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요약
신경망은 깊어질수록 gradient vanishing/exploding과 같은 네트워크가 불안정해지는 문제가 발생 한다. 잔차 블록을 이
용하여 이러한 문제를 해결 할 수 있다. 본 논문에서는 영상 인식 분야에서 훌륭한 성능을 보여준 잔차 블록 기반의 깊은 
합성곱 신경망을 통한 단일 영상 초해상도 복원 기법을 제안 한다. 제안한 알고리듬은 EDSR에 사용된 잔차 블록을 다양
한 크기의 합성곱 연산을 통해 영상의 특징들을 다르게 분석하도록 수정하고 VDSR과 비슷한 수준의 복잡도로 구성하여 
향상된 성능을 얻었다. 실험 결과, VDSR에 비해 PSNR이 최대 0.1dB까지 증가했다.

1. 서론
  단일 영상 초해상도 (SR: super-resolution)는 저해상
도 (LR: low resolution) 입력 영상으로부터 고해상도 
(HR: high resolution) 영상을 재구성한다. SR은 외부 정
보의 사용여부에 따라서 크게 두 가지로 나눌 수 있다. 
Glasner 등 [6]은 영상의 자체 유사성을 사용하고 내부의 
사전 (dictionary)을 통해 영상을 재구성한다. 외부의 데이
터를 사용하는 대표적인 기술은 예제 기반 초해상도 
(example-based SR) [5] 가 있다. 예제 기반 초해상도는 
대량의 LR과 HR 패치쌍을 데이터베이스에 저장하고 저장
된 정보를 참조하여 저해상도 패치에서 고해상도  패치로 
맵핑을 하는 방식으로 외부 데이터를 사용하지 않는 방법
들에 비해 성능향상을 보여주었다. 
  최근에는 합성곱 신경망 (CNN: convolutional neural 
network)을 SR에 적용하여 성능이 크게 향상되었다 [1], 
[3],  [4]. SRCNN [1]은 SR에 합성곱 신경망을 적용한 대
표적인 알고리듬으로 3개의 계층을 사용한 end-to-end 
구조이다. SRCNN은 저해상도에서 비선형적으로 고해상도
로 매핑을 하였고 이전의 SR 기법들에 비해 뛰어난 성능
을 보여주었다. VDSR [3]은 SRCNN과 같은 end-to-end 
방식에 20개의 합성곱 계층을 쌓고 영상의 잔차 성분만을 
학습하기 위해 ResNet [2]에서 제안된 잔차 학습 
(residual learning) 을 사용하여 깊은 신경망을 효율적으

(a)

(b)

(c)
그림 1. SR 네트워크의 구조. (a) SRCNN (b) VDSR (c)  
EDSR.
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로 학습했으며, EDSR [4] 은 잔차 블록의 구조를 SR에 
맞게 수정하여 32개의 잔차 블록을 사용하고 전역 잔차 
학습과 지역 잔차 학습을 사용하여 성능을 높였다. VDSR
과 EDSR 모두 잔차 학습을 사용하였지만 각 네트워크 구
조는 한계점이 있다. VDSR은 잔차 학습을 사용했지만 20
개의 합성곱 계층을 쌓은 구조 (stacked convolution)로 
역전파를 할 때 오차의 기울기가 잘 전달되지 않는다는 단
점이 있다. EDSR은 잔차블록 내에서 지역 잔차 학습을 
사용하여 local gradient의 흐름을 증가시켜 gradient 
vanishing/exploding 등의 문제점을 해결하였지만 영상
을 분석할 때 단일 커널 사이즈의 사용으로 다양한 특징들
을 분석하지 못하는 한계와 많은 파라미터 수 그리고 높은 
계산복잡도로 인해 트레이닝 속도가 느리다는 단점이 있
다. 
  본 논문에서는 파라미터 수를 VDSR과 비슷한 수준으로 
유지하면서 EDSR에서 사용한 잔차 블록의 구조에 1×1 
합성곱 계층을 추가하여 영상의 특징들을 다중 수용 필드
로 분석할 수 있도록 하였다. 

2. 관련 연구
  CNN은 영상 인식과 분류에 많이 사용되는 알고리듬으
로 영상에서 다양한 특징들을 추출한다. 최근 CNN을 활
용하여 SR에서 훌륭한 성과들을 보여주고 있다. 이에 따
라 본 절에서는 최근 딥 러닝 기반의 SR 방법들을 살펴본
다.
  SRCNN은 SR에 딥 러닝을 적용한 대표적인 알고리듬이
다. 그림 1 (a)는 SRCNN의 구조를 나타낸다. 입력은 쌍입
방 보간법 (bicubic interpolation)으로 확대된 영상을 사
용하고 출력으로 HR 영상을 얻는다. SRCNN의 첫 번째 
계층은 영상의 특징을 추출하고 (feature-extraction), 두 
번째 계층에서 LR 영상에서 HR 영상으로 비선형 매핑을
하고 (non-linear mapping), 마지막 계층에서 디테일이 
개선된 HR 영상을 재구성 한다 (reconstruction). VDSR
은 20개의 깊은 합성곱 계층을 가지는 알고리듬이다. 그림 
1 (b)는 VDSR의 구조를 나타낸다. 신경망의 입력은 
SRCNN 과 같은 구조로 보간된 영상을 사용한다. VDSR
에서 입력인 LR 영상과 출력인 HR 영상은 많은 부분의 
같은 정보를 공유하고 있기 때문에 네트워크를 통하여 HR
과 LR 영상의 차이만을 학습하도록 모델링함으로써 학습 
속도를 높였다. 그림 1 (a)와 (b)와 (c)에서 각 합성곱 계
층 뒤에는 ReLU가 생략되었다. 그림 1 (c)는 EDSR의 구
조를 나타낸다. EDSR은 ResNet에서 사용된 잔차블록을 
SR에 적합하도록 BN(batch-normalization)을 제거하여 
사용하였다. 그 결과 학습시 메모리 사용량을 절감하였고, 
절감된 만큼 더 깊은 네트워크를 구성 하였다. 

(a)

(b)
그림 2. 네트워크 구조 비교 (a) 비교를 위한 잔차 블록 
기반 네트워크 (b) 제안하는 네트워크

3. 제안하는 방법
3.1 제안하는 네트워크 구조
  그림 2 (a)는 EDSR의 잔차 블록구조를 사용한 네트워
크 구조이고 VDSR과 동일한 파라미터를 가지도록 9개의 
잔차 블록을 사용하였다. 그림 2 (b)는 제안하는 네트워크 
구조를 나타낸 것으로 1×1 합성곱 계층과 ReLU를 추가 
하여 다중 수용 필드를 구성함으로써 입력 영상에 대해 다
양한 특징들을 얻는 장점이 있다. 다중 수용 필드를 사용
함으로써 VDSR에서 오차 기울기가 잘 전달되지 않는 한
계점과 EDSR에서 단일 커널 크기의 사용과 많은 파라미
터수를 가지는 한계점을 보완하여 학습시 높은 안정성과 
유연한 네트워크를 구축하였다. 제안한 신경망 구조의 세
부사항들은 표 1에 설명되어있다.

3.2 깊은 합성곱 신경망 학습
  본 논문에서 제안한 네트워크를 학습시 사용한 손실 함
수는 아래와 같다.

Loss = 


  

 ∥∥  (1)
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비교를 위한   
네트워크

제안하는 
네트워크

필터 
크기

3×3 3×3 , 1×1

필터 
개수

64

배치 
크기

64

학습률 0.0005

패치 
크기

41×41

손실 
함수

L1 loss

표 1. 제안한 신경망 구조의 세부사항

식(1)에서, 은 학습에 사용한 배치의 크기를 의미하고 

 는 ground truth (HR)를 의미하고   는 신경망을 통
과한 출력 영상 (예측된 HR) 의미한다. 초해상도 영상 복
원 과정에 사용한 손실함수는 L1 loss 함수를 사용하였다. 
MSE (Mean Squared Error) 또는 L2 loss 는 일반적으
로 영상 복원과 성능 측정에 있어 흔히 사용하는 함수이
다. 하지만 Zhao 등 [8]은 L2 loss가 다른 손실 함수에 
비해 PSNR 측면에서 더 좋은 성능을 보장하지 않는 것을 
보여주었다. 신경망을 학습할 때 Adam 최적화 알고리듬
을 사용했고 학습률 (learning rate)은 0.0005로 설정하였
다. 신경망 학습 시 입력데이터를 전체 영상이 아닌 일정
한 크기인 패치 (Patch) 크기로 나누어 구성하였고 성능을 
올리기 위해 영상의 반전/회전을 이용한 data 
augmentation을 사용해서 학습 데이터를 늘렸다.

    

   HR image          HR             bicubic

  

     VDSR     비교를 위한 네트워크  제안한 방법
(a)

그림3. 주관적 화질 비교. (a) “B100“, 108005, ×

4.실험결과
  제안한 알고리듬은 291개의 영상 [9]으로 학습을 하였고  
HR 영상에 쌍입방 다운샘플링을 사용하여 LR 영상을 얻
고 쌍입방 보간법으로 영상의 크기를 재조정하여 보간된 
LR 영상을 사용하였다.
 최대 신호 대 잡음비 (PSNR: Peak Signal-to-noise 
ratio)는 영상의 화질 손실 정보를 평가할 때 사용된다. 실
험 결과를 비교하기 위해 PSNR을 사용하고 실험 데이터
셋으로는 SR 방법에 일반적으로 사용되는 Set5 [10], 
Set14 [11], B100 [12]을 사용하였고 제안하는 네트워크를 
VDSR과 쌍입방 보간법 그리고 비교를 위한 네트워크와 
비교하였다. 결과는 표 2에서 보여준다. 표 2에서는 PSNR 
측면에서 성능을 비교하면 제안한 방법이 쌍입방 보간법과 
VDSR 보다는 성능이 훨씬 좋고 비교를 위한 네트워크와 
비교를하면 부분적으로 성능이 더 좋은 것을 알수 있다. 
그림 3은 쌍입방 보간법과 VDSR 그리고 비교를 위한 네
트워크를 주관적 화질측면에서 비교한 결과이다. VDSR은 
눈 주위의 검은띠가 매끄럽게 이어지지 않지만 비교를 위
한 네트워크는 VDSR보다 눈 주위의 검은띠가 부드럽게 
연결되어있다. 제안한 방법은 쌍입방 보간법과 VDSR 그
리고 비교를 위한 네트워크보다 검은띠가 부드럽게 이어져
있고 흰색 부분이 조금 번져있다.

5.결론
  기존의 VDSR은 SR에서 뛰어난 성능을 나타내지만 네
트워크 구조의 한계를 가진다. 본 논문에서는 잔차 블록 
기반의 영상 초해상도 복원 알고리듬을 제안 하였고, 제안
된 알고리듬은 잔차 블록을 사용하여 기존의 VDSR보다  
오차 기울기를 잘 전달하도록 개선하여 효율적인 신경망을 
제안한다. Set5, Set14, B100의 데이터셋을 통해 자연 영
상에 대해 실험을 하여, 제안하는 알고리듬이 기존 방법보
다 성능이 개선됨을 알수있다.
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방법 스케일 Set5 Set14 B100
bicubic

2

33.66 30.23 29.56
VDSR 37.53 33.04 31.90
비교를 
위한 

네트워크
37.63 33.11 31.95

제안한 
방법

37.60 33.15 31.95

bicubic

3

30.38 27.54 27.20
VDSR 33.50 29.72 28.75
비교를 
위한 

네트워크
33.66 29.78 28.79

제안한 
방법

33.62 29.79 28.79

bicubic

4

28.39 26.00 25.95
VDSR 31.19 27.88 27.19
제안한
방법1

31.23 27.93 27.23

제안한 
방법

31.26 27.95 27.22

표 2. 평균 PSNR 비교 , 붉은색이 가장 좋은 성능
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