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Problem
기존 학습된 text – to – image defussion 모델들은 Real-ISR 

문제를 해결하기 위해 모든 픽셀들이 랜덤 noise에서 시작하고

Input의 LQ image를 참고하여 노이즈들을 조금씩 정리하며 

HQ image를 생성하는 방식을 사용

Noise 에 대한 학습 데이터를 HQ image에 가우시안 노이즈를 

추가하여 LQ image로 변환 후 학습
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여러 확산 과정을 거쳐야 하므로 계산 비용이 증가.​

매번 확률적으로 결과가 다르게 나오는 문제 발생.​

원본과 다르게 복원될 가능성이 존재.​

현실 이미지에 대한 noise 복원에 취약.



OSEDiff model
기존 Real-ISR 문제를 해결하기 위한 방식의 확산과정 문제

와 랜덤성 문제를 해결하기 위해 OSEDiff 모델 생성
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기존 학습된 이미지 생성 모델을 이용하되, 학습 가능한 작

은 레이어를 추가하고 Fine-tune 하여 현실 degradation

에 적응 하도록 학습시킨 모델

Random noise를 시작으로 새로운 이미지를 생성하는게

아닌, input의 LQ image를 시작점으로 하여 한번의 확산

단계만으로 효율적이고 효과적인 HQ image 생성



Methodology
Real-ISR 문제를 수학적으로 모델링
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Degration(열화)함수

입력된 저화질 이미지와 출력된 고화질 이미지를 다시 저화질로 바꾼 이미지간의 차이

정규화 항의 가중치

생성된 고화질 이미지가 얼마나 자연스러운지 확인



Methodology
Real-ISR 문제를 수학적으로 모델링
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KLdivergence : P 분포와 Q 분포가 있을때 , Q가 P를 얼마나 잘 따라가는지를 측정하는 모델



VAE Encoder 사용

LQ image를 입력받으면 LQ-latent로 변환

Encoder을 학습 가능한 형태로 만들어 latent 벡터로 변환할

때 중요한 정보를 최대한 남기도록 구현

Encoder 

Decoder 

Finetuned Diffusion Network

Key Idea

기존 Stable Diffusion모델인 U-Net사용하여 LQ latent를  

HQ latent로 변환

LoRA를 이용하여 U-Net fine-tuning

기존 Stable Diffusion 모델의 VAE Decoder 그대로 사용

Decoder은 학습 파라메터 없이 기존 모델 그대로 사용
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Training Loss
Data Loss

Regularization Loss
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 OSEDiff Loss



Experiments

Real World image 

LSDIR 데이터셋

FFHQ 데이터 셋

Training Set

DIV2K-Val set 

Real-World image

Test Set
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빨간색 : 가장 우수

파란색 : 두번째 우수



Experiments

Real World image 

DIV2K random crop image

약 3000개의 HQ-LQ 쌍으로 구성

Training Set

DIV2K-Val set 100개

Test Set
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Experiments
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다른 모델에 비해 자연스러운 디테일 복원 가능

Zoomed image

Prompt 참고하여 디테일 복원 가능

Real World Image



Conclusion &
Limitation
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OSEDiff 모델은 기존 다단계 확산 모델과 달리,

LQ image를 시작점으로 직접 사용하여 무작위

노이즈와 관련된 불확실성을 제거하고, 학습 가

능한 LoRA 레이어를 사용하여 기존에 학습된 확

산 네트워크를 Fine Tuning 함으로써, 복잡한 실

제 이미지 noise에 잘 적응할 수 있다.

Conclusion

앞으로 OSEDiff 모델의 세부 정보 생성 능력

을 더 발전 시킬 수 있다. 또한 작은 장면 텍

스트와 같은 미세한 구조를 재구성하는데 한

계가 있다.

Limitation



Q&A
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THANK YOU
For your attention
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