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요  약  본 논문에서는 학습된 사전 기반 초해상도 결과를 개선하기 위해 분석한 손실 영역을 기반으로 학습 데이터를
적용하는 방법을 제안하였다. 기존의 학습된 사전 기반 방법은 입력 영상의 특징을 고려하지 않는 학습된 영상의 형태로
출력할 수 있으며, 이 과정에서 인공물이 발생할 수 있다. 제안하는 방법은 입력 영상과 학습된 영상의 일치하지 않는
특징으로 인한 인공물 발생을 줄이기 위해 1차 복원 결과를 분석함으로써 손실 정보를 추정하였다. 추정된 결과의 잡음 
및 화소 불균형을 가우시안 기반의 커널로 개선하여 생성된 특징 맵에 따라 학습 데이터를 매핑하였다. 결과 비교를
위해 기존의 초해상도 방법과 제안 방법의 결과를 고화질 영상과 PSNR(Peak Signal to Noise Ratio), 
SSIM(Structural SIMilarity Index) 으로 비교한 결과 각각 4%와 3%의 향상된 결과를 확인하였다.

주제어 : 초해상도, 예제 기반, 학습, 사전, PSNR, SSIM

Abstract  In this paper, we propose a method to analyze the loss region of the dictionary-based super 
resolution result learned for image quality improvement and to map the learning data according to the 
analyzed loss region. In the conventional learned dictionary-based method, a result different from the 
feature configuration of the input image may be generated according to the learning image, and an 
unintended artifact may occur. The proposed method estimate loss information of low resolution 
images by analyzing the reconstructed contents to reduce inconsistent feature composition and 
unintended artifacts in the example-based super resolution process. By mapping the training data 
according to the final interpolation feature map, which improves the noise and pixel imbalance of the 
estimated loss information using a Gaussian-based kernel, it generates super resolution with improved 
noise, artifacts, and staircase compared to the existing super resolution. For the evaluation, the results 
of the existing super resolution generation algorithms and the proposed method are compared with the 
high-definition image, which is 4% better in the PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) and 3% in the SSIM 
(Structural SIMilarity Index). 
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1. 서론

최근 화질이 떨어지는 영상에서 특정 대상을 정확하게 
인식하려는 연구가 진행 되고 있다[1-4]. 화질이 떨어지
는 영상은 화소의 수가 적어 분석을 통해 특정 대상을 찾
아내거나 인식하기에 어렵다[5-8]. 그러나 최근 적은 화
소수를 갖는 저해상도 영상을 이용해 많은 화소수를 가
지는 고해상도 영상으로 복원하는 초해상도 기법이 제안
되었고, 다양한 방법이 연구되고 있다[9].

초해상도 생성 기법은 영상의 화질 개선 과정으로 결
과물의 품질이 매우 중요하다[10-12]. 그러나 기존에 제
안된 단순한 보간법 기반의 방법들은 정보가 부족해 결
과의 품질이 떨어지는 문제가 있다. 정보량의 부족을 개
선하기 위해 제안된 예제 기반의 초해상도는 비교적 품
질의 개선이 있으나 학습 데이터의 양과 종류에 따라 생
성 결과에 차이가 있다[13-15]. 그러나 최근 예제 기반 
방법의 연구로 학습 과정의 변형이나 복원 절차에서 학
습 데이터의 활용 방법에 따라 개선된 결과를 보여준다
[16]. 이러한 개선에도 예제 기반 방법은 영상 확대로 생
성된 빈 화소 값 처리를 유사도 평가에 따라 선택된 학습 
데이터에 의존한다. 따라서 원 영상의 형태에 대한 고려
가 없는 학습 데이터 중심의 결과물이 발생할 수 있다. 
제안하는 방법은 이러한 예제 기반 방법 초해상도 결과
의 품질을 개선하기 위해 예제 기반 방법의 초해상도로 
영상을 복원하고, 복원 영상을 입력 영상과 비교하기 위
해 하향 표본화하였다. 하향 표본화 영상과 입력 영상의 
차이를 이용해 입력 영상에서의 손실 영역을 추정할 수 
있다. 추정된 손실 영역은 예제 기반의 방법의 화소 불균
형과 잡음 등의 품질 저하 요소를 포함한다. 이러한 품질 
저하 요소를 가우시안 커널 기반의 필터를 이용하여 개
선하였다. 필터링 된 손실 영역을 경계, 고주파 대역, 질
감 등으로 구분한 뒤, 각 세부사항에 따라 보간과 학습 
데이터 활용 비율을 계산하였다. 이 과정으로 불필요한 
인공물 생성과 계단현상을 일부 개선하였다.

2. 관련 연구

2.1 자기유사성 기반 초해상도 방법
Daniel Glasner[17]는 단일 영상을 이용한 예제 기

반의 초해상도 기법을 제안하였다. 예제 기반의 학습 과
정을 단일 영상으로 수행하기 위해 단일 영상을 다중 스
케일로 변환하고, 영상 내 특정 영역과 동일한 형태를 갖

는 다른 패치 영역을 탐색하여 저해상도/고해상도 대응 
관계를 형성한다.

특정 크기의 영상     에서 화소 위
치 p의 패치 영역 (p)와 그 주변의 패치 영역 는 
입력 영상의 크기보다 작은 여러 저해상도 영상들을 분
석할 때 비슷한 형태의 패치 를 찾을 수 있다. 찾
은 패치와 입력 영상의 패치를 저해상도와 고해상도의 
대응 관계인 패치 쌍 으로 구성한다. 이 과정은 수
식 (1)과 같고, Fig. 1은 이 과정의 흐름도이다.






 ∙


 ∙    (1)

Fig. 1. Learning image reference based method 
applying self similarity method

이러한 대응 관계로 예제 기반 형식의 패치 쌍을 생성
하고, 부족한 정보를 보완하여 초해상도를 수행하도록 하
였다. 그러나 영상 내 유사한 형태가 존재하지 않는 경우 
참조할 정보가 부족하거나 적합하지 않아 복원된 영상 
결과의 품질이 떨어지는 문제가 있다.

2.2 학습 기반의 ScSR 방법
Jianchao Yang[18]은 스파스 코딩을 이용하여 단일 

영상의 초해상도 방법을 제안하였다. 먼저 저해상도 영상 
패치와 고해상도 영상 패치로 구성된 두 개의 사전
(Dictionary)을 공동으로 훈련한다. 훈련된 각각의 저해
상도/고해상도 영상 패치 쌍 사이에 희소 표현의 유사성
을 적용 할 수 있다. 따라서 저해상도 영상을 분석하여 
얻어낸 패치의 희소 표현을 통해 고해상도 영상의 패치 
사전에 적용하여 해당하는 고해상도 패치를 생성할 수 
있다. 

Fig. 2는 ScSR 알고리즘의 흐름도를 나타낸다. 
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Fig. 2. Super resolution generation flowchart based on 
sparse coding

ScSR 초해상도 수행을 위해 고해상도 사전과 저해상
도 사전을 학습한다. 그 후 저해상도 영상 를 입력한다. 
저해상도 영상 의 좌상단 끝에 위치한 점부터 5x5 크
기의 패치 를  각 방향으로 1 픽셀씩 이동하며 모든 위
치에 대해  수행한다. 패치 영역 의 평균 픽셀 값 을 
계산하고, 사전 데이터와의 차이를 비교 후 수식(2)를 이
용하여 최적화를 수행한다.

 min                   (2)

그 후 로부터 고해상도 패치  를 생성하여 
영상 보간 과정에 사용할 가장 유사한 영상을 만들고, 생
성된 고해상도/저해상도 패치의 평균값을 영상 에 할
당한다. 이 과정을 전체 픽셀에 적용하고, 경사 하강법
(gradient decent)을 이용해 재구성된 가장 유사한 영상 
에 대해 수식(3)을 이용하여 최종 초해상도 영상 

를 출력한다.

 
 argmin 

     (3)

그러나 학습 사전 모델을 이용한 초해상도는 학습 데
이터의 값에 의존하여 세부사항을 복원하려한다. 따라서 
원 영상의 형태를 고려하지 않은 학습 데이터의 값으로 
복원하기 때문에 불필요한 인공물 또는 계단현상 등이 
발생한다.

3. 제안하는 방법

제안하는 손실 영역 분석 기반의 초해상도 방법인 학
습데이터 매핑은 예제 기반 학습 방법을 활용하여 기존

의 보간법 기반의 초해상도가 정보가 부족한 점을 보완
한다. 또한 기존의 예제 기반 학습 방법을 보완하기 위해 
세부사항 손실 정도를 추정하였다. 추정된 손실 값을 이
용하여 학습 데이터의 반영 비율을 결정함으로써 개선된 
고해상도 영상으로의 복원과정을 수행한다. 

제안하는 초해상도 영상 생성 과정은 Fig. 3과 같다.

Fig. 3. Flowchart of proposed super resolution image 
generation

3.1 학습 데이터베이스 구성을 위한 특징 추출
특징 추출을 위해 the Berkeley Segmentation 

Dataset[19]을 이용해 학습한다.
영상의 학습 과정은 예제 기반 특징 쌍 사전 구을 수

행한다. 학습 영상을 입력할 때 YCbCr 채널로 변환하여 
저해상도 영상에서 손실될 것으로 추정되는 경계나 고주
파 대역의 정보를 추출할 수 있도록 하였다. 변환된 Y채
널에 에지 및 고주파 필터를 적용하여 영상의 특징을 추
출하였다. 

수식(4)와 (5)는 1차원 필터의 구성으로, 입력된 영상
의 특징을 추출한다. 여기서 는 전치 행렬을 의미한다.

                         (4)

                     (5)

추출된 특징 영상을 패치 단위로 분할하고 각 패치의  
정보를 수집하여 학습 데이터로 구성한다. 영상의 분할을 
위한 패치 크기는 5x5를 사용하였다. 입력 영상과 쌍을 
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이루는 저해상도 영상은 쌍입방 보간법을 이용하여 1/2 
크기로 하향 표본화한 뒤 다시 쌍입방 보간법을 이용하
여 입력 영상의 크기로 상향 표본화하였다. 입력영상과 
생성된 저해상도 영상을 같은 크기의 패치 단위로 분할
한 뒤 패치 단위의 정보를 수집하여 같은 영역의 고해상
도와 저해상도 정보 쌍으로 학습한다. 수식(6)은 고해상
도 패치와 저해상도 패치의 관계를 결정하는 식이다.
argmin




 
    (6)

생성된 고해상도 사전 와 저해상도 사전 은 초
해상도 과정에 활용할 수 있다. 본 논문에서는 학습 영상
을 이용한 초해상도 과정에서 특징마다의 가중치를 적용
함으로써 영상의 경계 또는 고주파수 영역의 형태를 개
선하고, 값의 편차가 적은 매끄러운 영역에 인공물 발생
을 줄이는 초해상도 영상을 생성한다. 각 사전은 패치단
위의 크기를 갖는 총 1024개의 특징으로 구성되며, 각 
패치단위의 특징을 적용하기 위한 가중치 계산은 초해상
도를 위한 영상의 손실영역을 분석하여 각 영역의 값 분
포 분산 값을 이용하였다. Fig. 4는 학습된 고해상도 사
전과 저해상도 사전의 구성을 나타낸다.

  

                    (a)                       (b)
Fig. 4. Extracted high and low resolution dictionary 

feature map
         (a) High resolution feature map 
         (b) Low resolution feature map

3.2 입력 영상의 특징 추출 및 손실 추정
학습 과정과 동일하게 초해상도를 수행하기 위해 입력 

영상을 YCbCr 색공간으로 변환하여 영상의 특징 추출
을 수행한다. 

특징 추출을 통해 손실됐을 것으로 예상되는 데이터를 
추정하도록 Y채널 영상을 쌍입방 보간법을 이용해 2배
의 배율로 확대한 뒤 Y채널의 특징을 추출한다. 수식 (4)
와 (5)를 이용해 Fig. 5와 같이 쌍입방 보간 영상으로부
터 특징을 추출 한다.

     

              (a)             (b)                 (c)
Fig. 5. Result of feature extraction (2x)
         (a) Y channel (b) Result of Y channel bicubic interpolation (c) 

Result of extracted feature map

특징 추출 결과에 수식 (2)를 이용하여 학습된 저해상
도 영상의 데이터와의 특징을 비교해 유사한 특징을 선
택하고, 대응되는 고해상도 특징을 추출한다. 추출된 고
해상도 특징으로 학습된 사전 기반의 보간 과정을 수행
할 수 있도록 한다. 사전 데이터 기반의 보간 결과를 입
력 영상의 크기로 하향표본화를 수행하고, 크기가 축소된 
영상과 입력 영상 간의 차이를 이용하여 손실된 영역을 
찾아낼 수 있다. 

수식 (7)은 손실 영역을 추정하기 위한 수식으로, ↑
는 사전 기반의 초해상도를 수행하는 상향 표본화 계수
이며, ↓는 입력 영상의 크기로 축소하는 쌍입방 보간
법을 이용한 하향 표본화 계수를 의미한다.

   ↑↓    (7)

추출된 손실 영역은 영상 내 경계, 질감, 고주파 영역
과 같은 세부정보를 다수 포함한다. 손실 영역은 다수의 
정보를 갖지만 잡음 또는 질감 영역과 같은 평활화된 영
역에서 불필요한 추정 결과가 존재할 수 있다. 따라서 손
실 영역 추정 결과를 개선하기 위해 수식 (8)을 이용하여 
최종 보간 특징 맵을 생성함으로써 학습 데이터를 적용
할 영역을 추출하였다.

    






       (8)

여기서 는 5x5 크기를 갖는 가우시안 커널을 의
미한다. 최종 보간 특징 맵의 생성 결과는 Fig. 6과 같다.

       

                (a)                (b)               (c)
Fig. 6. Estimation results of the final interpolation feature
         (a) Y channel (b) loss estimation result 
         (c) Estimation results of the final interpolation feature
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생성된 최종 보간 특징 추정 결과를 쌍입방 보간을 이
용하여 확대 후 초해상도를 수행한다. 특징 추정 결과를 
기반으로 사전 학습 데이터를 선택하면 원 영상의 형태
를 고려하지 않는 불필요한 인공물이나 계단현상이 존재
할 수 있다. 따라서 각 특징 영역에 따라 사전 학습 데이
터의 구성을 원 영상에 적합하도록 적용하기 위해 사전 
학습 데이터의 구성 및 가중치를 별도로 계산하였다. 본 
논문에서는 각 특징의 가중치 계수를 학습 데이터로부터 
생성된 특징 맵을 기준으로 분석하여 값을 구하였다. 추
출된 특징 결과는 각 특징 영역마다 고유한 형태를 갖는
다. 이 중 경계와 고주파 대역의 특징인 경우 영역 내 값
의 변화가 큰 영역이 존재하기 때문에 내부 요소 간 편차
가 커 특징 맵에 존재하는 값의 분산이 큰 경향이 있다. 
또한 질감과 같은 평활한 영역의 경우 비교적 특징 맵에 
존재하는 값의 편차가 작기 때문에 분산 값이 작은 경향
이 있다. 따라서 학습데이터의 특징 맵을 각 특징마다 계
산해낸 분산 값 기준 내림차순으로 정렬하면 경계 및 고
주파 대역과 같은 변화량이 큰 특징 맵이 상위에 분포하
고, 질감과 같은 평활한 영역은 하위에 분포하게 된다. 따
라서 이러한 학습 특징 맵의 분산 값 특성을 이용하여 최
종 보간 특징 맵의 추출 결과를 다시 학습 특징 맵과 비
교하여 초해상도에 사용될 특징을 선택한 뒤, 선택된 특
징 맵의 분산 값을 분석해 학습 데이터의 반영 가중치를 
결정할 수 있도록 한다. 가중치 변수는 수식 (9)와 
같이 구할 수 있다.

 











 i f  



 

    (9)

여기서 는 학습된 특징 데이터의 최대 분산 값이며, 
는 학습된 특징 데이터 분산 값의 중간 값을 의미한다. 
계산한 반영 비율 변수를 이용하여 학습 데이터를 활용
한 초해상도를 생성하기 위해 입력 영상으로부터 분리해
낸 Y채널 영상을 쌍입방 보간법으로 확장을 수행하고, 
최종 보간 특징 맵에 특징 맵 가중치를 적용함으로써 생
성한 보간 맵의 합으로 Y채널 영상의 초해상도를 생성하
게 된다. 이 과정은 수식 (10)을 이용한다.
   (10)  

앞서 구한 Y 채널 보간 과정을 목표하는 초해상도 배
율까지 반복 수행을 통해 Y 채널의 고해상도 품질을 얻
게 된다. 수식 (11)을 이용하여 반복 횟수를 결정하였다.

  loglog                 (11)

여기서 는 목표하는 초해상도의 배율이다. Y채널의 
보간 결과와 결합하기 위해 쌍입방 보간으로 확대한 Cb 
채널과 Cr 채널을 합성하여 Fig. 7과 같이 최종 초해상
도 영상을 생성하였다. 

          (a)                 (b)                    (c)
Fig. 7. Result of proposed method (2x)
         (a) Input image (b) Result of proposed method 
         (c) High resolution image

최종 수행 결과 저해상도 영상을 확대했음에도 기존의 
방법 대비 화질 개선의 결과를 얻었고 인공물이나 계단
현상 등의 초해상도에서의 품질 저하 요소가 줄어들어 
개선된 결과를 확인할 수 있다.

4. 실험 결과 및 고찰

본 논문에서는 기존의 방법과 비교한 성능 평가를 위
해 Set5, Set14, BSD-100 데이터셋을 기존의 쌍입방 보
간, 자기유사성 기반 Glasner 방법, 학습 데이터 구성 기
반의 ScSR 방법, 제안 방법인 LAAMSR (Loss Area 
Analysis Mapping Super Resolution)을 이용하여 각
각 초해상도를 수행하였다. 각 초해상도 알고리즘을 이용
하여 2, 3, 4배의 크기로 초해상도를 수행하고 생성된 영
상의 품질을 비교할 수 있도록 입력한 데이터셋 영상을 
먼저 1/2, 1/3, 1/4의 크기로 하향 표본화를 수행하고, 
다시 입력된 영상의 크기와 동일하도록 복원하였다. 복원
된 영상의 품질을 평가하기 위해 입력 영상과 초해상도 
결과로 생성된 영상을 비교하여 PSNR(Peak Signal 
Noise Ratio) 및 SSIM(Structural SIMilarity Index)
으로 비교하였다.

Fig. 8,9,10는 각 dataset 영상을 1/2, 1/3, 1/4의 크
기로 하향 표본화한 저해상도 영상을 입력한 뒤 각 방법 
별 초해상도를 수행하였으며, 부분적으로 확대하였다. 쌍
입방 보간 방법은 확대 배율이 커질수록 복원해야할 화
소가 많아지는데 참조할 수 있는 화소의 수가 적어 정보
량이 부족하게 된다. 그 결과 경계가 불분명하고 흐려짐 
정도도 심한 형태를 보이는 등 세부사항이 제대로 복원
되지 않은 것을 볼 수 있다. Glasner 방법은 비교적 시각
적인 품질이 좋은 결과를 보이는데, 이는 영상 내 유사한 
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형태를 뽑아낼 수 있기 때문이다. 그러나 화소 단위의 분
석 시 과도한 계단현상을 보이며, 유사한 패턴이 존재하
지 않는 경우 불명확한 복원 결과가 나타나는 것을 볼 수 
있다. ScSR 방법은 평활화 영역에서 명도가 일부 변화하
여 품질이 떨어지는 부분이 존재하고, 확대 배율이 커질
수록 인공물의 비율이 높아지는 것을 확인할 수 있다. 제
안하는 방법은 입력 영상으로부터 참조할 정보가 적은 
고배율의 초해상도 과정에서도 비교적 원 영상의 형태와 
유사하게 복원할 수 있었으며, 인공물이 줄어들고, 계단
현상 또는 블록형태의 영역이 거의 나타나지 않는 결과
를 보였다. 또한 확대 배율이 크면 클수록 기존 방법 대
비 품질이 높은 결과를 보여주었다.

       (a)          (b)           (c)           (d)           (e)
Fig. 8. Experimental result with partial zoom (2x)
         (a) High resolution image (b) Bicubic method 
         (c) Glasner method (d) ScSR method 
         (e) Proposed method

Fig. 9. Experimental result with partial zoom (3x)
         (a) High resolution image (b) Bicubic method 
         (c) Glasner method (d) ScSR method 
         (e) Proposed method

Fig. 10. Experimental result with partial zoom (4x)
         (a) High resolution image (b) Bicubic method 
         (c) Glasner method (d) ScSR method 
         (e) Proposed method

기존 초해상도 방법과 제안하는 방법의 정량적 평가를 
위해 초해상도 생성 결과 영상을 저해상도를 만들기 전 
원영상과 PSNR 및 SSIM 방법으로 평가하였다. PSNR은 
영상의 품질을 측정하는 방법으로, 영상의 화소단위를 분
석함으로써 원영상과 초해상도 영상의 차이를 확인하는 
방법으로 초해상도 결과 영상의 수준을 확인할 수 있다. 
PSNR의 수식은 (12)와 같다.

     log
 
             (12)

여기서 은 입력 영상 내 최대 색상 변동 폭 값이다. 
PSNR을 구하기 위한 영상의 평균 편차 는 수식 
(13)을 이용해 구하였다.

    ×







      (13)

여기서 은 생성된 초해상도 결과, 는 입력 영상이며, 
각 영상의 동일한 영역을 비교 하여 평균 편차 값을 구하
도록 하였다.

또한 화소단위의 분석에 더해 구조적인 비교를 위해 
SSIM 값을 구하였다. SSIM의 수식은 (14)와 같다.
  ⋅⋅  (14)

여기서 은 휘도, 는 명암비율, 는 구조 값을 의미하
며, 영상의 유사함을 기준으로 최대 1부터 시작하여 차이
가 클수록 0에 가까운 값을 가지게 된다. Fig. 11과 12는 
영상 별 초해상도를 진행하고 데이터셋의 영상 마다 
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PSNR과 SSIM을 수행한 뒤 각 데이터셋의 전체 영상 평
균을 구해 품질 평가를 진행한 결과이다.

Fig. 11. Super resolution PSNR result comparison

Fig. 12. Super resolution SSIM result comparison

모든 데이터베이스 셋에서 PSNR과 SSIM 평가 결과
가 기존의 방법들 대비 모든 배율에서 개선된 결과를 보
이는 것을 확인할 수 있다.

5. 결론

본 논문은 저해상도 영상을 품질 개선을 위해 손실 영
역을 분석하고 손실 영역에 따른 학습데이터 매핑을 이
용해 초해상도를 수행하였다. 제안하는 방법은 쌍입방 보
간법을 이용하여 1차 복원을 수행하였고 1차 결과에 학
습 사전 데이터 기반의 초해상도를 수행하였다. 수행 결
과를 하향 표본화하여 다시 입력 영상의 크기로 변환한 
뒤 입력한 저해상도 영상과 차영상으로 비교하여 입력된 
저해상도 영상에서 손실되었을 것으로 추정되는 고해상
도 세부사항 정보를 추출하였다. 추출된 손실 영역 정보
를 분석하고 가우시안 기반의 커널을 이용해 학습 기반
의 초해상도 과정에서의 문제점인 과적용으로 인한 화소 
불균형과 잡음 등을 개선함으로써 최종 보간에 사용될 
특징 영상을 추출하였다. 추출된 최종 보간 특징 영상을 
확대하려는 배율로 쌍입방 보간법을 수행하고, 각 영역마
다의 특징 유형에 따라 가중치를 차등적으로 적용함으로
써 학습된 사전 데이터 기반의 최종 복원 영상을 생성하
였다. 기존의 초해상도 생성 방법에서는 부족한 정보의 
양을 보완하여 품질이 향상된 결과를 만들기 위해 자기 
유사성을 이용한 추출 과정이나 또는 다른 영상을 참조
함으로써 학습데이터를 구성하는 방법을 이용하였지만 
적용 과정에서 각 영역이 주변 데이터와 같은 형태를 갖
는 결과를 나타내지 못하고 전체적인 유사성만을 갖는 
결과를 보이며, 학습한 데이터에 따라 결과의 차이가 발

생한다. 그러나 제안하는 방법은 학습된 사전 정보를 활
용하되, 적용하기 위해 잡음영역이 제거되고 필수 복원 
형태로 판단될 부분을 추정함으로써 기존의 제안된 학습 
기반의 초해상도 방법 대비 경계 영역이 개선되면서, 인
공물이 줄어든 결과를 확인할 수 있었다. 향후 연구로 학
습 과정에서 더 많은 정보를 포함하는 특징맵을 생성할 
수 있도록 학습데이터를 분석하는 과정을 개선하고, 특징
맵 간 연관성 등의 분석을 이용한 특징맵을 효율적으로 
활용하는 방법 등을 연구해야 할 것이다.
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