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요 약

최근 딥러닝 기반의 얼굴 초해상화 연구는 일반적인 영상에 대한 초해상화 연구와 달리 인간의 얼굴이 가지는 구조적 혹은 의미론적인 특성
을 반영한 안면 랜드마크 정보, 주요 영역 딕셔너리와 같은 사전 및 참조 정보를 사용하여 우수한 초해상화 결과를 보였다. 그러나 얼굴에 특화
된 사전 정보를 사용할 시 추가적인 처리 소요 시간과 메모리를 요구하는 단점이 존재한다. 본 논문은 앞서 언급한 한계점을 극복하고자 지식
증류 기법을 활용한 효율적인 초해상화 모델을 제안한다. 주요 얼굴 영역 기반의 딕셔너리 정보를 사용하는 선생 모델에 지식 증류 기법을 적용
하여 추론 시 랜드마크 정보와 부가적인 딕셔너리 사용이 필요 없는 학생 모델을 구축하였다. 제안하는 학생 모델은 특징맵 기반의 적대적 지식
증류를 통해 얼굴 주요 영역 딕셔너리를 가지고 있는 선생 모델로부터 학습을 진행하였다. 본 논문은 제안하는 학생 모델의 실험 결과를 통해
정량 및 정성적으로 우수함을 보이며 선생 모델의 연산량에 비해 90% 이상 절감되는 효율성을 증명한다.  

Abstract

Recent deep learning-based face super-resolution (FSR) works showed significant performances by utilizing facial prior 
knowledge such as facial landmark and dictionary that reflects structural or semantic characteristics of the human face. However, 
most of these methods require additional processing time and memory. To solve this issue, this paper propose an efficient FSR 
models using knowledge distillation techniques. The intermediate features of teacher network which contains dictionary information 
based on major face regions are transferred to the student through adversarial multi-scale features distillation. Experimental results 
show that the proposed model is superior to other SR methods, and its effectiveness compare to teacher model.        
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Ⅰ. 서 론

얼굴 영상 초해상화는 저해상도 얼굴 영상을 고해상도

얼굴 영상으로 초해상화를 수행하는 연구 분야이다. 최근

얼굴 영상을 사용하는 응용 분야가 발전함에 따라 얼굴 영

상 초해상화 분야 역시 주목받고 있으며 관련되어 활발한

연구가 진행되고 있다. 최근 제안된 얼굴 영상 초해상화 기

법은 단순히 학습 기반의 모델 구조만을 가지는 것이 아니

라, 안면 영역이 가지는 랜드마크[1], 3D 얼굴 모형[2], 히트

맵[3]과 같은 안면의 구조적 정보와 성별, 인종 등과 같은

의미론적인 사전 정보[4]를 사용하여 기존 단일 영상 초해상

화 기법 대비 우수한 성능을 보이고 있다. 얼굴 영상의 사전

정보를 가지는 초해상화 기법과 더불어 참조 얼굴 영상 기

반의 초해상화 연구[5,6]도 제안되었다. 참조 영상 기반 기법

은 저해상도 입력 영상에서 구조적 혹은 의미론적인 정보

를 사용하는 대신 입력 영상과 동일한 인물의 고화질의 영

상을 참고삼아 복원을 수행하는 기법이다. 그러나 저해상

도 영상과 동일한 인물의 고화질의 영상을 구하는 것은 어

려움이 따르는 단점이 존재한다. 참조 영상의 한계점을 극

복하기 위하여 DFDNet[7]은 참조 영상 대신 여러 고화질

얼굴 영상을 통해 구축된 딕셔너리를 활용하는 복원 기법

을 제안하였다. DFDNet의 정량적, 정성적 우수성에도 불

구하고, 이 기법은 입력 영상으로부터 랜드마크 정보와 사

전에 구축된 딕셔너리를 요구하는 단점이 존재한다. 
요약하면 얼굴 초해상도의 성능 향상을 위해서 다양한

사전 정보 또는 참조 영상, 딕셔너리 정보를 활용하는 연구

가 제안되었다. 저해상도 입력 영상은 안면의 정보가 많이

손실되어 이로부터 구조적 정보인 랜드마크 혹은 성별 및

인종과 같은 의미론적인 속성 추정은 한계가 존재한다. 추
가로, 저해상도 얼굴 영상으로부터 해당 얼굴의 신원을 인

지하고 동일 인물의 고품질 참조 영상을 구축하는 것 또한

어려움이 존재한다. 또한 딕셔너리와 같은 사전에 구축된

얼굴의 정보를 사용하여 초해상화 수행 시 딕셔너리가 메

모리를 부가적으로 차지하며 연산량이 늘어나 추가적인 추

론 시간이 소요되는 한계점이 존재한다. 그림 1을 통해

ground truth (GT) 영상의 랜드마크 추정이 정확하게 된 반

면에 저해상도 영상에서는 부정확한 결과가 측정됨을 알

수 있다. 그림 1의 결과를 통해 랜드마크 추정 결과를 통해

서 GT 영상에 비해 정보가 손실된 저해상도 영상으로부터

정확한 구조적 혹은 의미론적인 속성을 추정하는 것은 한

계점이 존재하며 부정확한 초해상화 결과를 초래할 수 있

음을 알 수 있다. 

그림 1. 고해상도영상 (GT)에서의랜드마크추정결과와저해상도영상에서의랜드마크추정결과비교. (a) GT 영상, (b) GT 랜드마크추정결과, (c) 저해상도
영상, (d) 저해상도 영상 랜드마크 추정 결과
Fig. 1. Comparison of landmark estimation results between high-resolution images (GT) and low-resolution (LR) images. (a) GT image, (b) landmark 
estimation results from the GT image, (c) LR image, (d) landmark estimation results from the LR image
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본 논문은 얼굴의 사전 정보를 사용하는 기법의 장점을

활용하면서 저해상도 영상으로부터의 구조적 및 의미론적

정보 추정 및 부가적인 정보 사용의 한계점을 극복하기 위

해 지식 증류 기법을 적용한 효율적인 얼굴 초해상화 모델

을 제안한다. 이를 위해 최근 우수한 성능을 보인 딕셔너리

기반의 복원 기법에 지식 증류를 적용하여 복원 수행 시

입력 영상으로부터 랜드마크 정보 추정과 사전에 구축된

딕셔너리가 필요 없는 모델을 제안한다. 제안하는 기법은

특징맵 기반의 지식 증류 기법 적용을 통해 훈련 시 학생

모델이 선생 모델의 특징맵으로부터 얼굴의 사전 정보를

학습하도록 설계되었다. 구체적으로, 본 연구는 최근 지식

증류 분야에서 우수한 성능을 보인 특징맵 기반의 적대적

온라인 지식 증류 기법[8]에서 착안하여 사전 훈련된 딕셔너

리 기반의 선생 모델로부터 다중 스케일 특징맵 기반의 적

대적 오프라인 지식 증류 기법을 적용한 효율적인 학생 모

델을 제안한다. 본 논문의 기여를 요약하면 다음과 같다.  

•얼굴 영상 초해상화에서 높은 성능을 보인 얼굴의 사

전 정보를 사용하는 모델의 연산 측면에서의 단점을

극복하고자 다중 스케일 특징맵 기반의 적대적 오프라

인 지식 증류 기법을 적용한 효율적인 학생 모델을 제

안한다.
•기존 초해상화 기법들과 정량적 비교 및 정성적 비교

를 통해 제안하는 딕셔너리 기반 기법의 우수성을 증

명한다.
•선생 모델과 학생 모델이 요구하는 구체적인 연산량

및 메모리 요구량 비교를 통해 최종적으로 제안하는

학생 모델의 효율성을 증명한다.

본 논문의 전체 구성은 다음과 같다. 2장에서는 얼굴 초

해상화와 지식 증류에 대한 기존 연구를 소개하며, 3장에서

는 본 논문에서 사용하는 선생과 학생 모델의 구조와 학생

모델을 훈련하기 위해 적용한 다중 스케일 특징맵 기반의

적대적 지식 증류 기법에 대해 설명한다. 4장에서는 제안하

는 기법의 우수성을 검증하기 위해 성능을 정량적, 정성적

으로 평가하고 타 기법과의 비교 평가를 수행한다. 추가로, 
지식 증류 기법을 적용한 학생 모델의 효율성 및 유효성을

선생 모델과 지식 증류 기법을 적용하지 않은 학생 모델과

의 비교를 통해 나타낸다. 마지막으로, 5장에서는 본 논문

의 결론을 맺는다. 
                     

Ⅱ. 관련 연구

1. 얼굴 초해상화

전통적으로 얼굴 초해상화 연구는 일반적인 영상에 대한

초해상화 기법과 달리 얼굴이 가지는 고유한 구조적 혹은

통계적 정보를 사용하여 사실적인 초해상화를 수행하도록

연구가 진행되었다. Wang et al.[9]은 PCA 기반의 저해상도

영상과 고해상도 영상간의 맵핑 함수 기법을 제안하였다. 
Kolouri et al.[10]은 학습을 통해 저해상도 영상에 대한 비선

형 lagrangian 모델의 파라미터 추정 후에 얼굴 초해상화를

수행하였다.
SRCNN[11]에서 제안한 CNN 기반의 초해상화 연구를 시

작으로, channel attention[12], back-projection[13], feedback 
mechanism[14], GANs[15] (Generative Adversarial Networks)
을 적용한 다양한 초해상화 연구 모델이 제안되었다. 얼굴

초해상화 연구에서는 CNN과 GANs 알고리즘 기반과 안면

의 사전 정보를 사용하여 일반 영상 초해상화 기법과 달리

얼굴에 특화된 방법론이 제안되었다. FSRNet/FSRGAN[3]

은 hourglass[16]기반의 prior estimation network를 제안하여

사전 정보를 획득 및 사용하였다. 이를 통해 저해상도 입력

영상으로부터 얼굴 영역의 랜드마크 히트 맵, 파싱 맵을 추

정하여 사실적인 얼굴 영상 복원을 도왔다. Song et al.[17]는

눈, 코, 입과 같은 영역 별 컴포넌트 생성 모델을두어 이를

사용해 얼굴 초해상화를 수행하였다. Ma et al.[18]는 두 개

의 recurrent 모델을두어 iterative collaboration을 수행하였

다. 저해상도 얼굴 영상으로부터 랜드마크 추정과 복원을

수행하는 iterative collaboration을 통해 모델이 고품질의 얼

굴 영상 초해상화를 수행하도록 돕는다. 
그러나 알 수 없는 열화가 가해진 실세계의 저해상도 얼

굴 영상에 대해서 사전 정보를 취득하는 것은 현실적으로

어려움이 따른다. HiFaceGAN[19]은 collaborative suppre- 
ssion and replenishment (CSR) 모듈을 제안하여 부가적인

얼굴에 대한 사전 정보가 필요 없이, 오로지 학습 기반의
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모델만을 통해 얼굴 영상 복원을 수행하였다. CSR 모듈을

통해 모델은 입력 영상에서 추출한 특징맵 내부에서 열화

와 중요한 특징을 구분하고 보강하도록 학습이 진행되어

실세계의 입력 영상에 대해서도 우수한 복원 성능을 보였

다. 그러나매우낮은 저해상도의 영상에 대해 부자연스러

운 복원 성능을 가지는 한계점이 존재한다. 또한 저해상도

영상에서의 사전 정보 획득의 한계점 극복을 참조 영상 기

반의 사실적인 얼굴 영상 복원을 할 수 있는 기법이 제안되

었다. GFRNet[5]은 warping 모듈을 제안하여 flow field를
예측하여 참조 영상으로부터 warping을 수행하였고 이

를 바탕으로 저해상도 영상으로부터 복원을 수행하였다. 
GWAINet[6]은 안면 랜드마크 정보가 필요 없이 warping 수
행과 더불어 훈련 과정에 Siamese[20] 모델을 사용한 iden-
tity loss를 도입하여 참조 영상 기반의 복원을 수행하였다. 
기존 참조 영상 기반의 초해상화 기법은 얼굴 영상 초해

상도 분야에서 높은 성능을 보였음에도 불구하고 추가적인

고해상도 영상 획득과 연산을 요구하는 단점이 존재한다. 
DFDNet[7]은 참조 얼굴 기반의 방법에 대해 추가적인 영상

획득을 요구하는 한계점을 지적하면서 주요 얼굴 영역에

대한 딕셔너리 기반의 복원 기법을 제안하였다. 사전에 고

품질의 얼굴 데이터 셋에서 클러스터링을 통해 얼굴의 주

요 영역인 눈, 코, 입에 대한 다양한 딕셔너리를 구축하였

다. 고화질의 영상에서 구축된 딕셔너리를 통해 입력 영상

의 랜드마크 정보와 딕셔너리를 이용하여 모델의 특징맵에

주입함으로서 고품질의 얼굴 복원 결과를 보였다.  

2. 지식 증류

지식 증류는 가볍고 효율적인 딥러닝 모델 구축을 위한

기법 중 하나로 Hinton et al.[21]에서 처음으로 제안되었다. 
사전 학습 된깊은 모델을 선생 모델로두고 비교적 가벼운

모델을 학생 모델로두어좋은 성능을 보이는 선생 모델로

부터 학생 모델이 hard target labels뿐만 아니라 soft labels
로부터 추가로 배우는 방법을 제안하였다. 이미지 인식

분야에 처음으로 적용되어 지식 증류를 통해 가벼운 학생

모델이 획기적인 성능 향상을 보였다. Zagoruyko and 
Komodakis[22]는 어텐션기반의 지식 증류 기법을 적용하여

soft labels만 사용하는 것이 아니라 학생 모델의 특징맵을

선생 모델의 특징맵과 유사하도록 강제 하는 기법을 제안

하여 더큰성능 향상을 보였다. Chung et al.[8]는 선생 모델

과 학생 모델을 동시에 훈련시키는 온라인 학습 방식의 특

징맵 기반 적대적 지식 증류 기법을 제안하였다. 선생과 학

생 모델에 대응하는 구분자를 두어 싸이클 학습 (cyclic 
learning) 기반으로 선생의 특징맵 분포를 따르도록 하여 가

벼운 학생 모델의 우수한 성능 향상을 보였다.
이미지 인식 분야에서 시작된 지식 증류 기법을 바탕으

로 최근 초해상화 분야에도 지식 증류 기법을 적용한 많은

연구[23,24,25,26,27]가 제안되었다. Gao et al.[25]는 선생 모델과

학생 모델의 특징맵간의 통계적 정보의 차이를 줄이는 특

징맵 기반의 지식 증류 기법을 제안하였다. 사용된 통계적

정보는 최대 및 최솟값, 평균값이 사용되었다. He et al.[22]

는 선생 모델과 학생 모델 간의 특징맵으로부터 Affinity 
matrix를 형성하고 차이를줄이도록 지식 증류 기법을 수행

하였다. Lee et al.[27]은 encoder-decoder 구조를경량화하기

위한 기법을 제안하였다. 선생 모델은 입력 고해상도 이미

지를 인코딩하고 다시 입력 영상으로 복원하는 decoder 구
조를 가진다. 학생 모델은 사전 훈련된 선생 모델의 decoder 
구조를 그대로 물려받아 저해상도 영상으로부터 초해상화

를 수행하고 이때선생과 학생 모델의 특징맵의 통계적 정

보를 줄이도록 지식 증류 기법을 적용하였다. 일반적인 영

상 초해상화뿐만 아니라 얼굴 초해상화 연구에도 지식 증

류 기법이 적용되어 제안되었다. Kim et al.[1]는 얼굴 초해

상화 모델 훈련 시 초해상화 수행한 결과와 ground truth 
(GT) 영상에서 추출된 랜드마크 히트맵의 차이를줄이도록

수행하였다. 히트맵 추출에 우수한 성능을 보이는 FAN[28] 
모델을 사용 하여 훈련을 수행 할 시 많은 연산량을 요구하

는 단점을 지식 증류 기법을 통해 distilled FAN을 통해 훈

련 시경량화된 랜드마크 추출 모델 사용 기법을 제안하였

다. 
요약하면 일반 영상 초해상도를 넘어 얼굴 영상 초해상

도에 지식 증류를접목시켜훈련 시에 적은 메모리 사용을

위한 연구가 제안되었지만, 지식 증류 기법을 통해 추론 시

초해상화 모델의 구조 자체를경량화 하기 위한 연구 혹은

연산량을 효율적으로 변환하기 위한 연구는 주목 받지 못

하였다. 본 논문에서는 얼굴 초해상화 분야에서 좋은 성능

을 보인 딕셔너리 기반의 모델의 연산량을 추론 시에 효율
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적으로 변환하고자 지식 증류 기법을 적용하였다. 이를 위

해 랜드마크 정보를 바탕으로 고품질의 딕셔너리 특징 정

보를담고 있는 선생 모델의 다중 스케일의 특징맵을 학생

모델이 모사하도록 훈련을 진행하였다. 이러한 훈련을 통

해 학생 모델이 추론 시에 랜드마크 정보와 딕셔너리가 필

요 없이 초해상화를 수행할 수 있도록 설계하였다.
           

Ⅲ. 제안하는 기법

본 장에서는 베이스라인 모델인 선생과 학생 모델의 네

트워크 구조와 훈련에 적용된 특징맵 기반의 오프라인 적

대적 지식 증류 기법에 대해 기술하였다. 사용된 목적 함수

는 학생 모델이 주요 얼굴 영역 딕셔너리 정보를포함하고

있는 선생 모델의 특징맵을 모방하도록 설계되었다. 본 논

문에서는 최근 특징맵 기반의 지식 증류 연구에서 우수한

성능을 보인 적대적 지식 증류 기법을 적용하였다. 사전에

학습이 완료된 선생 모델의 특징맵은 구분자에게 실제 입

력으로 간주되고, 새로 학습을 시작하는 학생 모델의 특징

맵은 구분자에게 가짜 입력으로 간주된다. 학생 모델은 적

대적 학습 (adversarial learning)을 통해 자신의 특징맵을

선생 모델의 특징맵과 같은 분포를 가지도록 학습을 수행

해 구분자가 실제 입력으로 판별하도록 한다. 전체적인 학

습 구조는 그림 2에 도시하였다. 그림 2의 실선은 얼굴 영

상 초해상화 수행 단계를 의미하며 점선은 각모델의 특징

맵 지식 증류 학습 단계를 의미한다.  

1. 선생 모델

본 논문에서 사용한 선생 모델은 최근 얼굴 복원 분야에

서 주요 얼굴 영역의 딕셔너리 사전 정보를 사용하여 우수

한 성능을 보인 DFDNet[7] 모델을 베이스라인으로 선정하

그림 2. 제안하는 학생 모델의 특징맵을 활용한 적대적 지식 증류 학습 방법
Fig. 2. Overview of our proposed method 
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였다. 딕셔너리는 고품질과 다양한 인종 정보를 가지고 있

는 FFHQ[29] 데이터셋과 VggFace[30] 데이터셋에 사전 훈련

된 VGG19[31] 네트워크의 다중 스케일의 특징맵으로부터

구축이 되었다. 주요 얼굴 영역의 딕셔너리 () 취득을

다음의 수식으로 나타낼 수 있다.

     , (1)

고화질의 FFHQ 영상 ()로부터 추정한 랜드마크 정보

()를 사용하여 사전에 훈련된 VGG19 네트워크()의
각 layer에서 추출한 특징맵 ()에서의 왼쪽/오른쪽 눈, 
코, 입 영역 ()을잘라내어 고정된 크기로 재조정을 실시한

다. 각영상으로부터샘플링된 영역에 K-means 알고리즘을

적용하여 영역 별 클러스터를 생성하여 최종 딕셔너리가

구축된다.  
선생 모델의 구조는 U자 형태의 encoder-deocder 네트워

크 구조를 가진다. 선생 모델은 입력 영상인 저해상도 얼굴

영상으로부터 encoder에서 추출한 특징맵에 구축한 딕셔너

리 정보를 전이 (dictionaries feature transfer, DFT)하도록

설계되었다. VGG19 구조를 가지는 encoder의 각 3개의

layer에서 추출된 특징맵에서 추정된 랜드마크 정보를 바탕

으로 RoIAlign[32]을 수행하여 눈, 코, 입 위치를 추정한다. 
구축한 딕셔너리의 분포와 특징맵으로부터 추정된 영역의

분포를맞추기 위하여 AdaIn[33]을 통해 정규화를 수행한다. 
Encoder의 특징맵에서 추정한 영역과 정규화된 딕셔너리

집합 중 가장 가까운원소를찾기 위해 영역 별 confidence 
score (CS) 추정이 수행되며 가장 높은값을 가지는 딕셔너

리 원소를 encoder의 특징맵 ()에 주입하여 새로운 특

징맵 ()을 형성한다. 를 사전 정보 (prior conditions)으로

간주하여 spatial feature transform (SFT)[34] 모듈을 통해업

샘플링이 수행하며 초해상화 영상이 생성된다. SFT 모듈을

통해 업샘플링 되는 수식은 다음과 같다.

   ⊙ 
 (2)

2. 학생 모델

본 연구에서 제안하는 학생 모델은 선생 모델과 동일한

encoder-decoder 구조를 가지지만 딕셔너리 사용을 요구하

는 RoIAlign, AdaIn, CS 모듈이 제거되었으며 SFT 모듈만

존재한다. 제안하는 기법은 학생 모델의 훈련을 SFT 모듈
을 거친 선생과 학생 모델의 특징맵의 차이를줄이도록 훈

련 방향을 설계하였다. 설계한 학습 목표를 위해 선생과 학

생 모델의 각 계층 (layer)에서 생성되는 특징맵이 가지는

분포의 차이를 줄이도록 다중 스케일의 구분자를 두어 특

징맵 기반의 적대적 지식 증류 기법을 적용하였다. 다중 스

케일의 구분자는 선생 모델의 특징맵을 실제 (real) 입력으

로, 학생 모델의 특징맵을 가짜 (fake) 입력으로판별하도록

학습이 진행된다. 학생 모델은 생성되는 특징맵을 구분자

가 실제 입력으로 판별하도록 적대적 학습이 진행된다. 제
안하는 학습 방법을 통해 학생 모델은 딕셔너리 정보를 가

지고 있는 선생 모델의 특징맵의 분포를 학습하게 된다. 이
를 통해 추론 시에는 저해상도 입력 영상으로부터 랜드마

크 정보 추정과 사전에 구축된 딕셔너리가 필요 없이 초해

상화를 수행할 수 있게 된다. 선생 모델에 비해 적은 모듈로

이루어져있고 입력 영상으로부터 랜드마크 추정과 사전에

구축된 딕셔너리가 필요 없는 학생 모델은 더 적은 메모리

사용량과 연산량을 가진다. 결론적으로 본 연구는 딕셔너

리 기반의 우수한 성능을 보이는 선생 모델의 단점인 입력

영상으로부터의 랜드마크 추정 및 딕셔너리 사용으로 인한

부가적인 메모리 사용에 따른 연산량 증가를 다중 스케일

의 특징맵 기반 적대적 지식 증류 기법을 통해 극복한 학생

모델을 제안한다. 

3. 목적 함수

본 연구에서는 사전 학습된 선생 모델을 사용하는 오프

라인 지식 증류 기반의 훈련을 진행하였다. 제안하는 학생

모델과 구분자에 대한 목적 함수  는 다음과 같다.

       (3)

수식 (1)에 사용된 목적 함수   는 아래와 같

이 정의된다.

  ∥  ∥
(4)
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는픽셀기반의거리함수 mean squared error (MSE)
를 나타낸다. 학생 모델의 초해상화 결과 () 과 정답영상

() 간의 픽셀 거리 차이를 줄이도록 수행하였다. 

 


 ∥    ∥
(5)

은 사실적인 초해상화를 수행하기 위해 적용한 per-
ceptual loss[35]에서 제안한 사전 훈련된 VGG-19에서 추출

된 특징맵간의거리 함수를 나타낸다. 본 훈련 과정에 사용

된 perceptual loss는 ImageNet[36] 데이터 셋에 사전 훈련된

VGG-19 모델의 1에서 5까지의 계층이 사용되었으며, 
는 입력 영상으로부터 각 계층에서 추출된 특징맵을

나타낸다.  는 스케일링 파라미터로 DFDNet[7] 연구에

서 사용한 동일한값으로각각 100, 20으로 설정되어 훈련

에 사용되었다. 

 
  



  
      

 
  (6)

는 다중 스케일의 특징맵 기반의 적대적 지식 증류

목적 함수를 나타낸다.  
 

는각각스케일 별 구분자

모델과 학생, 선생 모델의 특징맵을 나타낸다. 학생 모델은

적대적 학습을 통해 선생 모델의 특징맵 분포에 근사하도

록 학습이 진행된다. 추가로 학생 모델의 특징맵과 선생 모

델의 특징맵의 L2 거리 함수를 적용하여 학습을돕는다. 구
분자는 를 실제데이터로 간주하고 를 가짜데이터로

간주하여 적대적 학습을 수행한다. 구분자의 목적 함수 

는 다음과 같다.

 
  



 
      

   (7)

 
각스케일 별 구분자와 학생 모델은 안정적인 적대적 학

습이 가능하도록 제안된 LSGAN[37]기반의 적대적 함수를

사용하여 훈련을 진행한다. 최적화 진행 시, Adam[38] 최적

화기가 사용되었으며 학습률은  × , 하이퍼파라미터

 는각각 0.9, 0.999로 설정하였다. 본 연구에서 사용하

는 목적 함수를 통해 학생 모델은 정답 영상으로부터 학습

하는 것뿐만 아니라 특징맵 기반의 적대적 지식 증류 기법

을 통해 선생 모델의 특징맵이 가지고 있는 딕셔너리 분포

를 학습하도록 하였다.  

Ⅳ. 실험 결과

이번장에서는 제안하는 기법의 유효성을 검증하기 위하

여 진행한 실험에 대해 기술하였다. 실험환경, 사용된데이

터셋, 성능 평가 결과를 기술하였다. 추가로 제안하는 기법

의 우수성을 보이기 위해 다양한 초해상화 기존 연구 기법

과 정성적 및 정량적 평가 비교를 진행하였다. 비교에 사용

된 기존 연구 기법은 general single image super-resolution 
(SISR) 모델인 RCAN[12], DBPN[13]이 사용되었으며 얼굴

영역 초해상화 (FSR) 모델인 HiFaceGAN[19]이 사용되었다. 
사용된 정량 평가 측정 기법은 전통적인픽셀기반의 평가

기법인 PSNR, SSIM, MS-SSIM와 perceptual 기반의

LPIPS[39], FID[40]평가 기법이 사용되었다. 제안하는 지식

증류 기법의 효율성을 보이기 위하여 선생 모델 (teacher), 
단일 스케일 특징맵 기반의 학생 모델 (student (SSKD)), 
다중 스케일 특징맵 기반의 학생 모델 (student (MSKD)), 
지식 증류 기법과 딕셔너리를 사용하지 않은 모델 (student 
w/o KD) 과의 결과 비교도 진행하였다. 마지막으로 선생

모델과 학생 모델의 추론 시 소요되는 시간과 사용되는

GPU 메모리 용량을 비교하여 학생 모델의 연산량의 효율

성을 제시하였다.   

1. 실험 환경

본 논문에서는 VGGFace2[30] 데이터셋을 훈련에 사용하

였다. 제공되는 800,000장의 훈련 영상 중 10,000장의 영상

을 임의로 추출하였다. 데이터 전처리 과정으로 MTCNN[41] 
얼굴 탐지 모델을 사용하여 얼굴 영역만을 저장하였다. 추
가로, 훈련 시 고해상도의 정답영상을 사용하기 위해, 얼굴

영역탐지 결과 해상도가 256 × 256 보다낮은 영상은 제외

하였다. 제공되는테스트 영상 중에서 임의로 2,000장을 추

출하여 테스트를 진행하였다. 또한 제안하는 모델의 일반

화 성능을 검증하기 위하여 훈련 과정에서 사용되지 않은
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CelebA[42] 데이터 셋을 사용하여 추가적인 테스트를 진행

하였다. 해당데이터셋에 앞서 언급한 동일한 전처리 과정

을 적용하였으며 임의로 2,000장을 추출하여 테스트를 진

행하였다.
본 연구에서는 32 × 32 해상도를 가지는 입력 얼굴 영상

을 256 × 256 해상도로 초해상화를 수행하도록 실험을 진

행하였다. 훈련 시, 저해상도 입력 영상 구축에서 단순히

보간법만을 사용하여 다운 샘플을 수행하지 않고 임의로

열화를 가하였다. 본 훈련에서 진행한열화는 다음 수식으

로 표현된다.

   ⊗↓   
(8)

k는 가우시안 블러, 모션 블러 중 임의로 선택되는 블러

커널을 의미한다. 블러 커널의 크기는 {3.0:5.0} 범위 내에

서 임의로 설정된다. ↓    순서대로 다운샘플링

함수, 가우시안 노이즈, JPEG 압축 기호를 나타낸다. 수식

8에서의 각각의 열화 함수의 파라미터 값은 순서대로

{3.0:5.0}, {0.8:0.4}, {1.5:15.0}, {0.4:0.8} 범위 내에서 임

의로 설정되어 입력 얼굴 영상에 적용된다. 본 연구의 실험

에서 수행한 모든 초해상화 모델의 훈련 과정에서는 24개
의 미니 배치가 사용되었으며 공식 저자가 공개한 코드를

바탕으로 훈련이 진행되었다. 학생 모델의 훈련은 Intel 
i7-9700 3.6GHz CPU와 NVIDIA Quadro RTX 8000 GPU
를 장착한 컴퓨터 환경에서 3일간 진행되었다. 

       
2. 정량 평가 및 비교

본 연구에서 수행한 정량적 평가 및 비교를 표 1에 나타

내었다. 측정 결과에 따르면, 대체적으로 SISR 모델은 통계

기반의 전통 평가 지표 (PSNR, SSIM, MS-SSIM) 에서좋

은 성능을 보인다. 그러나 perceptual 평가 지표 (LPIPS, 
FID) 에서는 FSR 모델에 비해낮은 성능을 보인다. HiFace- 
GAN의경우 perceptual 평가 지표에서 선생 모델과 동등한

혹은 조금더 나은 성능을 보이지만, PSNR, SSIM 평가 지

표에서 bicubic 보간법을 사용한 경우보다 낮은 성능을 보

인다. 선생 모델은 대부분의 평가 기법에 있어 우수한 성능

을 보임을 알 수 있다. SSIM, MS-SSIM의 평가 지표의 경

우 RCAN 모델이 근소하게 더 높은 성능을 보이지만, per-
ceptual 평가 기법인 LPIPS, FID에 있어 기존 일반 영상에

대한 초해상화 모델 대비 20% 이상 향상된 평가 결과를

보인다. 학생 모델의 평가 결과를 보았을때단일 스케일의

지식 증류 기법을 적용한 모델은 SISR 모델과 FSR 모델보

다 더 높은 성능을 보인다. 제안하는 모델인 다중 스케일의

Dataset Method Evaluation Metric

VGGFace2[30]

PSNR↑ SSIM↑ MS-SSIM↑ LPIPS↓ FID↓
Bicubic 25.74 0.731 0.852 0.5124 149.495

RCAN[12] 26.59 0.779 0.891 0.3191 73.905

DBPN[13] 26.29 0.768 0.881 0.2971 48.336

HiFaceGAN[19] 21.01 0.698 0.831 0.2635 31.375

Teacher 26.74 0.771 0.889 0.2413 31.431

Student (SSKD) 26.62 0.769 0.886 0.2511 34.764

Student (MSKD) 26.68 0.768 0.888 0.2411 32.347

CelebA[40]

Bicubic 26.1 0.744 0.856 0.4854 165.602
RCAN[12] 27.17 0.797 0.899 0.2794 65.551
DBPN[13] 26.83 0.787 0.89 0.2594 41.799

HiFaceGAN[19] 21.37 0.714 0.842 0.2315 25.342
Teacher 27.33 0.79 0.898 0.207 26.713

Student (SSKD) 27.21 0.788  0.895 0.2152 29.429 
Student (MSKD) 27.28 0.787 0.897 0.2073 27.17

표 1. VGGFace2와 CelebA 데이터 셋에 대한 정량 평가 및 비교 결과
Table 1. Comparison of SR models in VGGFace2 and CelebA
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지식 증류 기법을 적용하였을 경우 단일 스케일을 적용한

모델보다 향상된 성능을 보였으며 특히 perceptual 평가 기

법에 있어서 5~10％정도 향상을 보였다. 정량 평가 결과를

통해 제안하는 학생 모델이 선생 모델의 평가 결과와 근사

함을 확인할 수 있다.

3. 정성 평가 및 비교

본 절에서는 제안하는 기법과 다양한 초해상화 모델의

정성적 비교 분석을 작성하였다. 각모델 별 초해상화 결과

를 그림 3에 나타내었다. 그림 3의첫번째행부터네번째

그림 3. VGGFace2와 CelebA 데이터 셋에 대한 정성 비교 결과
Fig. 3. Qualitative comparison of SR models in VGGFace2 and CelebA  
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행의 영상은 VGGFace2 테스트 결과를 나타내며 다섯번째

행부터 여덟번째행의 영상은 CelebA 테스트 결과를 나타

낸다. SISR 모델인 RCAN과 DBPN 모델의 경우 bicubic 
보간 기법에 비해 사실적인 복원 결과를 보이지만, 지나치

게 매끄러운 초해상화 결과를 보인다. 하지만 중요한 얼굴

영역인 눈, 코, 입에 대해 비현실적인 형태를 가지는 복원

결과를 보임을 알 수 있다. FSR 모델인 HiFaceGAN은

SISR 모델보다 사실적인 얼굴 형태 및 주요 얼굴 영역을

복원한 결과를 보인다. 그러나 입력 영상의 색상을 유지하

지못하고변색된 초해상화 결과를 보인다. 딕셔너리 기반

의 선생 모델 (teacher) 의경우 가장 사실적인 초해상화 결

과를 보인다. 제안하는 학생 모델 (student) 의 경우 선생

모델과 비슷하게 전체적인 얼굴 영역을 보임과 얼굴의 주

요 영역인 눈, 코, 입에 대해서 우수한 복원 성능을 보임을

알 수 있다. 

4. 지식 증류 효과

본 절에서는 제안하는 지식 증류 기법을 적용한 학생 모

델의 효율성을 보이기 위하여 지식 증류 기법을 적용하지

않은 학생 모델과의 정량적 및 정성적 비교를 나타내었으

며 선생 모델과 학생 모델의 추론 시간과 GPU 메모리 사용

량을 비교하여 나타내었다.
VGGFace2와 CelebA 테스트 데이터 셋을 사용하여 정

량 평가 및 비교를 수행한 결과를 표 2에 나타내었다. 표
2의 결과에 따르면, 제안하는 지식 증류 기법을 적용한 학

생 모델의 경우, 모든 평가 지표에서 성능 향상을 보이며

특히 FID 평가 지표에서큰성능 향상을 보인다. 또한 지식

증류 기법을 적용하지 않은 학생 모델을 bicubic 보간법의

평가 결과와 비교했을 때, PSNR, SSIM 계열의 평가 지표

와 비슷한 측정 결과를 보이며 이를 통해 지식 증류 기법을

적용하지 않은 모델이 열등한 성능을 보임을 알 수 있다.
정성 비교 결과를 그림 4를 통해 나타내었다. 그림 4의

결과에 따르면, 지식 증류 기법을 적용하지 않은 학생의 모

델은 bicubic 보간법에 비해 비교적 얼굴 구조를 우수하게

복원하지만 얼굴의핵심영역인눈, 입 부분에 있어 부자연

스러운복원 결과를 보인다. 반면에 지식 증류 기법을 적용

그림 4. 지식 증류 기법을 적용한 학생 모델과 적용하지 않은 학생 모델의
VGGFace2와 CelebA 데이터셋에 대한 정성 비교
Fig. 4. Qualitative Comparison between student and student without 
KD network in VGGFace2 and CelebA

Dataset Method Evaluation Metric

PSNR↑ SSIM↑ MS-SSIM↑ LPIPS↓ FID↓

VGGFace2

Bicubic 25.745 0.731 0.852 0.5124 149.495

Studnent w/o KD 25.837 0.75 0.868 0.2746 43.406

Student 26.682 0.768 0.888 0.2411 32.347

CelebA

Bicubic 26.1 0.744 0.856 0.4854 165.602

Student w/o KD 26.306 0.766 0.875 0.2345 33.536

Student 27.288 0.787 0.897 0.2073 27.17

표 2. 지식 증류 기법을 적용한 학생 모델과 적용하지 않은 학생 모델의 VGGFace2와 CelebA 데이터셋에 대한 정량 평가 및 비교
Table 2. Quantitative Comparison between student and student w/o KD network in VGGFace2 and CelebA
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한 학생 모델의경우 사실적인 초해상화 결과를 보임을 알

수 있다. 결과적으로, 제안하는 학생 모델은 지식 증류 기법

을 적용하지 않은 학생 모델보다 정량적 및 정성적으로 우

수한 초해상화 성능을 가짐을 알 수 있다. 제안하는 학생

모델의 연산 효율성을 나타내기 위해 추론 시 소요 되는

시간과 메모리 사용량을 선생 모델과의 비교 결과를 표 3에
나타내었다.  
추론 시간은 테스트에 사용한 2,000장을 사용하여 측정

하였으며 전체 영상에 소요된 시간의 평균값을 나타내었다. 
측정 결과를 비교하였을때, 학생 모델은 선생 모델보다 10
배이상의빠른추론 시간을 보인다. 딕셔너리셋을 메모리

에 올릴 경우 비교적 작은 크기의 메모리가 요구 되지만, 
많은 GPU 연산을 요구함에 따라 필요한 GPU 메모리는 선

생 모델에 비해 절반 이하의 메모리 용량을 사용하는 것을

알 수 있다. 최종적으로, 특징맵 기반의 적대적 지식 증류

기법을 적용한 제안하는 학생 모델은 지식 증류 기법을 적

용하지 않은 학생 모델보다 정량 및 정성적으로 우수한 성

능을 보이고 있으며테스트 진행 시 소요되는 추론 시간과

GPU 메모리 사용량을 선생 모델과의 비교를 통해 연산량

측면에서의 효율성을 확인할 수 있다.

Inference Time 
(m/s)

Memory 
Usage (GB)

Dictionary 
Size (GB)

Teacher 0.4308 9.8 1.8

Student 0.0342 4.3 -

표 3. 선생과 학생 모델 별 추론 시간 및 메모리 사용량 비교
Table 3. The inference time and memory usage comparison between 
teacher and student network

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 기존 얼굴 초해상화 연구에서 우수한 성

능을 보인 주요 얼굴 영역의 딕셔너리 정보를 사용하는 선

생 모델로부터 지식 증류 기법을 통해 효율적인 학생 모델

을 제안하였다. 선생 모델이 가지는 단점인 랜드마크 정보

추정 및 딕셔너리 셋 요구를 특징맵 기반의 적대적 지식

증류 기법을 통해 극복하고 선생 모델의 성능에 근사하는

학생 모델을 제안하였다. 더 나아가 추론 시간 단축 및 메모

리 사용량 감소를 달성할 수 있었다. 기존의 CNN 기반의

초해상화 모델과 정성적 및 정량적 평가 결과 비교를 통해

학생 모델의 우수함을 보이고, 나아가 지식 증류를 적용하

지 않은 학생 모델과의 정성적 및 정량적 성능 비교를 통해

제안하는 기법의 우수성을 검증하였다. 향후 제안하는 기

법의 실환경적용을 위해서, 선생 모델보다 더 가벼운모델

아키텍처로 구성된 학생 모델에 기반한 지식 증류 기법을

연구할 계획이다.
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