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In AI-based analysis pipelines, large medical images are often restored in patches for high-resolution processing 
due to memory limitations. Patch-wise restoration approaches cause brightness and texture stitching artifacts at 
patch boundaries, degrading structural clarity. In this study, we propose a method to remove artificial lines when 
generating high-resolution X-ray images from patches. We present a selective refinement pipeline focusing on 
patch boundaries. Using pre-restored high-resolution patches, we apply a soft boundary mask and perform 
noise-based reconstruction only in boundary areas. This process helps blend patch edges smoothly without extra 
post-processing. Experimental results show that the proposed method improves both structural and visual 
quality. Artificial seams are reduced, and the shapes of bones and tissues appear more natural and continuous. 
This approach offers a practical way to improve patch-based medical image restoration by making boundaries 
clearer and more consistent.
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1. 서  론

X-ray 영상은 비침습성과 비용 효율성으로 인해 수의학 분야

에서 가장 널리 활용되는 핵심 진단 영상이다. 수의학 X-ray는 

해부학적 다양성, 촬영 비표준성, 고해상도 및 국소 병변의 존

재로 인해 사람 환자의 X-ray와는 구별된다. 고해상도 X-ray 영
상은 이미지 크기와 복잡한 조직 구조로 인해 분석 과정에서 

높은 연산 비용을 요구한다(Ahmadian and Reza-Alikhani, 
2022). 메모리 및 연산 자원의 한계로 해부학적 구조의 경계 정

보가 중요함에도 X-ray 영상을 패치 단위로 분할하여 처리하

는 방식이 사용되고 있다(Ahmadian and Reza-Alikhani, 2022). 
패치 단위 접근은 특히 초해상도(super-resolution; SR)나 잡음 

제거와 같은 영상 복원 작업에서 윤곽 보존과 계산 효율성을 

동시에 확보할 수 있다(Ahmadian and Reza-Alikhani, 2022). 최
근의 딥러닝 기반 영상 복원 모델들은 수많은 파라미터와 깊은 

네트워크 구조로 인해, 추론 시 GPU 메모리 사용량과 처리 시

간이 증가하는 문제가 존재한다(Weese and Lorenz, 2016). 이러

한 한계는 고해상도 의료 영상 처리에서 더욱 두드러지며 실시
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Figure 1. Detected Boundary Artifacts after Patch-wise High-resolution Restoration

간 적용이나 임상 환경으로의 통합을 저해한다. 반면, 고해상

도로 복원된 영상은 구조물의 경계와 윤곽을 정밀하게 재현하

여 전문가의 평가와 진단에 중요한 정보를 제공한다. 따라서 

고해상도 복원은 영상의 진단적 가치와 구조적 신뢰도 확보를 

위한 핵심 요건으로 간주된다(Ahmadian and Reza-Alikhani, 
2022; Weese and Lorenz, 2016).
패치 단위 영상 복원 방식은 고해상도 영상 처리에서 연산 

효율성과 병렬 처리에 강점을 가지므로 영상 복원 분야에서 

널리 활용되고 있다. 다만, 인접 패치 간의 통계적 불일치로 밝

기 및 질감의 부조화가 발생하며, 경계 불연속(boundary dis-
continuity)으로 이어진다(Buglakova et al., 2025). 경계 불연속

은 각 패치가 독립적으로 복원되는 구조에서 기인하며, 패치

를 병합(stitching)하는 과정에서 경계 부근에 밝기 및 질감의 

불연속으로 나타난다. 이는 단순한 시각적 결함을 넘어 X-ray 
영상에서 중요한 해부학적 경계의 연속성을 훼손하여 구조적 

신뢰도를 저해한다. 조직 경계가 진단에 중요한 역할을 하는 

수의학 X-ray 영상에서는, 경계 왜곡이 해부학적 정보 손상으

로 이어져 임상적 판단의 불확실성으로 직결된다.
기존 연구들은 이러한 문제를 완화하기 위해 결정론적

(deterministic) 패치 병합 기법과 학습 기반 전역 복원(global re-
storation) 모델을 포함한 다양한 접근법을 제안해왔다(Pérez et 
al., 2003; Pielawski and Wählby, 2020). Gaussian 또는 Hann 
window 기반의 가중 평균 방식은 대표적인 결정론적 병합 기

법으로, 구현이 간단하나 패치 간 통계적 차이를 반영하지 못

해 일관된 질감 복원이 어렵다. 반면, convolutional neural net-
work(CNN), U-Net, generative adversarial network(GAN) 기반 

전역 복원 모델은 전체 문맥 정보를 학습하여 구조적 연속성

을 확보할 수 있으나(Ledig et al., 2017; Ronneberger et al., 

2015; You et al., 2019), 고해상도 의료 영상의 대용량 특성상 

전체 학습이 어렵고, 패치 단위 병합에서 발생하는 경계 불연

속을 근본적으로 해결하지 못한다(Uzunova et al., 2019).
최근에는 영상 생성 및 복원 분야에서 확산확률모델

(diffusion probabilistic model) 기반 연구가 활발히 수행되고 있

다. 확산확률모델은 데이터에 점진적으로 노이즈를 추가한 뒤 

이를 제거하는 반복적 역확산 과정을 통해 복잡한 데이터 분

포를 학습하여 고품질 영상을 생성 및 복원하는 생성 모델이

다(Ho et al., 2020). 그러나 고해상도 영상을 패치 단위로 분할

하여 처리하는 경우 패치 간 정보 단절로 인해 경계 부근에서 

불연속성이 발생할 수 있으며, 이를 완화하기 위한 다양한 경

계 정제 연구가 수행되고 있다.
기존 확산 기반 영상 복원 연구들은 영상 전체의 전역적 복

원에 초점을 두어, 패치 기반 복원에서 발생하는 국소적 경계 

불연속 문제나 경계 중심 영역의 선택적 정제(refinement)는 충

분히 다루지 못한다(Saharia et al., 2022a). 특히 super-resolution 
via repeated refinement(SR3)와 같은 확산 기반 모델은 반복적 

복원을 통해 고품질 영상을 생성하나, 영상 전체를 대상으로 

설계되어 경계 중심의 선택적 복원에는 적합하지 않다(Saharia 
et al., 2022a). 결과적으로 패치 병합으로 인해 통계적 불확실

성과 질감 변동성이 집중되는 경계 영역은 명시적인 복원 대

상으로 설정되지 않아 패치 내부의 복원 품질이 우수해도 경

계 불연속 문제는 잔존한다.
본 연구는 확산확률모델의 확률적 복원 능력을 패치 기반 

영상 복원에 접목하여, 경계 불연속 문제를 해결하고자 한다. 
제안 기법은 경계 중심 영역에 점진적으로 변화하는 가중치를 

적용하여 해당 부위만 선택적으로 복원함으로써, 불필요한 연

산을 줄이는 동시에 경계의 시각적 자연스러움을 효과적으로 
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확보하도록 설계되었다.
논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 패치 단위 영상 복

원 과정에서 발생하는 경계 불연속 문제를 중심으로 기존 연

구의 접근 방법과 한계점을 고찰한다. 제3장에서는 초해상도 

복원 후 병합 과정의 경계 불일치 문제를 해결하기 위한 제안 

방법론을 설명한다. 제4장에서는 제안 기법의 성능을 입증하

기 위한 정량적 및 정성적 실험 결과를 제시하고, 제5장에서는 

본 연구의 주요 성과를 요약 후 향후 연구 방향을 논의한다.

2. 관련 문헌 연구

본 장에서는 제안하는 경계 정제(boundary refinement) 기법과 

관련된 연구를 세 가지 관점에서 고찰한다. 첫째, 고해상도 영

상 생성을 위한 패치 단위 영상 복원 기법, 둘째, 확률적 복원 

메커니즘을 제공하는 확산확률모델의 응용 확장, 셋째, 병합 

과정에서 발생하는 경계 불연속을 완화하기 위한 경계 정합 

기법 및 블렌딩(blending) 방법론을 정리한다. 특히 패치 기반 

복원 과정에서 발생하는 패치 간 통계적 연속성(statistical con-
sistency) 문제를 중심으로 기존 연구의 한계를 분석한다.

2.1 패치 단위 초해상도 기반 복원

패치 단위 초해상도 기법은 제한된 메모리 환경에서도 고해

상도 복원을 가능하게 하는 효율적인 접근 방식으로, 의료 영

상을 포함한 다양한 영상 복원 분야에서 널리 활용됐다(Zhao 
et al., 2018). 패치 단위 처리는 전체 영상을 작은 패치로 분할

하여 처리함으로써 계산 자원을 효율적으로 사용할 수 있다는 

장점이 있다. 그러나 패치 기반 복원에서는 각 패치가 독립적

으로 처리되기 때문에 인접 패치 간 통계적 분포가 일치하지 

않는 문제가 발생할 수 있으며, 이로 인해 병합 단계에서 경계 

불연속 현상이 나타난다(Mac Aodha et al., 2012). 이는 결국 패

치 간 통계적 연속성 저하로 이어진다. 특히 X-ray 영상과 같이 

조직 경계의 정밀한 표현이 중요한 경우, 경계 불연속은 해부

학적 구조의 왜곡과 진단 신뢰도 저하를 유발한다.
패치 기반 복원에 활용되는 대표적인 초해상도 모델로는 

enhanced deep super-resolution network(EDSR), residual channel 
attention network(RCAN), swin transformer for image restora-
tion(SwinIR) 등이 있다(Liang et al., 2021; Lim et al., 2017; 
Zhang et al., 2018). 이들은 저해상도 입력으로부터 고해상도 

영상을 직접 생성하는 결정론적 복원 모델로서 다양한 영상 

복원 과제에서 우수한 성능을 보였다. 그러나 각 패치를 독립

적으로 복원하기에 인접 패치 간 상호작용을 충분히 고려하지 

못하며, 패치 병합 과정에서 발생하는 경계 불연속 문제를 근

본적으로 해결하지 못한다.
최근에는 확산확률모델의 도입으로 초해상도 복원 성능이 

크게 향상되었다(Li et al., 2024). SR3는 반복적인 역확산(re-

verse diffusion) 과정을 통해 고해상도 영상을 생성하였으며

(Saharia et al., 2022a), super-resolution diffusion(SRDiff)는 잔차 

학습 방식을 적용하여 복원 정밀도를 향상시켰다(Li et al., 
2022). 기존 결정론적 접근보다 복원 품질은 우수하지만, 전역 

복원 중심이어서 패치 병합 시 국소 경계 정합 문제에 한계가 

있다. 따라서 기존 패치 기반 방식은 효율적이지만, 패치 간 경

계 정합을 위한 구조적 설계에는 한계가 있다(Ma et al., 2021).

2.2 Diffusion Model의 응용 확장 연구

확산확률모델은 확률적 복원 능력과 안정적인 학습으로 다

양한 영상 복원 및 편집 과제에 적용되어 왔다. inpainting using 
denoising diffusion probabilistic models(RePaint)는 마스크로 가

려진 손상 영역을 반복적 샘플링 과정으로 복원하며(Lugmayr 
et al., 2022), image-to-image diffusion models(Palette)는 다양한 

이미지 복원 작업을 단일 프레임워크에서 수행한다(Saharia et 
al., 2022b). 또한 stochastic differential editing(SDEdit)은 조건부 

입력을 주입하여 원본 구조를 유지하면서도 부분적인 이미지 

편집이 가능하다(Meng et al., 2021). 최근에는 복원 대상 영역

의 공간적 특성을 반영하여 선택적으로 복원을 수행하는 re-
gion-aware diffusion(RAD) 기반 접근법도 제안되었으며, 영역

별 특성에 적응적인 복원이 가능함을 보여주었다(Kim et al., 
2025).
해당 연구들은 확산확률모델이 기존의 결정론적 복원 방식

에 비해 데이터의 불확실성을 효과적으로 반영함을 보여준다

(Lugmayr et al., 2022; Saharia et al., 2022b). 그러나 대부분 전

체 영상 복원이나 명시적 손상 영역에 초점을 두어, 패치 기반 

복원 과정에서 발생하는 경계 불연속 문제는 다루지 못한다. 
특히 RePaint의 반복 샘플링 방식은 높은 연산량을 요구하여 

고해상도 의료 영상 환경에서는 실용성이 제한된다(Lugmayr 
et al., 2022).

2.3 경계 정합 기법 및 Blending 방법론

경계 정합 문제는 영상 합성 및 복원 분야에서 오랫동안 연

구되어 온 주제이다. 초기 연구는 밝기나 윤곽선 단절 완화에 

초점을 두었으며, Poisson image editing과 Laplacian pyramid 
blending이 대표적이다(Burt and Adelson, 1983; Pérez et al., 
2003). 이러한 기법들은 색상 및 밝기 보정 중심으로 설계되어 

구조적 질감의 연속성을 보장하지 못한다.
의료 영상 복원에서는 Hann window와 같은 테이퍼 함수

(taper function) 기반의 결정론적 블렌딩 기법이 주로 활용되어 

왔다(Pielawski and Wählby, 2020). Tukey window 기반 가중치 

블렌딩이나 Laplacian pyramid blending 역시 경계 완화에 일정 

부분 효과를 보이나, 미세한 질감이나 구조적 패턴의 통계적 

분포를 충분히 반영하지 못한다(Burt and Adelson, 1983). 
<Table 1>은 본 장에서 검토한 대표적인 관련 연구들을 범주
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Category Method Reference

Patch-based SR
enhanced deep super-resolution network (EDSR) Lim et al.(2017)

residual channel attention network (RCAN) Zhang et al.(2018)
swin transformer for image restoration (SwinIR) Liang et al.(2021)

Diffusion-based SR
 super-resolution via repeated refinement (SR3) Saharia et al.(2022a)

super-resolution diffusion (SRDiff) Li et al.(2022)

Diffusion-based 
Restoration

stochastic differential editing (SDEdit) Meng et al.(2021)
inpainting using denoising diffusion probabilistic models (RePaint) Lugmayr et al.(2022)

image-to-image diffusion models (Palette) Saharia et al.(2022b)
Region-aware Diffusion region-aware diffusion (RAD) Kim et al.(2025)

Boundary Blending
Laplacian Pyramid Blending Burt and Adelson(1983)

Poisson Editing Pérez et al.(2003)
Hann Window Pielawski and Wählby(2020)

Table 1. Summary of Related Studies

Figure 2. Overall Pipeline for High-resolution Image Restoration and Boundary Refinement

별로 요약한 것이다(<Table 1>).
결과적으로 기존 연구들은 패치 단위 복원의 연산 효율성, 

확산확률모델의 확률적 복원 능력, 그리고 결정론적 블렌딩 

기법의 경계 완화 측면에서 각각의 성과를 보여 왔다. 그러나 

패치 간 통계적 연속성은 확보되지 않아, 경계 불연속 문제를 

해결할 새로운 접근이 필요하다. 이를 해결하기 위해 본 연구

는 확산확률모델 기반 경계 정제 기법을 제안한다.

3. 제안 방법론

<Figure 2>는 제안 기법의 전체 파이프라인을 나타내며, 초해

상도 복원 단계(super-resolution restoration stage)와 확산 기반 

경계 정제 단계(diffusion-based boundary refinement stage)로 구

성된다. 첫 번째 단계에서는 입력 X-ray 영상을 패치 단위로 분

할 후, SR3 및 SRDiff 기반 확산확률모델로 저해상도 패치를 
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고해상도 패치로 복원한다. 복원 결과는 전체 영상의 초기 고

해상도 영상을 구성하며 후속 경계 정제 단계의 입력으로 사

용된다. 이후 인접 패치 간 경계 위치를 기준으로 경계 중심 패

치를 추출하여 경계 영역 학습 데이터셋을 구성한다.
두 번째 단계에서는 추출된 경계 중심 패치에 확산확률모델 

기반 경계 정제를 수행한다. 점진적 가중치 함수로 정의된 soft 
mask를 적용하여 경계 중심 영역을 선택적으로 강조하고, 해
당 영역에 마스킹된 확산 샘플링을 적용한다. 학습 시에는 정

답 경계 패치에 순방향 확산(forward diffusion)을 적용하여 노

이즈를 단계적으로 추가하고 모델이 각 시점의 노이즈를 예측

하도록 학습하며, 추론 시에는 완전한 노이즈 상태로부터 역

확산을 반복하여 경계 영역의 세부 구조를 복원한다. 복원된 

경계 패치는 원래 경계 위치에 재삽입되며, 패치 내부 구조는 

유지한 채 경계 영역의 통계적 분포만 재구성하도록 설계되었

다. 제안 기법은 패치 병합 시 경계 불연속을 완화하고, 구조적 

연속성 및 시각적 자연성을 향상시키는 것을 목표로 한다.

3.1 초해상도 복원 단계

본 연구의 기반 복원 단계는 확산확률모델을 이용한 초해상

도 복원 기법인 SR3와 그 잔차 기반 변형인 SRDiff를 기반으

로 구축되었다(Li et al., 2022; Saharia et al., 2022a). 저해상도

(LR) X-ray 영상으로부터 고해상도(HR) 복원 영상을 생성하

고, 후속 확산확률모델 기반 경계 정제 단계의 입력에 사용할 

예측 패치를 생성하는 데 있다.

(1) 패치 단위 복원 구조

전체 X-ray 영상은 연산 효율성과 지역적 세부 복원을 동시

에 확보하기 위해 128×128 크기의 패치 단위로 분할되었다. 인
접 패치 간에는 stride=64(약 50% 중첩)를 적용하여 중첩 구간

의 정보 손실을 최소화하고, 복원 결과의 지역적 연속성을 유

지하였다. 패치 기반 복원 방식은 메모리 사용량을 효과적으

로 제어할 수 있으나, 경계 부위에서 밝기 및 질감의 불연속이 

발생한다. 본 연구에서는 초해상도 복원 결과를 후속 경계 정

제 단계의 입력으로 활용함으로써, 확산 기반의 확률적 복원 

과정으로 경계 불연속 문제를 보정하도록 설계하였다. 모델은 

LR로부터 직접 HR을 생성하는 대신, 조건 입력을 기반으로 

세밀한 잔차(residual) 정보를 확률적으로 복원하며, 복원 영상

의 질감 표현을 향상시킨다.

(2) 학습 데이터 구성 및 입력 정의

본 연구의 초해상도 복원 단계는 저해상도 영상으로부터 고

해상도 영상을 복원하기 위한 조건부 확산확률모델 구조를 기

반으로 한다. 학습 데이터는 저해상도 영상, Bicubic 보간을 통

해 생성된 초해상도 영상, 그리고 정답 고해상도 영상으로 구

성된다. SRDiff 구조에서는 HR 영상을 직접 복원하는 대신, 
HR 영상과 SR 영상 간의 차이를 잔차로 정의하고 이를 예측하

도록 학습을 수행한다. 모델은 조건 입력으로 제공되는 SR 영
상을 기반으로 세부 질감 및 구조 정보를 포함하는 잔차를 복

원하며, 최종적으로 고해상도 영상을 생성한다. 입력 및 출력 

데이터의 구성은 <Table 2>에 제시하였다.

Table 2. Training Data Setup and Input Specification for 
High-resolution Restoration

Role Variable Description

Input  Low-resolution image

Conditional 
Input



Bicubic-interpolated 
low-resolution input

Target      Residual between GT and SR
Ground 
Truth



High-resolution ground truth 
image

Output  

Predicted residual output from 
the model

(3) 확산 기반 학습 원리

학습 과정은 노이즈 예측 기반 확률적 복원(stochastic noise 
prediction)에 기반한다. 잔차 패치 에 대해 시점 에서 가우

시안 노이즈  ∼를 점진적으로 추가하여 노이즈가 섞

인 중간 상태 를 생성한다. 이 관계는 다음과 같이 정의된다:

       (1)

여기서 는 시간 단계 에 따른 노이즈 감쇠 계수(noise at-
tenuation factor)이다. 모델 는 조건 입력 과 시점 를 함

께 받아 추가된 노이즈 을 예측한다:

  (2)

손실 함수는 실제 노이즈와 예측 노이즈 간의 절대적 차이

를 최소화하는 형태로 정의하였으며, 의료 영상에서 세부 구

조와 경계 정보를 안정적으로 보존하는 데 유리하다:

ℒ ∥ ∥  (3)

(4) 역확산 기반 복원 과정

확산확률모델 기반 복원 과정은 학습된 모델을 이용하여 입

력 영상의 세부 구조를 점진적으로 복원하는 추론 단계로 구

성된다. 학습 과정에서는 잔차에 단계적으로 가우시안 노이즈

를 추가하여 노이즈 상태를 생성하고, 모델은 조건 입력으로

부터 해당 노이즈를 예측하도록 학습된다. 추론 과정에서는 

무작위 노이즈에서 시작하여 학습된 역확산 과정을 반복 수행

함으로써 잔차를 점진적으로 복원한다. 최종 고해상도 영상은 

복원된 잔차를 조건 입력에 더하여 다음과 같이 계산된다:
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Figure 3. Comparison of the proposed soft mask and binary mask for horizontal and vertical boundary regions

    (4)

조건 입력 에 복원된 잔차를 더하는 방식으로 세밀한 구

조 정보를 보완하며, 이 결과는 이후 경계 정제 단계의 입력으

로 활용된다.

(5) 요약

기반 복원 단계는 SR3/SRDiff 확산확률모델을 활용하여 

128×128 패치 단위의 X-ray 영상을 확률적으로 복원하는 과정

으로 구성된다. 모델은 조건 입력을 기반으로 잔차 공간에서 

노이즈를 예측하고, 역확산 과정을 통해 고해상도 구조를 복

원한다. 생성된 예측 패치는 경계 정제의 입력으로 사용되어, 
패치 단위 복원에서 발생하는 경계 불연속 완화에 활용된다.

3.2 Diffusion 기반 Boundary Refinement

본 연구의 확산확률모델 기반 경계 정제 단계는 초해상도 

복원 결과를 입력으로 사용하여, 패치 단위 복원 및 병합 과정

에서 발생하는 경계 불연속을 완화하도록 설계되었다. 세부 

처리 과정은 <Figure 2>의 하단에 제시하였으며, 입력 구성, 
soft mask 정의, 학습 및 추론 절차는 다음 절에서 상세히 기술

한다.

(1) 입력 구성 및 데이터 정의

경계 정제 단계는 기반 복원 단계에서 생성된 고해상도 패

치들로부터 경계 중심 64×64 크기의 패치를 추출하여 경계 중

심 데이터셋을 구성하였다. 각 경계 부위는 경계 중심에서 외

곽으로 갈수록 완만하게 mask를 적용하는 형태로 정의하였으

며, band 폭은 로 정의하였다. 점진적 가중치는 이진으로 마

스크를 적용하는 것에 비하여 경계의 점진적 변화를 보존하도

록 하며 불연속 경계 부근의 분포를 자연스럽게 학습하도록 

유도한다(<Table 3>).

Table 3. Training Data Construction and Input Definition for 
the Diffusion-based Boundary Refinement Stage

Notation Description



Ground-truth patch aligned with the boundary 
center

 Super-resolved patch centered at the boundary
 Soft mask (Tukey window, band=)

  ⊙ Masked conditional input
 Diffusion refined output

Diffusion Model의 입력은 시점 에서 노이즈가 점진적으로 

추가된 영상 이며, 조건부 입력은 기반 단계의 복원 결과 

에 mask 을 곱한 형태로 정의된다. 중간 상태는 다음과 

같이 구성된다:

          ⊙ (5)

여기서 은 고해상도 정답 패치, 는 cosine –schedule
을 따르는 시간 의존적 감쇠 계수이다. 모델은 cond와 를 입

력으로 받아 경계 영역의 세부 구조를 복원하도록 학습된다.

(2) Soft Mask 설계

Soft mask 는 경계 중심 를 기준으로 ± 범위에서 0
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에서 1로 완만히 변화하며, 다음과 같이 정의된다:

 








  


 cos

∣  ∣
∣  ∣≤ 

 otherwise
  (6)

이 설계는 경계 대상 영역을 명확히 구분하고, binary mask 
대비 분포 왜곡을 줄여 안정적인 학습을 유도한다. <Figure 3>
은 수평 및 수직 경계 영역에 대해 생성된 soft mask와 binary 
mask의 비교 결과를 보여준다. Binary mask는 경계 영역을 이

진으로 구분하여 급격한 전이를 발생시키는 반면, 제안한 soft 
mask는 경계 중심을 기준으로 점진적으로 변화하는 가중치를 

적용하여 자연스러운 분포 전이를 제공한다.

(3) 학습 절차

확산확률모델은 SR3의 노이즈 예측 구조를 따라 각 확산 시

점에서 실제 노이즈를 예측하도록 학습된다. 계산 효율성과 경

계 보존을 위해 L1 기반 노이즈 예측 손실 함수를 사용하였다:

 
 

∥       ∥  (7)

여기서  ⋅는 파라미터 를 갖는 네트워크가 예측한 노

이즈이며, 총 1,000단계의 노이즈 스케줄을 cosine –schedule 
기반으로 적용하였다. 학습에는 고해상도 복원 결과에 soft 
mask 을 곱한   ⊙을 사용하며, 동일한 mask 폭 

 조건하에 수행된다.

(4) 추론 및 Reinsertion 단계

추론 단계에서는 조건 입력 을 기반으로 학습된 모델이 

복원된 패치 refine를 생성한다. 초기 상태 는 표준 정규 분

포 ∼ 에서 샘플링되며, 모델은 각 시점 ∈에 대

해 다음의 역확산 과정을 반복적으로 수행한다:

      ∼ (8)

해당 구조는 RePaint의 반복 샘플링(resampling) 방식과 유사

하나, 본 연구에서는 의료 영상의 구조적 연속성을 고려하여, 
정합 대상 영역을 경계부로 확장하였다. 복원된 패치는 다음

과 같이 해당 경계 영역에 선택적으로 삽입되어, 원본 영상 내

에 통합되며, 별도의 후처리(post-processing) 없이 자연스럽고 

일관된 경계 질감 정합을 수행한다.

  ⊙⊙   (9)

본 연구에서 제안하는 확산 기반 경계 정제 단계는 다음 절

차로 구성된다. 먼저 점진적 가중치 함수를 기반으로 경계 중

심 영역을 정의하고 해당 부위의 패치를 선택적으로 추출한

다. 이후 조건부 확산확률모델을 활용하여 경계 영역에 대한 

확률적 복원을 학습하고, 복원된 경계 패치를 원본 경계선 영

상에 병합하여 일관된 결과 영상을 생성한다.

4. 실  험

4.1 실험 설정

본 연구에서는 전남대학교 수의과대학에서 수집한 수의학 

X-ray 영상 데이터셋을 사용하였다. 데이터셋은 총 98장의 고

해상도 영상으로 구성되며, 다양한 해부학적 구조와 명암을 

포함한다. 각 영상의 해상도는 1664×1792이다. 실험에서는 원

본 고해상도 영상을 정답 영상으로 사용하였으며, 저해상도 

영상은 다운샘플링을 통해 생성하였다. 또한 Bicubic 보간을 

적용하여 초해상도 입력 영상을 생성하고, 이를 기반으로 SR3 
및 SRDiff 모델의 학습과 평가를 수행하였다.
초해상도 복원 단계와 경계 정제 단계로 구성된 2-stage 구조를 

사용하며, 두 모델은 end-to-end 방식이 아닌 독립적으로 구성하

였다. 먼저 SR3 기반 초해상도 복원 모델을 이용하여 고해상도 

예측 영상을 생성한 후, 생성된 결과로부터 경계 중심 데이터셋

을 구축하여 경계 정제 모델을 학습하였다. 데이터 분할은 원본 

X-ray 영상 단위로 수행하였다. 전체 98장 중 78장은 학습에, 20
장은 평가에 사용하였으며, 이후 각 분할에 포함된 영상으로부

터 패치를 추출하여 동일 영상의 패치가 학습과 평가에 동시에 

포함되지 않도록 구성하였다. 초해상도 복원 단계에서는 52,650
개의 학습 패치와 13,500개의 추론 패치를, 경계 정제 단계에서

는 22,432개의 학습 패치와 5,608개의 추론 패치를 사용하였다. 
두 단계의 모델은 동일한 diffusion 설정을 사용하였으며, 각각 

1,000,000 iterations 동안 학습하였다.
실험은 NVIDIA RTX 4090 GPU 환경에서 수행하였으며, 

cosine 스케줄러(cosine scheduler)를 적용한 1,000 step의 노이

즈 주입 과정을 사용하였다. 배치 크기(batch size)는 16으로 설

정하였고, SR3 기반의 L1 노이즈 예측 손실 함수를 활용하였

다. diffusion 설정, optimizer, learning rate 및 학습 환경은 초해

상도 복원 모델과 경계 정제 모델에 동일하게 적용하였다. 모
든 실험은 동일한 X-ray 고해상도 정답 데이터를 기준으로 수

행하였다. 비교 기준인 Baseline은 SR3 구조에 SRDiff의 잔차 

학습 방식을 적용하여 복원한 고해상도 패치를 경계 정제 없

이 병합한 결과로 정의하였으며, 제안 방법과 모든 비교 방법

은 이 Baseline 결과를 공통 입력으로 사용하였다. 경계 정제 

단계에서 사용된 soft mask는 Tukey window 기반의 점진적 가

중치 함수로 구성하여 패치 내부 구조는 유지한 채 각 패치의 

경계 영역만 재생성하도록 구현하였으며, band 폭 는 20 px로 

설정하였다. 해당 값은 경계 영역의 연속성을 유지하면서도 

복원 대상 영역을 국소적으로 제한하기 위해 경험적으로 결정

하였다.
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Metric Description
feature similarity index (FSIM) Structural and perceptual similarity metric based on phase congruency and gradient information

Dice coefficient
Spatial overlap ratio between Sobel edge-derived binary boundary masks from GT and 
reconstructed images

95th-percentile hausdorff distance (HD95)
95th percentile Hausdorff distance between Sobel edge-derived binary boundary masks 
from GT and reconstructed images

peak signal-to-noise ratio (PSNR) Signal-to-noise ratio based on mean squared error (MSE)
structural similarity index measure (SSIM) Structural similarity based on luminance, contrast, and structure information
learned perceptual image patch similarity 
(LPIPS)

Deep feature-based perceptual similarity metric aligned with human visual perception

Table 4. Overview of the Evaluation Metrics and Their Key Characteristics

Table 5. Patch-level quantitative comparison of boundary refinement methods. Statistical significance was evaluated using a 
one-sided Mann–Whitney U test

Metric Baseline Hann Laplacian Poisson RAD-style RePaint-style Proposed p-value
FSIM(↑) 0.942 ± 0.015 0.940 ± 0.016 0.937 ± 0.016 0.935 ± 0.017 0.945 ± 0.012 0.946 ± 0.012 0.949 ± 0.012 1.41 × 10-4 (***)
Dice(↑) 0.104 ± 0.243 0.093 ± 0.234 0.090 ± 0.228 0.094 ± 0.228 0.100 ± 0.243 0.109 ± 0.255 0.144 ± 0.312 2.86 × 10-1 (-)

HD95(↓) 4.413 ± 11.870 4.139 ± 11.221 4.531 ± 12.258 5.335 ± 13.548 3.671 ± 10.109 3.601 ± 10.030 2.070 ± 5.950 5.71 × 10-1 (-)
LPIPS(↓) 0.214 ± 0.042 0.214 ± 0.042 0.216 ± 0.043 0.221 ± 0.042 0.218 ± 0.042 0.206 ± 0.040 0.189 ± 0.041 3.72 × 10-5 (***)

*p ≤ 0.05, **p ≤ 0.01, ***p ≤ 0.001

비교 방법으로는 경계 정제 이전의 결과와 함께 전통적인 

블렌딩 기반 방법인 Hann window, Laplacian pyramid blending, 
Poisson image editing을 포함하였다. 최신 확산 기반 국소 복원 

기법과의 비교를 위해 RAD-style 및 RePaint-style 방법을 추가

하였다. RAD-style 및 RePaint-style 방법은 각각 RAD와 

RePaint의 핵심 아이디어를 경계 정제 문제에 적용한 비교 구

현으로, 동일 데이터셋과 평가 프로토콜을 사용하여 공정하게 

성능을 비교하였다. 이러한 비교 방법은 4.2절 패치 단위 평가, 
4.3절 병합 영상 단위 평가, 4.4절 국소 영역 단위 평가에 공통

으로 적용하였으며, 각 절에서는 평가 단위와 사용 지표만 실

험 목적에 따라 다르게 설정하였다.
정량 평가는 feature similarity index(FSIM), Dice coefficient, 

95th-percentile hausdorff distance(HD95), peak signal-to-noise 
ratio(PSNR), structural similarity index measure(SSIM), learned 
perceptual image patch similarity(LPIPS)의 6가지 지표로 수행

하였으며, 각 지표의 정의는 <Table 4>에 정리하였다. 이 중 

Dice coefficient와 HD95는 분할 정답 라벨 없이 정답 영상과 

각 방법 결과 영상에 동일한 Sobel 기반 절차로 생성한 이진 경

계 마스크를 비교하여, 경계 후보 마스크 간의 중첩 정도와 위

치 차이를 측정한다. 경계 마스크는 정규화 영상에 Sobel 필터

를 적용해 경사 크기를 구한 뒤 이진화하여 생성하였으며, 패
치 및 병합 영상 평가에서는 임계값 0.05와 dilation 반경 3을, 
국소 단위 평가에서는 경계 관심 영역 내 Sobel 경사 분포 상위 

25%에 해당하는 값과 dilation 반경 1을 적용하였다. dilation은 

1–2 픽셀 수준의 미세한 위치 차이로 인한 과도한 불일치를 

완화하기 위한 허용 범위이다. 정성 평가는 보정 변화 지도

(calibration map), 경계 정합성 지도(edge alignment map), 정답 

영상 기반 절대 차이 지도를 이용하였다(<Table 4>).

4.2 패치 단위 평가

본 평가는 경계 중심 패치를 대상으로 제안 방법이 경계 부위의 

구조적 정합성과 시각적 품질에 미치는 영향을 분석하기 위해 수

행되었다. 평가는 경계 정제 이전 결과(Baseline)와 제안 방법의 

차이를 중심으로 하되, Hann window, Laplacian pyramid blending, 
Poisson image editing, RAD-style 및 RePaint-style과의 비교를 통

해 상대적 성능도 함께 분석하였다.
정량 평가는 세 가지 유형의 지표로 구성하였다. 구조적 정

합도는 Sobel edge 기반 이진 경계 마스크의 중첩성과 위치 차

이를 통해 Dice coefficient와 HD95로 평가하였고, 지각적 유사

성은 LPIPS로, 위상 및 구조 기반 유사성은 FSIM으로 측정하

였다. 제안 방법과 정제 이전 결과 간의 통계적 유의성은 

one-sided Mann–Whitney U 검정을 통해 평가하였다.

(1) 정량적 분석 결과

제안 기법은 패치 단위 평가에서 구조적·지각적 품질 지표

를 중심으로 개선을 나타냈다(<Table 5>).
<Table 5>의 결과와 같이, 제안 방법은 FSIM, Dice coefficient, 

HD95 및 LPIPS에서 가장 우수한 성능을 보였다. FSIM은 0.942
에서 0.949로 증가하였으며, 모든 비교 방법 중 가장 높은 값을 

나타냈다. 이는 제안 방법이 경계 중심 패치의 구조적 및 위상

학적 특성을 효과적으로 복원하였음을 의미한다.
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Figure 4. Representative Patch-level Qualitative Results in Terms of FSIM

Dice coefficient는 정제 이전 0.104에서 정제 이후 0.144로 향

상되었으나, 통계적으로 유의한 차이는 확인되지 않았다. 이
는 Sobel edge 기반 이진 경계 마스크의 중첩성이 패치 단위에

서 다소 개선되는 경향을 보였음을 시사한다.
HD95는 제안 방법이 4.413에서 2.070으로 크게 감소하였으

며, Hann, Laplacian, Poisson, RAD-style 및 RePaint-style을 포

함한 모든 비교 방법 중 가장 낮은 값을 기록하였다. 그러나 통

계적으로 유의한 차이는 확인되지 않았기에 패치 단위에서 

Sobel edge 기반 경계 마스크의 위치 오차가 감소하는 경향이 

관찰되었다고 해석하는 것이 적절하다.
지각적 유사성을 나타내는 LPIPS 역시 정제 이전 0.214에서 

정제 이후 0.189로 감소하였으며, 통계적으로 유의한 향상을 

나타냈다. RePaint-style에서도 감소가 확인되었으나, 제안 방

법이 모든 비교 방법 중 가장 낮은 값을 보였다. 이는 제안 방

법이 경계 부위의 시각적 자연성과 지각적 유사성 향상에 기

여했을 가능성을 시사한다.
종합적으로, 제안한 확산 기반 경계 정제 기법은 패치 단위 

평가에서 FSIM과 LPIPS를 유의하게 개선하였으며, Dice co-

efficient와 HD95 평균값에서도 개선 경향을 보였다. 이러한 결

과는 제안 방법이 단순한 경계 이음새 완화가 아니라, 경계 중

심 패치의 구조적 품질과 지각적 유사성을 함께 향상시키는 

방향으로 작동함을 시사한다.

(2) 정성적 분석 결과

정성적 분석 결과 역시 정량 평가 결과와 유사한 경향을 나타냈

다. <Figure 4>는 FSIM 향상이 크게 나타난 대표 패치 사례를 보여

준다. 정제 이전 결과에서는 경계 중심 영역에서 밝기 단절과 경

계선 흔적이 관찰되었으나, 제안 방법은 정답 영상에 가까운 명

암 분포를 복원하였다. 보정 변화 지도에서는 경계 중심 영역에

서 발생하는 오차가 비교 방법들 대비 감소하는 양상이 확인되

며, 구조적 정합성이 향상되었음을 보여준다.
<Figure 5>는 Dice coefficient 향상이 크게 나타난 패치 사례

를 나타낸다. 제안 방법은 정답 영상에서 Sobel 기반으로 추출

한 경계와 더 유사한 구조를 복원하였다. 특히 정답 영상과의 

오차가 경계 중심부에서 감소하는 양상이 관찰되며, 공간적 

정합성이 개선되었음을 확인할 수 있다. 다만 Dice coefficient
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Figure 5. Representative Patch-level Qualitative Results in Terms of the Dice Coefficient

Figure 6. Representative Patch-level Qualitative Results in Terms of HD95

는 이진 경계 마스크 기반 지표이므로, 일부 사례에서는 다른 

비교 방법과 유사한 결과가 나타났다.
<Figure 6>의 결과를 보면, 정제 이전 결과 및 전통적 블렌딩 

방법에서는 경계선을 따라 잔존하는 구조 왜곡이 관찰되지만 
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Figure 7. Representative Patch-level Qualitative Results in Terms of LPIPS

제안 방법은 정답 영상에서 Sobel 기반으로 추출한 경계 후보

와 더 유사한 구조를 복원하였다. 보정 변화 지도 비교 결과에

서도 경계 부근 오차가 감소하는 경향이 확인되며 이는 HD95 
감소 결과와 일치한다.
또한 <Figure 7>에서는, LPIPS가 감소한 패치들에서는 정제 이

전의 경계선이 배경과 명확히 구분되는 형태로 나타났던 반면, 
제안 방법 적용 후에는 경계 부위가 주변 조직과 자연스럽게 연결

되면서 시각적 이질감이 감소하는 경향을 확인할 수 있었다. 
Hann, Laplacian 및 Poisson 방법은 경계선 부근의 밝기 불연속을 

완화하는 효과를 보였으나, 미세 질감 복원에는 한계가 존재하였

다. 반면 제안 방법은 정답 영상과 유사한 질감 패턴을 복원하며 

가장 낮은 LPIPS 값을 달성하였다. RAD-style 및 RePaint-style과 

비교하더라도 안정적인 질감 복원이 이루어졌음이 확인되었다. 
이러한 결과는 제안 방법이 단순히 경계선을 흐리게 만드는 방식

이 아닌 경계 부위의 구조와 질감을 동시에 복원하는 확산 기반 

경계 정제를 수행함을 보여준다.

4.3 병합된 이미지 단위 평가

본 평가는 패치 단위 복원 결과를 단일 X-ray 영상으로 병합

하는 과정에서 발생하는 경계 불연속이 실제 영상 수준에서 

어떻게 개선되는지 검증하기 위해 수행되었다. 이는 제안 기

법이 단일 패치 수준의 국소적인 개선에 그치지 않고 전체 영

상 단위에서 해부학적 구조의 연속성과 시각적 자연성을 실질

적으로 향상시키는지 확인하기 위한 핵심 실험이다. 비교 방

법은 4.2절과 동일하게 구성하였으며, 동일한 입력 영상과 평

가 프로토콜을 사용하여 비교하였다.
정량 평가는 세 가지 유형의 지표로 구성하였다. 구조적 경

계 정합도는 Sobel edge 기반 이진 경계 마스크의 중첩성과 위

치 차이를 통해 Dice coefficient와 HD95로 평가하였고, 전역 

화질은 PSNR과 SSIM으로, 지각적 유사성은 LPIPS로 측정하

였다. 이를 통해 제안 기법이 병합 과정에서 발생하는 경계 왜

곡을 효과적으로 완화하고, 전역 구조적 안정성 및 시각적 품

질을 동시에 향상시키는지를 규명하고자 한다.

(1) 정량적 분석 결과

제안한 경계 정제 기법은 병합된 영상 수준에서도 해부학적 

경계 기반 지표에서 뚜렷한 성능 향상을 나타냈다(<Table 6>).
<Table 6>의 결과와 같이, Dice coefficient는 정제 이전 0.683

에서 정제 이후 0.777로 증가하였으며, HD95는 41.237 px에서 

22.150 px로 감소하여, 병합 과정에서 발생하던 구조적 경계 

오차가 실질적으로 완화되었음이 확인되었다.
반면, PSNR과 SSIM은 각각 40.328 dB에서 39.053 dB, 0.943

에서 0.934로 소폭 감소하였는데, 이는 경계 영역의 고주파 정

보와 구조적 연속성을 복원하는 과정에서 발생하는 일반적인 

지표 간 절충 현상으로 해석할 수 있다. 평균 기반의 전역 화질 

지표는 경계 부근의 국소적 구조 복원을 오차 증가로 반영할 

수 있기 때문이다.
LPIPS는 0.307에서 0.303으로 감소하여 제안 방법이 지각적 

특성 공간(perceptual feature space)에서 정답 영상에 근접한 결
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Table 6. Quantitative comparison of boundary refinement methods on merged images. Statistical significance was assessed using a 
one-sided Mann–Whitney U test

Metric Baseline Hann Laplacian Poisson RAD-style RePaint-style Proposed p-value
Dice(↑) 0.683 ± 0.022 0.683 ± 0.021 0.677 ± 0.022 0.680 ± 0.024 0.663 ± 0.027 0.679 ± 0.022 0.777 ± 0.015 1.43 × 10-2 (*)

HD95(↓) 41.237 ± 5.747 39.476 ± 5.044 39.456 ± 5.284 39.841 ± 6.850 42.757 ± 5.222 40.834 ± 5.905 22.150 ± 4.781 1.43 × 10-2 (*)
PSNR(↑) 40.328 ± 0.443 40.203 ± 0.430 39.894 ± 0.399 39.646 ± 0.391 39.104 ± 0.328 40.218 ± 0.423 39.053 ± 0.615 1.00 × 100 (-)
SSIM(↑) 0.943 ± 0.001 0.942 ± 0.001 0.940 ± 0.001 0.939 ± 0.001 0.924 ± 0.000 0.941 ± 0.001 0.934 ± 0.001 1.00 × 100 (-)
LPIPS(↓) 0.307 ± 0.003 0.311 ± 0.003 0.316 ± 0.003 0.318 ± 0.003 0.335 ± 0.003 0.312 ± 0.003 0.303 ± 0.003 5.71 × 10-2 (-)

*p ≤ 0.05, **p ≤ 0.01, ***p ≤ 0.001

Figure 8. Calibration Map and Edge Alignment Map Qualitative Results in Terms of the Dice Coefficient

과를 생성하는 경향을 보였다. 이는 제안 기법이 경계 영역의 

구조적 불연속을 효과적으로 제거하는 동시에, 전체 영상의 

지각적 품질을 유지하거나 개선하는 방향으로 작동함을 시사

한다. 전역 화질 지표의 미세한 감소는 경계의 연속성과 구조 

보존을 우선시한 복원에 기인한 자연스러운 균형 조정으로 해

석할 수 있다.

(2) 정성적 분석 결과

시각적 평가 결과는 정량 분석과 유사한 경향을 보였으며, 
병합 영상은 보정 변화 지도와 경계 정합성 지도를 이용하여 

분석하였다. 보정 변화 지도는 정제 이전 영상을 기준으로 각 

방법의 보정 방향과 변화 정도를 나타내며, 빨간색과 파란색

은 각각 기준 영상보다 어둡거나 밝아진 영역을 의미한다. 이
는 정답 영상과의 오차가 아닌 각 방법의 보정 양상을 보여준

다. 경계 정합성 지도는 Sobel 기반 경계 비교 결과로 노란색은 

공통 경계, 빨간색은 정답 영상만, 파란색은 방법 결과만의 경

계를 의미한다. <Figure 8>에서 확인할 수 있듯, Dice co-
efficient의 향상은 경계의 위치 정합도가 개선된 영역에서 두

드러졌다. 보정 변화 지도에서는 비교 방법별로 기준 영상 대

비 보정 양상이 다르게 나타나며, 전통적 블렌딩 기법은 경계 

부근의 밝기 변화를 완화하는 형태로 보정한다. 제안 방법은 

병합 경계 영역 전반에 걸쳐 더 뚜렷한 보정 양상을 보이며, 경
계 정합성 지도에서는 정답 영상 경계와 겹치는 영역이 유지

되거나 증가하는 경향을 나타낸다. 이는 Dice coefficient가 
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Figure 9. Calibration Map and Edge Alignment Map Qualitative Results in Terms of HD95

Figure 10. Calibration Map and Edge Alignment Map Qualitative Results in Terms of PSNR

Sobel 기반 이진 경계 마스크의 중첩 정도를 평가하는 지표라

는 점에서 경계 구조의 공간적 정합성이 개선된 결과로 해석

할 수 있다. 

<Figure 9>는 HD95가 크게 감소한 병합 영상 사례이다. 보
정 변화 지도에서는 제안 방법의 변화가 경계 부근과 패치 격

자 영역에 집중되어 나타났다. 경계 정합성 지도는 제안 방법
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Figure 11. Calibration Map and Edge Alignment Map Qualitative Results in Terms of SSIM

Figure 12. Calibration Map and Edge Alignment Map Qualitative Results in Terms of LPIPS

이 정답 영상과의 경계 정합성을 향상시키는 경향을 보였으

며, 이는 HD95 감소 결과와 일관된다.
<Figure 10>과 <Figure 11>에서는 PSNR 및 SSIM이 소폭 감

소한 사례로 정제 이후 영상이 고주파 조직 경계를 더 선명하

게 재현하였으며 구조적 정합도는 개선되었으나 픽셀 단위 평

균 오차가 증가한 결과로 해석된다. PSNR과 SSIM은 영상 전



368 Yeongyeong Jo․Hyoyoung Jang․Jihoon Kim․Jeongnyeon Kim․Minhyung Kim․Sumin Han․Seungjo Park․Sangmin Lee

Figure 13. Merged-image GT-based absolute difference map results

체의 화소 단위 유사도와 구조적 유사도를 기반으로 계산되기

에, 경계 부근의 국소적 보정이나 고주파 성분의 변화가 전역 

지표에서 오차로 반영될 수 있다. 보정 변화 지도에서는 제안 

방법이 기준 영상 대비 경계 영역을 중심으로 명확한 보정을 

수행한 양상이 나타난다. 이는 일부 화소 기반 지표의 감소로 

이어질 수 있으나, 경계 정합성 지도에서는 정답 영상 경계와

의 중첩이 유지되며 해부학적 경계 구조의 정합성이 보존되는 

경향이 나타난다. 따라서 PSNR 및 SSIM의 변화는 제안 방법

이 전역 화소 오차 최소화보다 경계 구조 복원에 중점을 두기

에 나타나는 지표 간 절충 현상으로 해석할 수 있다.
또한 <Figure 12>에서는 LPIPS가 개선된 병합 영상 사례가 

나타난다. 보정 변화 지도에서는 제안 방법이 정제 이전 영상 

대비 경계 및 격자 영역을 중심으로 보정을 수행한 양상이 확

인되며, 경계 부위의 시각적 이질감 완화를 위한 변화로 해석

할 수 있다. 경계 정합성 지도에서도 제안 방법은 정답 영상 경

계와의 중첩을 유지하며 불필요한 경계 차이를 줄이는 경향을 

보인다. 이는 제안 방법이 단순히 경계선을 흐리게 만드는 것

이 아닌 경계 주변의 구조적 연속성과 지각적 자연스러움을 

함께 개선함을 보여준다.

(3) 정답 영상 기반 차이 분석

정답 영상 기반 차이 분석은 기준 영상 대비 보정량을 나타

내는 보정 변화 지도와 달리, 정답 영상과 각 방법 결과 영상 

사이의 절대 차이를 시각화하여 병합 영상에 남아 있는 오차 

분포를 확인하기 위해 수행하였다.
<Figure 13>은 LPIPS가 개선된 사례의 절대 차이 결과를 보

여준다. 첫 번째 영상은 정답 영상을 나타내며, 나머지는 정답 

영상과 각 방법 결과 간 절대 차이 지도(  )로, 밝
은 영역일수록 잔여 오차가 크다. 전반적으로 잔여 오차는 해

부학적 구조 경계와 고주파 질감 영역에 집중되었고, 평탄한 

배경에서는 낮게 관찰되었다. 정제 이전 영상과 전통적 블렌

딩 방법은 경계 및 질감 영역을 따라 오차를 보였으며, 
RAD-style은 질감 차이가 비교적 넓게 나타났다. RePaint-style
은 정제 이전 영상과 유사한 분포를 보였는데, 이는 기준 영상

을 거의 변화시키지 않아 경계 보정이 충분치 않았음을 의미

한다.
제안 방법의 절대 차이 지도에서는 경계 정제가 적용된 위

치를 따라 패치 격자 형태의 잔여 오차가 확인되었다. 이는 경

계 부근에 재구성된 질감이 인접 영역과 달리 나타나는 현상

으로, 경계 불연속을 완화하더라도 일부 픽셀 단위 오차가 남

을 수 있음을 의미한다. 그러나 절대 차이 지도는 픽셀 오차를 

반영할 뿐이며, 경계 위치 정합성을 나타내는 Dice coefficient
와 HD95에서는 제안 방법이 가장 우수한 성능을 보였다.

4.4 병합된 이미지 일부 영역 단위 평가

본 평가는 병합 영상 내 실제 패치 경계 인접 부위에서 발생

하는 불연속 현상을 국소 수준에서 분석하기 위해 수행되었

다. 64×64 패치 3×3에 해당하는 192×192 크기의 블록을 stride 
128로 슬라이딩 추출하여 평가 영역을 구성하고, 각 블록의 중

심을 기준으로 4.2절과 동일한 비교 방법의 결과를 동일 영역

에서 비교하였다. 또한 Tukey 기반 병합 마스크로 블록 내 실

제 경계선이 포함된 관심 영역을 선별하여 경계 정제 효과를 

평가하였다.
정량 평가는 세 가지 항목으로 수행하였다. 경계 위치 정합

도는 관심 영역 내 Sobel edge 기반 이진 경계 마스크의 위치 

차이를 통해 HD95로, 영상 품질은 PSNR과 SSIM으로, 지각적 

유사도는 LPIPS로 측정하였다. 또한 지표 변화가 큰 사례에 대

해서는 보정 변화 지도를 생성하여 정답 영상과의 차이를 시

각적으로 분석하였다.
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Table 7. Localized quantitative comparison of boundary refinement methods in merged-image regions. Statistical significance was 
evaluated using a one-sided Mann–Whitney U test

Metric Baseline Hann Laplacian Poisson RAD-style RePaint-style Proposed p-value
HD95(↓) 5.288 ± 4.337 5.023 ± 4.135 4.903 ± 4.159 4.999 ± 4.553 5.327 ± 4.729 5.182 ± 4.230 4.502 ± 1.923 3.33 × 10-3 (**)
PSNR(↑) 41.598 ± 3.270 41.462 ± 3.304 41.138 ± 3.396 40.874 ± 3.483 40.336 ± 3.694 41.482 ± 3.292 40.553 ± 3.352 1.00 × 100 (-)
SSIM(↑) 0.942 ± 0.012 0.941 ± 0.012 0.939 ± 0.013 0.937 ± 0.014 0.922 ± 0.023 0.940 ± 0.012 0.932 ± 0.013 1.00 × 100 (-)
LPIPS(↓) 0.216 ± 0.140 0.226 ± 0.148 0.236 ± 0.151 0.229 ± 0.149 0.236 ± 0.155 0.224 ± 0.149 0.205 ± 0.143 2.17 × 10-2 (*)

*p ≤ 0.05, **p ≤ 0.01, ***p ≤ 0.001.

Figure 14. Representative Localized-region Qualitative Results in Terms of HD95

(1) 정량적 분석 결과

국소 영역 단위 평가에서도 전체 영상 평가와 유사한 경향

이 관찰되었으며, 특히 경계 기반 정합 지표에서 개선 폭이 두

드러졌다(<Table 7>).
<Table 7>의 결과와 같이, HD95는 정제 이전 5.288 px에서 

정제 이후 4.502 px로 감소하였으며, 통계적으로 유의한 차이

를 보였다. 이는 제안 방법이 패치 블록 내부의 경계 영역에서 

Sobel edge 기반 경계 마스크의 위치 차이를 줄이는 데 효과적

임을 의미한다. LPIPS 또한 0.216에서 0.205로 낮아졌으며, 통
계적으로 유의한 향상을 나타냈다. 제안 방법이 국소 경계 영

역의 지각적 품질을 개선하는 경향을 보였음을 의미한다.
반면, PSNR과 SSIM은 소폭 감소하였으며, 통계적으로 유의

한 향상은 확인되지 않았다. 이는 경계 부근의 구조와 질감을 

보정하는 과정에서 일부 픽셀 단위 오차가 증가할 수 있음을 

보여준다. 결과적으로 제안 방법은 국소 영역 평가에서도 

HD95와 LPIPS에서 가장 우수한 성능을 기록하여 전역 픽셀 

기반 지표보다 경계 위치 정합성과 지각적 품질 측면에서 더 

뚜렷한 개선을 보였다.

(2) 정성적 분석 결과

정성적 분석에서는 국소 영역의 경계 정합 및 지각적 품질 

변화를 시각적으로 확인하였다. <Figure 14>는 HD95가 개선

된 국소 영역 사례를 보여준다. 정제 이전 영상에서는 패치 경

계가 뚜렷하게 드러났으나, 정제 이후 해당 경계가 제거되고 

정답 영상의 윤곽을 따르도록 정렬되었다. 정제 전후로 경계

선 중심의 오차 대역이 축소되고 오차 분포가 균일하게 나타

났다.
고주파 구조가 포함된 영역에서는 정제 이후 영상이 경계 

부근의 미세 질감과 윤곽을 명확하게 복원하는 경향을 보였

다. <Figure 15>와 <Figure 16>에서 확인할 수 있듯이, 일부 사
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Figure 15. Representative Localized-region Qualitative Results in Terms of PSNR

Figure 16. Representative Localized-region Qualitative Results in Terms of SSIM

례에서는 PSNR과 SSIM이 소폭 감소하였으나, 경계 부근의 구

조적 정합성은 향상되는 양상이 나타났다. 보정 변화 지도에

서는 제안 방법이 정제 이전 결과 대비 경계 인접 영역을 중심

으로 영상을 보정한 양상이 확인된다. 이러한 보정은 전역적
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Figure 17. Representative Localized-region Qualitative Results in Terms of LPIPS

인 픽셀 단위 유사도 지표에서 일부 감소로 반영될 수 있으나, 
HD95 감소 결과와 같이 Sobel edge 기반 경계 마스크의 위치 

정합성 측면에서는 개선으로 나타났다. 이는 제안 방법이 단

순한 전역 화질 보존보다 경계 영역의 구조 복원에 중점을 두

기 때문으로 해석할 수 있다.
<Figure 17>의 결과를 보면, LPIPS가 개선된 사례에서 정제 

이후 영상은 정답 영상과 유사한 질감 및 밝기 분포를 보인다. 
정답 영상과의 비교 결과에서는 경계 주변의 오차가 감소하

고, 실제 윤곽 부근에서만 국소적인 차이가 남았다. 이는 제안

한 기법이 단순한 평활화가 아닌 구조 정보를 유지하면서 질

감을 재구성함을 의미한다.

4.5 계산 복잡도

제안한 경계 정제 기법은 병합 과정의 수직 및 수평 경계선

을 중심으로 경계 패치를 추출하고, 해당 영역에 확산 기반 정

제를 수행한다. 전체 연산량은 정제 대상 경계 패치 수와 각 패

치의 확산 샘플링 비용으로 결정된다. X-ray를 행 개, 열 

개로 분할 시 수평 경계는  개, 수직 경계는   

개가 생성되므로 전체 경계 수는      이

다. 예를 들어, X-ray 영상을  ×  패치로 구성하는 경우 개

의 경계선이 생기며,  ×  패치로 나눌 경우 개의 경계

선이 생긴다. 경계 패치 수는 점근적으로 이다.
각 경계 패치는 학습된 역확산 과정을 단계에 걸쳐 반복 

수행하여 복원되므로, 경계 정제 단계의 전체 추론 비용은 경

계 패치 수와 확산 샘플링 단계 수의 곱에 비례하여 

⋅로 표현된다. 본 연구는   단계의 확산 샘

플링을 적용하였으며, 추론 비용은 경계 패치 수와 확산 단계 

수 에 비례하며, 특히 확산 모델에서는 반복적인 확산 단계 

수 가 중요한 연산 요인으로 작용한다.

5. 결  론

본 연구는 패치 단위 X-ray 영상 복원 과정에서 발생하는 경계 

불연속 문제를 해결하기 위해 확산 기반 경계 정제 기법을 제

안하였다. 제안 방법은 SR3 및 SRDiff 기반의 초기 복원 결과

로부터 경계 중심 패치를 구성하고, Tukey 함수 기반 가중 마

스킹으로 국소 경계 영역만을 선택적으로 복원한다. 이를 통

해 확산확률모델이 경계 일관성 확보에 효과적으로 기여함을 

입증하였다.
제안 기법의 효과는 패치 단위, 병합 영상 단위 및 국소 영역 

단위에서 수행된 실험을 통해 정량적·정성적으로 검증되었다. 
비교 방법으로는 Hann window, Laplacian pyramid blending, 
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Poisson image editing, RAD-style 및 RePaint-style을 포함하였

다. 실험 결과, 패치 단위에서는 FSIM과 LPIPS가 유의하게 개

선되었으며, Dice coefficient와 HD95는 평균값 기준으로 개선

되는 경향을 보였다. 병합 영상 단위에서는 Dice coefficient와 

HD95가 유의하게 개선되었으며, 국소 영역 단위에서도 HD95
와 LPIPS가 유의하게 개선되었다. 이는 제안 방법이 패치 경계 

부위의 구조적 정합성과 지각적 품질을 동시에 개선함을 보여

준다. 반면 PSNR과 SSIM은 경계 부근 고주파 성분과 구조적 

연속성을 복원하는 과정에서 소폭 감소하였다. 이는 전역 화

질 지표와 경계 정합 지표 간의 절충 현상으로 해석된다. 정성

적 분석에서도 정제 이전의 인공적인 경계선이 완화되고, 정
답 영상의 경계 구조와 자연스럽게 연결되는 윤곽이 재구성됨

을 확인하였다. 제안 기법은 별도의 후처리 없이 경계 영역의 

통계적 연속성과 시각적 자연성을 향상시켜, 패치 기반 의료 

영상 복원에서 구조적 신뢰도와 진단적 일관성을 높이는 데 

활용될 수 있다.
다만 제안 기법은 모든 경계 패치에 확산 기반 정제를 반복 

수행하므로, 패치 분할 수와 확산 샘플링 단계 수에 비례하여 

연산 비용이 증가하기에 패치 분할 수가 많은 고해상도 영상

에서는 연산 부담이 커질 수 있다. 또한 정답 영상 기반 차이 

분석에서 확인되었듯이, 경계 정제가 국소적으로 적용되는 과

정에서 일부 병합 영상에는 경계 위치를 따라 미세한 잔여 오

차가 남을 수 있다. 향후 연구에서는 경계 영역의 통계적 차이

에 기반한 임계값을 설정하여 이를 초과하는 경계 패치만 선

택적으로 정제함으로써 정제 대상 수를 줄이고, 정제 결과의 

삽입 방식과 병합 후 경계 일관성을 개선하여 잔여 오차를 완

화하고자 한다. 나아가 수의학 분야에서 널리 활용되는 X-ray 
영상에 대한 다양한 AI 기반 분석을 가속하는 기반 기술로 확

장될 수 있다.
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분야는 인공지능 기반 물류·제조 최적화, 영상 이상탐지 외 병리 

및 수의학 AI 연구이다.
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