
한국정보통신학회논문지 Vol. 25, No. 11: 1477~1485, Nov. 2021

임의배율 초해상도를 위한 하이브리드 도메인 고주파 집중 네트워크
 
윤준석1·이성진1·유석봉2*·한승회3*

Hybrid-Domain High-Frequency Attention Network for Arbitrary Magnification 
Super-Resolution

Jun-Seok Yun1 · Sung-Jin Lee1 · Seok Bong Yoo2* · Seunghwoi Han3*

1Graduate Student, Department of AI Convergence, Chonnam National University, Gwangju, 61186 Korea 
2*Assistant Professor, Department of AI Convergence, Chonnam National University, Gwangju, 61186 Korea
3*Assistant Professor, School of Mechanical Engineering, Chonnam National University, Gwangju, 61186 Korea

요  약 

최근 이미지 초해상도는 정수배율만 가능한 모델에만 집중적으로 연구되고 있다. 하지만 관심 객체 인식, 디스플

레이 화질 개선 등 실제 초해상도 기술의 대표 적용 분야에서는 소수 배율을 포함하는 임의배율 확대 필요성이 대두

되고 있다. 본 논문에서는 기존 정수배율 모델의 가중치를 활용하여 임의배율을 실행할 수 있는 모델을 제안한다. 이 

모델은 정수배율에 의해 우수한 성능을 가진 초해상도 결과를 DCT 스펙트럼 도메인으로 변환하여 임의배율을 위한 

공간을 확장한다. DCT 스펙트럼 도메인에 의한 확장으로 인해 발생하는 이미지의 고주파 정보 손실 문제를 줄이기 

위해 고주파 스펙트럼 정보를 적절히 복원할 수 있는 모델인 고주파 집중 네트워크를 제안한다. 제안된 네트워크는 

고주파 정보를 제대로 생성하기 위해서 RGB 채널간의 상관관계를 학습하는 레이어인 channel attention을 활용하고, 
잔차 학습 구조를 통해 모델을 깊게 만들어 성능을 향상시켰다.

ABSTRACT 

Recently, super-resolution has been intensively studied only on upscaling models with integer magnification. However, 
the need to expand arbitrary magnification is emerging in representative application fields of actual super-resolution, such 
as object recognition and display image quality improvement. In this paper, we propose a model that can support arbitrary 
magnification by using the weights of the existing integer magnification model. This model converts super-resolution 
results into the DCT spectral domain to expand the space for arbitrary magnification. To reduce the loss of 
high-frequency information in the image caused by the expansion by the DCT spectral domain, we propose a 
high-frequency attention network for arbitrary magnification so that this model can properly restore high-frequency 
spectral information. To recover high-frequency information properly, the proposed network utilizes channel attention 
layers. This layer can learn correlations between RGB channels, and it can deepen the model through residual structures.
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Ⅰ. 서  론

최근 컴퓨터 비전 분야 이미지 초해상도 관련 연구에

서는 심층 합성곱 신경망(Deep Convolutional Neural 
Network, DCNN)을 통해서 저해상도 이미지에 대한 우

수한 고해상도 복원 능력을 보여주고 있다. 또한 초해상

도 기술을 활용하여 저해상도의 이미지에서 다양한 컴

퓨터 비전의 응용 분야의 성능을 향상시키는 연구가 진

행되고 있다. 예를 들면, 이미지에서 관심 객체를 인식

하기 위해서는 객체 검출 신경망을 통해 이미지에서 객

체 영역을 검출한 후, 검출 영역을 객체 속성 인식 신경

망에 크기에 알맞게 조정하는 과정이 필수적이다. 하지

만 CCTV, 블랙박스, 드론 등을 사용하여 촬영된 현실 

세계 이미지는 중, 원거리의 작은 객체 영역을 가지고 

있고, 해당 이미지를 일반적인 보간법으로 크기 조정을 

할 경우 블러 현상을 일으켜 객체 인식의 성능을 저하 

시킨다. 이에 대한 해결책으로써, 초해상도를 작은 객체

영역의 이미지에 적용하여 선명도를 향상시키며 크기

를 확대함으로써 객체 인식 정확도 향상을 가져올 수 있

다[1]. 한편, 기존 대부분의 초해상도 방법들은 다양한 

크기의 작은 객체 영역을 목표크기로 변환할 수 없는 한

계점을 가진다. 일반적인 초해상도 방법들은 정수배율

(x2, x4)로만 복원하거나, 입력 이미지를 기본 보간법을 

이용하여 소수 배율로 확대, 축소한 후 초해상도 신경망

을 통해 임의배율을 수행하게 된다. 이 방법은 입력 이

미지의 변형을 통한 복원 능력 소실 과 연산량 증가 원

인이 된다. 따라서 실제 초해상도 응용 환경에서는 임의

배율이 가능한 초해상도 신경망이 필요하고, 이에 본 논

문에서는 임의배율이 가능한 초해상도 네트워크를 다

음과 같이 제안한다. 먼저 초해상도 신경망을 통해 정수

배율을 진행하고 잔여 배율을 위한 공간을 Discrete 
Cosine Transform(DCT) 스펙트럼 도메인에서 확장시

킨다. 이 때 확장시킨 DCT 공간들은 고주파 영역의 부

분이다. 따라서 고주파 집중 네트워크를 통하여 공간 도

메인에서 부족한 고주파를 채워주어 임의배율을 수행

한다. 본 논문에서 제시한 임의배율 모델은 정수배율 모

델의 우수함을 유지하고 추가적인 임의배율을 진행함

으로써 다른 임의배율 방법들보다 우수한 복원 성능을 

가질 수 있다. 본 논문의 핵심 내용은 다음과 같이 세 가

지로 요약할 수 있다.

1. DCT 스펙트럼 도메인에서 공간 확장을 통하여 목표 

해상도의 이미지로 확대한다.
2. 스펙트럼 도메인 공간 확장으로 인하여 부족한 고주

파를 공간 도메인 고주파 집중 네트워크를 통해 고주

파를 복원한다.
3. 기존 초해상도 모델의 우수성을 보존하며, 기존 모델

에 대한 수정 및 추가 학습 없이 간편하게 하이브리드 

도메인 잔여 소수 배율 모델을 추가함으로써, 임의배

율 복원 성능을 보장한다. 

Ⅱ. 관련 연구 동향

2.1. 전통적인 초해상도 

초해상도의 목적은 저해상도의 이미지를 입력으로 

받아 대응되는 고해상도 이미지를 예측하는 것이다. 그
러나 고해상도로부터 해상도 저하를 발생시키는 다양

한 원인이 있기 때문에 이는 해결하기 어려운 문제이고, 
이를 해결하기 위한 다양한 연구들이 진행되어 왔다. 
SRCNN[2]은 최초로 초해상도를 CNN을 활용하여 혁

신적인 복원 성능을 보여주었다. 이를 발판 삼아 더 나

은 초해상도 성능 확보를 위한 연구들이 진행되었다. 
VDSR[3]은 잔차 학습 전략을 통해 모델을 더욱 깊이 설

계하였고, ESPCNN[4]은 입력으로 목표 배율의 이미지

를 넣어주는 한계점을 극복하기 위해 학습할 수 있는 

upsampling모듈인 pixel-shuffling 층을 구현하였다. 입
력의 이미지를 보간법으로 확대해서 넣어주지 않아도 

되기 때문에 컴퓨팅 비용이 절약되고, 작은 크기의 필터

들을 활용함에 따라 더 깊은 네트워크를 쌓을 수 있게 

되었다. DBPN[5]은 이미지 업스케일링, 다운스케일링

하는 층을 반복적으로 쌓고 입력 이미지의 크기를 축소 

및 확대를 반복하는 모델 구조를 만들어 보다 나은 성능

을 보여 주었다. RCAN[6]은 깊은 모델을 만들기 위해 

채널 집중 메커니즘을 도입하였고, DRN[7]은 모델 내

부에 폐회로를 구성하여 기존의 고해상도 도메인 손실

함수 외에도 초해상도 결과 이미지를 다운스케일링하

여 입력 이미지와의 차이를 계산하는 저해상도 도메인 

손실함수를 추가함으로써 복원 능력을 향상시켰다. 
RDN[8]은 잔차 밀집 구조를 통하여 모든 특징 맵의 계

층적 표현을 학습하였고, SAN[9]은 이미지 특징 맵의 

표현을 강력하게 향상시키고 특징 맵 간의 상호 의존성
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을 학습함으로써 좋은 성능을 보여주었다. 또한 SRGAN 
[10]은 초해상도 성능을 향상시키기 위해 적대적 학습

을 이용하였다. 이 모델은 생성자와 판별자 네트워크로 

구성되어 있고, 생성자는 판별자가 판별할 수 없는 초해

상도 출력을 만드는 것을 목적으로 한다. 최근에는 정규

분포에서 복잡한 확률분포를 예측하는 normalizing 
flow를 활용한 SRFlow[11]가 주목 받고 있다. 고해상도 

이미지를 복잡한 확률분포로 변형한 뒤 야코비안 행렬 

기반 손쉬운 미분이 가능한 점을 이용하여 저해상도 이

미지의 정규분포로 점차 확률분포를 미분해 나간다. 또
한 SRFlow에는 affine coupling 층이 존재하는 데, 이 층

은 입력 값의 차원을 두 개로 나누어, 한 개 차원은 그대

로 두고, 나머지 차원은 shift 및 affine 변환을 한다. 이 

변환을 통해 역변환 및 야코비안 행렬식의 계산이 쉬워

진다. 이러한 미분 과정을 학습하게 되고, 저해상도 이

미지의 정규분포가 입력으로 들어오면 복잡한 확률분

포로 만들어 줄 수 있다. 복잡한 확률분포는 flow-based 
generative model을 활용하여 확률분포에서 이미지를 

생성하게 된다. SRFlow의 장점으로는 Generative 
Adversarial Network(GAN)에서 부족한 저해상도 이미

지에서 고해상도 이미지를 만들 수 있는 다양성이 크다

는 것이다. 또한 log likelihood loss를 사용하여 학습 시 

발산을 방지하여 안정성을 보장하고, GAN의 생성자와 

판별자를 따로 학습하는 것 대비 학습이 쉽다고 주장하

였다. SRFlow-DA[12]는 SRFlow 모델의 receptive field
를 확장하기 위해 합성곱 층을 6개 더 추가하고, 초해상

도 구조에 맞지 않는 normalization 층을 제거함으로써 

더 향상된 성능을 보였다. NCSR[13]은 학습 시 저해상

도 이미지와 고해상도 이미지에 노이즈를 삽입하고, 노
이즈로 인한 아티팩트를 제거하는 noise conditional 
layer를 제안하여 flow 모델의 다양성을 확장했다.

2.2. 임의배율 초해상도

대부분의 초해상도는 저해상도 이미지를 소수 배율

로 확대할 때 비 학습 기반 보간법에 의존하였다. Shi et 
al[14]은 pixel-shuffling 층을 제안함으로써 학습이 가능

한 확대방법을 제안했다. 이를 이용하여 VDSR은 저해

상도 이미지를 목표 해상도로 확대한 후 초해상도 모델

에 넣어서 임의배율을 할 수 있다. 그러나 이미지를 확

대하여 신경망을 거치게 되면 많은 컴퓨팅 비용이 들고, 
배율마다 큰 모델의 가중치를 가지고 있어야 하므로 그 

성능은 정수배율에 더 특화되어 있고 볼 수 있다. 
Meta-SR[15]은 기존 초해상도 모델에서 확대하는 부분

을 upscale-module로 대체함으로써 하나의 모델로 임의

배율을 진행할 수 있다고 주장한다. Meta-SR은 학습할 

수 있는 weight prediction 층을 두어 정수배율을 확대할 

수 있는 가중치를 예측한다. 이 가중치는 upscale- 
module에 적용되고 이미지를 정수배율로 확대한다. 확
대한 이미지에 임의배율에 맞는 픽셀 mask를 이용하여 

정수배로 늘린 이미지에서 임의배율에 맞는 사이즈에 

맞게 픽셀값을 선택한다. 이는 k-neighborhood 알고리

즘을 딥러닝 분야에 적용함으로써, 기존 알고리즘이 갖

는 한계를 극복하였다. SRWarp[16]은 확대, 축소, 뒤틀

림 등으로 warping 된 이미지를 입력값으로 받는다. 입
력 이미지에 대하여 backbone에서 배율(x1, x2, x4) 별
로 특징 맵을 추출하고, adaptive warping 층을 통해 특

징 맵 이미지를 원래 형태로 복원할 수 있는 transform 
function을 예측한다. 이후 warping이 되지 않은 형태로 

복원된 배율별 특징 맵은 각 배율(x1, x2, x4) 별로 가지

고 있는 풍부한 정보를 이용한 multi-scale blending을 

통해 결합한다. 이와 같이 SRWarp은 임의배율로 확대

된 이미지를 multi-scale blending을 통해 임의배율이 가

능한 신경망을 제안했다.

2.3. 주파수 도메인 초해상도

이미지는 다양한 주파수 도메인으로 변환할 수 있고, 
이런 점에 착안하여 고해상도 이미지를 표현할 수 있는 

다양한 주파수 정보를 CNN을 통해 예측하는 연구들이 

진행되었다. Kumar et al[17]은 고해상도 이미지의 

Wavelet 계수를 예측하는 Wavelet domain Super-Resolution 
(CNNWSR)을 제안했다. 예측된 Wavelet 계수는 2차원 

inverse Discrete Wavelet Transform(DWT)를 이용해 고

해상도 이미지를 재구성하는 데 사용한다. 단일 이미지

를 재구성하는 기존의 초해상도 기법과는 달리, 
CNNWSR[18]은 3장의 이미지가 가지고 있는 Wavelet 
계수를 합성곱 층을 통해 예측하여 이미지를 복원하였

다. FNNSR[19]과 IFNNSR[20]은 Fourier domain에서 

초해상도 문제를 해결하였다. FNNSR은 Rectified Linear 
Unit(ReLU) 활성함수를 근사시키기 위해 단일 합성곱 

층을 사용하여 스펙트럼 도메인에서 point-wise 
multiplication으로 파라미터 화하는 신경망을 공식화하

였다. IFNNSR은 Fourier 변환 대신 Hartley 변환을 사용
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하고, ReLU 활성함수를 잘 근사시키기 위해 다중 합성

곱 층을 사용하였으며, 새로운 가중 유클리드 손실을 제

안하여 고주파 성분의 오류를 강조하였다. AYDIN et 
al[21]은 입력 이미지를 목표배율로 보간법을 통해 확장

한 후 DCT 스펙트럼 도메인에서 Fully Connected(FC) 
층을 통해 고해상도 이미지를 복원할 수 있는 DCT 계수

를 예측한다. 이때 사용된 loss는 대응되는 High-Resolution 
(HR) 이미지에 대한 DCT 계수와의 평균 제곱 오차로 

정의되며, 이는 DCT 스펙트럼 도메인에서의 CNN 학습 

가능성을 보여주었다.

Ⅲ. 제안 방법

이번 섹션에서는 임의배율 초해상도를 위해 본 연구

에서 제안한 방법에 대해 설명한다. 하위섹션 3.1에서는 

DCT 개요에 대해서 먼저 설명하고, 섹션 3.2에서는 제

안된 하이브리드 도메인 고주파 집중 네트워크를, 섹션 

3.3에서는 본 네트워크에서 정의한 손실함수에 대해 설

명한다.

3.1. 이산 코사인 변환 (DCT)

공간 도메인은 스펙트럼 도메인으로 변환할 수 있고, 
반대로 스펙트럼 도메인에서 공간 도메인으로 변환도 

가능하다. 가장 많이 이용하는 변환은 이산 퓨리에 변환

(Discrete Fourier Transform, DFT)이다. DFT는 입력신

호가 실수인 경우에도 변환 결과가 복소수를 포함하게 

된다. 복소수가 포함된 값을 산술을 통하여 계산할 수 

있지만, 복잡한 산술 때문에 저비용 장치에 이를 적용할 

때 문제가 발생한다. 따라서 저비용 장치에는 신호를 코

사인 함수로 분해하고 스펙트럼 표현 시 실숫값만 산출

하는 이산 코사인 변환(DCT)을 널리 사용한다. 크기가 

N x M인 2차원의 공간 도메인 이산 신호 입력인 를 

DCT를 통해 주파수 도메인 로 표현할 수 있고, 2차원 

DCT는 다음의 수식으로 표현된다. 
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식 (1)에서 는 입력 이미지의   위치의 픽셀

값이며, 는   위치에서의 DCT 계수 값이다. 
식 (2)와 (3)은 코사인 기저함수와 정규화 상수의 정의

를 각각 보여준다. 한편, 주파수 영역으로 변환된 신호

는 식 (4)에 제시된 것과 같이, 2차원 Inverse DCT 
(IDCT)를 이용해서 공간 영역으로 변환할 수 있다. 

  
 




 



  (4)

그림 1은 샘플 이미지와 그 이미지에 대하여 2차원 

DCT를 실행한 결과를 보여준다. 그림에서 볼 수 있듯이 

DCT 스펙트럼의 이미지를 보면 공간 구조의 변형 때문

에 직관적이지 않을지라도, 다양한 성분의 주파수 정보

를 쉽게 관찰할 수 있다. DCT 도메인에서 이미지의 공간

을 확장한 후 IDCT를 수행함으로써, 목표로 하는 공간 

크기를 가지는 결과 이미지를 생성할 수 있다. 이때, 
DCT 공간 확장 시, 이미지를 좌상단 방향 혹은 우하단 

방향으로 확장을 할 수 있는데, 좌상단 방향은 저주파 성

분, 우하단 방향은 고주파 성분이 많이 몰려있기 때문에 

확장하는 영역에 따라 이미지는 해당 주파수 정보가 부

족한 이미지가 된다. 이미지 초해상도의 목표는 흐릿한 

이미지를 선명한 이미지로 향상 시키는 것이고, 이는 이

미지를 선명하게 만드는 고주파 성분을 복원시키는 것으

로 볼 수 있다. 이에 따라, 본 논문에서는 DCT 도메인에

서 고주파 영역으로 목표로 하는 배율로 이미지를 확장

하고, IDCT를 통해 공간 도메인으로 복원한 뒤 손실된 

고주파를 복원하는 하이브리드 도메인 고주파 집중 네트
Fig. 1 Example of 2D DCT.
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워크 기반 임의배율 초해상도(Hybrid-domain High- 
frequency Attention network for Arbitrary magnification 

Super-Resolution,   )를 제안한다.

3.2. 하이브리드 도메인 고주파 집중 네트워크

이번 섹션에서는 하이브리드 도메인 고주파 집중 네트

워크(  )에 대해 설명한다. 제안하는     
모델의 구조는 그림 2와 같다. 입력으로 받은 저해상도 

이미지는 기존 초해상도 네트워크를 통해 목표배율과 

근접한 정수배율로 확대된다. 예컨대, 목표 배율이 2.5
일 경우 정수배율 네트워크는 2배율을 진행하고, 목표 

배율이 3.5일 경우 3배율을 진행한다. 정수배율로 확대 

된 이미지는 DCT를 통하여 공간 도메인에서 스펙트럼 

도메인으로 변환된다. DCT의 특성인 좌상단의 저주파, 
우하단 방향 고주파가 밀집되어 있는 특성을 이용하고, 
우하단 방향으로 목표 배율에서 정수배율을 나눈 잔여 

배율만큼 공간영역을 확장한다. DCT 스펙트럼에서 확

장된 공간영역은 공간 도메인에서도 같은 공간 크기를 

가지는 원리에 따라 IDCT를 통해 공간영역으로 재변환

했을 때, 목표 배율로 조정된 이미지 결과를 얻을 수 있

다. 이러한 과정으로 획득된 이미지는 고주파 영역 부분

을 임의로 확장했기 때문에, 고주파가 부족한 이미지가 

되고, 이를 극복하기 위해서 고주파를 정확히 복원하는 

데 초점을 맞추어 설계된 고주파 집중 네트워크를 통과

시킨다. 고주파 집중 네트워크는 고주파 정보를 잘 만들

기 위해 RGB 채널간의 상관관계를 잘 학습할 수 있는 

channel attention 층을 사용하며, 잔차 학습 구조를 통해 

모델을 깊게 만들어 그림 3에 제시된 것과 같이 Residual 
Channel Attention Block(RCAB) 이라는 블록 단위 

channel attention을 구성한다. 제안된 모델은 3개의 

RCAB을 층으로 쌓아 구성하고, 각 블록 간의 상관관계

를 위해 블록별로 잔차 학습을 적용한다. 기존 임의배율 

확대 방법에서는 bicubic 보간법을 통해 목표 배율로 확

대한 후 초해상도 신경망을 통과함으로써 컴퓨팅 비용

과 모델의 용량이 늘어나는 문제를 가진다. 또한 실 사

용시 임의배율마다 모든 신경망을 학습해야 하기 때문

에 큰 용량을 가지고 있어야 한다. 반면에 제안하는 임

의배율 확대 방법에서는 정수배율 가중치를 그대로 보

존함에 따라 정수배율의 성능을 보존하고, 상대적으로 

적은 용량인   을 추가로 부착하여 고성능의 

임의배율 확대를 달성할 수 있다. 또한 이미지의 전 주

파수 대역을 한꺼번에 복원하는 기존 방법들과 달리 타

겟으로 하는 고주파 성분을 집중적으로 복원함으로써, 
더 좋은 성능을 이끌어낼 수 있다. 

Fig. 3 Configuration of RCAB structure.

Fig. 2 Overall organization of the proposed H2A2-SR model. 
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3.3. 고주파 집중 네트워크 손실함수

제안된 모델에서는 DCT에 의해 확장된 영역에 있는 

성분인 고주파를 잘 복원하기 위해 식 (5)와 같이 손실

함수(L)를 정의한다.

  
 ∥

  
 

 ∥
 (5)

여기서 N은 이미지 배치사이즈를 의미하며,  
 

은 저해상도 이미지 을 초해상도 네트워크에 통해 정

수배율로 확대하는 모델을 의미하고, 
  

은 잔여 

소수 배율 확대 모델을 의미한다. 임의배율 초해상도 모

델 결과와 대응되는 고해상도 이미지 과의 평균제곱

오차를 이용하여 네트워크 학습을 위한 손실함수가 계

산된다.

Ⅳ. 실험 결과

4.1. 네트워크 학습

전통적인 초해상도는 학습 시 입력 이미지인 저해상

도 이미지와 목표 이미지인 고해상도 이미지에서 각각 

패치 단위로 불러와 비교를 통하여 학습하게 된다. 예컨

대, 60x60 크기의 고해상도 패치에 대하여 2배 확대 모

델에서는 30x30 크기의 저해상도 입력 패치를 가져와 

네트워크 학습을 진행한다. 이러한 패치 기반 학습법은 

임의배율을 학습하는데 픽셀 이동 현상의 원인이 되기 

때문에 부적절할 수 있다. 따라서 제안하는 학습 방법에

서는 패치 기반 대신 입력으로 저해상도 이미지 전체를 

받고, 목표 이미지 또한 고해상도 이미지 전체를 받아 

임의배율별로 학습을 수행한다. 

4.2. Meta-SR과 제안 방법의 성능 비교 

이 섹션에서는 임의배율이 가능한 모델인 Meta-SR
과 제안하는 H2A2-SR의 성능을 비교하고자 한다. 기존 

Meta-SR은 임의배율시 배율에 따른 특화된 가중치 모

델을 활용하지 않기 때문에 성능에 한계가 있으므로, 배
율 별 각각 학습을 진행하는 H2A2-SR과의 동등 조건 비

교를 위해 Meta-SR 네트워크에 대해 배율 별 학습을 진

행하여 실험하였다. 임의배율 모델에 있어 정수배율을 

진행하는 정수배율 모델이 필요하므로, 본 논문에서는 

DRN을 직접 x2, x3, x4 배율에 대하여 학습시켜 정수배

율 모델로 활용하였다. 데이터 셋으로는 Celebrate[21]
를 사용하였고, 학습용 40,920장, 검증용 5,060장으로 

각각 구성하여 학습을 진행했다. Meta-SR은 정수배로 

늘린 이미지에서 임의배율에 맞는 사이즈에 맞게 픽셀

값을 선택하는 반면에 H2A2-SR은 신경망에 고주파 복

원이라는 목적성을 집중적으로 부여함으로써 고주파 

성분과 연관되어 있는 엣지와 텍스쳐 등을 더욱 잘 복원

함을 표 1의 이미지에서 볼 수 있다. H2A2-SR이 다른 임

의배율 모델보다 이미지의 노이즈가 적고, 얼굴 인식률

과 큰 연관이 있는 눈과 코 부분을 더욱 선명하게 표현

함을 볼 수 있다. 또한, 표 1의 정량적인 PSNR 평가지표

에서 H2A2-SR이 기존 방법 대비 0.5~0.8 dB 정도의 높

은 수치를 보인다.

4.3. 기존 임의배율 방법과 제안방법의 성능 비교

기존 임의배율 방법들과의 추가적인 성능 비교를 위

해 기존 임의배율 방법에서 사용한 학습용 데이터 셋

[15]과 테스트 데이터 셋을 제안 방법에도 그대로 사용

하여 실험을 진행하였다. DIV2K[22] 데이터 셋을 이용

하여 제안 네트워크를 훈련시켰고, 학습된 모델을 테스

트하기 위한 데이터 셋으로 B100[23]을 사용하였다. 임
의배율 입력 이미지를 만들기 위해 각 임의배율별로 

bicubic으로 줄여서 사용하였다. 기존 정수배율이 가능

한 State-Of-The-Art(SOTA) 신경망과 비교하기 위해 입

력 이미지를 소수 배율을 위해 bicubic으로 확장하여 넣

어주었고, 우리 모델은 임의배율별 이미지를 그대로 넣

어주었다. 정수배율을 위해서 RDN 모델을 사용하였고 

임의배율을 위해 H2A2-SR을 추가하여 실험하였다. 참
고로 SOTA 중 하나인 SRWarp은 현재 임의배율 테스트

를 위한 소스 코드가 이용 가능하지 않기 때문에 실험이 

불가하였다. 표 2에서 볼 수 있듯이 2.2배율, 3.2배율 같

이 이미지에서 적은 범위만을 확장하여도 PSNR 수치에 

큰 손실을 준다. 하지만 제안하는 우리 모델은 소수 배

율을 위한 확장에 대해 강인하므로 평균 PSNR 측면에

서 약 3dB 정도 우위를 보여준다.
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PSNR(dB) on Celebrate[21] with arbitrary scale factors

Method x2.2 x2.5 x2.8 x3.2 x3.5 x3.8

DRN + Meta-SR 30.32 31.45 30.64 29.45 29.35 28.89

DRN + H2A2-SR(ours) 30.32 32.13 31.46 29.95 30.13 29.58

Scale (a) Bicubic (b) DRN + Meta-SR (c) DRN + H2A2-SR (d) Ground truth

x2.2

x2.5

x2.8

x3.2

x3.5

x3.8

Table. 1 Quantitative comparison between our H2A2-SR and Meta-SR.

PSNR(dB) on B100 [23] with arbitrary scale factors

Method x2.2 x2.5 x2.8 x3.2 x3.5 x3.8

RCAN [6] 24.60 28.20 25.31 25.66 25.16 25.40

DRN [7] 24.65 28.31 25.31 25.69 25.28 25.51

RDN [8] 24.61 28.24 25.31 25.67 25.18 25.44

SAN [9] 24.61 28.21 25.32 25.67 25.17 25.41

RDN + H2A2-SR 30.07 30.26 28.27 28.85 27.36 27.38

Table. 2 Quantitative comparison of the state-of-the-art SR methods.
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Ⅴ. 결론 및 향후연구 

본 논문에서는 공간 및 스펙트럼 하이브리드 도메인

을 이용하여 고주파 성분을 복원하는 임의배율 초해상

도 방법을 제안하였다. DCT 스펙트럼 도메인에서 공간 

확장을 통하여 목표 해상도의 이미지로 유연하게 확대

할 수 있고, 확장된 이미지의 부족한 고주파 성분을 제

안하는 고주파 집중 네트워크를 통해 복원한다. 이를 통

해 기존 정수배율 초해상도 모델의 정확도를 임의의 소

수 배율 확대 시에도 보존하며, 기존 모델의 수정 및 재

학습 없이 제안하는 임의배율 모델을 추가함으로써, 고
성능 소수 배율 결과를 얻을 수 있다. 실험 결과는 기존 

임의배율 초해상도 방법 대비 제안하는 방법이 정량 및 

정성적으로 모두 우수

한 복원 성능을 가지는 것을 보여준다. 향후 연구로는 

정수배율 간 가중치 공유 방법과 knowledge distillation 
기법을 적절히 결합하여 네트워크를 경량화하는 연구

가 가능하다. 또한 임의배율 초해상도 네트워크와 객체 

인식 네트워크를 통합하여 저해상도 이미지에 대한 객

체 인식률을 향상시키는 연구가 수행 될 수 있다. 
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