
*Corresponding Author : Sang-Hun Lee(leesh58@kw.ac.kr)
Received October 20, 2020
Accepted December 20, 2020

Revised   November 22, 2020
Published December 28, 2020

채널 강조와 공간 강조의 결합을 
이용한 딥 러닝 기반의 초해상도 방법

이동우1, 이상훈2*, 한현호3

1광운대학교 플라즈마바이오디스플레이학부 석사, 2광운대학교 인제니움학부 교수, 3울산대학교 교양대학 교수

Deep Learning-based Super Resolution Method Using Combination 
of Channel Attention and Spatial Attention

Dong-Woo Lee1, Sang-Hun Lee2*, Hyun Ho Han3

1Master’s Degree, Dept. of Plasma Bio Display, KwangWoon University
2Professor, Ingenium College of Liberal Arts, KwangWoon University

3Professor, College of General Education, University of Ulsan

요  약  본 논문은 채널 강조(Channel Attentin)와 공간 강조(Spatial Attention) 방법을 결합한 딥 러닝 기반의 초해상
도 방법을 제안하였다. 초해상도 과정에서 질감, 특징과 같은 주변 픽셀의 변화량이 큰 고주파 성분의 복원이 중요하다.
채널 강조와 공간 강조를 결합한 특징 강조를 이용한 초해상도 방법을 제안하였다. 기존의 CNN(Convolutional 
Neural Network) 기반의 초해상도 방법은 깊은 네트워크의 학습이 어려우며, 고주파 성분의 강조가 부족하여 윤곽선
이 흐려지거나 왜곡이 발생한다. 문제를 해결하기 위해 스킵-커넥션(Skip Connection)을 적용한 채널 강조와 공간
강조를 결합한 강조 블록과 잔차 블록(Residual Block)을 사용하였다. 방법으로 추출한 강조된 특징 맵을 부-픽셀 컨볼
루션(Sub-pixel Convolution)을 통해 특징맵을 확장하여 초해상도를 진행하였다. 이를 통해 기존의 SRCNN과 비교
하여 약 PSNR는 5%, SSIM은 3% 향상되었으며 VDSR과 비교를 통해 약 PSNR는 2%, SSIM은 1% 향상된 결과를
보였다.

주제어 : 초해상도, CNN, Residual Block, Channel Attention, Spatial Attention

Abstract  In this paper, we proposed a deep learning based super-resolution method that combines 
Channel Attention and Spatial Attention feature enhancement methods. It is important to restore 
high-frequency components, such as texture and features, that have large changes in surrounding 
pixels during super-resolution processing. We proposed a super-resolution method using feature 
enhancement that combines Channel Attention and Spatial Attention. The existing CNN (Convolutional 
Neural Network) based super-resolution method has difficulty in deep network learning and lacks 
emphasis on high frequency components, resulting in blurry contours and distortion. In order to solve 
the problem, we used an emphasis block that combines Channel Attention and Spatial Attention to 
which Skip Connection was applied, and a Residual Block. The emphasized feature map extracted by 
the method was extended through Sub-pixel Convolution to obtain the super resolution. As a result, 
about PSNR improved by 5%, SSIM improved by 3% compared with the conventional SRCNN, and by 
comparison with VDSR, about PSNR improved by 2% and SSIM improved by 1%.
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1. 서론

단일 이미지 초해상도는 저해상도 이미지에서 고해상
도 이미지로 복원 및 확장하는 과정이다. 이러한 기술은 
객체 인식, 검출과 같은 다양한 컴퓨터 비전 분야에서 널
리 적용되고 있다[1-5]. 그러나 저해상도 이미지는 고해
상도 이미지에 비해 적은 픽셀 정보를 포함하여 고해상
도로 복원하기 위한 정보가 부족하다. 

초해상도 방법은 크게 보간법과 딥러닝 기반의 초해상
도 방법이 있다. 보간법은 주변 픽셀의 값을 간단한 수식
으로 추정하는 방법이다. 딥러닝 기반 방법은 주로 
CNN(Convolutional Neural Network)을 통해 빈 픽
셀의 값을 추정하거나 보간법으로 확장된 이미지의 품질
을 개선한다. 

딥러닝 기반 방법은 CNN을 통해 빈 픽셀의 값을 추
정하거나 보간법으로 확장된 이미지의 품질을 개선한다. 
기존의 방법들은 간단히 컨볼루션을 직렬로 연결한 구조
이거나 적은 수의 스킵-커넥션(Skip-connection)을 사
용한 구조를 사용한다. 이러한 구조는 쉽게 확장이 가능
하나 너무 깊은 네트워크의 학습의 어려움으로 인해 성
능이 저하되는 모습을 보인다.

제안하는 방법은 효율적인 학습을 위해 스킵-커넥션
을 이용한 잔차 블록(Residual BLock)[6]과 고주파 성
분을 강조하기 위해 강조 블록(Attention Block)을 적용
하였다. 저해상도 이미지에서 컨볼루션과 잔차 블록을 통
해 얕은 특징을 추출하였으며, 채널 강조[7]과 공간 강조
[8]을 결합한 강조 블록을 통해 깊은 특징을 추출하였다. 
이러한 특징 맵을 부-픽셀 컨볼루션(Sub-Pixel 
Convolution)[9]을 사용하여 확장을 통해 초해상도를 
진행하였다. 

2. 관련연구 

2.1 강조 메커니즘
인식, 분석하고자 하는 물체는 이미지 전체에 분포하

는 것이 아닌 특정 영역에 위치한다. 강조 메커니즘은 크
게 채널 강조와 공간 강조로 분류된다.

채널 강조(Channel Attention)는 채널에 중점을 두
고 강조를 하는 방법으로, 전역 평균 풀링(GAP : Global 
Average Pooling)[10]을 통해 채널 값들의 평균을 구한
다. 이후 완전 연결 계층(Fully Connected Layer)[11]
를 이용하여 특징 맵 채널 간의 관계를 계산한다. 이러한 

과정으로 구한 채널 간의 관계 정보는 특징 맵과 요소 곱
을 통해 강조를 진행한다. Fig. 1은 채널 강조의 진행 과
정이다.

Fig. 1. Channel Attention 

공간 강조(Spatial Attention)는 채널 강조와 다르게 
컨볼루션으로 주변 픽셀 간의 관계를 계산한다. 이러한 
과정으로 추출된 특징 맵과 요소 곱을 통해 강조를 진행
한다. Fig. 2는 공간 강조의 진행 과정이다.

Fig. 2. Spatial Attention Structure

2.2 부-픽셀 컨볼루션
부-픽셀 컨볼루션은 역 컨볼루션[12] 계층과 유사한 

기능을 가진 컨볼루션 계층으로 재배열을 이용하여 특징
맵의 크기를 확장한다. 역 컨볼루션 계층은 특징맵을 원
하는 크기로 확장한 후 컨볼루션연산을 진행한다. 하지만 
최근점 이웃 보간법 등을 이용하여 특징맵을 확장 후 컨
볼루션 과정은 중복 연산하여 비효율적이다. 이와 달리 
부-픽셀 컨볼루션은 컨볼루션 연산 후 재배열을 통해 확
장하기 때문에 중복 연산이 되는 픽셀이 없어 효율적인 
확장이 가능하다. Fig. 3은 부-픽셀 컨볼루션 과정이다.

Fig. 3. Sub-Pixel Convolution

   ×                         (1)
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Fig. 4. Proposed Method Flowchart

식 (1)은 부-픽셀 컨볼루션 수식이다. 여기서 는 
재배열 수식이고 는 컨볼루션의 가중치이며 는 bias
이다. 

 ⌊⌋⌊⌋∙∙mod∙mod  
(2)

식 (2)는 여러 채널의 특징맵을 재배열하는 수식이다. 
여기서 x, y는 너비와 높이를 의미하며 z는 채널을 의미
한다. 

3. 제안하는 방법

본 논문은 딥 러닝 기반의 강조 메커니즘과 부-픽셀 
컨볼루션을 결합한 초해상도 방법을 제안하였다. 제안하
는 방법은 크게 3단계로 구성되어 있다. 첫 번째 단계는 
1개의 컨볼루션과 2개의 잔차 블록으로 입력 이미지에서 
다양한 특징이 추출된 얕은 특징을 추출하였다. 두 번째 
단계에서는 채널 강조와 공간 강조를 결합한 강조 블록
을 통해 고주파 영역 강조와 저주파 영역 억제한 깊은 특
징을 추출하였다. 세 번째 단계에서 깊은 특징을 기존의 
중복 연산이 많은 역컨볼루션(Deconvolution) 대신 부-
픽셀 컨볼루션을 통해 확장하는 단계로 구성되었다. Fig. 
4는 제안하는 방법의 흐름도이다.

3.1 얕은 특징 추출
입력 저해상도 이미지로부터 얕은 특징을 추출하기 위

해 1개의 컨볼루션과 2개의 잔차 블록으로 구성하였다. 
얕은 특징은 모두 3×3크기의 컨볼루션으로 구성되어 있
으며 연결 연산으로 특징 맵을 연결하였다. 구조를 통해 
다양한 특징 추출과 효율적인 학습이 가능하였다. Fig. 5
는 얕은 특징 추출 과정이다.

Fig. 5. Shallow Feature Extraction

잔차 블록으로 다양한 특징을 추출하고 연결 연산을 
통해 깊은 특징 추출 단계의 입력으로 사용하였다. Fig. 
6은 얕은 특징 맵이며 저주파 영역 및 고주파 영역, 배경 
등과 같은 특징을 추출하였다.

  

Fig. 6. Shallow Feature Map
 

3.2 깊은 특징 추출
깊은 특징 추출 단계는 고주파 성분에 대한 강조와 저

주파 성분에 대한 억제를 위해 깊은 특징을 추출하는 과
정이다. 특징 맵의 강조와 억제를 위해 Attention Block
을 적용하였다. 특징 맵을 확장하는 단계에서 저주파와 
고주파 특징과 같은 다양한 특징이 필요하므로 연결 연
산을 진행하였다. Fig. 7은 깊은 특징 추출 과정이다.

Fig 7. Deep Feature Extraction
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3.2.1 강조 블록
Fig. 8은 채널 강조과 공간 강조을 결합한 강조 블록

이다. 이러한 구조는 네트워크가 학습하는 과정에서 채널
과 공간상에서 연관성을 학습한다. 이는 초해상도 과정에
서 변화량이 큰 고주파 영역을 강조하게 되며 변화가 적
은 저주파 영역보다 강조된다.

Fig. 8. Attention Block Structure

    ⊗ ⊗          (3)

식 (3)은 강조 블록 수식이다. 는 입력 특징맵이며 
와  는 각각 채널 강조와 공간 강조의 강조 
가중치이다.

 ×
 

 




 



           (4)

식 (4)는 전역 평균 풀링의 수식이다. 이를 통해 각 특
징 맵의 채널의 대표값을 계산할 수 있다.

  
  

×          (5)

식 (5)는 채널 강조의 가중치를 구하는 식이다. 


× 는 커널의 크기가 3×3이며 출력 채널이 128인 

컨볼루션이다. 는 완전 연결 연산 계층이다.

                          (6)

식 (6)은 공간 강조의 가중치 수식이다.
Fig. 9는 강조 블록을 이용하여 강조한 특징 맵이다. 

강조 블록을 사용할수록 고주파 영역만이 남으며 저주파 
영역이 억제되었다.

Fig. 9. Attention Block Feature Map 
         (a) First Attention Block Feature Map 
         (b) Second Attention Block Feature Map 
         (c) Third Attention Block Feature Map
         (d) Fourth Attention Block Feature Map

3.3 특징 맵 확장
특징 맵 확장은 특징 맵을 확장하여 초해상도를 진행

하는 과정이다. 기존의 역컨볼루션을 사용하는 구조 대신 
부-픽셀 컨볼루션을 통해 특징 맵 확장을 진행하였다. 역
컨볼루션은 특징 맵에 0을 추가하여 확장한 후 컨볼루션
을 진행하는 과정에서 불필요한 중복 연산이 발생한다. 
중복연산과 다양한 특징 맵을 생성하는 부-픽셀 컨볼루
션 방법으로 확장하였다. Fig. 10은 특징 맵을 확장하여 
초해상도를 진행하는 구조이다.

Fig. 10. Feature Map Upsampling Structure

추출된 다양한 특징들은 부-픽셀 컨볼루션으로 업샘
플링하였다. Residual Block은 고주파 영역과 저주파 
영역을 추출하고  컨볼루션을 통해 RGB 이미지를 생성
하였다. Fig. 11은 배율별 업샘플링 구조이다.
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Fig. 11. Upsampling Structure by Magnification

업샘플링 시 효과적인 특징 확장을 위해 배율별로 다
른 구조를 적용하였다. 확장 계수가 2와 3인 경우 각각 
한 번의 부-픽셀 컨볼루션으로 확장을 수행하였으며, 4
인 경우 두 번의 부-픽셀 컨볼루션을 통해 특징 손실을 
개선하였다. Fig. 12는 부-픽셀 컨볼루션을 통해 확장된 
특징 맵이다.

 

Fig. 12. Sub-pixel Convolution Feature Map

3.4 손실 함수
손실함수는 학습 과정에서 가중치 매개 변수의 최적값

을 찾기 위해 사용된다. 본 논문에서는 L1 손실를 사용하
였다. 식 (7)은 L1 손실함수이다. 

 ‵ ‖‵‖                     (7)

여기서 는 원본 이미지이고, ‵는 바이큐빅 보간법으로 
축소된 저해상도 이미지이며 는 제안하는 방법의 모
델이다.

4. 실험 결과 및 고찰

제안하는 네트워크 모델을 학습하기 위해 고해상도 이

미지인 DIV2K 데이터셋 800장을 학습에서 사용하였다. 
학습 이미지는 무작위로 자른 48×48 사이즈의 패치로 
분할하였다. Optimizer 는ADAM Optimizer[13]를 사
용하였고 학습률은 , =0.9, =0.999이다. 실험 데
이터셋은 영상처리에서 많이 사용되는 이미지 데이터셋
인 Set5, Set14와 자연 이미지 100장 데이터 셋 B100, 
건물 이미지 100장 데이터셋인 Urban100 이다. 실험결
과는 바이큐빅 보간법 및 SRCNN[14], VDSR[15]와 비
교하였다.

Fig 13은 1/2의 크기로 축소한 다음 바이큐빅 보간법 
및 SRCNN, VDSR 방법으로 초해상도를 진행하였다. 바
이큐빅 보간법은 확대 배울이 커질수록 참조해야 하는 
픽셀의 수가 부족하게 되어 질감과 윤곽선이 흐려진다. 
SRCNN은 3개의 컨볼루션 계층으로 구성된 딥러닝 방
법으로 바이큐빅 보간법을 입력 이미지로 사용하여 개선
된 결과를 보인다. 그러나 얕은 계층으로 인해 흐려짐과 
계단현상이 발생하였다. VDSR 방법은 SRCNN과 같이 
바이큐빅 보간법을 입력 이미지로 사용하였으며, 
SRCNN보다 깊은 20개의 컨볼루션 계층으로 구성되어 
있다. SRCNN보다 계단현상과 흐려짐이 개선되었다. 제
안하는 방법은 다양한 강조 방법을 통해 윤곽선이 선명
하며 계단현상이 거의 나타나지 않는 결과를 보인다.

      (a)           (b)            (c)           (d)           (e)

Fig. 13. Fig 32. Comparing Experiment Results on Set5 
dataset(×2)
(a) Original Image (b) Bicubic Interpolation
(c) SRCNN (d) VDSR (e) Proposed Method

Fig. 14는 1/3의 크기로 축소한 다음 바이큐빅 보간
법 및 SRCNN, VDSR 방법으로 초해상도를 진행하였다. 
바이큐빅 보간법은 확대 배울 2배일 때 보다 참조가능한 
픽셀의 수가 부족하게 되어 질감과 윤곽선이 흐려진다. 
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바이큐빅 보간법을 입력 이미지로 사용하여 기존의 바이
큐빅 보간법 대비 개선된 결과를 보인다. 그러나 얕은 계
층으로 인해 흐려짐과 계단현상이 발생하였다. SRCNN
과 같이 바이큐빅을 입력으로 사용하는 VDSR 방법은 깊
은 계층으로 SRCNN보다 계단현상과 흐려짐이 개선되
었다. 제안하는 방법은 다양한 강조 방법을 통해 개선된 
결과를 보인다.

   (a)          (b)            (c)            (d)           (e)

Fig. 14. Comparing Experiment Results on Set5 
dataset(×3)

       (a) Original Image (b) Bicubic Interpolation
       (c) SRCNN (d) VDSR (e) Proposed Method

Fig 15는 1/4의 크기로 축소한 다음 바이큐빅 보간법 
및 SRCNN, VDSR 방법으로 초해상도를 진행하였다. 바
이큐빅 보간법은 4배를 확대하는 과정에서 참조 가능한 
픽셀의 수가 매우 부족하여 계단현상과 같은 왜곡과 질
감 손실이 발생한다. SRCNN은 기존의 바이큐빅 보간법
을 입력 이미지로 사용하여 개선된 결과를 보인다. 바이
큐빅 보간법보다 개선된 결과를 보이나 얕은 계층으로 
인해 흐려짐과 계단현상이 발생하였다. VDSR 방법은 기
존의 SRCNN보다 개선된 결과를 보인다. 그러나 고주파 
영역과 같은 중요한 특징 강조가 부족하여 계단현상이나 
질감 표현이 왜곡된 결과를 보인다. 제안하는 방법은 다
양한 강조 방법을 통해 윤곽선이 선명하며 계단현상이 
거의 나타나지 않는 결과를 보인다.

Table 1은 제안하는 모델과 기존 초해상도를 최대 신
호대 잡음비(PSNR : Peak Signal-to-Noise Ratio)과 
구조적 유사도(SSIM : Structural SIMilarity)에 대한 비
교표이다. 최대 신호대 잡음비에 경우 원본이미지와 초해
상도 이미지의 픽셀 값을 비교하는 정량적인 방법이며, 

구조적 유사도는 구조적인 유사도를 휘도, 명암을 통해 
두 이미지의 구조적 유사도를 측정한다. 기존의 Bicubic 
보간법 및 SRCNN, VDSR보다 제안하는 모델이 모든 배
율에서 개선된 결과를 확인할 수 있다.

  

   (a)           (b)           (c)             (d)          (e)

Fig. 15. Comparing Experiment Results on Set5 
dataset(×4)

       (a) Original Image (b) Bicubic Interpolation
       (c) SRCNN (d) VDSR (e) Proposed Method

Table 1. Results of Super Resolution in Set5, Set14, 
Urban100, B100 Dataset

5. 결론

본 논문에서는 강조 메커니즘과 부-픽셀 컨볼루션을 
결합한 딥러닝 기반의 초해상도 방법을 제안하였다. 기존
의 딥러닝 기반의 초해상도 방법은 특징 추출 과정에서 
고주파와 저주파 영역에 대한 강조와 억제가 부족하다. 
또한 확장하는 과정에서 중복 연산이 많은 역컨볼루션으
로 인해 왜곡이 발생한다. 제안하는 방법은 특징 추출과
정에서 채널 강조와 공간 강조를 결합한 강조 블록을 통
해 고주파 영역 강조와 저주파 영역을 억제하였으며 부-
픽셀 컨볼루션을 통해 중복 연산 없이 특징 맵을 확장하
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였다. 기존의 VDSR보다 PSNR 2%, SSIM은 1% 향상된 
결과를 보였다. 그러나 제안하는 방법은 기존의 방법대비 
깊은 네트워크 구조를 가지며 이는 많은 연산을 필요로 
하며, 강조 메커니즘을 통해 추출한 다양한 특징을 효율
적으로 활용하지 못해 높은 성능 향상을 보이지 못하는 
못한 단점이 있다. 향후 연구로는 더 얕은 네트워크 구성
을 통한 최적화와 다양한 특징을 효과적으로 전달 방법
에 대한 연구가 필요할 것으로 사료된다.
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