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실시간 영상 초해상도 복원을 위한 효율적인 신경망 구조 연구☆

Study of Efficient Network Structure for Real-time Image Super-Resolution

정 우 진1 한 복 규1 이 동 석2 최 병 인2 문 영 식1*

Woojin Jeong Bok Gyu Han Dong Seok Lee Byung In Choi Young Shik Moon

요    약

단일 영상 초해상도는 하나의 저해상도 영상에서 고해상도 영상을 복원하는 과정이다. 최근 심층신경망을 적용한 초해상도 기법

이 좋은 성과를 나타내고 있다. 본 논문에서는 기존의 심층신경망 기반 초해상도 복원 기법보다 속도와 성능을 개선한 신경망 구조

를 제안한다. 이를 위해 기존 기법의 단점을 분석하고 해결책을 제시한다. 제안하는 방법은 기존 기법의 5단계를 3단계로 줄여 효율
성을 높였으며, 네트워크의 폭과 깊이에 대한 실험을 통해 가장 효율적인 신경망 구조를 연구하였다. 제안하는 방법의 성능과 속도를 

알아보기 위해 비교 실험을 진행하였다. 제안하는 방법은 1024×1024 영상을 초당 148장 복원하는 속도를 나타냈으며, 4가지 데이터에 

대해 기존 방법보다 복원 성능이 우수하였다.

☞ 주제어 : 영상 초해상도 복원, 심층신경망, 컨볼루션 신경망

ABSTRACT

A single-image super-resolution is a process of restoring a high-resolution image from a low-resolution image. Recently, the 

super-resolution using the deep neural network has shown good results. In this paper, we propose a neural network structure that 

improves speed and performance over conventional neural network based super-resolution methods. To do this, we analyze the 

conventional neural network based super-resolution methods and propose solutions. The proposed method reduce the 5 stages of the 

conventional method to 3 stages. Then we have studied the optimal width and depth by experimenting on the width and depth of 

the network. Experimental results have shown that the proposed method improves the disadvantages of the conventional methods. The 

proposed neural network structure showed superior performance and speed than the conventional method.

☞ keyword : Image super-resolution, deep neural network, convolutional neural network

1. 서   론

단일 영상 초해상도 (single image super-resolution: 

SISR)는 하나의 저해상도 (low-resolution: LR) 영상에서 

고해상도 (high-resolution: HR) 영상을 복원하는 과정이다. 

전통적으로 많은 연구가 있었으나, 최근에는 패턴인식과 

기계학습을 이용하여 LR-HR 패치 쌍을 학습하는 방법이 

좋은 성능을 나타냈다. 대표적으로 사전 학습 방법 [1][2], 

국부 선형 회귀 [3][4], 임의숲 (random forest) [5] 등의 방

법이 연구되었다.

최근에는 심층신경망 (deep neural network) 기술이 발
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전하여 다양한 분야에서 우수한 성능을 나타내고 있다. 

SISR 분야 또한 심층신경망 기술을 적용하여 높은 성능

을 나타내었다.  심층신경망 기술을 이용한 SISR의 가장 

이른 연구 중 하나는 SRCNN (super-resolution convolutional 

neural network) [6]이다. SRCNN은 단순한 3층의 컨볼루

션 신경망 (convolutional neural network)을 사용하는 SISR

로, 기존의 심층신경망 기술이 아닌 기존 SISR 방법보다 

우수한 성능을 나타냈다. 이후 SRCNN의 속도를 개선한 

FSRCNN (fast super-resolution convolutional neural 

network) [7]이 제안되었다. FSRCNN은 5단계의 과정을 

거쳐 HR영상을 복원한다. 1) feature extraction: 입력 영상

으로부터 LR 특징을 추출하는 단계로 5×5크기의 커널로 

56개 특징지도 (feature map)를 만든다. 2) encoding: 56개

의 LR 특징지도를 12개의 특징지도로 압축하는 단계로 

1×1 컨볼루션을 사용, 이를 통해 inference 단계의 연산 부

하를 줄인다. 3) inference: LR 특징으로부터 HR 특징을 

추론하는 단계로 3×3 컨볼루션 4개 층으로 구성된다. 4) 
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decoding: 12개의 특징지도를 56개로 압축해제 하는 단계

로 1×1 컨볼루션을 사용한다. 5) restoration: 영상복원 단

계로 9×9 컨볼루션 전치 층 (convolution transpose layer)으

로 구성된다. FSRCNN은 inference 단계의 특징지도 크기

를 12로 줄여 SRCNN 보다 빠른 SISR을 구현하였다. 대

신 신경망의 깊이는 SRCNN의 3보다 깊은 8로 늘려서 복

원성능도 향상시켰다. 

본 논문에서는 FSRCNN 보다 복원성능은 더 우수하지

만 동일한 수준의 속도로 영상을 복원하는 SISR 신경망

을 제안한다. FSRCNN은 우수한 복원품질과 복원속도를 

나타냈지만 구조를 최적화 하여 더 우수한 결과를 얻을 

수 있다. 깊이가 8로 심층신경망 중에서는 얕지만, SISR

을 위한 최소 깊이인 3보다는 깊다. 따라서 깊이를 줄여 

속도를 개선할 수 있다. 또한 깊이와 폭의 적정 조정을 탐

색하면 FSRCNN보다 우수하면서 빠른 네트워크를 구성

할 수 있다. 마지막으로 FSRCNN의 restoration 단계는 결

과영상과 동일한 해상도에서 컨볼루션 연산을 수행한다. 

pixel shuffler를 사용하여 더 낮은 해상도에서 restoration 

단계를 수행 할 수 있다.

본 논문의 기여는 다음과 같다. 1) FSRCNN의 단점을 

분석하고 개선 방향을 논의하였다. 2) 다양한 신경망 구

조를 실험하여 빠르면서도 우수한 SISR 신경망 구조 제

시 하였다. 3) 제안하는 SISR 신경망 구조를 실험을 통해 

다른 방법과 비교하였다.

본 논문의 이후 구성을 간략하게 설명하면 다음과 같

다. 2장에서는 기계학습, 심층신경망 기반 SISR연구를 살

펴본다. 3장에서는 제안하는 SISR구조를 설명한다. 4장에

서는 다양한 신경망 구조에 대한 실험, 제안하는 신경망

과 다른 방법의 비교 실험한다. 5장은 결론이다.

2. 관련 연구

급속히 발전한 기계학습 기반 방법 그리고 심층신경망 

기반 방법들은 다양한 연구 분야에서 우수한 성과를 거

두고 있으며 SISR 분야에서도 큰 영향을 끼치고 있다. 이

에 관련 연구에서는 기계학습, 심층신경망 기반 SISR 방

법들을 살펴본다.

2.1 기계학습 기반 초해상도 복원 연구

기계학습 기반으로 LR-HR 쌍을 학습하는 방법들은 앞

선 방법보다 우수한 성능을 보였다. 기계학습 기반 방법

들은, 입력 영상만으로 HR을 복원하는 방법과 입력영상 

이외의 외부영상을 활용하는 방법으로 나뉜다. 

자연 영상에 존재하는 자기 유사성과 입력 영상의 공

간 피라미드를 이용한 복원방법 [8][9], 패치를 각 방향의 

주파수에 따라 서브 밴드로 분해하고 각각의 서브 밴드

에서 HR 패치를 찾는 방법 [10], 영상변환 (image 

transform)으로 패치를 변형하여 학습공간을 확장하는 방

법 [11] 등이 입력영상만 이용하는 방법으로 제안되었다. 

입력영상만 이용하는 방법은 단일영상만으로 영상을 복

원하기 때문에 다양한 분야에서 활용될 수 있으나, 올바

른 LR-HR 쌍을 찾지 못하거나, 계산량이 크게 증가하는 

문제가 있다. 이 문제는 외부영상을 활용하여 해결 할 수 

있다. 

외부영상을 활용하는 방법은 대규모 외부영상을 사전

에 학습하며 이때 LR-HR 쌍을 구성하는 방법에 대한 연

구가 진행되었다. 희소 사전 (sparse dictionary)을 사용한 

방법 [1][2], 국부 선형 회귀를 이용하는 방법 [3][4], 임의

숲을 사용하는 방법 [5] 등이 제안되었다.

2.2 심층신경망 기반 초해상도 복원 연구

심층신경망 기술은 다양한 분야에서 우수한 성과를 거

두었으며, 이에 따라 SISR에서도 심층신경망을 이용한 

방법이 시도되고 있다. SRCNN [6]은 가장 이른 심층신경

망 기반의 SISR 연구 중 하나이다. SRCNN은 단순한 3층

의 컨볼루션 신경망으로 SISR을 수행하였으며 기존의 방

법보다 우수한 성능을 나타냈다. 이후 심층신경망 기반 

SISR 연구는 3가지 분야로 진행되고 있다. 

첫 번째 분야는 신경망의 크기에 상관없이 우수한 복

원품질을 연구하는 분야이다. 이 분야의 연구목표는 정답

HR과 가장 유사한 HR영상을 복원하는 것이다. 매우 깊

은 초해상도 복원 신경망 [12], 깊고 반복적인 구조를 사

용하며 컨볼루션 층의 파라메터를 공유하는 신경망 [13] 

등이 제안되었다.

두 번째는 실 사진과 같은 (photo-realistic) 영상을 복원

하는 분야이다. 이 분야의 목표는 복원된 영상이 마치 본

래부터 고해상도 영상인 것처럼 인간을 속이는 것이다. 

따라서 정답영상과 비슷하지 않을 수 있다. 대표적으로 

generative adversarial networks를 이용해 영상을 복원하는 

SRGAN (super-resolution generative adversarial network) 

[14] 이 제안되었다.

세 번째는 제한된 환경에서 우수한 SISR  신경망 구조

를 연구하는 분야이다. 일반적으로 신경망이 거대할수록 

우수한 성능을 나타낸다. 세 번째 분야는 복원 속도, 신경
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(표 1) 제안하는 네트워크 구조

(Table 1) The proposed network structure

단계 연산 특징지도 크기

Input H×W×1

Feature
Extraction

Conv. (5×5) H×W×64

Inference

Conv. (3×3) H×W×32

Conv. (3×3) H×W×32

Conv. (3×3) H×W×32

Restoration

Pixel Shuffler 2H×2W×8

Conv. (3×3) 2H×2W×4

Pixel Shuffler 4H×4W×1

Output 4H×4W×1

(표 2) FSRCNN 네트워크 구조

(Table 2) FSRCNN network structure

단계 연산 특징지도 크기

Input H×W×1

Feature
Extraction

Conv. (5×5) H×W×56

Encoding Conv. (1×1) H×W×12

Inference

Conv. (3×3) H×W×12

Conv. (3×3) H×W×12

Conv. (3×3) H×W×12

Conv. (3×3) H×W×12

Decoding Conv. (1×1) H×W×56

Restoration
Conv. 

Transpose (9×9)
4H×4W×1

Output 4H×4W×1

망의 크기를 제한하여 우수한 신경망 구조를 연구한다. 

대표적으로 FSRCNN [7]이 제안되었다.

3. 제안하는 신경망 구조

FSRCNN은 작은 네트워크 크기만큼 영상 복원 속도 

가 우수하였다. 동시에 속도에 비해 우수한 복원 품질을 

나타냈다. 그러나 네트워크의 일부분은 개선이 가능하다. 

이 장에서는 FSRCNN의 문제점을 분석하고 해결책을 제

시한다.

3.1 암시적인 Encoding-Decoding 구조

FSRCNN은 1×1 컨볼루션으로 특징지도를 압축한다. 

이는 네트워크의 효율성을 높이는 장점이 있지만 동시에 

encoding과 decoding을 위해 2개 층이 필요하다. 본 연구

에서는 encoding, decoding 단계를 inference, restoration 단

계에 암시적으로 포함하여 2개 층을 줄인다. 2개 층이 출

어든 만큼 속도는 향상된다. 4장에서 관련된 실험으로 

1×1 컨볼루션 없이도 충분하게 특징지도를 압축하거나 

해제할 수 있음을 보였다.

3.2 네트워크의 폭과 깊이 조정

일반적으로 깊은 네트워크는 더 우수한 성능을 나타내

는 것으로 알려져 있다 [15][16]. 그러나 다른 연구에서는 

깊이 뿐 아니라 폭도 중요한 요소라고 반박하였다 [17]. 

또한 [17]에서 폭이 넓은 구조는 수행 속도면에서 많은 

이득이 있다고 하였다. 이에 본 연구에서는 폭과 깊이의 

균형을 탐색하였다.

FSRCNN은 깊이가 총 8개 층이며, inference 단계에서 

12채널의 폭을 갖는다. 본 연구에서는 FSRCNN의 폭과 

깊이의 조정을 통해 보다 우수하며 빠른 구조를 탐구하

고 관련 실험을 통해 더 나은 구조를 제시한다. 속도를 증

가시키기 위해 전체 네트워크의 깊이는 줄였으며, 줄어든 

성능을 보완하기 위해 inference 단계의 폭은 늘렸다. 4장

에서 관련된 실험을 통해 제안하는 구조가 FSRCNN보다 

적절한 네트워크 폭과 깊이라는 것을 보였다.

3.3 Pixel Shuffler를 이용하여 낮은 해상도에서 

영상을 복원

심층신경망에서 특징지도를 확대하거나 축소하는 많

은 방법이 있다 [18]. 이 중 pixel shuffler는 단순한 재배치

를 통해 특징지도의 크기를 변경한다. 따라서 속도가 빠

른 장점이 있다.

FSRCNN은 높은 해상도에서 restoration 단계를 수행한

다. 본 연구에서는 낮은 해상도에서 영상을 복원한 뒤 

pixel shuffer를 이용해 영상을 확대하는 방법을 사용한다. 

낮은 해상도에서 영상을 복원하기 때문에, 다시 말해 작

은 특징지도에 컨볼루션을 수행하기 때문에 제안하는 구

조가 FSRCNN보다 빠르게 영상을 복원한다. 4장에서 관

련된 실험을 통해 제안하는 구조가 FSRCNN보다 우수한 

restoration 단계를 구성했음을 보였다. 구현은 TensorFlow

의 depth_to_space 함수를 사용하였다.
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(표 3) 네트워크 변화에 따른 성능 변화

(Table 3) Performance changes due to network structure changes

이름

구성

PSNR
(dB)

평균속도
(fps)inference 

깊이
inference 

폭

암시적
encoding
decoding

pixel 
shuffler

총 깊이

(a) FSRCNN 4 12 8 30.70 46.45

(b) 2 12 6 30.28 48.56

(c) 2 32 6 30.74 46.24

(d) 2 32 ◎ 4 30.66 50.47

(e) 2 32 ◎ ◎ 4 30.62 49.31

(f) 제안하는 방법 3 32 ◎ ◎ 5 30.82 46.79

3.4 제안하는 네트워크 구조

앞선 분석과 실험을 바탕으로 네트워크 구조를 제안한

다. 제안하는 구조는 FSRCNN보다 더 빠르게 영상을 복

원하면서도 복원 품질은 더 우수하다. 표 1은 제안하는 

네트워크의 구조이다. 제안하는 구조는 3단계로 구성된

다. 1) feature extraction: 이 단계는 FSRCNN의 그것과 같

은 역할을 수행한다. 5×5 컨볼루션으로 64개의 특징지도

를 만든다. 2) inference: 이 단계는 FSRCNN의 encoding 단

계, inference 단계와 같은 역할을 수행한다. 3×3 컨볼루션

층 3개로 이루어지며, 특징지도 개수는 32이다. FSRCNN

보다 많은 특징지도를 사용하되, encoding, inference 단계

를 합쳐 깊이는 줄였다. 3) restoration: 이 단계는 FSRCNN

의 decoding 단계, restoration 단계와 같은 역할을 수행한

다. 4배 확대를 기준으로 pixel shuffler, 3×3 컨볼루션, 

pixel shuffler가 순서대로 배치된다. 첫 번째 pixel shuffler

에서는 H×W×32 크기의 특징지도를 2H×2W×8 크기로 바

꾼다. 가운데 컨볼루션층에서는 특징지도 크기를 2H× 

2W×4로 바꾼다. 마지막 pixel shuffler 에서는 특징지도 크

기를 4H×4W×1로 바꾼다. 특징지도 크기가 2H×2W일 때 

컨볼루션 연산을 수행하기 때문에 FSRCNN에 비해 속도

가 빠르다. 같은 논리를 적용할 때 FSRCNN은 4H×4W 일 

때 복원을 위한 컨볼루션 연산을 한다.

4. 실험과 분석

실험을 통해 다양한 신경망 구조를 분석하고 우수한 

SISR 구조를 제안한다. 또한 제안하는 신경망을 다른 

SISR 방법과 비교한다.

4.1 실험 상세

실험 데이터는 Set5 [19], Set14 [20], BSD100 [21], 

DIV2K [22]를 사용하였다. 정량적 비교는 Bicubic, A+ [3], 

SRCNN [6], FSRCNN [7]과 비교하였다.

실험에 사용된 컴퓨터의 하드웨어는 Intel i5-6600 

2.6GHz, 48GB RAM, GTX 1080 Ti이며 소프트웨어는 

windows7, python 3.5, TensorFlow 1.3을 사용하였다. 훈련 

데이터는 DIV2K의 훈련데이터를 사용하였고 매 배치 

(batch) 마다 임의의 영상에서 임의 위치의 64×64크기의 

패치를 128개 사용하였다. 3,072,000 배치 학습 후 학습을 

종료하였다. 학습 알고리즘은 Adam optimizer [23]를 사용

하였고, 초기 학습률은 0.001이다.

4.2 실험 1: 개선과정

이 절에서는 FSRCNN을 조금씩 바꿔가며 성능 개선 

여부를 살폈다. 표 3은 FSRCNN에서부터 제안하는 구조

로 바뀌는 과정과 그 때의 성능, 속도를 나타낸다. 성능은 

Set5데이터를 4배 확대할 때 PSNR로 측정하였고, 복원속

도는 512×512 LR 영상을 4배 확대하여 2048×2048 HR 영

상으로 만들 때 평균 fps (frame per second)를 측정하였다. 

올바른 비교를 위해 FSRCNN의 속도는 직접 측정하였다. 

FSRCNN보다 우수한 경우 음영으로 표시하였다. 표 3(a)

는 FSRCNN과 동일하다. 표 3(b)에서 inference 단계의 깊

이를 절반으로 줄였을 때 복원성능은 감소하였지만 복원

속도는 향상되었다. 표 3(c)에서 inference 폭을 증가시키

자 FSRCNN에 비해 복원성능은 좋아졌지만, 복원속도는 

비슷하였다. 표 3(d), (e)에서 암시적 encoding-decoding, 

pixel shuffler를 적용함에 따라 복원속도는 향상되었지만 

복원성능은 감소하였다. 마지막 표 3(f)에서 inference 단

계의 깊이를 3으로 늘렸을 때 복원속도, 복원성능 모두 
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(표 4) 네트워크 폭과 깊이 변화에 따른 성능 변화

(Table 4) Performance changes due to width and depth of network structure changes

inference의 폭 평가항목
inference의 깊이

2 3 4 5 6 7 8 9

8
PSNR (dB) 29.58 29.92 30.09 30.08 30.01 30.12 30.23 30.34
속도 (fps) 56.75 54.79 53.42 51.14 50.47 48.91 47.34 45.77

16
PSNR (dB) 30.21 30.29 30.32 30.47 30.55 30.64 30.73 30.81
속도 (fps) 54.79 52.98 50.88 48.93 47.84 46.10 44.36 42.62

32
PSNR (dB) 30.57 30.82 30.92 31.03 31.04 - - -

속도 (fps) 49.69 46.79 43.91 41.36 39.09 - - -

(표 5) 복원 성능 비교

(Table 5) Restoration performance comparison

Method
Set5 Set14 BSD100 DIV2K

PNSR (dB) SSIM PNSR (dB) SSIM PNSR (dB) SSIM PNSR (dB) SSIM

Bicubic 28.42 0.810 25.99 0.702 25.96 0.667 28.09 0.773

A+ [3] 30.23 0.860 27.24 0.748 26.81 0.708 29.23 0.807

SRCNN [6] 30.48 0.862 27.48 0.751 26.90 0.710 29.34 0.809

FSRCNN [7] 30.70 0.865 27.57 0.754 26.97 0.713 29.44 0.811
제안하는 방법 30.82 0.873 27.64 0.759 27.04 0.719 29.47 0.815

(표 6) 복원 속도 비교

(Table 6) Restoration speed comparison

Method

Restoration speed (fps)

(LR size → HR size)

256 → 1024 512 → 2048

Bicubic 411.12 120.74

A+ [3] 0.54 0.13

SRCNN [7] 4.43 1.19

FSRCNN [6] 143.58 46.45
제안하는 방법 148.59 46.79

FSRCNN 보다 우수하였다. 본 실험을 통해 신경망 깊이

감소, 암시적 encoding-decoding 사용, pixel shuffler의 사용

은 복원속도는 향상시키되 복원성능은 감소시킨다는 것

을 확인하였다. 반대로 넓이증가는 복원성능은 향상시키

되 복원속도는 감소시킨다는 것을 확인하였다. 다양한 신

경망 구조 실험을 통해 FSRCNN보다 빠르고 우수한 구조

를 발견하였다.

4.3 실험 2: 네트워크의 폭, 깊이 실험

실험 1을 바탕으로 inference 단계의 폭과 깊이를 바꿔

가며 실험을 하였다. 표 4는 실험결과이다. 음영이 표현

된 칸은 FSRCNN대비 우수한 경우이다. 32폭의 7, 8, 9깊

이는 실험하지 않았다. 대체로 깊을수록, 넓을수록 좋은 

성능을 나타냈지만 수행속도는 감소하였다. 32폭에 3깊

이인 경우 PSNR과 속도 모두 FSRCNN보다 우수하였다.

4.4 실험 3: 다른 방법과 복원 성능 비교

이 절에서는 제안하는 구조와 기존 방법의 결과를 비

교한다. 표 5는 복원 성능 비교이다. 모두 4배 확대하는 

경우의 PSNR (peak signal-to-noise ratio) 과 SSIM 

(structural similarity) 을  기록하였다. 각 데이터에 대한 결

과 중 가장 우수한 경우 진하게, 밑줄로 표시하였고, 그 

다음 우수한 경우 이탤릭, 밑줄로 표시하였다. 실험한 모

든 데이터에 대해 제안하는 방법이 기존 방법보다 우수

한 복원 성능을 나타냈다. FSRCNN과 가장 격차가 큰 경

우는 Set5 데이터로 PSNR 0.12dB, SSIM 0.008 차이였고 

작은 경우는 DIV2K로 0.03dB, SSIM 0.004 이었다.  모든 

데이터에 대해 제안하는 방법이 다른 방법에 비해 모두 

우수하다는 것은 제안하는 방법의 복원성능이 일정하게 

우수하다는 것을 나타낸다.

4.5 실험 4: 다른 방법과 복원 속도 비교

제안하는 방법의 복원 속도를 비교하였다. 표 6은 복

원에 걸리는 시간을 나타낸다. 실험 조건은 4.2 절과 동일
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하다. 모두 4배 확대하는 경우이며 크기가 256×256 LR 

영상을 1024×1024 HR로, 512×512 LR 영상을 2048×2048 

HR 영상으로 확대하는 경우를 측정하였다. Bicubic 방법

은 단순한 보간 방법이기 때문에 가장 빠른 복원 속도를 

나타냈다. Bicubic을 제외하고는 제안하는 방법이 가장 

빠른 복원 속도를 나타냈다. FSRCNN과 제안하는 방법은 

256→1024 인 경우 140 fps를 넘고, 512→ 2048인 경우에

도 46 fps를 넘어 실시간 영상처리가 가능한 수준이었다. 

두가지 방법 중에서는 약간의 차이지만 제안하는 방법이 

더 빠르게 영상을 복원하였다.

4.6 실험 결론

실험을 통해 기존 방법보다 우수한 복원성능과 빠른 

복원속도를 갖는 초해상도 복원 구조를 탐색하였다. 그리

고 최적의 네트워크 구조를 제안하였다. 기존 방법의 비

교했을 때 제안하는 방법은 복원성능은 일관되게 우수하

였으며 복원속도 또한 빨랐다. 이는 제안하는 방법의 네

트워크 구조가 기존 방법의 네트워크 구조보다 우수하기 

때문으로 분석된다.

5. 결   론

본 논문에서 속도와 복원 성능 모두 우수한 초해상도 

복원 기법을 제시하였다. 제안하는 방법은 심층신경망 기

반의 방법으로 기존의 FSRCNN의 단점을 개선하였다. 실

험을 통해 FSRCNN의 단점이 개선되는 과정을 보였으며, 

이를 통해 최적의 구조를 제안하였다. 제안하는 방법은 

다른 방법과 비교 결과 빠르면서도 우수하게 영상을 복

원하였다. 
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