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요   약 
 

영상 다운스케일링 기법은 입력 영상의 해상도를 목적으로 하는, 입력영상의 해상도보다 낮은 해상도로 

조정하는 기법을 일컫는다. 본 논문에서는 기존의 다운스케일링 기법들을 커널 기반의 방법과 프레임 단위의 최적화 

기반 기법으로 분류하고 각 방법들의 대표 기법들에 대해서 분석한다. 이후, 최종적으로 그 결과를 도출하여 각 

방법들의 특성을 도출한다. 

 

1. 서론 
최근 디스플레이 관련 기술의 비약적인 발전에 따라서 

디스플레이 패널의 해상도, 종횡비 등이 다양화되고 있다. 이에 

따라서, 기존의 이미 생성된 영상들의 해상도와 종횡비를 

디스플레이 패널의 다양한 해상도와 종횡비로 조정하는 기법들에 

대한 수요가 증대되고 있다. 이에 영상의 종횡비를 조정하기 위한 

리타켓팅 기법 [1-5] 과 해상도를 조정하기 위한 스케일링 기법 

[6-18] 들이 개발되어 왔다.  

 리타겟팅의 경우 일반적으로 영상 내 중요도에 따라서 

영상의 그리드를 조정하는 방법으로 영상의 종횡비를 조정한다. 

영상 내 중요 영역의 추출과 추출된 중요 영역의 종횡비 보존에 

집중한다. 따라서, 생성된 새로운 비정규적인 그리드에 따라서 

최종 픽셀 값을 보간법을 사용하여 최종 결과를 추출한다. 반면 

영상 스케일링의 경우 영상 내 중요 영역을 분리하여 최종 픽셀 

값을 결정하기 보다는 주어진 영상의 정보를 효율적으로 

전달하기 위한 픽셀 값 생성에 주력한다. 이러한 영상 스케일링은 

오랜 기간 연구가 되어온 분야로, 크게 입력 영상의 해상도를 

목표 디스플레이 해상도에 맞추어 증대시키는 업스케일링과 

입력영상의 해상도를 목표 디스플레이 해상도로 줄여주는 

다운스케일링으로 구분될 수 있다. 영상 다운 스케일링에서는 

영상의 중요 정보를 최대한 보존하면서 해상도를 낮추는 것에 

연구가, 업스케일링에서는 영상의 정보량을 증대시키는 것에 대한 

개발이 주로 이루어졌다. 이러한 영상 스케일링 기법 연구는 지난 

수년간 이루어져 왔는데, 상대적으로 다운스케일링보다는 

업스케일링에 대한 연구가 더 활발하게 이루어졌다. 이는, 

저해상도의 영상을 고해상도의 디스플레이에 표현하는 경우가 

고해상도를 저해상도 디스플레이에 표현하는 경우보다 기존에는 

더욱 빈번하였기 때문이다. 하지만 디스플레이 패널의 해상도 

다양화에 맞추어 영상 컨텐츠의 해상도 역시 다양화되고 있다. 

따라서 고해상도의 영상을 저해상도의 디스플레이 패널에 맞춰야 

하는 상황이 빈번히 발생하고 있어 효과적인 다운 스케일링 

기법에 대한 요구가 급격히 증대되고 있다. 

임의의 다운스케일링 기법을 성능을 평가하기 위해서는 원본 

입력 영상을 업스케일링하고, 업스케일링된 영상에 임의의 

다운스케일링 기법을 적용하여 본래 원본 입력 영상과 비교하는 

과정이 필요하다. 하지만, 기존에 존재하지 않는 정보를 완벽히 

새롭게 생성할 수 있는 업스케일링 기법이 존재하지 않기 때문에 

다운스케일링 기법을 평가하기에 적합한 입력을 생성하기 어렵다. 
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따라서 최근 널리 사용되는 훈련 기반의 스케일링 기법은 다운 

스케일링 기법에 적용하기가 용이하지 않았다. 이러한 이유로 

업스케일링에 비해 다운스케일링에 대한 기법은 상대적으로 

다양성이 부족하였고, 실제 디스플레이 시스템에서는 bicubic 

인터폴레이션과 같은 기본적인 커널 기반의 다운스케일링 기법을 

다운 스케일링의 기법으로 가장 널리 사용하고 있다. 디스플레이 

시스템에서는 연산 복잡도는 임의의 알고리즘을 내재화 할 때, 

매우 중요한 고려 요소이기 때문에 이러한 커널 기반의 방법이 

크게 선호되고 있다.  

 

2. 기존 영상 다운스케일링 기법 
다운 스케일링의 경우 크게 커널 기반의 방법과 프레임 

단위의 최적화를 기반으로 하는 방법으로 구분될 수 있다. 각 

방법들의 특성과 대표 기법들을 아래와 같이 정리할 수 있다. 

 

2.1 커널 기반의 영상 스케일링 기법 
커널 기반의 방법으로는 bilinear, bicubic 인터폴레이션 [11] 

과 Lanzos [12] 와 같은 방법이 가장 대표적인 다운 스케일링 

방법으로 사용되고 있다. 이들 방법은 다운 스케일링시에 발생할 

수 있는 얼리어싱 문제를 해결하기 위하여 저역 통과 필터 

기능을 내포하고 있다. 이러한 커널 기반의 방법들은 얼리어싱 

문제를 해결하면서, 다운스케일링 이후의 결과에 극심한 왜곡은 

효과적으로 방지할 수 있는 장점을 가진다. 하지만, 입력영상의 

정보 특성을 고려하지 않고 단순히 저역통과 필터의 기능을 

수행하여 입력 영상의 정보가 크게 훼손되는 문제가 있다. 이에 

입력 영상의 특성을 고려하여 주요 영역 혹은 주요 정보를 

효과적으로 보존하기 위한 다운스케일링 기법들이 제안되기 

시작하였다. 기존의 커널 기반의 기법들이 영상의 특성에 

관계없이 다운 스케일링을 위한 필터링을 수행하였던 것에서 

벗어나 [13] 에서는 아래 수식 1 과 같은 bilateral 필터링에서 

사용한 컨셉과 같이 공간 영역과 색 영역의 필터를 조합한 

커널을 지역 영역의 특성에 맞추어 조정하여 다운스케일링 

이후에 영상의 흐려지는 문제를 해결하고자 하였다.  
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여기서 p 는 현재 픽셀 값의 위치를, q 는 p 픽셀의 인접 픽셀의 

위치를 나타낸다. I 는 픽셀의 출력 값을, Wp 는 정규화를 위한 

값을, Gσs 와 Gσr 는 거리 차이와 픽셀 값 차이에 대한 커널을 

나타낸다. S 는 현재 픽셀 값을 결정하기 위해 참조하는 인접 

영역을 나타낸다. 이 방법은 기존 방법보다는 영상의 주요 

정보들을 보존하는 성능을 향상시키기는 했으나, 많은 영상 내 

정보들이 손실되는 문제가 존재하였다. 

 

2.2 프레임 단위의 최적화 기반의 영상 스케일링 기

법 
국소 영역의 픽셀 값들을 이용한 커널 기반의 필터링 기법은 

입력 영상 전체를 고려할 수 없다는 한계가 존재한다. 이에 입력 

영상의 전체적인 정보를 고려하여 다운스케일링을 하기 위한 

기법들이 제안되었다. [15] 에서는 기존의 필터 기반의 

다운스케일링 기법에서 벗어나 프레임 단위로 결과 영상을 

최적화하는 기법을 사용하였다. 입력 영상과 다운스케일링 된 

영상의 유사도를 structural similarity index (SSIM)으로 

도출하고 이를 최대화는 방법으로 다운 스케일링을 수행한다. 

커널 기반의 필터링을 다운스케일링에 사용하지 않은 이들 

방법은 영상들의 주요 정보들의 보존력을 향상시켰으나, 영상 

노이즈와 같은 원하지 않은 신호가 증폭되는 문제를 야기시켰다. 

[16] 에서는 두 가지 L0-regularized priors 를 이용하여 원본 

영상의 주요 정보를 보존하면서 영상의 해상도를 낮출 수 있는 

기법을 제안하였다. 아래 수식은 [16] 에서의 목적함수를 

나타낸다. 

       2
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여기서 x 와 yl(m)은 두 다운스케일링된 영상을 의미한다. 

구체적으로 x 는 기울기 비율 관련 제약을 반영한 결과를 

나타내고 y(m)은 다운스케일링을 위한 행렬인 m 을 이용한 

다운스케일링 결과이다. P(·)는 L0-Regularized 연산자를 

나타내고, μ 는 다운스케일링된 영상과 원본영상에서의 엣지 개수 

차이를 계산할 때 픽셀 수 차이를 고려하기 위한 요소이다. σ 와 

λ 는 엣지 요소 개수 차이와 m 매트릭스의 sparsity 를 비용으로 

간주할 때 이를 밸런싱하기 위한 파라미터이다. 정리하면, 영상 

내 엣지의 개수를 보존할 수 있는 L0-Regularized Gradient-

Ratio Prior 와 L0-Regularized Reconstruction Prior 를 

이용하여 원본 영상의 엣지를 효과적으로 보존하면서 원본 

영상의 픽셀값을 유지하면서 영상의 해상도를 줄이게 된다.  이 

방법은 다운 스케일링된 영상에서의 선명도를 획기적으로 

향상시키면서 기존의 프레임 전체 최적화를 이용하여 스케일링을 

수행하는 기법의 성능을 한 단계 올려 놓았다. 하지만 저자가 

밝혔듯이 fine edge 보존에 실패하는 경우가 발생할 수 있고, 

엣지들의 과도하게 향상시켜 원본의 정보를 왜곡하는 상황이 

발생할 수 있다. 특히, 다운 샘플링에 의한 해상도 변화가 크기 

않을 때에 이런 왜곡은 더욱 두드러지게 된다.  

 이 성과는 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 한국연구재단의 지원

을 받아 수행된 연구임 (No. 2020R1C1C1009662). 
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3. 실험 결과 
본 논문에서는 기존 방법들의 다운스케일링 결과를 영상으로 

확인하고 분석하고자 한다. 비교 방법은 다운스케일링에 가장 

기본이 되는 방법인 subsampling 기법과 커널 기반의 

다운스케일링 기법인 bicubic. Lanczos filter 를 사용하였다. 

또한 프레임 단위의 최적화 기법인 perceptually based 

downscaler (PS)와 L0-regularized downscaler (L0S)를 비교를 

위한 방법으로 사용하였다. 그림 1 과 2 는 각각 다운스케일링 

팩터 0.5 와 0.57 에 대한 결과 영상을 보여주고 있다. 먼저 그림 

1 에 존재하는 반복 패턴에서의 결과를 살펴보면 subsampling 

기법은 대부분의 반복 패턴에서 극심한 얼리어싱 왜곡을 

발생시키는 것을 볼 수 있다. L0S 기법 역시 상대적으로 

얼리어싱 왜곡이 일부 패턴에서 극심하게 발생할 수 있다. 나머지 

방법들은 얼리어싱 왜곡은 상대적으로 적은 것을 확인할 수 있다. 

나머지 일반 엣지 영역에서의 원본 정보의 보존 정도를 살펴보면, 

subsampling 기법이 나머지 방법들 대비 더 나은 선명도를 

보이는 것을 볼 수 있다. L0S 방법은 엣지 성분을 가장 잘 

부각시키는 것을 볼 수 있다. 다만 이러한 부각이 왜곡으로 

느껴질 여지가 존재한다. 전체적인 평가를 진행하면 표 1 과 같이 

나타낼 수 있다. 눈에 띄는 엣지 보존을 요구하는 경우에는 L0S 

기법을, 얼리어싱 왜곡 없이 가장 안정적인 결과를 도출하고자 할 

경우에는 기존 커널 기반 방법을 사용하는 것이 적절할 것으로 

예상된다.  

  

      
(b) (c) (d) 

    

 

(a) (e) (f)  

그림 1. 다운스케일링 결과 예제 (다운스케일링 팩터: 0.5) (a) cropped original frames, (b) subsampling, (c) bicubic, (d) Lanczos 

filter (e) perceptually based downscaler (PS), (f) L0-regularized downscaler (L0S) 

  

      
(b) (c) (d) 

    

 

(a) (e) (f)  

그림 2. 다운스케일링 결과 예제 (다운스케일링 팩터: 0.57) (a) cropped original frames, (b) subsampling, (c) bicubic, (d) Lanczos 

filter (e) PS, (f) L0S 

 표 1. 다운스케일링 결과 평가 
방법 얼리어싱 왜곡정도 엣지 선명도 자연스러움 

subsampling 상 중상 중 
bicubic 하 하 상 
Lanczos 하 중하 상 

PS 하 중하 상 
L0S 상 상 하 
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4. 결론 
본 논문에서는 기존의 다운스케일링 기법들을 크게 두 가지 

접근 방법으로 분류해보고 각 방법들의 특성에 대해서 분석하여 

보았다. 실험 결과에서 볼 수 있듯이, 커널 기반의 방법들이 엣지 

보존에는 실패하면서도 얼리어싱 문제에 대해서는 상대적으로 

강건한 결과를 내 놓는 것에 반하여, 프레임 단위의 최적화 

기법은 엣지 보존의 성능을 우수하였으나, 얼리어싱 문제와 

영상의 자연스러움을 유지하는 것에는 한계를 도출하는 것을 

확인할 수 있었다.  
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