다. 또한 적응적 결합 가중치는 식 (6)을 사용하였으며, 위 설정값은 대표 영상에 대한 사전 실험에서 안정적인 결과를 보인 값을 선택한 것이다. 이러한 설정은 특정 영상에 대해 개별적으로 조정하지 않고 Kodak 전체 영상에 동일하게 적용하였다.

        본 논문에서 사용한 PSNR은 복원 영상과 기준 영상 간의 평균 제곱 오차를 로그 스케일로 나타낸 지표로서, 값이 클수록 복원 오차가 작음을 의미한다. 또한 SSIM은 밝기, 대비 및 구조적 유사성을 종합적으로 반영하는 지표로서, 값이 1에 가까울수록 기준 영상과의 구조적 유사성이 높음을 나타낸다.

      

      
        4.2 정량적 결과
        Kodak 데이터셋 전체에 대한 평균 PSNR 및 SSIM 결과를 표 1에 제시하였다. 제안한 방법은 평균 PSNR 38.2152 dB와 평균 SSIM 0.9796을 나타내어 비교 방법들 가운데 가장 높은 성능을 보였다. 이는 Bilinear 대비 각각 9.0965 dB와 0.0879, Malvar 대비 2.8744 dB와 0.0112, AKR 대비 1.2126 dB와 0.0022, CEC-AKR 대비 1.0889 dB와 0.0018 향상된 결과이다. 이러한 결과는 제안한 방법이 평균적인 오차 감소와 구조적 유사성 측면에서 모두 개선된 성능을 보였음을 나타낸다. 다만 이러한 평균 결과가 모든 영상에서의 일관된 우세를 의미하는 것은 아니며, 일부 영상에서는 기존 방법과의 차이가 크지 않거나 예외 사례가 나타날 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Average PSNR and SSIM comparison on the Kodak dataset (×2 enlargement, RGGB Bayer).
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	PSNR (dB)
              	SSIM
            

          
          
            	Bilinear
            	29.1187
            	0.8917
          

          
            	Malvar [3]
            	35.3408
            	0.9684
          

          
            	AKR [8]
            	37.0026
            	0.9774
          

          
            	CEC-AKR [8]
            	37.1263
            	0.9778
          

          
            	Proposed
            	38.2152
            	0.9796
          

        

        

      

      
        4.3 정성적 결과
        정성적 비교를 위해 Kodak 데이터셋의 kodim19 영상에서 반복적인 펜스 영역을 확대하여 비교하였으며, 그 결과를 그림 3에 제시하였다. bilinear와 Malvar는 반복적인 선 구조 부근에서 zippering과 색상 왜곡이 나타났고, AKR 기반 방법들은 평균 성능 향상에도 불구하고 정성적으로는 유사한 결과를 보이는 경우가 있었다. 반면 제안한 방법은 녹색 채널을 에지 방향에 따라 우선 복원하고, 색차 성분을 에지를 고려하여 복원한 뒤 적응적으로 결합함으로써 펜스 경계 부근의 색상 불연속과 zippering을 줄이는 경향을 나타냈다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Qualitative comparison of reconstruction results on the repetitive fence region of the Kodim19 image from the Kodak dataset. (a) Ground truth, (b) Malvar, (c) malvar_akr, (d) malvar_cec_akr, and (e) the proposed method
          
          

          

        

        특히 기존 AKR 계열 방법은 정량 지표의 향상에도 불구하고 반복적인 고주파 구조에서의 주관적 개선이 제한적으로 나타났으나, 제안한 green-first 구조에서는 에지 주변의 색상 왜곡이 감소하면서 에지의 연속성과 색상 안정성이 보다 명확하게 향상된 것을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 제안한 방법이 단순한 평균 오차 감소뿐 아니라, 어려운 에지 구조에서의 구조 보존과 왜곡 완화에도 기여함을 보여준다.

      

      
        4.4 논의
        표 1과 그림 3을 종합하면, 제안한 방법은 평균 정량 성능과 반복적인 고주파 에지 구조에서의 주관적 화질 측면에서 모두 의미 있는 개선을 제공한다. 이는 녹색 채널을 우선적으로 안정화하고 이를 기반으로 색차를 복원하는 구조가 색상 채널 간 에지 불일치를 줄이는 데 효과적으로 작용했기 때문으로 해석할 수 있다. 또한 초기 복원 결과와 에지 지향 복원 결과를 적응적으로 결합함으로써, 평탄 영역의 안정성과 에지 영역의 구조 보존 특성을 동시에 활용할 수 있었다. 다만 일부 영상에서는 기존 방법보다 낮은 결과가 나타났으므로, 제안한 방법의 효과는 모든 경우에서의 일관된 우세보다는 전체 평균 성능 향상과 특정 어려운 구조에서의 주관적 개선을 중심으로 해석하는 것이 적절하다.

      

    

    

  
    
      V. 결 론
      본 논문에서는 Bayer 영상으로부터 고해상도 컬러 영상을 복원하기 위한 디모자이킹 및 초해상도 통합 복원 문제를 대상으로, 적응적 커널 회귀 계열의 초기 복원 결과를 활용한 green-first 에지 지향 기반 복원 방법을 제안하였다. 제안한 방법은 녹색 채널을 에지 방향에 따라 우선 복원하고, 색차 성분을 이용하여 적색 및 청색 채널을 복원한 후, 이를 초기 복원 결과와 적응적으로 결합함으로써 반복적인 에지 구조에서 발생하는 zippering과 색상 왜곡을 완화하도록 구성하였다.

      Kodak 데이터셋을 이용한 실험 결과, 제안한 방법은 비교 방법들보다 높은 평균 PSNR 및 SSIM을 나타냈으며, 반복적인 고주파 구조에서 보다 안정적인 시각적 복원 결과를 보였다. 다만 일부 영상에서는 예외 사례가 관찰되었으므로, 제안한 방법의 효과는 전체 평균 성능 향상과 특정 어려운 구조에서의 주관적 개선을 중심으로 해석하는 것이 적절하다.

      향후 연구에서는 방향 추정과 적응적 결합 기준을 보다 정교하게 설계하고, 실제 RAW 획득 환경을 포함한 조건에서 제안 방법의 유효성을 검증할 필요가 있다.
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