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요 약

컴퓨터 비전에서 단일 영상 기반의 초고해상도 영상 복원의 중요성과 확장성으로 관련 분야에서 많은 연구가 진행되어 왔으며, 최
근 딥러닝에 대한 관심이 증가하면서 딥러닝을 활용한 단안 영상 기반 초고해상도 연구가 활발히 진행되고 있다. 대부분의 딥러닝을

기반으로 하는 단안 영상 기반 초고해상도 복원 연구는 복원 성능을 향상시키기 위해 네트워크의 구조, 손실 함수, 학습 방법에 초점

이 맞추어 연구가 진행되었다. 한편, 딥러닝 네트워크를 깊게 쌓지 않고 초고해상도 영상 복원 성능을 향상시키기 위해 추출된 특징

맵을 강조하는 Attention Module에 대한 연구가 다양한 분야에 적용되어 왔다. Attention Module은 다양한 관점에서 네트워크의 목적

에 맞는 특징 정보를 강조 및 스케일링 한다. 본 논문에서는 초고해상도 복원 네트워크를 기반으로 다양한 구조의 Channel Attention
과 Spatial Attention을 설계하고, 다양한 관점에서 특징 맵을 강조하기 위해 다중 Attention Module 구조를 설계하여 성능을 분석 및

비교한다. 

Abstract

Single image-based super-resolution has been studied for a long time in computer vision because of various applications. Various 
deep learning-based super-resolution algorithms are introduced recently to improve the performance by reducing side effects like 
blurring and staircase effects. Most deep learning-based approaches have focused on how to implement the network architecture, 
loss function, and training strategy to improve performance. Meanwhile, Several approaches using Attention Module, which 
emphasizes the extracted features, are introduced to enhance the performance of the network without any additional layer. Attention 
module emphasizes or scales the feature map for the purpose of the network from various perspectives. In this paper, we propose 
the various channel attention and spatial attention in single image-based super-resolution and analyze the results and performance 
according to the architecture of the attention module. Also, we explore that designing multi-attention module to emphasize features 
efficiently from various perspectives.
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 Ⅰ. 서 론

컴퓨터 비전 및 컴퓨터 그래픽스의 한 분야인 초고해상

도 복원은 카메라 센서 혹은 주변 환경으로 인해 열화되거

나 정보가 손실된 저해상도의 영상을 고해상도의 영상으로

복원하는 것으로 정의된다. 초고해상도 복원은 단순히 입

력 영상의 크기만을 키우는 것을 넘어서서 영상의 섬세한

부분이나 중요한 정보를 복원할 수 있기 때문에 그 중요성

으로 인해 많은 연구가 진행되어 왔다. 하지만 하나의 저해

상도 영상 혹은 영상 내 픽셀에서 복원될 수 있는 고해상도

영상 혹은 픽셀과 경우의 수는 매우 많고 고유할 수 없기

때문에 Ill-posed problem으로 여겨지며, 저해상도 영상으

로부터 가장 원본 혹은 정답에 가까운 고해상도 영상을 얻

기 위해 다양한 방법들이 연구되었다.
Dong[1]등은 기존의 Reconstruction기반의 초고해상도 복

원 방법을 3개의 Convolution Layer로 구현한 SRCNN을

소개하였으며, SRCNN같은 초기 연구를 시작으로 딥러닝

을 활용한 많은 초고해상도 복원 방법들이 제안되었다. 초
기의 딥러닝 기반의 초고해상도 복원 연구들은 깊은 네트

워크를 효율적으로 설계하거나 네트워크를 학습하는 방법

에 대한 연구들이 주를 이뤄왔으며 다양한 관점에서 복원

성능을 평가하기 위해 RGB가 아닌 고차원의 특징 맵으로

손실 함수를 설계한 연구들도 제안되었다.
한편, 네트워크의 성능을 향상시키기 위해 네트워크 구

조나 학습 방법이 아닌 네트워크로 부터 추출된 특징 맵

에 관심을 갖는 연구들도 있었다. SE-Net[2]의 Channel 
Attention은 암묵적으로 고려되던 채널 간 상관관계를 명

시적으로 고려하도록 하였다. Channel Attention은 중요한

정보를 포함하는 채널의 강조 및 스케일링하여 네트워크

깊이는 유지하면서 네트워크의 표현 능력과 성능을 향상

시킬 수 있다. SCA-CNN[3]은 네트워크의 목적과 관련이

있는 특징 맵의 공간을 강조하는 Spatial Attention을 제안

하였으며, 이를 통해 네트워크가 목적이나 성능에 관련이

있는 특징 맵의 중요한 부분에 집중하도록 하였다.
Attention Module이나 특징 맵 자체에 대한 연구들이

소개되면서 보다 정확한 복원을 위해 초고해상도 복원에

서도 Attention Module을 적용하는 방법들이 제안되었다. 
RCAN[4]은 Channel Attention을 적용해서 영상 복원에 도

움이 되는 유용한 채널을 강조하고 복원 성능을 향상시켰

으며, SAN[5]은 채널 간의 Covariance를 활용한 Second or-
der Channel Attention을 제안하여 채널들 간의 상관관계를

잘 파악하고 분별력을 키웠다.
본 논문에서는 정확한 복원을 위해 Structure와 Texture

를 분리하여 복원하는 영상 분할 기반 초고해상도 복원 네

트워크를 제안한다. 제안하는 네트워크의 손실 함수 가중

치와 학습의 균형을 맞추기 위해 GradNorm[14]을 적용한다. 
또한 네트워크의 복원 성능을 향상시키기 위해 다양한 구

조의 Attention Module과 배치 방법을 설계하였으며 실험

을 통해 구조와 배치에 따른 성능을 비교 및 분석한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 초고해상도 복원

컴퓨터 비전을 비롯한 다양한 연구 분야에서 딥러닝이

활용되기 이전 전통적인 초고해상도 복원 방법에는 주변에

인접한 픽셀들과 가중치를 이용하여 복원하는 Bilinear와
Bicubic같은 보간법이 있었으며 저해상도 영상 패치와 고

해상도 영상 패치의 관계를 학습한 사전을 이용하는 Re- 
construction기반 방법들이 있었다.

Dong등은 Reconstruction 기반 복원 방법의 특징 추출, 
맵핑, 복원 3단계를 3개의 Convolution Layer로 구현해서
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기존 방법보다 높은 복원 성능을 보였다. 이후 VDSR[6]은

복원 성능을 향상시키기 위해 보다 깊은 네트워크와 Resid- 
ual Connection을적용한네트워크를제안하였으며, DRCN[7]

과 DRRN[8]은 가중치 공유 및 반복적인 적용을 통해 적

은 파라미터로도 초고해상도 복원을 할 수 있음을 보였다. 
EDSR[9]은 깊은 네트워크를 효율적으로 학습시키기 위해 여

러 개의 Residual Block과 Skip Connection을 사용하여네트

워크를 설계하였으며, L1-Norm 손실 함수를 사용해서 복원

영상이 흐릿한 문제를 완화시킴과 동시에 복원 성능을 향상

시켰다. ESPCN[10]은 Upsampler의 높은 계산 복잡도를 개선

하기 위해 특징 맵을 재배치하는 방식의 Pixel-Shuffler를 제

안하였다. MemNet[11]과 SRDenseNet[12]은 네트워크의모든

레이어에서 추출된 특징 맵을 연결하고 활용하는 Dense 
Connection을 도입해서 저차원부터 고차원까지 다양한 특징

과 정보를 이용한 초고해상도 복원 네트워크를 제안하였다. 
딥러닝의 발전으로 초고해상도 복원 연구는 많은 성과가

있었지만, 섬세한 선분이나 문양 같은 Texture를 복원하는

것은 여전히 어려운 문제이다. 본 논문에서는 정확한

Texture를 복원하기 위해서 Structure와 Texture를 분리 및

복원하는 네트워크를 제안한다.

2. Attention Module

Attention Module은 네트워크의 성능을 향상시키기 위해

특징 맵에서 중요한 정보를 포함하고 있는 채널을 강조 및

스케일링한다. 영상 분류 분야에서 제안된 SE-Net[2]은

Squeeze and Excitation 혹은 Channel Attention으로 불리

는 Attention Module을 사용해서 기존에 암묵적으로 고려

되던 채널의 상관관계를 명시적으로 고려하도록 만들었으

며, 영상 분류에 도움이 되는 정보를 포함하는 특징 맵의

채널을 강조 및 스케일링해서 네트워크의 깊이를 유지함과

동시에 분류 정확도를 높였다. Image Captioning 분야에서

제안된 SCA-CNN[3]은 영상에서 관심 있는 객체에 집중하

고 영상을 잘 표현하는 자막을 만들기 위해 Channel 
Attention과 Spatial Attention을 사용해서 특징 맵의 채널과

공간 정보를 강조하였다.
초고해상도 복원에서도 정확한 복원을 위해서 Attention 

Module을 적용 및응용한 연구들이 소개되었다. RCAN[4]은

Residual In Residual 네트워크 구조를 기반으로 Channel 
Attention을 적용하여 중요한 정보를 포함하고 있는 특

징 맵의 채널을 스케일링 및 강조하였으며, CSFM[13]은

Channel Attention과 Spatial Attention을 동시에 적용한

Residual Block과 DenseNet을 기반으로 Multi-Level에서

전역적 및 지역적 정보를 활용한 초고해상도 복원을 하였

다. SAN[5]은 복잡한 채널 간의 관계를 보다 정확하게 고려

하기 위해 Covariance를 기반으로 채널의 대표값을 구하고

강조하는 방법을 제안하였다.

Ⅲ. 본 론

본 논문에서 제안하는 네트워크는 효율적으로 학습하기

위해 RCAN[4]의 Residual In Residual 구조를 기반으로 하

며 Residual Block에 Attention Module을 적용하여 추출된

특징 맵을 강조한다. 또한 제안하는 네트워크는 하나의 입

력과 두개의 출력을 갖기 때문에 멀티태스크 네트워크 구

조로 볼 수 있으며, 네트워크의 학습의 균형과 손실함수의

가중치를 최적화하기 위해 GradNorm[14]을 적용했다.

1. Network Structure

본 논문에서 제안하는 네트워크는 다음 그림1과 같이 저

해상도 영상을 입력으로 받아 복원된 고해상도의

Structure와 Texture영상을 출력하고 두 영상을 더

해서 최종적으로 초고해상도 복원 영상을 얻는다. 제안

하는 네트워크의 복원 과정을 수식으로 표현하면 다음 수

식 1과 같다.

   (1)

제안하는 네트워크  는 Feature Extractor와 2개의 SR 
Network로 이루어져 있으며 각 네트워크들은 효율적인

학습과 고차원의 특징 추출을 위해 Residual Group과
Residual Block으로 구성된다. 하나의 Residual Group는 여

러 개의 Residual Block과 Skip Connection으로 구성되어

있으며 각 Residual Block은 2개의 Convolution Layer, 
Skip Connection으로 구성된다. 제안하는 Attention Module
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Feature Extractor SR Network Local Skip 
Connection

Global Skip 
Connection #Conv in RR #RB in RG #RG in Network  #Conv in RR #RB in RG #RG in Network

3 10 1 2 10 3 O O

표 1. 네트워크 세부사항
Table 1. Network Specification 

그림 1. 제안하는 네트워크 구조
Fig. 1. Proposed Network Architecture

은 Residual Block 내에 위치하며 추출된 특징을 강조하는

데에 사용된다.
네트워크의 가장 앞에 위치한 Feature Extractor는 저해

상도 입력 영상을 RGB채널에서 고차원의 특징 맵으로 변

환함과 동시에 유용한 특징 맵을 추출한다. 추출된 고차원

의 특징 맵은 다양한 정보들을 포함하고 있으며 초고해상

도 복원을 위한 두개의 SR Network의 입력으로 전달된다. 
Texture SR Network와 Structure SR Network는 Feature 
Extractor로 추출된 특징 맵을 입력받아 각 네트워크의 목

적에 맞는 정보를 추출 및 복원하며 Upsampler로 ESPCN
의 PixelShuffler를 사용하였다.
제안하는 Channel Attention과 Spatial Attention은 Resi- 

dual Block에 Convolution Layer 다음에 위치하여 추출된

특징 맵의 채널 혹은 공간 정보를 강조한다. 다음 표 1은
제안하는 네트워크에 대한 세부 사항이다.

2. 손실 함수

제안하는 네트워크를 학습하기 위한 손실 함수는 다음

수식 2와 같다.

  (2)

은 전체 네트워크에 대한 손실 함수로, 두 SR Network
의 손실 함수인 , 와각각에 대한 가중치인 와로

계산된다. 와 의 정의는 다음과 같다.

       (3)

과 은 복원한 고해상도의 Texture와 Structure 영
상이며, 과 은 각 복원된 Texture와 Structure의 참
조 영상이다. 영상에서 Structure와 Texture에 대한 명확한

정의나 Ground Truth은 존재하지 않기 때문에 기존 영상

분할 알고리즘으로 학습을 위한 참조 영상을 만들어서 학

습에 사용했으며, 와 는 복원 영상과 참조 영상의 차

이의 L1-Norm으로 계산된다. 한편, 제안하는 네트워크는

하나의 입력과 두개의 출력을 갖기 때문에 멀티 태스크 네

트워크로볼수 있으며, Feature Extractor와 SR Network는
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Initialize:

    Network weight parameters 

    Set parameters       

    Choice  and the target layer 
Iteration t=0 to train_step :

    Given batch image ( , 
,  

)

    Estimate  and   using  

    Compute network loss ℒ with  and  

    Compute Grad loss ℒ  
∈ST


   × 



    Compute gradient of network loss ∇ℒ

    Compute gradient of Grad loss ∇
ℒ



    Update :
        Update network   using ∇ℒ

        Update weight    and     using ∇
ℒ



        Normalize  and     so that 
∈ST

  

end

표 2. 네트워크 학습 알고리즘
Table 2. Network training strategy 

각각 루트 네트워크와 파생된 브런치 네트워크라고 할 수

있다. 각브런치 네트워크는 학습 시 다른브런치 네트워크

의 손실 함수에 의해 영향을 받지 않으며독립적으로 학습

된다. 하지만 루트 네트워크는두 브런치 네트워크에 연결

되어 있기 때문에 두 브런치 네트워크에 의존적이며 동시

에 영향을 받는다. 대부분의 멀티태스크 네트워크는 학습

의 방향성 혹은 목적에 따라 실험적으로 손실 함수의 가중

치를 정하고 학습한다. 그러나 이러한 실험적 가중치 결정

방법은 시간과 비용이 발생시킬 수 있으며 결정된 가중치

는 최적이 아닐 수 있다.
본 논문에서는 네트워크 학습 시 발생할 수 있는불균형

문제를 완화하고 최적의 가중치를 찾기 위해 GradNorm을

적용하여 가중치 와 를 결정하고 학습한다.

3. GradNorm 

본 논문에서는 네트워크의 학습 균형을 맞추고 최적의

가중치를 찾기 위해 GradNorm[14]을 적용한다. GradNorm
은 학습 시 각브런치 네트워크에서루트 네트워크로 전달

되는 기울기와브런치 네트워크의 학습률을 고려하여 손실

함수의 가중치를 결정하고 학습의 균형을 맞춘다. Grad- 
Norm을 적용하기 위한 손실 함수는 다음과 같다.

ℒ  
∈ST


 × 

 (4)

브런치 네트워크에서 루트 네트워크로 전달되는 기울기

를 측정하기 위해 Feature Extractor의 가장 마지막에 위치

한 Convolution Layer를 타겟 레이어로 지정하였으며

GradNorm의 손실 함수를 구성하는각항의 정의는 다음과

같다.

∙
   ∇ ,

   ∇  : 

네트워크 학습 시 각 브런치 네트워크에서 타겟 레이어

로 전달되는 기울기의 L2-Norm이다. 루트 네트워크

가 학습 시각브런치 네트워크로 부터 영향받는 정도를

정량적으로 나타낸값이며 GradNorm은 손실 함수의 가

중치 와 를 조절하여 위두기울기가 같아지도록 학

습한다.

∙  
 

  : 두기울기의 L2-Norm의
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      (a) Network without GradNorm (b) Network with GradNorm(Proposed)

그림 2. GradNorm 적용 네트워크 학습 비교
Fig. 2. Comparison networks using GradNorm

평균값이다.

∙   
LTt  LTt LT  : 각브런

치 네트워크의 손실함수의학습 초기 대비감소율이며각

브런치 네트워크의 학습률을 나타내는 지표로 사용한다.

∙ 
 

 : 각 브런치 네트워크의

상대적인 학습률이다.

파리미터 는 클수록 브런치 네트워크의 학습률을 크게

고려하고 0에 가까울수록 기울기의 크기만을 고려하여 손

실 함수의 가중치를업데이트한다. 제안하는 논문에서는 

를 0.1로 설정하고 실험을 진행하였다. 매 학습 시업데이트

된 손실 함수 가중치 와 는 합이 2가 되도록 재정규화

과정을 거친다. 다음 표 2는 GradNorm을 적용한 네트워크

학습알고리즘이며 그림 2는 Grad- Norm을 적용한 네트워

크의 학습 시 기울기 전달을 표현한 그림이다.

4. Attention

본 논문에서는 Attention Module을 사용하여 Residual 

Block에서 추출된 특징 맵을 강조 및 스케일링 한다. 또한

특징 맵의 채널과 공간 정보를 동시에 강조하기 위해

Channel Attention과 Spatial Attention을 배치하는 방법을

설계하고 성능을 비교 및 분석 한다.

∙Channel Attention
Channel Attention은 특징 맵의 채널 간 상관관계를 이용

하여 네트워크의 목적에 맞는 유용한 정보를 강조한다. 
Channel Attention은 입력 특징 맵 을 입력으로 받아

Global Average Pooling을 통해 특징 맵의각채널을 대

표하는 채널 크기의벡터를생성한다. 이후벡터는 Fully 
Connected Layer와 LeakyReLU를 통해 비선형성을 가

짐과 동시에 유용한 정보가 압축된 잠재 벡터로 변환된

다. 잠재벡터는 다음 Fully Connected Layer와 Sigmoid
를 통해 0부터 1사이의값을 갖는 채널 크기의 스케일링

벡터가 된다. 해당 벡터는 입력 특징 맵을 스케일링

해서 최종적으로 유용한 정보를 포함하는 채널이 강조된

특징 맵 을 출력한다. Channel Attention을 수식으
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                 
(a) One layer Channel Attention (b) Two layer Channel Attention

            
(c) Three layer Channel Attention

그림 3. 제안하는 다양한 Channel Attention
Fig. 3. Proposed various Channel Attention

로 표현하면 다음 수식 5와 같다.

  (5)

Channel Attention은 Global Average Pooling과 마지막

Fully Connected Layer 사이의 압축된 벡터의 구조와

Fully Connected Layer의 개수에 따라 다양한 형태를 가

질 수 있으며 다음 그림 3은 설계한 다양한 형태의

Channel Attention 구조와 수식이다.
제안하는 Channel Attention은 3개로 Global Average 
Pooling과마지막 Fully Connected Layer를 사이에 Fully 
Connected Layer의 개수에서 차이를 갖는다. One layer 
Channel Attention은 가장 기본적인 형태의 Channel 
Attention이며 한 개의 Fully Connected Layer를 적용한

다. Two layer Channel Attention은 보다 유용한 정보를

갖는 벡터를 만들기 위해서 2개의 Fully Connected 
Layer를 사용했으며 잠재 벡터는똑같은 길이의 벡터로

다시 한 번 추출된 뒤 입력 채널 크기의 벡터로 변환한

다. 마지막 Three layer Channel Attention은 앞선 Two 

layer Channel Attention과 같이 복잡하고 유용한 정보를

찾기 위해 3개의 Fully Connected Layer를 사용하였다. 
각 Channel Attention에서마지막에 위치한 활성화 함수

는 강조된 벡터가 0부터 1사이의 값을 가지도록 만들기

위한 Sigmoid이며 이를 제외한 나머지 활성화 함수는

LeakyReLU이다. c는 입력 특징 맵의 채널의 크기이며

r은 상수로 본 논문에서는 실험상 4의 값의 적용하였다.

∙Spatial Attention
Spatial Attention은 Convolution Layer를 이용해서 네트

워크의 목적과 연관이 있는 특징 맵의 공간 정보를 강조

및 스케일링한다. Spatial Attention은 입력 특징 맵 

에서 Convolution Layer와 Sigmoid를 이용하여 0부터 1
사이의 값을 갖는 1채널의 스케일링 특징 맵을 만든다. 
스케일링 특징 맵은 입력 특징 맵과 같은 높이와너비

를 가지며 공간 정보를 강조하기 위한 가중치를 갖고 있

다. Spatial Attention은 1채널의 스케일링 특징 맵으로

입력 특징 맵 을 스케일링하고 최종적으로 공간 정보

가 강조된 특징 맵 을 출력한다. 이를 수식으로 표현
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   ×       ×   ×  

(a) One layer Spatial Attention (b) Two layer Spatial Attention

   ×  ×      ×  ×  
(c) Three layer Spatial Attention (d) Four layer Spatial Attention

그림 4. 제안하는 다양한 Spatial Attention
Fig. 4. Proposed various Spatial Attention

하면 다음과 같다.

  (6)

본 논문에서 제안하는 다양한 Spatial Attention의 구조는

그림 4와 같다.
제안하는 Spatial Attention은 스케일링 특징 맵을 만들기

위해 적용한 Convolution Layer의 개수와커널의 크기에

서 차이를 가진다. One layer Spatial Attention은 1x1 커
널을 갖는 한 개의 Convolution Layer를 이용해서 채널

의 정보를 취합하는 방식으로 공간 정보를 강조한다. 
Two layer Spatial Attention부터 Four layer Spatial 
Attention은 Convolution Layer를 추가로 사용해서 인접

한 픽셀 정보 및 특징을 활용한다. Two layer Spatial 
Attention은 3x3의 커널을 갖는 Convolution Layer를 이

용해서 인접한 9개의 픽셀을 추가로 고려하며, Three 
layer Spatial Attention과 Four layer Spatial Attention은
각각 49개, 169개의 주변 픽셀을 고려하여 강조한다. 또한

유용한 정보를 보존 및 압축하기 위해 특징 맵의 채널을

크기를 점진적으로줄여서 강조된 스케일링 특징 맵을 만

든다. 스케일링 특징 맵이 0부터 1사이의 값을 가지도록

만들기 위해마지막활성화 함수는 Sigmoid를 사용하였으

며 이를 제외한 나머지 활성화 함수는 LeakyReLU이다.

∙Parallel and Serial Attention
특징 맵의 채널과 공간 정보를 한 번에 강조하기 위해

Channel Attention과 Spatial Attention을직렬혹은 병렬

로 배치하는 방법을 설계하였다. 첫 번째 방법은 Atten- 
tion Module을 직렬로 배치하여 채널 혹은 공간 정보가

강조된 특징 맵을 다른 Attention Module로 다시 한 번

강조하는 것이며 배치하는 순서에 따라 2개의 배치 방법

을 적용할 수 있다. 두 번째 방법은 Attention Module을
병렬로 배치하고 강조된 2개의 특징 맵을 합치는 것으로

합치는 방식에 따라 2개의 병렬배치 방법이 있다. 직렬
배치는 Spatial Attention을먼저 적용하고 뒤에 Channel 
Attention을 적용하는 방식과 반대로 적용하는 방식이 있

으며, 병렬방식은 강조된 특징 맵을 단순히더하는 방식

과 두 요소 중 큰 값을 사용하는 Max방식이 있다. 다음

은 제안하는직렬혹은병렬배치 방법에 따른 Attention
의 구조와 이를 수식으로 나타낸 것이다.
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(a) Input LR Image (b) Reference Structure   (c) Reference Texture (d) Ground Truth 

그림 6. 학습 영상 예시
Fig. 6. Training image examples

Serial

       

(a) Serial-SA (b) Serial-CA

Parallel

         

(c) Parallel-Max (d) Parallel-Sum

그림 5. 제안하는 Attention 다양한 배치 방법
Fig. 5. Proposed various arrangement method for Attention module

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 실험 방법 및 세부 사항

본 논문에서는 Tensorflow를 기반으로 제안하는 초고해

상도 복원 네트워크와 Attention Module를 설계하고 x2 복
원 스케일에서 실험을 진행하였다. 학습 데이터 셋은

DIV2K[15]를 사용하였으며 SATV[16]를 이용해서 참조 영상

Structure와 Texture을 만들었다. 다음은 학습에

사용한 영상 예시이다.
또한 실험 결과를 검증하기 위해 Set5, Set14, BSD100, 

Urban100, Manga109를 검증 데이터셋으로 사용하였으며

Attention Module을 사용하지 않은 방법을 Base로두고 비

교하였다. 평가 방법은 PSNR과 SSIM을 사용하였으며 가

장 높은 값은 굵게 표시하고 두 번째로 높은 값은 밑줄로

표시한다.

2. Channel Attention

본 논문에서는 Convolution Layer의 개수에 따른 3개의

Channel Attention을 설계하고 실험하였다. 다음 표 3은 제

안하는 Channel Attention의 결과이다.
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Set5 Set14
BSD Urban Manga

100 100 109

Base 37.85/0.9597 33.59/0.9174 32.16/0.9027 32.10/0.9292 38.23/0.9739

One layer CA 37.84/0.9597 33.51/0.9177 32.11/0.9019 32.03/0.9275 38.33/0.9741

Two layer CA 37.83/0.9597 33.56/0.9180 33.16/0.9028 32.10/0.9290 38.22/0.9739

Three layer CA 37.87/0.9598 33.50/0.9177 32.12/0.9023 32.06/0.9284 38.33/0.9741

표 3. 다양한 Channel Attention의 초고해상도 복원 결과
Table 3. Results of various Channel Attention on validation datasets

Set5 Set14
BSD Urban Manga

100 100 109

Base 37.85/0.9597 33.59/0.9174 32.16/0.9027 32.10/0.9292 38.23/0.9739

One layer SA 37.84/0.9595 33.52/0.9168 32.15/0.9027 32.05/0.9283 38.18/0.9736

Two layer SA 37.85/0.9596 33.53/0.9174 32.15/0.9027 32.05/0.9284 38.21/0.9738

Three layer SA 37.85/0.9597 33.57/0.9178 32.15/0.9027 32.08/0.9289 38.25/0.9740

Four layer SA 37.88/0.9598 33.57/0.9180 32.16/0.9029 32.16/0.9297 38.27/0.9739

표 4. 다양한 Spatial Attention의 초고해상도 복원 결과
Table 4. Results of various Spatial Attention on validation datasets

제안하는 Channel Attention은 Set14, BSD100, Urban- 
100에서 Base보다 낮거나 비슷한 PSNR을 보였으며 Set5
와 Manga109에서만 Base보다 높은 PSNR을 얻었으며

Set14와 BSD100에서 Base에 비해 높은 SSIM을 얻었다. 
Channel Attention이 각 데이터셋의 특징과 도메인을 고려

하지못한 채 채널을 강조해서 복원 성능이 일관적이지 않

고 경우에 따라오히려 성능을 저하시킨것으로 보인다. 한
편, One layer CA는 Manga109에서만 Base보다 높은

PNSR와 SSIM을 보였으나 Convolution Layer를 추가한

Two layer CA와 Three layer CA는 Set5, BSD100, 
Urban109에서도 Base보다 높거나 비슷한 PSNR을 얻었으

며 SSIM의 경우 Set5, Set14, Manga109에서 원본보다 높

거나 비슷한 결과를 보였다. 이는 Channel Attention의
Fully Connected Layer를 추가함으로써데이터셋 도메인에

대한 표현 능력과 일반화 성능이 비교적 향상된 것으로생

각된다.

3. Spatial Attention

다음 표 4는 Spatial Attention의 실험 결과이다. Spatial 
Attention은 Convolution Layer 의 갯수와 채널의 크기에

따라 4개의 Spatial Attention을 설계하고 실험하였다. 

표 4에서 One layer SA의 경우모든검증데이터셋에 대

해서 Base보다 복원 성능이낮은 것을알수 있다. One lay-
er SA는 1x1 커널을 갖는 하나의 Convolution Layer를 사

용해서 인접한 픽셀들에 대한 고려 없이 채널별 정보만을

취합하기 때문에 적절한 공간 정보를 강조하지 못하였고

결과적으로 복원 성능을 감소시켰다. Convolution Layer를
추가한 Two layer SA와 Three layer SA의 경우 Convolu- 
tion Layer를 추가할수록 점진적으로 복원 성능이 높아지는

것을 확인 할 수 있다. 이는 보다 많은 Convolution Layer와
3x3, 5x5 커널의넓은 수용 영역으로 인접한 픽셀을 고려하

고 점진적으로 채널을줄여 정보를압축하는 것이 보다 정

확한 강조된 특징 맵을 만드는 데에 도움을 준다고 할 수

있다. 마지막 Four Layer SA는더욱넓은 수용 영역을 이용

해서 모든 검증 데이터셋에 대해 Base와 같거나 높은

PSNR과 SSIM을 얻었다. 위 실험 결과를토대로넓은 수용

영역으로 주변의 인접한 픽셀들을 고려하는 것이 정확한

강조된 특징 맵을 만들고 초고해상도 복원 성능을 높이는

데에 도움이 된다는 것을 알 수 있다.

4. Parallel and Serial Attention

본 논문에서는 다양한 관점에서 특징 맵을 강조하기 위
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Set5 Set14
BSD Urban Manga

100 100 109

Bicubic 33.66/0.9299 30.24/0.8688 29.56/0.8431 26.88/0.8403 30.80/0.9339

SRCNN 36.66/0.9542 32.45/0.9067 31.36/0.8879 29.51/0.8946 35.72/0.9680

VDSR 37.53/0.9587 33.05/0.9127 31.90/0.8960 30.77/0.9141 37.16/0.9740

LapSRN 37.52/0.9591 32.99/0.9124 31.80/0.8949 30.42/0.9101 37.53/0.9710

MemNet 37.78/0.9591 33.28/0.9142 32.08/0.8978 32.26/0.9195 37.72/0.9740

EDSR 38.11/0.9602 33.92/0.9195 32.32/0.9013 32.93/0.9351 39.10/0.9773

RCAN 38.27/0.9614 34.12/0.9216 32.41/0.9027 33.34/0.9384 39.44/0.9786

Base 37.85/0.9597 33.59/0.9174 32.16/0.9027 32.10/0.9292 38.23/0.9739

Three layer CA 37.87/0.9598 33.50/0.9177 32.12/0.9023 32.06/0.9284 38.33/0.9741

Four layer SA 37.88/0.9598 33.57/0.9180 32.16/0.9029 32.16/0.9297 38.27/0.9739

Serial-SA 37.86/0.9597 33.56/0.9179 32.12/0.9022 38.08/0.9283 32.29/0.9741

Serial-CA 37.90/0.9599 33.51/0.9179 32.13/0.9023 32.08/0.9281 38.35/0.9742

Parallel-Max 37.86/0.9598 33.54/0.9180 32.12/0.9022 32.06/0.9285 38.32/0.9741

Parallel-Sum 37.91/0.9599 33.57/0.9184 32.15/0.9025 32.19/0.9295 38.39/0.9743

표 6. 제안하는 방법의 정량적 평가 결과
Table 6. Quantitative comparisons of previous state-of-the-art methods

Set5 Set14
BSD Urban Manga

100 100 109

Base 37.85/0.9597 33.59/0.9174 32.16/0.9027 32.10/0.9292 38.23/0.9739

Three layer CA 37.87/0.9598 33.50/0.9177 32.12/0.9023 32.06/0.9284 38.33/0.9741

Four layer SA 37.88/0.9598 33.57/0.9180 32.16/0.9029 32.16/0.9297 38.27/0.9739

Serial-SA 37.86/0.9597 33.56/0.9179 32.12/0.9022 38.08/0.9283 32.29/0.9741

Serial-CA 37.90/0.9599 33.51/0.9179 32.13/0.9023 32.08/0.9281 38.35/0.9742

Parallel-Max 37.86/0.9598 33.54/0.9180 32.12/0.9022 32.06/0.9285 38.32/0.9741

Parallel-Sum 37.91/0.9599 33.57/0.9184 32.15/0.9025 32.19/0.9295 38.39/0.9743

표 5. 다양한 Attention Module 배치에 따른 결과
Table 5. Results of Parallel and Serial Attention module

해 Channel Attention과 Spatial Attention을직렬혹은병렬

로 배치하였다. 각배치 방법의 Channel Attention과 Spatial 
Attention은 각각 Three layer CA와 Four layer SA이며 다

음 표 5는 배치 방법에 따른 결과이다.
위 실험 결과에서 병렬-합(Parallel-Sum)이 Set5, Urban- 

100, Manga109에서 다른 배치 방법들에 비해 가장 높은

PSNR을 보였으며 BSD를 제외한 나머지검증데이터셋에

서 가장 높은 SSIM을 얻었다. PSNR은 Set14와 BSD100에
서는 Base보다낮았지만 그 차이가 다른 방법들에 비해 적

었다. Attention Module을직렬로 배치한 방법의 경우앞선

Attention Module에 의해 강조된 특징 맵의 정보가뒤에 이

은 Attention Module에 의해약화될 수 있기 때문에 의도와

달리 온전치 않게 부분적으로 강조되었고 그 결과로 낮은

복원 성능을 가져온것으로생각된다. 병렬-최댓값(Parallel- 
Max)은각각의 강조된 특징 맵은 보존하였으나, 두강조된

특징 맵 간의 Max연산 과정에서 강조 정보가약화된 것으

로 생각된다.

5. 실험 결과 비교

본 논문에서 제안하는 방법의 성능을 검증하기 위해 기

존의 방법들과 정량적 및 정성적으로 비교하였다. 다음은

저해상도 영상에서 제안하는 방법을 통해 저해상도 영상에

서 복원한 구조 및 질감 요소 영상과 최종 복원 결과이다.
다음은 제안하는 다양한 Attention Module과 기존의 복

원 방법들을 정량적으로 비교한 표이다. 
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(a) Input LR (b) Bicubic (c)  (d)  (e)  (f) 

그림 7. 제안하는 방법을 통한 복원 결과
Fig. 7. Results of the proposed network

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 초고해상도 복원을 기반으로 다양한 구조의

Attention Module과 효율적으로 배치 방법을 실험하고 성

능을 평가 및 분석하였다. 그 결과 Spatial Attention과
Channel Attention에서 Layer를 추가해서 수용 영역을넓히

고 채널의잠재된 정보를 추출하는 것이 강조된 공간 정보

와 채널 정보를 얻는 데에 효과가 있고 초고해상도 복원

네트워크의 성능을 향상시키는 데에 도움이 된다는 것을

확인하였다. 또한 다중 Attention Module을 사용하여 다양

한 관점에서 특징 맵을 강조하고자 할 때, 병렬로 배치하는

것이 직렬로 배치하는 것보다 효과적으로 특징을 강조할

수 있다는 것을 확인하였다.
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