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요   약 
 

본 논문에서는 심층 신경망 검색 방법을 사용하여 이미지 고해상도화를 위한 심층 신경망을 설계하는 방법을 

구현하였다. 일반적으로 이미지 고해상도화, 잡음 제거 및 번짐 제거를 위한 심층신경망 구조는 사람이 

설계하였다. 최근에는 이미지 분류 등 다른 영상처리 기법에서 사용하는 심층 신경망 구조를 검색하기 위한 

방법이 연구되었다. 본 논문에서는 강화학습을 사용하여 이미지 고해상도화를 위한 심층 신경망 구조를 검색하는 

방법을 제안하였다. 제안된 방법은 policy gradient 방법의 일종인 REINFORCE 알고리즘을 사용하여 심층 

신경망 구조를 출력하여 주는 제어용 RNN(recurrent neural network)을 학습하고, 최종적으로 이미지 

고해상도화를 잘 실현할 수 있는 심층 신경망 구조를 검색하여 설계하였다. 제안된 심층 신경망 구조를 사용하여 

이미지 고해상도화를 구현하였고, 약 36.54dB 의 피크 신호 대비 잡음 비율(PSNR)을 가지는 것을 확인할 수 

있었다. 

 

1. 서론 

 
이미지 고해상도화는 figure1 과 같이 주어진 이미지를 더 

높은 해상도의 동일한 이미지로 변환하는 기술로써 영상처리, 

패턴 인식, 의료영상 분석 등 다양한 분야에서 더 좋은 성능을 

내기 위해 필요로 하는 중요한 기술이다. 최근 들어 심층 

신경망 학습방법의 발전으로 기존의 이미지 고해상도화 방법에 

비해 성능이 뛰어난 방법들이 많이 제안되었다[1, 2, 3]. 

지금까지의 심층 신경망 기반 이미지 고해상도화 방법들은 

우선 사람이 학습할 심층 신경망 구조를 설계한 후, 해당 

신경망을 학습하여 성능을 측정하는 방식을 취했다. 그러나 

심층 신경망을 사람이 설계하기 위해서는 어떤 연산을 수행할 

지, 연산 결과를 몇 층으로 쌓을지, 어떤 연산끼리 연결할 

것인지 등 많은 사전지식이 필요하며, 설계한 신경망이 최적의 

성능을 내리라는 보장 또한 할 수 없다. 반면에 심층 신경망 

검색 기법을 사용할 경우, 사람이 신경망 구조를 직접 설계하지 

않기 때문에 전문 지식이 필요하지 않고, 설계되는 구조 또한 

최적의 성능을 보장할 수 있다.  

본 논문에서는 주로 이미지 분류 분야에서 많이 연구되어 

온 심층 신경망 검색 기법을 응용하여 이미지 고해상도화에 

적용할 수 있는 심층 신경망 검색 기법을 제안한다. 구체적으로 

figure 2 와 같이 제어 RNN 에서 심층 신경망 구조를 예측하면, 

예측된 심층 신경망 구조를 구현하여 성능을 측정한 후, 해당 

성능을 보상 값으로 하여 제어 RNN 을 학습하고 더 좋은 심층 

신경망 구조를 예측하도록 하는 방법을 제안한다. 또한 이미지 

분류와 다른 특성을 가지는 이미지 고해상도화에 신경망 검색 

기법을 적용하기 위해 dilated convolution 등 새로운 연산을 

검색 후보에 추가하였고, 필요 없는 연산을 제거하였다.  

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 이미지 

고해상도화 및 심층 신경망 검색 기법에 대해 살펴본 후, 

3 절에서는 본 논문에서 제안하는 이미지 고해상도화를 위한 

심층 신경망 검색 기법을 설명한다. 4 절에서는 제안한 검색 

기법의 성능을 실험을 통해서 확인하고 마지막으로 5 절에서는 

본 논문에 대한 결론을 맺는다. 

 

2. 관련 연구 
2.1 이미지 고해상도화 

 

Figure 1. 이미지 고해상도화 
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심층 신경망 학습 기법은 이미지 고해상도화를 포함한 

다양한 이미지 보정 및 영상처리 분야에서 좋은 성능을 

나타냈다[1, 2, 3, 4, 5, 6, 7]. 일반적으로 이미지 고해상도화 

분야에서는 저해상도의 이미지를 입력으로 받아 심층 신경망을 

통과한 후 고해상도의 이미지를 직접 출력하는 방식이 많이 

쓰였다. Dong et al. [1]은 3 개의 층을 쌓는 심층 신경망을 처음 

설계하여 이미지 고해상도화를 구현하였고, 좋은 성능을 보였다. 

Kim et al. [2]은 16 개의 층을 가지고 residual 학습 방법을 

사용하였다. Lim et al. [6]은 더 깊고 넓은 residual 블록들을 

쌓아서 성능을 향상 시켰다. RDN[7]은 residual 블록 대신 더 

층간 연결이 빽빽한 dense 블록을 사용하였고, 과 RCAN[3]은 

채널간 관심도(attention)를 예측하여 이미지 고해상도화에 

사용하였다.  

 

2.2 심층 신경망 검색 

 

기존의 신경망 검색 방법들은 mutation 이나 crossover 

등을 사용하여 신경망 구조를 변화시켜 좋은 구조는 후보로 

남겨두고 나쁜 구조는 버리는 진화 알고리즘으로 최적화된 

구조를 찾았다[8, 9]. 최근에는 이미지 분류 분야에서 강화 

학습을 신경망 검색에 사용하는 방법들이 제안되었다[10, 11]. 

Zoph et al. [10] 에서는 ‘controller’ 라고 명명된 RNN 을 

사용하여 학습하고자 하는 신경망 구조를 출력하였다. 출력된 

신경망을 학습하여 성능을 계산하고, 이 성능을 보상신호로 

간주하여 controller RNN 을 강화학습을 통해 최적화하였다.  

Zoph et al. [11]은 controller RNN 으로 신경망 구조 전체를 

예측하는 것이 아니라 cell 이라고 불리는 신경망 단위 구조를 

예측하고 이 cell 구조를 쌓아서 신경망 검색 성능을 높이고자 

하였다.  

하지만 이 방법들은 필요 연산 량이 높고 검색이 오래 

걸리는 단점이 있어서 이를 보완하기 위한 효율적인 

알고리즘들이 제안되었다[12, 13, 14]. PNAS[12]는 cell 의 

복잡도를 높여 나가면서 이전 구조의 성능을 가지고 다음 

구조의 성능을 예측하는 점진적인 방법을 사용하였다. 

ENAS[13]는 NAS[10]와 같은 구조로 controller RNN 을 

사용하고 강화학습을 통해 신경망 구조 검색을 진행하였는데, 

진행 시 기존에 학습한 파라미터들을 버리지 않고 다음 번 

학습에 공유하여 사용함으로써 신경망 구조 검색 속도를 

비약적으로 상승시켰다. DARTS[14]는 신경망 내부 

파라미터들과 신경망 층간 연결을 모두 변수로 생각하여 직접 

gradient 를 구해 최적화하여 신경망 검색을 효율적으로 

진행하였다.  

최종적으로, 본 논문에서는 주로 이미지 분류 영역에서 

쓰이던 신경망 검색 방법 중 ENAS[13]를 이미지 고해상도화 

분야로 확장하여 이미지 고해상도화 성능이 좋은 구조를 

검색하는 방법을 제안하였다. 

 

3. 실험 방법  

 
본 논문에서 사용한 전체적인 방법은 ENAS[13]을 

참조하여 구성하였다. Controller RNN 을 사용하여 이미지 

고해상도화를 구현할 심층 신경망 후보를 추출한 후, 해당 

신경망을 학습 후 그 성능을 보상신호로 하여 강화학습을 통해 

Controller RNN 의 파라미터를 학습하였다. 이 때 학습 시 

사용한 심층 신경망 파라미터를 제거하지 않고 다음 학습에 

사용함으로써 효율적인 신경망 검색을 구현하였다. 

 

3.1 검색 범위 구성 및 신경망 구조 

 
본 논문에서 제안한 신경망 구조는 ENAS[13]와 같이 

cell 로 구성하였다. 1 개의 Cell 구조는 5 개의 신경망 층을 

쌓아서 만들었다. Cell 의 각 신경망 층은 figure 3 과 같이 해당 

cell 이전의 두개 cell 의 출력과 동일 cell 의 아래층 신경망 중 

두개를 입력으로 받을 수 있다. 또한 각 입력에 대해 신경망 

층이 취할 수 있는 신경망의 종류는 다음과 같이 총 4 가지이다.  

  3*3 convolution layer 

  3*3 depth separable convolution layer 

  3*3 dilated convolution layer with rate 3 

  Identity layer 

각 층에 연결할 두개의 입력과 연산이 정해지면 두 결과를 

합하여 해당 층의 결과로 만든다. 각 cell 의 최종 출력은 cell 

내부 층 중에서 한번도 쓰이지 않은 층들을 합쳐서 만든다. 

이에 따라 하나의 cell 구조를 만들기 위해 검색해야 할 경우의  

Figure 2. 강화학습을 이용한 신경망 검색 기법 

Figure 3. Cell 구조 설게 예시 

Figure 4. Child network 예측을 위한 제어 RNN 설계 
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Table 1. 이미지 고해상도화 성능 비교 

수는 약 5.95 × 10ଵ଴  가지이다. 각 Cell1 의 연결과 사용할 

연산은 controller RNN 의 출력을 통해 선택하게 된다. 

Controller RNN 은 2 층의 LSTM 으로 이루어져 있으며, figure 

4 와 같이 4 개의 

 출력으로 cell 의 한 층을 예측하게 되고, cell 내부 신경망 

층이 5 개 이므로 총 20 개의 출력을 통해 cell 구조를 예측한다.  

 

3.2 학습 방법 

 
본 논문이 제안한 신경망 검색 방법의 최종 목표는 주어진 

저해상도 이미지와 고해상도 이미지에 대해 성능이 좋은 심층 

신경망을 찾는 것이다. 즉, controller 가 예측한 연결과 

연산들을 𝑎ଵ:் 라고 하였을 때, controller 의 출력으로 만든 

신경망의 기대 성능 J(θ௖)가 최대가 되도록 하는 것이고 이를 

식으로 나타내면 다음과 같다 

J(θ௖) = 𝐸௣(௔భ:೅;஘೎)[𝑅]               … (1). 

위 식에서 θ௖는 controller 의 파라미터이고 R 은 보상 

신호로써, 예측한 심층 신경망의 성능 (PSNR)이다. 이 때 보상 

신호 R 이 미분 불가능하므로, controller 의 파라미터를 

학습하기 위해서 ENAS[13]에서와 같이 REINFORCE[14] 

알고리즘을 사용하였다. REINFORCE 알고리즘에 의해 식 1 을 

최적화하기 위한 미분 값을 구하면 아래와 같다  

∇஘೎J(θ௖) = ෍𝐸௣(௔భ:೅;஘೎)[∇஘೎𝑙𝑜𝑔𝑃൫𝑎௧ห𝑎(௧ିଵ:ଵ); θ௖൯𝑅]

்

௧ୀଵ

 

≈ 
ଵ

௠
∑ ∑ ∇஘೎𝑙𝑜𝑔𝑃൫𝑎௧ห𝑎(௧ିଵ:ଵ); θ௖൯𝑅௞

்
௧ୀଵ

௠
௞ୀଵ     … (2). 

최종적으로, 𝑅௞를 그냥 사용할 경우 분산이 커지므로 이를 

줄이기 위해 𝑅௞의 지수이동평균(exponential moving average) 

𝑏를 뺀 값(𝑅௞ − 𝑏)를 대신 사용하였다. 

 

4. 실험 결과  
 

실험은 DIV2K 학습 데이터를 64*64 크기로 잘라 예측된 

신경망 학습에 사용하였고, DIV2K 검증 데이터를 보상신호 R 

계산에 사용하였다. 총 200epoch 의 학습을 진행하였고, 

예측된 신경망을 1epoch 학습할 때 마다 controller RNN 의 

REINFORCE 알고리즘을 이용한 학습을 40 번씩 진행하였다.  

실험 결과 Set5 실험 데이터에서 2 배 고해상도화 

기준 36.54dB 의 PSNR 을 가지는 것을 확인할 수 있었다. 

Table 1 에서 확인할 수 있듯 기존의 방법들과 비교할 만한 

성능을 나타내고 있다. Figure 5 는 실제로 신경망 검색 결과 

찾아 낸 cell 구조이고, figure 6 은 Set5 데이터에서의 실제 

고해상도화 결과이다. 

 

5. 결론  
 

본 논문에서는 신경망 검색 기법을 사용하여 이미지 

고해상도화를 위한 신경망 구조를 찾는 방법에 대하여 

제안하였다. 실험 결과 본 논문에서 제안한 신경망 검색 방법을 

통해 기존의 신경망 성능과 비슷한 심층 신경망을 구성할 수 

있음을 확인하였다. 추후 더 복잡한 신경망 검색 범위 및 

구성을 통하여 더 성능이 뛰어난 신경망을 검색할 수 있도록 

발전시킬 수 있을 것으로 보인다. 
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