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요  약

기존의 영상 복원 연구들은 잡음, 빗줄기, 헤이즈 등 특정 결함을 대상으로 개발되었으며, 복원 과정에서 잡

음 강도나 다운샘플링 비율과 같은 열화 모델의 사전 정보를 알고 있다는 가정하에 이루어졌다. 그러나 이러

한 접근은 실세계에서 발생하는 복잡한 열화 과정을 충분히 반영하지 못해 복원 성능과 실용성에 한계가 있

다. 이에 본 연구에서는 비전-언어 모델에서 사전 훈련된 텍스트 프롬프트 벡터를 활용하여, 다양한 열화 종류

에 강인한 블라인드 올인원 영상 복원 모델을 제안한다. 특히, 제안한 방법은 텍스트 프롬프트 벡터를 디코더

의 가이드 정보로 활용함으로써, 영상 열화에 적응적인 복원을 달성하고자 한다. 실험 결과, 제안한 모델은 기

존 PromptIR 대비 PSNR이 평균 0.554dB, SSIM이 평균 0.04 향상되었으며, 결과 영상에서도 결함이 효과적으

로 제거되고 텍스처 및 에지 디테일이 더욱 선명하게 복원되었음을 확인하였다.

Abstract

Previous image restoration studies have primarily focused on addressing specific types of degradation, such as 
noise, rain streaks, and haze, under the assumption that prior information about the degradation model—such as noise 
level or downsampling ratio—is known. However, such approaches fail to adequately capture the complexity of 
real-world degradations, leading to limitations in both restoration performance and practical applicability. To overcome 
these challenges, this study proposes a blind all-in-one image restoration model that leverages text prompt vectors 
pre-trained in vision-language models to handle various types of degradation robustly. In particular, the proposed 
method utilizes the text prompt vectors as guidance information for the decoder, enabling adaptive restoration 
according to the degradation characteristics. Experimental results show that the proposed model achieves an average 
improvement of 0.554 dB in PSNR and 0.04 in SSIM compared to PromptIR, while also demonstrating more 
effective artifact removal and clearer restoration of textures and edge details.
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Ⅰ. 서  론

영상 복원은 잡음, 빗줄기, 헤이즈 등의 결함이 

포함된 저화질 영상을 고화질 영상으로 변환하는 

과정이다[1]. 이러한 기술은 의료 영상 장비, 지능형 

감시 시스템, 자율주행 차량 등 다양한 분야에서 광

범위하게 활용되고 있다. 예를 들어, 자율주행 차량

의 경우, 기상 조건이나 조명 변화에 따라 영상 화

질이 크게 저하될 수 있으며, 이는 영상 기반 자율

주행 시스템의 성능 저하로 직결될 수 있다. 따라서 

다양한 기상 및 촬영 환경에서도 안정적으로 고품

질의 영상을 제공하여 시스템 성능을 유지할 수 있

는 영상 복원 기술 개발이 필수적이다.
기존의 영상 복원 기법은 열화 모델의 파라미터 

정보인 잡음 종류, 다운샘플링 비율, 블러링 유형 

등을 알고 있다고 가정한다[2]. 또한 이러한 기법들

은 주로 잡음, 헤이즈, 빗줄기와 같은 단일 열화 요

소를 제거하는 데 초점을 맞추고 있다. 그러나 실세

계 환경에서는 단일 열화가 아닌 복합적인 열화 과

정이 발생할 가능성이 높으며 특정 열화 유형에 대

한 사전 정보를 확보하기 어려운 경우가 대부분이

다. 따라서 기존의 영상 복원 기법은 실세계 환경에

서의 적용에 한계가 존재한다.
이러한 문제를 해결하기 위해 최근 블라인드 방

식의 올인원 모델이 개발되고 있다. 블라인드(Blind) 
방식은 열화 파라미터에 대한 사전 정보 없이 고화

질의 영상을 복원하는 기법을 의미한다. 또한, 올인

원(All-in-One) 모델은 특정 열화 제거에 국한되지 

않고, 다양한 열화를 처리할 수 있도록 설계된 영상 

복원 기법을 의미한다. 대표적인 블라인드 올인원 

모델에는 AirNet[3]과 PromptIR[4]이 있다. AirNet은 

열화 종류에 따른 잠재 특징 추출을 위해 대조 손

실(Contrastive loss)을 적용하였고 PromptIR은 열화 

종류에 적응적인 프롬프트를 사용하여 올인원 기능

을 구현하였다.
본 연구에서는 PromptIR[4] 기반으로 입력 저화

질 영상의 열화 종류에 적응적으로 대처할 수 있는 

학습 가능한 텍스트 프롬프트를 생성하는 학습 방

안을 제시한다. 특히, 비전-언어 모델인 CLIP[5]을 

사용해서 저화질의 열화 종류와 텍스트 프롬프트 

간의 유사도를 최대화하여 학습 가능한 프롬프트 

벡터를 생성하는 과정을 제안한다. 또한 생성된 텍

스트 프롬프트 벡터를 기존의 PromptIR[4] 모델에 

적용하여 그 효과를 검증하였다. 실험 결과를 통해, 
제안한 모델이 3종류의 열화 상황에 대해 PromptIR
보다 PSNR이 평균 0.554dB, SSIM이 평균 0.04만큼 

향상된 정량적 화질 개선을 달성하였다. 그리고 정

성적 평가에서도 텍스처의 디테일과 선명도를 제고

할 수 있었고 결과 영상에서 영상 결함이 보다 깨

끗하게 제거됨을 확인하였다.
 

Ⅱ. 관련 연구

2.1 논블라인드 영상 복원

논블라인드(Nonblind) 영상이란 열화 모델의 파라

미터 값을 안다고 가정하고 영상 복원을 개발하는 

방식을 말한다[6]. 예를 들면, 잡음 제거의 경우, 잡
음의 강도나 잡음 종류에 대한 사전 지식을 안다고 

가정한다. 초해상화의 경우, 다운샘플링 비율을 안

다는 전제하에 저해상도 영상을 고해상도 영상으로 

변환한다. 하지만, 이런 논블라인드 영상 복원은 실

세계 적용에는 적합하지 않다. 왜냐하면, 저화질 영

상에서 잡음의 특성과 샘플링 정보에 대한 사전 지

식을 확보하는 것이 어렵기 때문이다. 

2.2 블라인드 올인원 영상 복원

최근 논블라인드 영상 복원의 한계를 극복하기 

위해 블라인드 올인원 복원 방식이 활발히 연구되

고 있다. 블라인드 올인원 방식은 저화질 영상에서 

사전 정보 없이 다양한 영상 결함을 처리할 수 있

도록 하나의 통합된 모델로 개발된다. 이를 통해 기

존 논블라인드 방식의 적용 한계를 극복하고, 보다 

범용적인 영상 복원 성능을 확보하는 것이 가능하

다. 대표적인 모델로는 AirNet[3]과 PromptIR[4] 모
델이 있다. AirNet은 인코더-디코더 구조로 설계된 

모델로, 인코더는 저화질 영상에 포함된 다양한 영

상 결함 정보를 효과적으로 분석하며, 디코더는 이

를 활용하여 복원 프로세스를 수행한다.  
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특히, 인코더에서는 잠재 손실을 도입하여 동일 

유형의 영상결함 간 패치 유사도를 최대화하고, 이
종 유형의 영상 결함 간 패치 유사도를 최소화한

다. 이를 통해, 열화 종류에 대한 잠재 벡터 표현

을 효과적으로 학습할 수 있으며, 최종 디코더에서 

해당 잠재 벡터를 활용하여 영상 복원 성능을 향

상시킨다.
PromptIR[4]는 다양한 영상 결함 종류에 대한 차

별화된 정보를 효과적으로 인코딩하기 위해, 학습 

가능한 파라미터의 집합, 즉 프롬프트를 활용한다. 
복원 프로세스에서는 프롬프트를 통해 학습된 각 

결함에 대한 정보를 기반으로, 입력 저화질 영상에 

적응적으로 대응하여 복원 성능을 최적화한다. 그러

나 PromptIR에서 사용되는 프롬프트는 랜덤 함수를 

통해 초기화된다. 이는 최적 성능이 아닌, 추가적인 

개선 가능성이 있다는 것을 말한다. 따라서 본 연구

에서는 기존 PromptIR의 프롬프트 성능 개선을 위

해, CLIP 모델을 통해 학습된 텍스트 프롬프트 벡

터를 적용하는 방안을 새롭게 제시하고자 한다.
AirNet과 PromptIR 모델 외에도, 최근에는 잡음, 

빗줄기, 헤이즈와 같은 다양한 영상 결함의 주파수 

특성을 활용한 올인원 모델[7], 잡음·빗줄기·헤이즈 

제거를 위한 멀티태스크 학습 기법을 적용한 올인

원 모델[8], 그리고 영상 결함에 적응적인 프롬프트 

튜닝 기반의 올인원 모델[9] 등이 개발되고 있다.

Ⅲ. 제안한 학습 가능한 텍스트 프롬프트 기반 
블라인드 올인원 복원 모델

CLIP[5]은 대규모 텍스트-영상 쌍 데이터셋을 활

용하여 텍스트와 영상의 특징을 정렬하는 모델이다. 
본 연구에서는 저화질 영상에 포함된 결함 유형을 

파악하기 위해 학습 가능한 텍스트 프롬프트 벡터

를 사용하고자 한다. 또한 이 텍스트 프롬프트를 블

라인드 올인원 모델에 적용하여 다양한 영상 결함

에 적응적인 영상 복원을 실현하고자 한다.

3.1 텍스트 프롬프트 학습

그림 1은 학습 가능한 텍스트 프롬프트 벡터를 

생성하는 과정을 보여준다[10]. 학습 가능한 텍스트 

프롬프트란 기존 텍스트 문장을 벡터화하여 표현한 

형태를 말한다. 일반적으로 텍스트 문장은 입력 표

현에 따라 최종 결과에 상당한 영향을 미치는 경향

이 있다. 이런 문제를 완화하기 위해, 텍스트 문장

을 벡터로 변형한 기법이 최근 연구되고 있다 [11]. 
그림 1에서 텍스트 프롬프트 벡터를 학습하기 위

해, CLIP 모델에서 사전 학습된 텍스트 인코더와 

영상 인코더가 필요하다. 텍스트 인코더는 텍스트 

입력에 대한 특징을 추출하고 영상 인코더는 저화

질 영상으로부터 고수준의 특징을 추출한다. 

그림 1. 학습 가능한 텍스트 프롬프트 벡터 생성 과정
Fig. 1. Process of generating learnable text prompt vectors
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본 연구에는 텍스트 문장 대신  벡
터와 CLASS 정보를 결합한 텍스트 프롬프트 벡터

를 사용한다. CLASS 정보는 잡음, 헤이즈, 빗줄기

를 포함한 총 3가지로 구성된다. 

  
 


             (1)

는 벡터 방식으로 표현된 텍스트 프롬프트이고, 


 


 은 클래스별로 학습될 개의 벡터

로서 난수로 초기화된다. 그리고  는 해당 

클래스에 대한 라벨 정보를 나타낸다. 본 연구에서 

은 16으로 설정되었다.
텍스트 프롬프트 벡터를 학습하기 위해, 텍스트

와 영상 인코더는 사전 학습된 파라미터를 고정한 

상태에서 텍스트와 영상 특징을 추출한다.

  

                   (2)

                      (3)

와 는 각각 사전 학습된 텍스트 인코더와 

영상 인코더이다. 그리고 는 최종 학습될 텍스트 

프롬프트 벡터이고 는 저화질 입력 영상이다. 텍
스트 인코더의 출력은 개의 텍스트 특징 벡터 

이고, 영상 인코더의 출력은 영상 특징 벡터 

이다. 텍스트 프롬프트 벡터 를 학습하기 위해, 
코사인 유사도(Cosine similarity)를 계산한다. 

 

     


  



exp cos

exp cos
       (4)

여기서 cos는 와 의 유사도를 계산하는 코사

인 유사도 함수이다. 는 이미지 벡터 가 주어졌

을 때, 출력 가 번째 클래스가 될 확률이다. 수
식 (4)는 코사인 유사도를 입력으로 갖는 소프트맥

스 함수의 예측치이다. 이미지 특징 에 대응하는 

텍스트 특징 벡터 와 유사도가 최대가 되도록, 
예측치 를 교차 엔트로피에 적용하여 최종 텍스트 

프롬프트를 학습한다. 

3.2 텍스트 프롬프트 시각화

그림 2는 t-SNE[12] 기법을 사용해서 학습 전후

의 텍스트 프롬프트 벡터를 시각화 결과이다. t-SNE
는 고차원 벡터의 분포를 저차원 공간에서도 보존

할 수 있는 시각화 기술이다. 그림에서 표현된 텍스

트 프롬프트 벡터는 식 (1)에서   정보를 뺀 

순수한 16개의 벡터에 해당한다. 그리고 각 벡터의 

차원은 512이다. 그림 2에서 확인할 수 있듯이, 초
기 프롬프트 벡터는 난수로 초기화되었기 때문에 

잡음, 빗줄기, 헤이즈에 대응하는 텍스트 프롬프트 

벡터들이 서로 뒤섞여 있다. 하지만, 학습이 진행된 

후에는 클래스별로 텍스트 프롬프트가 군집을 형성

한 것을 볼 수 있다. 이는 텍스트 프롬프트 벡터가 

입력 저화질 영상의 결함 유형을 잘 구분할 수 있

는 벡터로 변환되었음을 의미한다. 또한, 이러한 텍

스트 프롬프트 벡터는 입력 저화질 영상의 결함 유

형에 적응적으로 대응하기 위한 사전 정보로 유용

하게 활용될 수 있음을 말해준다.

(a) (b)
그림 2. 텍스트 프롬프트 벡터 시각화
(a) 학습 적용 전, (b) 학습 적용 후

Fig. 2. Visualization of text prompt vectors
(a) before training, (b) after training

3.3 텍스트 프롬프트 기반 올인원 모델

그림 3은 제안된 텍스트 프롬프트 벡터를 적용한 

블라인드 올인원 영상 복원 모델의 아키텍처를 나

타낸다. 제안한 모델은 기존 PromptIR[4] 구조와 동

일하게 인코더-디코더 기반의 U-Net 아키텍처를 따

르며, 전역적 특징을 추출하기 위해 트랜스포머 블

록(Transformer block)[13]을 포함하고 있다. 그림 3에
서 제안한 올인원 모델의 핵심 요소는 프롬프트 블

록(Prompt block)이다.
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그림 3. 제안한 텍스트 프롬프트 벡터를 활용한 블라인드 올인원 복원 모델
Fig. 3. Proposed blind all-in-one restoration model using text prompt vectors

기존의 PromptIR은 프롬프트 블록에 난수로 초기

화된 프롬프트 벡터를 활용했으나, 제안된 프롬프트 

블록에서는 사전 학습된 텍스트 프롬프트 벡터로 

대체하였다. 그림 2에서 보듯이, 사전 학습된 텍스

트 프롬프트 벡터는 저화질 영상의 결함 유형을 효

과적으로 구분하는 사전 정보로 활용될 수 있다. 따
라서 제안한 텍스트 프롬프트 벡터를 적용함으로써, 
기존 난수 방식보다 결함 유형에 효과적으로 대응

할 수 있을 것으로 기대된다.
제안된 프롬프트 블록은 PGM(Prompt Generation 

Module)과 PIM(Prompt Interaction Module)으로 구성

된다. 먼저, PGM 모듈은 U-Net 인코더에서 전달된 

특징에 대해 전역 평균 풀링(GAP, Global Average 
Pooling), 컨볼루션 및 소프트맥스 계층을 순차적으

로 적용하여 가중치 벡터를 계산한다.

   ×       (5)

  ×              (6)

여기서 는 인코더의 번째 트랜스포머 블록에서 

전달된 특징 맵이고 ,  × , 는 

각각 전역 평균 풀링,  ×  컨볼루션, 소프트맥스 

계층을 의미한다. 가중치 벡터 는 이후 사전 학습

된 텍스트 프롬프트 벡터와 선형 결합(Linear 
combination)하여 입력 영상 결함 유형에 최적화된 

텍스트 프롬프트 벡터를 새롭게 생성한다. 이 텍스

트 프롬프트 벡터는  ×   컨볼루션 연산을 거쳐 

입력 영상 결함 유형을 대표하는 프롬프트 특징 벡

터로 변환된다.
PIM 모듈은 입력 특징 과 새롭게 생성된 텍스

트 프롬프트 벡터 를 퓨전하여 입력 저화질의 

결함 유형에 적응적인 디코더 프로세스를 수행한다. 
PIM 모듈은 연결계층(Concatenation), 트랜스포머 블

록 및 컨볼루션 계층으로 구성된다. 먼저, 연결 계

층은 두 종류의 벡터인 와 을 채널 축으로 쌓

고 트랜스포머 블록은 이 입력 특징에 대해 어텐션 

메커니즘을 적용하여 중요한 영역을 강조한다. 그리

고, 컨볼루션 계층을 거쳐 최종 특징 맵  을 생
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성한다. 즉, 텍스트 프롬프트 벡터를 디코더의 가이

드 정보로 활용하여 최종 저화질 영상에 적응적인 

올인원 영상 복원을 달성하게 한다.

Ⅳ. 실험 및 결과 

4.1 실험 환경

결함 대상과 데이터셋은 기존 올인원 연구와 동

일하게 설정되었다. 즉, 결함 대상은 잡음, 빗줄기, 
헤이즈 총 3종류로 국한되었고 잡음 제거를 위해서

는 BSD400/68[14], Urban100[15], WED[16] 데이터셋

이, 빗줄기 제거를 위해서는 Rain100L[17] 데이터셋

이, 헤이즈 제거를 위해서는 RESIDE[18]의 OTS와 

SOTS 데이터셋이 사용되었다. 잡음 제거를 위해, 
가우시안 잡음이 적용되었고 잡음 레벨은 15, 25, 
50 표준편차 값으로 설정되었다. 잡음 제거를 위해

서는 BSD400과 WED 데이터셋의 5,144장을 훈련 

데이터로, BSD68과 Urban100 데이터셋의 168장을 

테스트 데이터로 사용하였다. 빗줄기 제거를 위해서

는 Rain100L 데이터셋의 200장을 훈련 데이터로, 
100장을 테스트 데이터로 사용했다. 헤이즈 제거를 

위해서는 OTS 데이터셋의 72,135장을 훈련 데이터

로, SOTS 데이터셋 500장을 테스트 데이터로 사용

하였다. 학습에 사용된 배치 크기는 32이고 에폭은 

120이다. 학습률은 0.0002로 설정되었고 가중치 갱

신을 위해 아담 옵티마이저를 사용하였다.

4.2 정성적 평가

그림 4는 제안한 학습 가능한 텍스트 프롬프트 

벡터를 적용한 블라인드 올인원 영상 복원의 결과

이다. 정성적 평가를 위해, 최신 올인원 모델인 

AirNet[3]과 PromptIR[4]를 비교하였다. 그림에서 첫 

번째 행은 원본 영상이고 두 번째 행은 저화질 입

력 영상이다. 그리고 나머지 행은 차례대로 각각 

AirNet, PromptIR 및 제안한 방법으로 복원된 결과

이다. 각 열은 서로 다른 열화 유형을 나타내며, 각
각 잡음, 빗줄기, 헤이즈에 대한 실험 결과를 보여

준다. 결과 영상의 세부 비교를 위해, 빨간색 박스 

영역을 확대해서 우측 하단에 추가하였다. 먼저, 잡
음 영상에 대해서는 제안한 기법이 암석 표면의 텍

스처를 더 디테일하게 복원한 것을 볼 수 있다. 그
러나 AirNet의 경우 텍스처가 잡음과 함께 제거된 

것을 볼 수 있다. 빗줄기의 경우, 제안한 모델이 배

경 영역의 빗줄기를 더 말끔하게 제거한 것을 볼 

수 있다. 반면, AirNet과 PromptIR의 경우, 빗줄기가 

여전히 남아 있는 것을 볼 수 있다. 헤이즈도 제안

한 모델이 헤이즈로 뿌옇게 된 머리 부분을 더욱 

선명하게 복원한 것을 확인할 수 있다. 

4.3 정량적 평가

화질 평가를 위해, 최대 신호 대 잡음 비(PSNR, 
Peak Signal-to-Noise Ratio)와 구조적 유사성(SSIM, 
Structural Similarity)[19]을 사용하였다. 최대 신호 대 

잡음 비는 원본 영상과 복원 영상의 화소 값이 얼

마나 유사한지 평가하는 척도이고 구조적 유사성은

영상 구조나 텍스처의 복원 능력을 판별하는 척도

이다. 제안한 모델의 성능 평가를 위해, 기존의 단

일 영상 복원 모델인 BRDNet[20], LPNet[21], 
FDGAN[22], MPRNet[23]과 올인원 모델인 DL[24], 
AirNet[3], PromptIR[4]을 비교하였다. 표 1은 올인원 

영상 복원에 대한 정량적인 평가 결과를 보여준다. 
표에서 보듯이, 제안한 모델이 PSNR과 SSIM 평가

지표에서 결함 유형에 상관없이 가장 높은 수치를 

달성하였다. 특히, 제안한 모델이 PromptIR보다 

PSNR 수치가 평균 0.554dB 개선되었고, SSIM 수치

가 평균 0.04 향상된 것을 볼 수 있다. 이는 학습 

가능한 텍스트 프롬프트 벡터가 기존의 난수 벡터

보다 영상 결함 유형에 적응적인 올인원 영상 복원

에 보다 효과적임을 말해준다. 

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 잡음, 빗줄기, 헤이즈와 같은 다양

한 영상 결함을 하나의 모델로 복원할 수 있는 블

라인드 올인원 영상 복원 모델을 제안하였다. 
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그림 4. 실험 결과 ; 원본 영상 (첫 번째 행), 저화질 입력 영상 (두 번째 행), AirNet[3] 결과 영상 (세 번째 행),
PromptIR[4] 결과 영상 (네 번째 행), 제안한 모델 결과 영상 (마지막 행)

Fig. 4. Experimental results ; Original images (first row), low-quality input images (second row), resulting images with
AirNet[3] (third row), resulting images with PromptIR[4] (fourth row), and resulting images with proposed model (last row)

표 1. 올인원 영상 복원을 위한 정량적 평가
Table 1. Quantitative evaluation for all-in-one image restoration

Type Method
Denoising
σ = 15

Denoising
σ = 25

Denoising
σ = 50

Deraining Dehazing

All-In-One

BRDNet[20] 32.26/0.897 29.76/0.835 26.34/0.693 27.42/0.895 23.23/0.895
LPNet[21] 26.47/0.778 24.77/0.747 21.26/0.552 24.88/0.783 20.84/0.827
FDGAN[22] 30.25/0.910 28.81/0.868 26.43/0.775 29.89/0.932 24.71/0.929
MPRNet[23] 33.54/0.927 30.89/0.879 27.56/0.779 33.57/0.954 25.28/0.954
DL[24] 33.05/0.914 30.41/0.860 26.90/0.740 32.62/0.931 26.92/0.931
AirNet[3] 33.92/0.932 31.26/0.888 28.00/0.797 34.90/0.967 27.94/0.961
PromptIR[4] 33.98/0.933 31.31/0.888 28.06/0.799 36.37/0.972 30.58/0.974

Proposed model 34.12/0.963 31.47/0.939 28.20/0.892 38.12/0.992 31.16/0.980
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특히, 기존의 난수 기반의 프롬프트 대신 학습 가

능한 텍스트 프롬프트 벡터를 학습하는 방법과 이

를 부가정보로 활용하여 입력 저화질 영상에 적응

적인 영상 복원을 위한 디코더 프로세스를 제안하

였다. 실험 결과, 제안한 모델이 PromptIR보다 PSNR 
수치가 평균 0.554dB 개선되었고, SSIM 수치가 평균 

0.04 향상된 것을 볼 수 있다. 이를 통해 잡음, 빗줄

기, 헤이즈와 같은 결함 유형을 효과적으로 복원할 

수 있음을 입증하였다. 또한, 학습 가능한 텍스트 

프롬프트가 기존의 난수 기반 프롬프트보다 올인원 

영상 복원에 더 효과적임을 확인하였다. 
본 연구에서는 블라인드 올인원 모델에서 제시한 

평가 방법을 그대로 적용하였다. 구체적으로, 합성

된 저화질 영상에 올인원 모델을 적용한 후, 복원된 

영상과 원본 고화질 영상 간의 PSNR 및 SSIM을 

측정하여 정량적 성능 평가를 수행하였다. 향후 연

구에서는 실제 환경에서 촬영한 영상을 수집하고, 
제안한 모델을 적용 및 실험할 계획이다. 
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