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요   약 

 

문화재 영상 데이터는 방대한 양으로 인해 고해상도로 모두 저장이 어렵거나 시간이 지나 상대적으로 화질이 

낮은 영상들이 다수 존재하기에 초해상화가 필요한 상황이 많다. 따라서 본 논문에서 처음으로 문화재 영상에 

특화된 4 배 및 8 배 딥러닝 기반 초해상화 방식을 제안한다. 문화재 영상 데이터는 배경이 단조롭고 물체가 영상 

중간에 위치한다는 특징이 있어 이를 고려해 중간 부분에서만 패치를 추출하는 방식을 적용하여 의미 있는 패치로 

학습이 되도록 한다. 또 자연 영상 데이터 셋인 DIV2K 를 사용해 학습하는 방식과 직접 구성한 문화재 데이터 셋을 

이용해 학습하는 방식, 그 둘을 적절히 함께 사용하여 학습하는 전이 학습 방법까지 세 가지로 학습하여 초해상화의 

성능을 향상시키는 방법을 제안한다. 그 결과, 쌍삼차 보간법(Bicubic interpolation)보다 4 배 초해상화에서는 약 

1.25dB, 8 배 초해상화에서는 약 1.26dB 의 성능 개선을 확인하였으며, 단순 DIV2K 로 학습한 방식보다는 4 배에서는 

0.06dB, 8 배에서는 0.17dB 의 성능 개선을 확인하였다. 

 

1. 서론 

 

초해상화는 저해상도 영상을 고해상도의 영상으로 

변화시키는 영상 처리 기술이다. 손실되었거나 전송, 보관 등의 

이유로 저해상도로 저장된 이미지들을 선명한 고화질의 영상으로 

볼 수 있게 하여 다양한 분야에서 활용될 수 있다. 예전의 쌍선형 

보간법(Bilinear interpolation), 쌍삼차 보간법(Bicubic 

interpolation) 등의 간단한 보간법에서 시작해서, 머신 러닝을 

이용하는 형태로 발전해왔다. 

딥러닝 이전에 SelfExSR [1], SI [2] 등의 비딥러닝 머신러닝 

방식이 대표적이었다. SI 는 적은 양의 데이터로 저해상도에서 

고해상도 영상으로 선형 매핑을 학습하게 하는 방식인데, 

초해상화 연구 분야에서는 많은 양의 데이터를 쉽게 확보할 수 

있기 때문에 많은 양의 데이터를 활용하는 딥러닝 방식보다 

성능이 떨어질 수 밖에 없다. 딥러닝은 합성곱 신경망으로 비선형 

매핑을 통해 다양한 특징을 학습할 수 있는 반면 비딥러닝 

방식은 선형 매핑을 배우기 때문에 한계가 존재한다. 또한 패치 

사이즈 등의 하이퍼 파라미터가 약간만 변하더라도 성능이 크게 

변화한다는 점에서 분명한 한계가 있다. 

딥러닝을 이용하는 초해상화 방식은 SRCNN [3]을 

시발점으로 VDSR [4], ESPCN [5], SRResnet [6], EDSR [7] 등 

많은 기술들이 소개되어왔다. 초해상화에 적합한 형태로 모델이 
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빠르게 발전하며 꾸준한 성능의 향상을 보여왔는데, 특히 RCAN 

[8]은 크게 복잡하지 않은 구조를 가지면서도 벤치마크 

테스트에서 꾸준히 높은 성능을 보이기에 자연 영상에서도 

우수한 모델이 문화재 영상에서도 우수한 결과를 보여줄 것이라 

기대해 본 연구는 해당 논문의 모델 구조를 수정해서 연구를 

진행하였다. 

기존의 초해상화 연구는 다양하게 이루어졌으나 대부분 

특정되지 않은 일반적인 자연 영상에서만 이루어졌으며, 이제까지 

문화재 영상 데이터에서는 검증되지 않았다. 문화재 영상이 

대체로 단색 배경에서 영상 중간 부분에 문화재가 위치한다는 

특징을 갖는다는 점에서 자연 영상과는 분명한 다른 특성이 있는 

만큼 그에 특화된 방식이 필요하다. 본 논문은 딥러닝을 이용해 

문화재 영상을 4 배와 8 배로 초해상화하기 위한 방법을 제안한다. 

RCAN 에서 착안한 모델 구조를 사용하면서, 문화재 영상의 

특성을 이용하는 패치(patch) 추출 방식과 문화재 영상 데이터 

셋을 다양한 방법으로 활용하는 딥러닝 학습 방식을 제안한다. 본 

연구는 문화재 영상을 목적으로 하는 최초의 초해상화 연구로써 

앞으로 문화재 관련 연구에서 도움이 될 것이라 기대한다. 

 

2. 문화재 영상 데이터 셋 활용 

 

2.1 문화재 영상 데이터 셋 구성 

문화재 영상의 분포가 특정 문화재에 치우쳐지지 않도록 

목재, 금속, 가죽, 종이, 자기, 합성 소재 등의 재질 별로 

다양하게 데이터를 e-뮤지엄에서 수집하여 총 215,200 장이 

고르게 분포되도록 구성하고 쌍삼차 보간법(Bicubic 

interpolation)으로 문제 상황에 맞는 4 배, 8 배 축소시켜서 학습 

데이터로 사용하였다.  

또한 결과 테스트를 위하여 문화재의 다양한 재질과 유형을 

대표하는 20 개의 영상을 뽑았다. 

2.2 문화재 영상 데이터 전처리 단계에서 패치 추출 방식 

Figure.1. 같은 문화재 영상들을 살펴보면 대체로 단색의 

배경에 문화재가 중앙에 위치한 것을 확인할 수 있다. 이미지 

전체를 학습한다면 상관 없겠지만 영상 데이터가 크기 때문에 

학습을 위해서는 작은 사이즈로 패치(patch)를 잘라서 학습을 

하게 된다. 하지만 문화재 영상의 이러한 특성으로 인해 패치를 

뽑을 때 이미지 전체에서 무작위로 뽑을 경우 문화재가 포함되어 

있지 않고 단색의 배경만 있는 등의 의미 없는 패치가 뽑혀 

오히려 학습에 방해될 수 있다. 이를 방지하기 위해 본 

논문에서는 문화재 데이터에 특화된 패치 추출 방식을 제안한다. 

문화재 영상의 중간 부분인 가로와 세로 각각 1/4 지점부터 

 

Figure. 1. 문화재 영상 예시 

3/4 지점까지 중에서 패치를 추출할 수 있도록 하지만 

가운데 부분만 학습 시키기에는 문화재가 중간 부분을 벗어나 

위치하는 영상도 존재할 수 있고, 문화재와 배경 사이의 경계나 

배경도 분명히 학습해야 한다. 따라서 중간 부분에서 패치 뽑는 

확률을 70%, 전체에서 패치를 뽑는 확률을 30%로 하여 패치를 

뽑고 배치(batch)를 얻어 학습시킨다.  

 

3. 학습 방법 

 

3.1. 모델 구조 

Figure. 2 에서 볼 수 있듯 본 논문에서는 [8]에서 사용된 

잔차 속의 잔차 네트워크(Residual in Residual Network) 구조를 

참고하여 학습을 진행했다. 논문에서 보다는 축소된 형태인 

2 개의 ResGroup 으로 네트워크를 구성했는데, Figure. 3 에서 볼 

수 있듯 각 그룹은 10 개의 ResBlock 을 가지며, 각 ResBlock 은 

[7]에서 참고한 형태이다. 입력 이미지를 ResGroup 을 지나서 

 

Figure. 2. 본 논문의 모델 구조(Residual in Residual Network) 

 

Figure. 3. 본 논문의 모델 구조에 사용 된 ResGroup 내부 구조 
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나온 결과에 더한 후, 콘볼루션, ReLU 활성 함수, 픽셀 셔플 

[5]로 구성된 2 배 확대 모듈을 사용해 원하는 사이즈의 이미지로 

키운다. 이 때 4 배 확대 네트워크의 경우 위 모듈을 2 번, 8 배 

확대 네트워크의 경우 3 번 반복한다. 

 

3.2. 문화재 데이터 활용 학습 방식 

3.2.1. DIV2K 영상으로 학습 

NTIRE2017 에서 주어진 DIV2K [9] 데이터 셋은 2K 화질의 

영상들로 학습 용 800 장, 테스트 용 100 장으로 구성되어 있다. 

어느 한 쪽에 특정되지 않은 일반적인 자연 영상으로 구성되어 

있어 초해상화에 필요한 일반적인 이미지의 특성을 쉽게 배울 수 

있다. 

3.2.2. 문화재 영상으로 학습 

앞서 2.1 에서 설명한 문화재 데이터 셋만 가지고 학습을 

하며, 2.2 에서의 패치 추출방식을 이용해 학습을 한다. 일반적인 

자연 영상보다는 문화재 영상의 특징만 익히도록 한다. 

3.3.3. DIV2K 로 학습 후 문화재 영상으로 학습(전이 학습) 

3.2.1 에서 학습된 웨이트를 전이 학습하여 문화재 영상에서 

추가로 학습한다. 모델이 자연 영상의 특징을 익힌 상태로 2.1 의 

문화재 영상 데이터 셋을 이용해 추가 학습을 하여, 자연 

이미지에서 초해상화를 위한 유의미한 특징을 뽑아낼 수 있는 

필터를 가진 상태로 문화재 영상 데이터로 학습한다. 

4. 실험결과 

 

4.1. 실험 환경 설정 

모든 실험에서 L1 손실(loss)을 사용하고, 아담 최적화 

기법(Adam optimizer)으로 최적화를 진행하고, 초기 학습률은 

1e-4 로 설정하였다. 배치 크기는 8 이며, 32x32 로 잘려진 

패치를 사용한다. 

한가지 데이터 셋으로만 학습하는 경우 65K 번의 

반복(iteration)까지 학습하는 중에 가장 낮은 유효 손실(valid 

loss)을 갖는 웨이트로 테스트를 진행하였고, 전이 학습을 하는 

경우에는 DIV2K 로 학습해서 나온 가장 우수한 웨이트로 문화재 

영상 데이터에서 10K 번의 반복만큼 학습을 추가로 진행하여 

역시 가장 낮은 유효 손실을 갖는 웨이트로 테스트를 진행하였다. 

4.2. 실험 결과 

문화재 테스트 영상 20 장에 대하여 쌍삼차 보간법과 각 

실험에서의 PSNR 과 SSIM 수치를 구하여 성능을 비교하였다. 

 

 4 배 사용 iteration 

Metric PSNR (dB) SSIM  

Bicubic 32.19 0.8566  

Ours (DIV2K) 33.38 0.8722 64K 

Ours(문화재) 33.29 0.8709 56K 

Ours(전이) 33.44 0.8729 64K+800 

Table. 1. 초해상화 방법에 따른 성능 비교(4 배) 

 

 8 배 사용 iteration 

Metric PSNR (dB) SSIM  

Bicubic 29.13 0.7959  

Ours (DIV2K) 30.22 0.8112 65K 

Ours(문화재) 30.19 0.8094 51K 

Ours(전이) 30.39 0.8117 65K+3100 

Table. 2. 초해상화 방법에 따른 성능 비교(8 배) 

문화재 데이터만 사용한 경우보다는 다양한 영상으로 구성된 

DIV2K 로 학습한 경우가 성능이 더 좋았으며, 전이 학습을 통해 

자연 영상으로 학습 후 문화재 영상으로 추가 학습으로 미세 

조정한 실험이 4 배, 8 배 모두에서 가장 좋은 결과를 보였다. 
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Figure. 4. 위부터 아래로 Bicubic, Ours(DIV2K), Ours(전이), 

Ours(문화재) 모델의 4 배 초해상화한 결과 영상  

 

 

Figure. 5. 왼쪽 위부터 시계방향으로 Bicubic, Ours(DIV2K), Ours(전이), 

Ours(문화재) 모델의 8 배 초해상화한 결과 영상  

딥러닝 학습 모델의 결과 영상은 모두 쌍삼차 보간법의 

결과보다 수치적으로도 육안으로도 좋은 결과를 보인다. 특히 

결과 영상에 대한 평균 PSNR 수치는 4 배 초해상화에서 최소 

1.1 dB, 8 배 초해상화에서는 최소 1.09 dB 로 크게 개선된 

성능을 볼 수 있다. 딥러닝 방식들 중에는 수치적으로는 

전이학습을 통한 학습 모델의 결과 영상이 가장 우수하지만 

육안으로는 미세한 차이만을 확인할 수 있다. 

 

5. 결론 

 

문화재 영상 데이터는 배경이 단조롭고 물체가 영상 중간에 

위치한다는 특징이 있어 이를 고려해 특화하여 네트워크 학습을 

할 필요가 있다. 이를 위해 문화재 데이터 셋을 새로 구성하고, 

중앙 부분에서만 패치를 추출하는 방식을 적용하였으며, 자연 

영상 데이터 셋인 DIV2K 과 문화재 데이터를 적절히 함께 

사용하여 학습하는 방식을 제안하였다. 그 결과, 쌍삼차 

보간법보다 4 배 초해상화에서는 약 1.25dB, 8 배 초해상화에서는 

약 1.26dB 가 증가하고, 단순 DIV2K 학습 방식보다는 4 배에서는 

0.06dB, 8 배에서는 0.17dB 가 증가한 성능을 보였다. 
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