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요   약 
 

합성곱 신경망의 성능이 증가하면서 다양한 영상 처리 문제를 해결하기 위해 합성곱 신경망을 적용한 

시도들이 증가하고 있다. 고해상도 복원 문제도 그 중 하나였으며, 보다 높은 성능을 얻기 위해 주로 신경망의 

깊이를 깊게 하는 시도들이 있었다. 본 논문에서는 고해상도 복원 작업을 위한 합성곱 신경망의 성능 향상을 

위해 깊이를 증가시키는 접근법이 아닌 수용영역을 확장시키는 접근법을 시도하였다. 논문에서 제시한 모델은 

신경망 내부에 두 개의 브랜치를 두어, 하나의 브랜치는 Dilated Convolution 을 이용해 수용영역을 확장하는데 

사용되며, 다른 하나는 이 브랜치를 통해 나온 feature 를 가공하는데 사용된다. 기본 모델은 EDSR 을 

사용하였으며, 최종적으로 4.79M 의 파라미터로 평균 32.46dB 의 PSNR 을 보여주었다. 하지만 모델의 구조가 

복잡하여 깊이를 늘이는 접근법을 적용하기 어렵다는 한계점이 있다. 

 

1. 서론 
 

컴퓨터 기술이 발전함에 따라 영상을 전자화하여 보관하는 

경우가 증가하고 있다. 통신 기술이 보급되기 시작하던 

초창기에는 송수신할 수 있는 데이터의 크기가 매우 작았기 

때문에 매우 작은 크기와 낮은 화질을 가진 영상만을 

컴퓨터에서 처리할 수 있었다. 하지만 통신 기술과 반도체 기술, 

그리고 촬영 기술이 점차 발전함에 따라 컴퓨터가 다루는 

영상의 크기와 화질 또한 점점 커지기 시작했다. 그럼에도 

여전히 효율성 측면에서 데이터의 압축은 필수적이었고, 이러한 

과정에서 손실된 영상의 정보를 채울 수 있는 방법에 대해 

사람들은 많은 관심을 갖게 되었다. 

AlexNet[1]의 성공적인 결과 이래로 합성곱 신경망의 

성능이 크게 주목받으면서 컴퓨터를 통한 다양한 영상 및 신호 

처리 문제 해결에 합성곱 신경망을 적용하는 시도들이 

증가하고 있었다. 단일 영상을 이용한 저해상도에서의 

초고해상도로의 복원 문제도 그 중 하나였으며, SRCNN[2]을 

시작으로 합성곱 신경망을 이용해 초고해상도 복원 문제를 

해결하려는 시도들 또한 많았다. 

초고해상도 복원 문제 해결에 가장 큰 문제는 

저해상도에서 고해상도로의 복원이 가지는 특성상 복원될 수 

있는 결과가 one-to-many 라는 점이었으며, 복원 과정에서 

생겨난 대부분의 아티팩트는 창틀의 휘어짐, 건물의 구조의 

휘어짐 등 정보 부족이 원인인 복잡한 질감 복원의 실패에서 

기인하였다. 

이러한 성능 하락의 원인을 해결하기 위해 합성곱 

신경망의 깊이를 늘림으로써 수용 영역을 확장하고, 이를 통해 

특정 지점의 복원에 기여하는 정보량을 늘림으로써 성능 

향상을 시도한 EDSR[3], 각 채널 별 feature 의 평균 값을 

비교하고 평균 값이 큰 채널이 가지고 있는 정보가 

유의미하다는 가정 하에 채널 별 Attention 을 평균값이 클수록 

크게 주어 좀 더 중요한 정보에 가중치를 주는 방식으로 성능 

향상을 시도한 CBAM[4], 순환 신경망 구조를 활용하여 매개 

변수의 수를 크게 줄이고 저해상도 영상에서 고해상도 

영상으로 혹은 고해상도 영상에서 저해상도 영상으로 매핑을 

반복하며 얻은 두 종류의 영상들 간의 관계 속에서 최종 

결과값을 결정하는 방식을 사용하여 성능을 극대화한 

SRFBN[5] 등 다양한 기법들을 적용하여 신경망의 성능 

향상을 시도해왔다. 

본 논문에서는 Dilated convolution[6]을 이용하여 수용 

영역을 확장하고 이것이 합성곱 신경망의 고해상도 복원 

성능에 미치는 효과를 확인한다. 해당 모델은 수용 영역 확장을 

위해 별도의 브랜치를 사용하였고, 이 브랜치에서 나온 

특징값을 처리하는 브랜치를 별도로 사용하여 입력된 영상을 

고해상도 영상으로 복원하도록 하였다. 이러한 방식을 통해 

직접적으로 아티팩트가 생기는 영역이 얼마나 크게 줄어드는지 

보여줌으로써 Dilated convolution 을 이용한 수용영역 확장이 

고해상도 영상 복원에 미치는 효과를 확인하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 본 논문에서 

제안한 모델의 두 브랜치에 대해서 각각 설명한 뒤, 3 절에서는 

실험 방법을 설명한다. 4 절에서는 본 논문에서 제안하는 

모델의 성능을 분석하고, 5 절에서는 본 논문에 대한 결론을 

맺는다. 

 

2. 신경망 구조 

 
본 논문에서 제안하는 신경망 모델은 저해상도 영상 Ilow 를 

입력으로 받아 고해상도 영상 Ihigh 로 복원한다. 신경망 모델의 

구조는 그림 1 과 같이 크게 수용영역 확장을 위한 수용영역 

확장 브랜치와 이 브랜치에서 추출한 특징을 가공하는 특징 

추출 브랜치로 구성되어 있다. 전체적인 구성은 2 개의 합성곱 

레이어 사이에 위치한 반복적인 합성곱 블록 구조와 첫 레이어 

이후에서 이어지는 잔차 연결을 가진 EDSR 의 구조를 

따랐으며, 세부적인 신경망의 구조는 그림 2 와 그림 3 과 같다. 
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그림 2 Receptive 블록과 Feature 블록의 구조도 
 

입력으로 들어온 저해상도 영상은 하나의 컨벌루션 

레이어를 거쳐 모델 내 두 개의 브랜치로 전달된다. 한 

브랜치는 합성곱에 기여하는 수용영역의 확장을 담당하며, 해당 

브랜치를 구성하는 컨벌루션 레이어는 Dilated Convolution 을 

사용하여 필요한 파라미터의 수를 줄였다. 이렇게 Dilated 

Convolution 을 거친 텐서는 수용영역 확장 브랜치 내부에서 

Dilated Convolution 을 거듭해 수용영역의 크기를 확장한다. 

 동시에 Block A 에 속한 각각의 컨벌루션 레이어는 그림 

2 와 3 에서 보이는 것과 같이 다른 하나의 브랜치인 특징 추출 

브랜치의 Block B 로 텐서를 전달한다. 이 브랜치는 ReLU 와 

컨벌루션 레이어로 구성되어 있으며, 커널의 크기는 1 과 3 을 

사용한다. 커널의 크기가 1 인 컨벌루션 레이어는 거듭된 

텐서의 접합으로 커진 채널의 수를 줄이는 역할을 한다. 텐서는 

커널의 크기가 3 인 컨벌루션 레이어를 거칠 때마다 Dense 

Connection[7]을 통해 연결되어 최종적으로 Feature 블록의 

출력을 결정하는데 기여한다. 두 브랜치를 거쳐 다듬어진 

특징값은 이후 Upscale 모듈을 통해 목표로 하는 해상도에 

맞게 가공되어 고해상도 이미지로 출력된다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

그림 3 블록 A와 블록 B의 구조도 
 

3. 실험 방법 

 
해당 모델의 학습에는 DIV2K[8] 데이터셋을 사용하였으며, 

데이터셋의 800 개의 영상에서 96 픽셀 크기의 정방형 

패치들을 추출한 뒤 이를 학습에 사용하였다. 출력으로 하는 

영상 크기는 2 배가 되도록 하였다. 그림 3 과 같이 Block 

A 에서 사용하는 Dilation Convolution 의 Dilation rate 는 2 를 

적용하였으며, 두 브랜치에서는 5 개의 블록을 사용하였다. 

학습에는 10-4 의 Learning rate 를 사용하였다. 학습에 사용한 

Loss 함수는 EDSR 과 마찬가지로 L1 loss 를 사용하여 학습을 

진행하였다. 

그림 1 제안한 신경망의 구조 
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4. 실험 결과 

 
표 1 Method 별 파라미터 수와 PSNR 비교 

Method Scale Params PSNR 

LapSRN [9] ×2 0.81M 30.41 

VDSR [10] ×2 0.67M 30.76 

DRCN [11] ×2 1.77M 30.75 

MDSR [12] ×2 6.92M 32.84 

CARN [13] ×2 1.59M 31.92 

EDSR_baseline ×2 1.37M 31.83 

EDSR ×2 40.73M 32.93 

Ours ×2 4.79M 32.46 

 

학습을 마친 모델은 Urban100[14] 데이터셋을 사용하여 그 

성능을 측정하고 다른 모델과 비교하였다. 서로 조건이 많이 

다르지만 어느 정도 비교가 가능하도록 각 모델의 파라미터 

수와 PSNR 을 측정하였다. 비교를 위한 여러 다른 모델들과 

더불어 실험의 결과는 위의 표 1 에 정리하였다. 수용영역 

확장을 위한 브랜치와 특징 추출을 위한 브랜치를 따로 두어 

설계하면서 기본이 된 EDSR baseline 에 비해 파라미터의 수가 

크게 증가하였다. 본래 설계 의도에 맞게 한 지점의 값을 

결정하는데 기여하는 수용영역이 넓어지면서 아티팩트가 EDSR 

baseline 에 비해 줄어든 것을 그림 4 와 같이 확인할 수 있었다. 

하지만 파라미터의 수가 크게 증가한 것에 비해 0.6dB 

정도의 PSNR 증가는 큰 성능향상이라 보기 힘들다. 또한 

모델을 구성하는 그림 2 의 두 블록을 증가시키는 방식으로 

모델의 깊이를 늘려보았으나 유의미한 성능 향상을 확인할 수 

없었으며, 이는 모델의 구조가 복잡하며 블록 내부에 많은 수의 

컨벌루션 레이어가 존재해 그래디언트 전달이 불안정해졌고 이 

때문에 학습이 원활히 진행되지 못한 것으로 보인다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5. 결론 

 
본 논문에서는 수용 영역 확장을 통해 고해상도 복원 작업을 

수행하는 합성곱 신경망의 성능 향상을 시도하였으며, 

결과적으로 제안한 모델을 통해 목표한 성능의 향상과 

아티팩트 영역의 축소는 확인할 수 있었으나 기존에 존재하는 

다른 모델들의 성능과 비교해 유의미한 정도의 성능 개선은 

확인할 수 없었다. 향후 모델의 구조적 복잡함을 줄이고 

고해상도 복원 작업에 높은 성능을 보여준 다른 모델의 

기법들과 복합적으로 사용한다면 보다 효율적으로 파라미터를 

사용하면서 성능 향상을 기대할 수 있을 것으로 보인다. 
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