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            Abstract
          
        

        
          최근 Text-to-Image 형태의 생성형 AI가 높은 인기를 얻으며, 텍스트 프롬프트만으로도 현실적인 이미지를 생성하는 기술이 발전하고 있다. 그러나 기존 연구들은 텍스트를 기반으로 실제 영상처리 작업을 수행하는 능력에 대한 연구는 상대적으로 부족하다. 본 논문에서는 원본 영상에 대하여 지시가 가능한 InstructPix2Pix 모델을 활용하여 프롬프트 기반으로 영상처리의 가능성을 탐색한다. 이를 위해 색공간 변환, 필터링, 밝기 및 명암 조정, 히스토그램 기법과 같은 대표적인 영상처리 기법을 프롬프트를 통해 모델에 입력하고, 생성된 이미지와 실제 영상처리 결과를 비교 분석하였다. 실험 결과, InstructPix2Pix는 일부 필터링 기법이나 색공간 변환의 경우 실제 영상처리 기법과 유사한 결과를 생성할 수 있었으나, 전문적인 영상처리를 수행하는 것은 한계가 있음을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, Text-to-Image generative AI models have gained significant popularity, enabling the generation of highly realistic images solely based on textual prompts. However, existing studies primarily focus on image generation rather than the capability of these models to perform actual image processing tasks based on textual instructions. This paper explores the feasibility of prompt-driven image processing using the InstructPix2Pix model, which allows instruction-based modifications on an input image. To evaluate this capability, we apply fundamental image processing techniques, including color space transformation, filtering, brightness and contrast adjustment, and histogram-based methods, through textual prompts. The generated outputs are systematically compared against the results obtained from conventional image processing algorithms. Experimental results demonstrate that while InstructPix2Pix can generate comparable results for certain filtering techniques and color space transformations, its effectiveness remains limited in performing complex and precise image processing operations.
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      Ⅰ. 서 론
      영상처리는 디지털 이미지에서 유용한 정보를 추출하고, 분석하거나 변환하는 핵심 기술로, 다양한 산업과 연구 분야에서 폭넓게 활용되고 있다[1][2]. 영상처리 기술은 다양한 응용 도메인에서 경계 검출, 특징점 매칭, 색공간 변환, 필터링 등을 수행하며, 특정 목적에 맞게 영상을 조정하는 역할을 한다[3]. 전통적인 영상처리 기법은 수학적 모델과 신호처리 기법을 기반으로 픽셀 단위 연산을 수행하며, 특정 연산을 적용하여 원하는 효과를 얻는다. 예를 들어, 고주파 강조 필터는 선명화를 수행하여 영상의 경계를 강조하고, 가우시안 블러는 저주파 성분을 강조하여 영상의 노이즈를 제거하거나 부드러운 효과를 제공한다. 기존 영상처리 기법은 주로 OpenCV 등의 라이브러리를 이용하여 수학적 연산을 기반으로 필터링, 밝기 및 명암 조절, 히스토그램 정규화, 색공간 변환, 주파수 변환 등의 방법을 수행한다. 이러한 기법들은 대부분 픽셀 단위 및 행렬 연산을 기반으로 하며, 명확한 수학적 원리를 따른다.

      최근 생성형 AI(Generative AI) 기술의 발전으로 인해 영상처리 방식이 기존의 고전적인 방법에서 딥러닝 기반 접근법으로 변화하였다[4-5]. 대표적인 딥러닝 기반 생성형 AI 모델로는 Stable Diffusion, DALL·E, Midjourney 등이 있으며, 이러한 모델은 사용자가 제공하는 텍스트 프롬프트를 기반으로 새로운 이미지를 생성하는 능력을 갖추고 있다[6-7]. 이러한 모델은 특정한 객체, 스타일, 조명 조건을 명시하는 텍스트 입력을 통해 원하는 형상의 이미지를 생성할 수 있으며, 최근 연구에서는 이러한 생성형 AI 모델이 프롬프트를 반영한 고품질의 이미지 생성과 스타일을 변경하는 방향으로 발전하고 있다[8]. 그러나 기존 영상에 대한 편집 시 프롬프트만으로 구성되기에 의미만 유지되고 전체적인 형상은 모두 변형되게 된다. 이를 해결한 InstructPix2Pix[9]은 사용자의 명령을 해석하여 기존 이미지에 대해 특정한 변환을 수행하는 기능을 갖고 있다. 또한, 텍스트 기반 지시를 통해 기존 영상을 편집할 수 있는 기능을 제공한다.

      IstructPix2Pix[9]는 딥러닝 모델이 학습한 데이터셋을 기반으로 사용자의 프롬프트를 해석하여 이미지를 수정한다. 기존 영상처리 기법과 유사한 결과를 생성할 수 있는지 평가할 필요성이 존재하며, 생성된 결과물이 실제 영상처리 기법을 대체할 수 있을 만큼 신뢰성이 있는지 검증하는 것이 본 연구의 핵심 목적이다. 본 연구에서는 InstructPix2Pix[9]를 활용하여 프롬프트 기반 영상처리를 수행하고, 이를 전통적인 영상처리 기법과 비교하여 AI 기반 영상처리의 가능성과 한계를 분석한다. 분석 결과, 색 공간 변환의 경우 일부 알고리즘에 대하여 성능이 상대적으로 높았으나, 필터링 등의 세부적인 내용이 필요한 알고리즘의 경우 성능이 매우 낮게 나타남을 확인할 수 있다.

      2절에서는 기존 영상처리 알고리즘과 제안하는 방법을 나타낸다. 3절에서는 생성 결과와 이에 따른 분석을 진행하며, 4절에서는 결론과 향후 연구에 대해서 소개한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. InstructPix2Pix 모델 분석
      InstructPix2Pix[9]는 텍스트 기반 프롬프트와 원본 이미지를 함께 입력받아 이미지의 편집 및 변환 작업을 수행할 수 있는 생성형 이미지 편집 모델로, 기존 Pix2Pix의 조건부 이미지 변환 구조를 기반으로 하면서도 Stable Diffusion의 이미지 생성 방식을 결합한 것이 특징이다. 이 모델은 사용자가 입력한 텍스트 프롬프트를 텍스트 인코더를 통해 임베딩하여 지시 내용을 벡터 형태로 변환한 뒤, 이를 이미지 생성 네트워크의 조건으로 주입하여 이미지의 Latent Representation에 변화를 주며 프롬프트가 지시한 변환이 적용된 이미지를 생성한다. 생성 과정에서 U-Net 기반의 구조와 Skip Connection이 활용되어 원본 이미지의 구조적 정보를 보존하며, 텍스트 프롬프트에 따라 색상, 형태, 스타일 등이 변환되도록 작동한다. 또한 Stable Diffusion 기반의 Reverse Process를 통해 노이즈가 추가된 이미지로부터 점진적으로 원하는 이미지를 생성하기 때문에, 텍스트 조건을 반영하면서도 이미지의 세부 구조를 유지하는 것이 가능하다.

      이러한 구조로 인해 InstructPix2Pix는 기존의 단순 텍스트 기반 이미지 생성과 달리 원본 이미지를 기반으로 사용자가 원하는 편집이나 영상처리 효과를 직관적으로 수행할 수 있다. 그러나 생성 방식이 실제 영상처리 알고리즘이 수행하는 수학적 연산을 그대로 적용하는 것이 아니라, 학습 과정에서 해당 작업의 시각적 패턴을 학습해 이를 유사하게 재현하는 방식으로 작동하기 때문에, 로컬 연산 기반의 정밀 작업에서는 한계가 발생한다.

      또한 InstructPix2Pix는 입력되는 프롬프트의 표현 방식과 구체성에 따라 생성 이미지의 품질과 처리 결과가 달라진다는 특징을 가진다. 동일한 변환을 지시하더라도 표현 방식이 다르면 결과물의 색조, 변환 강도, 처리 범위 등이 달라질 수 있어 사용자의 언어적 표현이 결과에 직접적으로 영향을 미치며, 복잡한 배경이나 다양한 색상이 혼합된 이미지일수록 지시된 작업을 일관되게 적용하지 못하고 일부 영역만 변환하거나 과도하게 변환하는 경우도 발생한다[10]. 이러한 한계에도 불구하고 프롬프트 기반으로 직관적이고 빠르게 이미지 편집 및 변환 작업을 수행할 수 있다는 점에서, 영상처리 워크플로우의 대안적 방법으로 활용 가능성을 보여주고 있다.

    

    

  
    
      Ⅲ. InstructPix2Pix를 사용한 영상처리
      본 연구에서는 InstructPix2Pix 모델을 중심으로 생성형 AI가 다양한 영상처리 기법을 정확하게 수행할 수 있는지 평가하기 위해 표 1과 같이 텍스트 프롬프트를 설계하였다. 본 연구에서는 색공간 변환, 필터링, 밝기 및 명암 조정, 히스토그램 기법 등의 대표적인 영상처리 기법을 채택한다. 특히 밝기 및 명암 조정과 관련하여 변화율(%) 기반의 조정 방식을 적용한다. 제안된 프롬프트는 기존 영상처리 기법을 수행하는 방식과 비교하기 위해 구성하였다. 일부 기법은 단순한 기술 명칭만 포함된 프롬프트로 제공하며, 일부 기법은 필터 크기 및 파라미터 값을 포함한 형태로 나타낸다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Prompts for applying the selected image processing algorithms
        
        

      

      
        
          
            	
            	Prompts contents
          

        
        
          	Color space transformation
          	#1
          	Generate an image with the red (R) channel emphasized.
        

        
          	#2
          	Generate an image with the green (G) channel emphasized.
        

        
          	#3
          	Generate an image with the blue (B) channel emphasized.
        

        
          	#4
          	Generate an image converted from the RGB color space to the HSV color space.
        

        
          	#5
          	Generate an image converted from the RGB color space to the YCbCr color space.
        

        
          	#6
          	Generate an image with a grayscale filter applied.
        

        
          	Brightness & contrast adjustment
          	#7
          	Generate an image with brightness increased by 50%.
        

        
          	#8
          	Generate an image with brightness decreased by 50%.
        

        
          	#9
          	Generate an image with gamma correction (gamma=2.2) applied.
        

        
          	#10
          	Generate an image with contrast increased by 20%.
        

        
          	#11
          	Generate an image with contrast decreased by 20%.
        

        
          	Histogram transformation
          	#12
          	Generate an image with histogram equalization.
        

        
          	#13
          	Generate an image with histogram normalization.
        

        
          	Filtering
          	#14
          	Generate an image with a sharpening filter applied (kernel = [[0, -1, 0], [-1, 5, -1], [0, -1, 0]]).
        

        
          	#15
          	Generate an image with a Sobel edge detection filter applied (kernel size=3×3, direction=X-axis)
        

        
          	#16
          	Generate an image with unsharp masking applied (sigma=1.5, strength=1.2, mask ratio=0.7).
        

        
          	#17
          	Generate an image with a Gaussian blur applied (sigma=2, kernel size 5×5).
        

        
          	#18
          	Generate an image with a median filter applied (kernel size=3×3).
        

        
          	#19
          	Generate an image with a bilateral filter applied (sigma_space=10, sigma_color=25, filter size=9×9).
        

        
          	#20
          	Generate an image with a high-boost filter (A=2.0, Gaussian blur kernel=5×5) applied.
        

      

      

      이러한 프롬프트 설계 방식은 InstructPix2Pix가 명확한 수학적 연산 없이 프롬프트의 의미를 올바르게 해석하고, 영상처리 기법을 수행할 수 있는지 평가하는 데 중요한 기준이 된다. 본 논문에서 사용된 프롬프트는 크게 두 가지 유형으로 나뉘며, 첫 번째는 기술 명칭만 포함된 프롬프트이고, 두 번째는 필터 크기나 파라미터 값을 함께 포함한 프롬프트이다. 이러한 두 가지 프롬프트 유형을 설계한 목적은 InstructPix2Pix가 단순한 영상처리 기법을 얼마나 정확하게 수행할 수 있는지를 평가하고, 복잡한 연산이 필요한 기법에서 정확한 수치를 해석할 수 있는지를 검증하는 데 있다. 기술 명칭만 포함된 프롬프트는 색공간 변환과 같은 기본적인 영상처리 기법을 적용할 때 사용한다. 예를 들어, RGB에서 HSV나 YCbCr로 변환하는 작업이나 그레이스케일 변환은 비교적 명확한 정의를 가지므로, 올바른 결과를 생성할 가능성이 높다.

      또한, 히스토그램 변환 기법의 경우, 히스토그램 평활화와 히스토그램 정규화는 모두 명확한 연산으로, 이러한 영상처리 기법을 단순한 명칭만으로 적용할 수 있는지를 평가하기 위해 별도의 파라미터 없이 제공하였다. 이러한 유형의 프롬프트는 InstructPix2Pix가 특정 영상처리 기법의 개념을 올바르게 이해하고 있는지 평가하는 데 초점을 둔다. 밝기 및 명암 조정과 같은 영상 조정 기법에는 기술 명칭에 단순한 값들이 포함되는 프롬프트를 사용한다. 밝기를 50% 증가/감소시키는 경우, 혹은 명암을 20% 증가/감소시키는 경우에는 단순히 증가 또는 감소의 정도를 명확하게 기술하는 것만으로도 모델이 올바르게 해석하는지 확인할 수 있다. 감마 보정의 경우에도 특정한 감마 값(γ=2.2)을 제공하며, 이를 통해 모델이 픽셀 값의 비선형 변환을 수행할 수 있는지 평가하고자 한다.

      반면, 필터 크기나 파라미터 값과 같이 복잡한 내용을 포함한 프롬프트는 특정한 연산 방식이 요구되는 영상처리 기법을 평가하기 위해 설계하였다. 그러나 필터링 기법에서는 커널 크기와 같은 필수적인 연산 요소를 포함하여 모델이 이를 정확히 반영할 수 있는지를 검증한다. 선명화 필터의 경우에 는 특정한 커널을 제공하였으며, 이를 통해 InstructPix2Pix가 선명화 연산을 수행할 때 정확한 커널을 적용하는지를 확인하고자 한다.

      에지 검출을 위한 소벨 필터는 방향성과 커널 크기를 명시적으로 제공하였으며, 수평 또는 수직 방향의 경계를 올바르게 감지하는지를 평가하는 데 초점을 맞춘다. 언샤프 마스킹과 같은 영상 선명화 기법에서는 가우시안 블러 강도, 선명화 강도, 마스크 적용 비율 등의 수치를 제공하여 모델이 세부적인 필터링 파라미터를 올바르게 반영하는지를 검증하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 결과 분석 및 비교
      InstructPix2Pix 모델을 활용하여 표 1의 프롬프트를 적용한 결과를 추론 후, 원본 영상과 비교하여 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio) 및 SSIM(Structural Similarity Index) 값을 측정하였으며 결과는 표 2와 같다. PSNR은 영상의 신호 대 잡음비를 평가하는 지표로, 값이 클수록 원본과 변환된 영상의 차이가 적음을 의미한다. 반면, SSIM 값은 영상의 구조적 유사도를 평가하며, 1에 가까울수록 원본과 구조적으로 유사한 영상을 생성했음을 의미한다. 그림 1은 #1-#6, 그림 2는 #7-#13, 그림 3은 #14-#20까지의 변환 결과를 나타낸다. 각 그림에서 1열은 InstructPix2Pix의 결과를, 2열은 OpenCV 기반의 영상처리 알고리즘을 사용한 결과를 나타내며, 상위에 있는 그림은 원본 사진을 나타낸다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Quantitative evaluation for result analysis
        
        

      

      
        
          
            	
            	
            	PSNR
            	SSIM
          

        
        
          	Color space transformation
          	#1
          	15.74
          	0.649
        

        
          	#2
          	9.51
          	0.645
        

        
          	#3
          	6.95
          	0.274
        

        
          	#4
          	11.82
          	0.625
        

        
          	#5
          	13.14
          	0.659
        

        
          	#6
          	
            18.95
          
          	
            0.711
          
        

        
          	Brightness & contrast adjustment
          	#7
          	5.68
          	0.422
        

        
          	#8
          	13.27
          	0.270
        

        
          	#9
          	13.57
          	0.610
        

        
          	#10
          	12.95
          	0.582
        

        
          	#11
          	16.14
          	0.614
        

        
          	Histogram transformation
          	#12
          	17.34
          	0.595
        

        
          	#13
          	17.82
          	0.693
        

        
          	Filtering
          	#14
          	8.59
          	0.163
        

        
          	#15
          	5.87
          	0.027
        

        
          	#16
          	10.11
          	0.338
        

        
          	#17
          	17.45
          	0.595
        

        
          	#18
          	17.15
          	0.416
        

        
          	#19
          	15.81
          	0.349
        

        
          	#20
          	13.87
          	0.371
        

      

      

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Comparison of output results based on prompt (#1-#7)
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Comparison of output results based on prompt (#8-#13)
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Comparison of output results based on prompt (#14-#20)
        
        

        

      

      #1에서는, R 채널을 강조한 결과 PSNR은 15.74, SSIM은 0.649로 나타났다. InstructPix2Pix가 R 채널로의 변환을 수행하는 과정에서 원본의 구조적 유사성을 유지하면서도 색상의 강도를 조정했음을 확인할 수 있다. #2에서는, G 채널을 강조한 결과 PSNR은 9.51, SSIM은 0.645로 나타났다. R 채널 강조보다 PSNR이 낮으며, 이는 모델이 G 채널을 강조하는 과정에서 차이가 발생했음을 시사한다.

      #3에서는, B 채널을 강조한 결과 PSNR은 6.95, SSIM은 0.274로 기록되었다. SSIM이 매우 낮다는 점에서 원본과의 구조적 차이가 상당히 크며, B 채널을 분리하는 과정에서 원본과의 유사성을 충분히 유지하지 못했음을 알 수 있다. #4와 #5는 색공간 변환 후 비교를 위해 다시 RGB로 변환하여 나타낸다. #4에서 HSV 색공간으로 변환한 결과, PSNR은 11.82, SSIM은 0.625로 나타났다. 원본과의 유사성이 일정 부분 유지되었으나, 색조 및 채도 변환 과정에서 차이가 발생했다. #5에서는, YCbCr 색공간으로 변환한 결과 PSNR은 13.14, SSIM은 0.659로 나타났다. HSV 변환보다 PSNR이 높으며, 명암 대비 및 색상 정보를 비교적 안정적으로 변환했음을 의미한다. #6에서는, 그레이스케일 변환을 수행한 결과 PSNR은 18.95, SSIM은 0.711로 나타나 전체 실험 중 가장 높은 성능을 기록하였다. 이는 명암 정보만을 이용한 변환을 가장 잘 수행했음을 확인할 수 있다.

      #7에서는, 밝기를 50% 증가시킨 결과 PSNR은 5.68, SSIM은 0.422로 매우 낮은 값을 기록하였다. 그리고 #8에서는, 밝기를 50% 감소시킨 결과 PSNR은 13.27, SSIM은 0.270으로 측정되었다. PSNR은 밝기 증가보다 높았지만, SSIM이 낮아 구조적 유사성이 유지되지 못했음을 확인할 수 있다. 실제 밝기의 증가 및 감소는 발생한 것으로 보이지만, 정량적으로 제시한 수치만큼은 변화하지 못한 것으로 확인된다. #9에서는, 감마 보정을 수행한 결과 PSNR은 13.57, SSIM은 0.610으로 나타났다. 모델이 감마 보정을 비교적 안정적으로 수행했음을 시사한다. #10에서는, 명암을 20% 증가시킨 결과 PSNR은 12.95, SSIM은 0.582로 나타났다. 명암 증가 과정에서 색상 왜곡이 발생했으며, 구조적 유사성이 감소한 것으로 보인다. #11에서는, 명암을 20% 감소시킨 결과 PSNR은 16.14, SSIM은 0.614로 측정되었다. 명암 감소의 경우 상대적으로 구조적 특성이 유지되면서도 정보 손실이 적었음을 확인할 수 있다.

      #12에서는, 히스토그램 평활화를 수행한 결과 PSNR은 17.34, SSIM은 0.595로 나타났다. InstructPix2Pix가 명암 대비를 조정하는 과정에서 원본과의 유사성을 일정 부분 유지하였지만, 색상과 구조적 면에서 차이가 발생하였음을 의미한다. #13에서는, 히스토그램 정규화를 수행한 결과 PSNR은 17.82, SSIM은 0.693으로 측정되었다. 전체 실험 중 두 번째로 높은 성능을 기록하였으며, 명암 대비를 조정하는 작업에서 InstructPix2Pix가 비교적 안정적인 결과를 생성했음을 알 수 있다. 하지만, 실제 영상처리 알고리즘의 결과와 비교하였을 때, 하늘 부분에서 색상의 차이가 큰 것을 확인할 수 있다.

      #14에서는, 선명화 필터를 적용한 결과 PSNR은 8.59, SSIM은 0.163으로 나타났다. 모델이 선명화라는 키워드를 해석하지 못했음을 확인할 수 있다. #15에서는, 소벨 에지 검출을 수행한 결과 PSNR은 5.87, SSIM은 0.027로 전체 실험 중 가장 낮은 성능을 기록하였다. 이는 InstructPix2Pix가 엣지 검출을 정확하게 수행하지 못했음을 의미하며, 전통적인 영상처리 기법과 상당한 차이가 발생했음을 알 수 있다. #16에서는, 언샤프 마스킹을 적용한 결과 PSNR은 10.11, SSIM은 0.338로 측정되었다. 모델이 이 기법을 효과적으로 수행하지 못했으며, 단순한 대비 조정과 같은 방식으로 처리했을 가능성이 높다. #17에서는, 가우시안 블러를 적용한 결과 PSNR은 17.45, SSIM은 0.595로 나타났다. InstructPix2Pix가 블러 효과가 적용되었음을 확인할 수 있으나, 파라미터에 대한 고려가 배제된 것으로 보인다.

      #18에서는, 중간값 필터를 적용한 결과 PSNR은 17.15, SSIM은 0.416으로 측정되었다. 노이즈 제거 효과를 반영하는 과정에서 원본 대비 일부 차이가 발생했으나, 필터링 작업이 비교적 안정적으로 수행되었음을 의미한다. #19에서는, 양방향 필터를 적용한 결과 PSNR은 15.81, SSIM은 0.349로 나타났다. 경계를 유지하면서 블러링을 적용하는 과정에서 구조적 유사성이 다소 감소했으며, 색상 차이가 발생하였다. #20에서는, 하이부스트 공간 필터를 적용한 결과 PSNR은 13.87, SSIM은 0.371로 측정되었다. 구조적 유사성이 낮아졌으며, 모델이 고주파 강조 필터를 정확하게 반영하지 못했음을 시사한다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 InstructPix2Pix 모델을 중심으로 프롬프트 기반 영상처리의 가능성을 평가하고 정량적으로 분석하였다. 실험 결과, 그레이스케일 변환이 전체 실험에서 가장 높은 성능을 기록하며 가장 안정적인 변환을 수행했음이 확인되었다. 반면, 소벨 엣지 검출과 선명화 필터와 같은 로컬 연산 기반의 영상처리 기법은 낮은 성능을 기록하였다. 이는 픽셀 단위의 수학적 연산을 직접 수행하는 것이 아니라, 학습된 패턴을 기반으로 영상을 변환하는 방식으로 동작하기 때문이다.

      이러한 한계를 극복하기 위해서는 모델이 영상처리 알고리즘의 실제 연산 과정을 더 잘 반영할 수 있도록 학습 데이터를 재구성하여 파인튜닝하는 방식으로 개선할 필요가 있다. 구체적으로, 소벨 엣지 검출, 샤프닝, 블러링, 그리고 그레이스케일 변환 등 다양한 영상처리 알고리즘이 적용된 이미지와 원본 이미지의 쌍을 대량으로 구축하여 모델이 각 알고리즘의 효과를 학습하도록 유도할 수 있다. 또한, 로컬 연산의 특성을 반영하기 위해 국소 영역별로 연산 패턴을 정확히 학습하도록 하고, 그라디언트 손실을 추가해 경계선 보존 능력을 높이는 방법도 고려할 수 있다.
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