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요   약 
 

본 논문은 초해상도 영상 생성을 위한 CNN 구조를 제안한다. 제안하는 Cross-CNN 은 2 차원 필터의 
분리성과 활성화 함수의 비선형성을 바탕으로 VDSR 구조의 시작과 마지막 층을 제외한 중간 층들에 교차하는 
1 차원 필터를 적용한다. 제안하는 방법은 기존의 방법보다 적은 가중치를 사용하여 실행 시간을 단축하였다. 
실험은 VDSR 실험에 사용된 291 개의 영상과 B100 영상을 이용하였다. 제안하는 방법은 네트워크 중간층에서 
기존 방법 대비 약 1/3 의 가중치를 사용하여 20%의 속도 향상을 보였다.  

 
1. 서론 
 

저해상도(Low Resolution)영상으로부터 고해상도(High 
Resolution) 영상을 생성하기 위하여 사용되는 초해상도 
기술(Super Resolution)은 컴퓨터 비전, 영상 압축 등 다양한 
영상처리 분야에 사용된다. 컴퓨터 비전 분야에서는 의료 영상, 
위성 영상 등에서 관심 영역의 자세한 정보 추출을 위하여 
사용하며, 영상 압축 분야에서는 압축 효율 향상을 위해 다운 
샘플링(down sampling)하여 압축된 영상을 복호화 할 때 원본 
영상의 크기로 복원하기 위하여 사용한다[1, 2]. 초해상도 
기술은 하나의 저해상도 영상이 다수의 고해상도 영상이 
존재할 수 있다. 즉 초해상도 기술은 명확한 해답이 없는 
문제(ill-posed problem)로 알려져 있다. 따라서 최적의 
고해상도 영상을 찾기 위한 많은 연구들이 선행되어왔다[1, 3, 
4].  

최근 컴퓨터 비전, 영상 압축 등 다양한 영상처리 분야에서 
딥 러닝(Deep Learning)을 이용한 많은 기술들이 연구되어 
왔다[5, 6]. 딥 러닝 기반 영상처리 기술들은 활성화 함수의 
비선형성을 통해 깊은 층의 네트워크를 구성하여 기존 방법들 
대비 좋은 성능을 보여왔으며 초해상도 기술 또한 딥 러닝을 
이용한 연구들이 활발히 진행되고 있다[3, 4]. 딥 러닝 기반 
초해상도 기술은 초해상도 영상 생성을 위하여 저해상도 입력 
영상과 고해상도 정답(Ground-Truth) 영상의 관계를 
학습한다. SRCNN[3]은 3 개의 층을 갖는 CNN(Convolutional 
Neural Network)을 통해 저해상도 영상과 고해상도 영상의 
대응 관계를 직접 학습하여 고해상도 영상을 예측하였다. 
VDSR[4]은 20 개의 층을 갖는 CNN 에 잔여 학습(residual 
learning)을 적용하여 저해상도 영상과 고해상도 영상 간의 
차이를 학습하여 저해상도 영상과 네트워크의 출력을 더함으로 
고해상도 영상을 예측하였으며 기존 방법들 대비 높은 PSNR 
성능을 보였다. 하지만 VDSR 은 깊은 층으로 구성된 CNN 을 

사용함에 따라 높은 계산 복잡도를 가진다는 단점이 있다. 
따라서 본 논문에서는 기존 VDSR 의 계산 복잡도 개선을 위한 
1 차원 필터 기반의 CNN 구조인 Cross-CNN 을 제안한다. 
제안하는 Cross-CNN 은 영상의 분리 성(Separability) 및 
활성화 함수(activation function)의 비선형성을 바탕으로 
네트워크 시작 및 마지막 층을 제외한 중간에 존재하는 
각층들에 교차하는 1 차원 필터를 사용한다. 제안하는 구조는 
적은 수의 파라미터(Parameter)를 사용함으로 VDSR 대비 
짧은 시간에 초해상도 영상 생성이 가능하다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 본 논문에서 
제안하는 방법을 설명한다. 3 장에서는 실험 결과 및 분석, 
4 장에서는 결론을 맺는다. 

 

2. Cross-CNN 
2.1 네트워크 구조 
 

합성 곱(Convolution) 연산의 2 차원 필터는 분리 가능할 
때, 두 개의 1 차원 필터로 표현 가능하며 딥 러닝 모델은 
활성화 함수를 통해 비 선형적인 관계를 학습함으로 복잡한 
데이터를 처리할 수 있다. 본 논문에서는 n × 1 및 1 × n크기를 
갖는 1 차원 필터 각각에 활성화 함수를 추가함으로 VDSR 의 
계산 복잡도를 개선한다. 그림 1 은 본 논문에서 제안하는 
Cross-CNN 의 네트워크 구조를 나타낸다. 네트워크 구조에서 
첫 번째 와 마지막 층은 2 차원 필터를 이용하며 각각의 중간 
층들은 하나의 1 차원 필터를 이용한다. 중간 층은 수직 방향 
필터와 수평 방향의 필터의 모양이 교차하는 형태로 구성이 
되어 있으며 각 1 차원 필터의 결과에 활성화 함수를 
사용함으로 비선형성을 추가하였다. 제안하는 방법은 각각의 
1 차원 필터 결과에 활성화 함수를 적용함으로 단순 2 차원 

195



2018 년 한국방송·미디어공학회 하계학술대회 

필터를 분리 가능 필터를 사용하는 방법 대비 더 적은 가중치 
및 계산 량을 필요로 한다. 

 

2.2 학습 방법 

 
제안하는 Separable-CNN 구조는 학습을 위하여 

MSE(Mean Squared Error)를 사용하였으며 최적화 함수로 
Adam Optimizer[6]를 사용하였다. 학습 율(learning rate)은 
초기 값을 설정한 후 지수적 감소(exponential decay)를 
이용한 학습 율 감소(learning rate decay) 방법을 이용하였다.  

 

2.3 학습 데이터 생성 
 

본 논문은 [3, 4]과 같은 방법으로 학습 데이터를 
생성하였다. 그 과정은 입력 영상에 대하여 다운 샘플링(down 
sampling)을 적용하여 저해상도 영상을 생성한 후 이를 다시 
원 영상 크기로 업 샘플링(up sampling)한다. 이 과정의 
입력으로 사용된 영상(original image)는 학습을 위한 정답으로 
사용하며 과정을 통해 생성된 영상(interpolated image)는 
학습의 입력 영상으로 사용하게 된다. 다운 샘플링 과정은 입력 
영상의 크기가 (W × H)  일 때, bicubic 보간을 적용하여 

( W
 

× H
 

)  크기의 저해상도 영상을 생성하며 업 

샘플링 과정에서는 저해상도에 대하여 bicubic 보간을 적용하여 
( W × H)  크기의 보간 된 저해상도 영상(interpolated low 
resolution image)를 생성한다. 

 

 

그림 2. 학습 데이터 생성 과정 

 

3. 실험 결과 
 

본 논문은 제안하는 방법의 실험을 위하여 
TensorFlow[7]를 이용하여 구현하였으며 GPU 는 
GTX1060 을 사용하였다. 학습 영상은 VDSR[4]의 291 개의 
영상을 사용하였으며 테스트 영상은 B100 을 사용하였다. 학습 
및 테스트는 스케일 팩터(scale factor) 2 에서 진행하였다. 본 
논문에서는 기존 방법과 비교를 위하여 가중치 개수에 기반한 
계산 복잡도 비교, 100 개의 영상에 대한 예측 속도 및 PSNR 
성능을 측정하였다. 표 1 은 기존 방법과 제안하는 방법의 
가중치 개수에 기반한 계산 복잡도이다. 제안하는 방법의 
첫번째와 마지막 층은 VDSR 과 같은 크기의 필터를 
사용하였으며 중간층은 1 차원 필터를 사용함으로 제안하는 
방법은 기존 방법 대비 약 2/3 의 가중치를 감소하였다. 표 2 는 
기존 방법과 제안하는 방법의 평균 PSNR 성능 비교이며, 표 
3 은 기존 방법과 제안하는 방법의 평균 실행 속도 비교이다. 
실험 결과를 통해 제안하는 방법은 VDSR 대비 더 적은 
가중치를 사용하여 기존 방법 대비 20%의 속도 향상이 있음을 
확인 하였다. 

 

4. 결론 
 

본 논문은 초해상도 영상 생성을 위한 Cross-CNN 구조를 
제안하였다. 제안하는 구조는 2 차원 필터의 분리성과 활성화 
함수의 비선형성을 바탕으로 기존 VDSR 구조의 시작과 마지막 
층을 제외한 중간 층들에 교차하는 1 차원 필터를 적용하여 
VDSR 대비 1/3 의 가중치를 사용함으로 계산 복잡도를 
개선하였다. 제안하는 Cross-CNN 구조는 스케일 팩터 2 의 
초해상도 영상 생성 실험에서 기존 방법 대비 약 20%의 속도 
향상을 보였다. 

 

그림 1. 제안하는 Cross-CNN 구조 
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표 1. VDSR 과 제안하는 방법의 계산 복잡도 비교 

Layer Index VDSR Ours 
First 576 576 

Intermediate 663,552 221,184 
Last 576 576 

 

표 2. VDSR 과 제안하는 방법의 PSNR 성능 비교 

VDSR CCNN 
31.90 30.11 

 

표 3. VDSR 과 제안하는 방법의 평균 실행 속도 비교 

VDSR CCNN 
0.10 0.08 
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