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요  약  본 논문에서는 단일 영상을 기반으로 초해상도를 생성하는 과정에서 계층 구조를 거쳐 추출된 보조 경계 

특징을 이용한 방법을 제안하였다. 초해상도의 품질을 향상시키기 위해서는 영상 내 경계 영역을 선명하게 표현하

면서도 각 영역의 형태를 명확하게 구분하여야 한다. 제안하는 방법은 초해상도 과정에서 품질을 결정하는 중요한 

요인인 경계 영역을 입력 영상의 구조적 형태를 유지하면서 개선된 초해상도 결과를 생성하기 위해 딥러닝 기반의 

초해상도 방법에서 영상의 경계 영역 정보를 보조적으로 활용하는 구조를 사용하였다. 딥러닝 기반의 초해상도를 

수행하기 위한 그룹 컨볼루션 구조에 더해 보조 경계 추출을 위한 고주파 대역의 정보를 기반으로 별도의 계층적 

구조의 경계 누적 추출 과정을 수행하여 이를 보조 특징으로써 활용하는 방법을 제안하였다. 실험 결과 기존 초해

상도 대비 PSNR과 SSIM에서 약 1%의 성능 향상을 보였다.

주제어 : 초해상도, 계층 구조, CNN, 딥러닝, 에지

Abstract  In this paper, we proposed a method using sub-edge information extracted through a 

hierarchical structure in the process of generating super resolution based on a single image. In 

order to improve the quality of super resolution, it is necessary to clearly distinguish the shape of 

each area while clearly expressing the boundary area in the image. The proposed method assists 

edge information of the image in deep learning based super resolution method to create an 

improved super resolution result while maintaining the structural shape of the boundary region, 

which is an important factor determining the quality in the super resolution process. In addition 

to the group convolution structure for performing deep learning based super resolution, a separate 

hierarchical edge accumulation extraction process based on high-frequency band information for 

sub-edge extraction is proposed, and a method of using it as an auxiliary feature is proposed. 

Experimental results showed about 1% performance improvement in PSNR and SSIM compared to 

the existing super resolution.
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1. 서론 

저해상도 영상을 고해상도로 화질을 개선할 수 있다

면 시각적인 향상을 통해 영상을 통한 사람의 인지 및 

판단 영역에 도움이 되고, 영상 인식 기술을 활용하는 

영역에서 부족한 정보를 보완하는데 활용할 수 있을 것

으로 예상할 수 있다. 이러한 효과로 인해 영상의 화질

을 개선하려는 초해상도 기술이 오래전부터 연구되었으

며, 최근 딥러닝 기술의 발전 및 적용으로 활발히 연구되

고 있고 있다. 초해상도 기술의 적용 및 응용 분야로는 

감시 영상을 통한 보안 영역과 의료 영상 분석, 비디오 품

질 개선 및 다양한 컴퓨터 비전 기술 등이 있다[1,2]. 

초해상도 기술은 입력된 영상 정보를 이용해 상대적

으로 화소 수가 많은 고해상도 영상을 만들어야 한다. 

존재하지 않는 화소 값을 추정해야하기 때문에 명확한 

답이 없는 문제를 해결해야 하며, 초해상도 결과의 특

성 상 품질이 떨어진다면 결과물이 만족스럽지 않거나 

다른 기술에 응용하기 전 사용한 초해상도가 오히려 왜

곡된 결과를 만들 수 있어 초해상도 결과의 품질을 개

선하려는 연구가 지속되고 있다[3].

초해상도 결과의 품질을 개선하려면 영상의 구조적 

특징을 유지하면서도 잡음이 최소화된 형태의 결과를 얻

어내야 한다. 영상의 구조적 특징 및 잡음에 큰 영향을 

주는 부분은 영상 내 경계 영역으로, 다른 영역과 달리 

화소 값이 급변하는 곳이기 때문에 존재하지 않는 화소 

값을 추정하기가 더 어렵고 추정된 결과가 만족스럽지 

않게 나올 수 있어 영상 경계를 중심으로 보완하려는 연

구도 다수 진행되고 있다[4]. 제안하는 방법은 초해상도 

과정에서 경계 영역 화소 값 추정의 중요성을 기반으로 

경계 영역 정보를 가중하여 처리하기 위해 다중 스케일의 

고주파 대역의 정보로 생성된 에지 영상을 계층적 구조로 

정제하여 딥러닝 기반의 초해상도 과정에 보조 특징으로

써 활용하여 초해상도 결과의 품질을 개선하였다.

2. 관련 연구

단일 영상을 이용한 초해상도 방법의 시작은 표본화 

이론을 활용한 단순한 형태의 선형 보간 또는 쌍삼차 

보간법을 사용하였다. 고해상도 영상으로 업샘플링하는 

과정에서 존재하지 않는 화소 값을 추정하기 위해 해당 

화소 위치를 기준으로 주변 화소 값의 정보만을 활용하

기에 고주파 대역의 세부 정보를 복원할 수 없어 초해

상도 결과의 품질이 비교적 떨어지는 결과를 보였다[5]. 

연구가 지속됨에 따라 학습을 기반으로 하는 방법들

이 제안되었다. 초기의 학습 기반 방법은 희소성 기반 

방법으로 패치 단위로 구성된 저해상도 영상과 고해상

도 영상의 사전 쌍을 구성하여 학습 데이터베이스를 구

성한다. 이후 입력된 저해상도 영상에서 패치 단위의 

영역을 탐색하여 이에 대응하는 학습 데이터베이스의 

고해상도 패치를 이용해 업샘플링을 수행함으로써 단순 

화소 보간 방식 대비 품질이 뛰어난 초해상도 결과를 보였다

[6]. 이러한 학습 기반의 방식은 CNN(Convolutional 

Neural Network) 기반의 방법으로 발전하여 보다 고차

원의 학습과 매핑 과정을 통해 초해상도 결과의 품질 

향상을 보였다. 최초의 CNN 기반 초해상도는 

SRCNN(Super Resolution CNN)으로 앞선 사전 쌍 

형식의 학습 방법 대비 개선된 결과를 보였다. 이후 네

트워크의 깊이를 깊게 설계하고 잔차 학습을 도입해 성

능을 개선한 VDSR(Very Deep Super Resolution)이 

연구되었으며, 이를 응용하거나 단점을 보완한 형태의 

방법들이 다수 제안되었다[7,8]. 그러나 초해상도 결과

의 품질 개선을 위해 네트워크의 깊이가 지나치게 깊어

져 학습 및 수행에 필요한 연산량이 많아지는 문제가 

있으며, 입력 영상에 대한 자연스러운 복원을 위한 사

전 지식이 부족해 고주파 대역의 질감이나 특징을 복원

하기가 어려운 문제점이 있다. 최근에는 이 문제를 개

선하기 위해 초해상도 과정에서 영상 내 경계 정보를 

추가적인 정보로써 활용하는 방법이 다수 제안되었다. 

다양한 에지 추출 방식을 활용하여 추출된 다수의 에지 

지도를 안내 지표로 활용하거나, 별도의 에지 추출 네

트워크를 구성하여 개선된 에지를 추론하는 등의 연구

가 진행되었다[9-11]. 추론된 에지를 활용함으로써 기

존의 딥러닝 기반 방법들에서 잔차 학습과정에서의 복

잡도를 비교적 줄이는 형태로 설계할 수 있으면서도 개

선된 결과를 얻을 수 있다.

3. 제안하는 방법

제안하는 계층적 보조 경계 추출을 이용한 단일 영상의 

초해상도 방법은 입력 영상마다의 세부 특징 복원을 위해 

영상의 고주파 대역의 정보를 활용하여 보조 경계를 추출하

고 추출된 보조 경계를 특징 추출 과정에서 생성된 잔차 정

보에 보조 특징으로써 적용하여 영상 내 고유 질감과 특징

을 복원하였다. 제안하는 방법의 흐름도는 Fig. 1과 같다.
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Fig. 1. Flowchart of proposed method

제안하는 방법을 수행하기 위해 저해상도 영상을 입

력하고 저단계 수준의 특징 을 추출하기 위한 특징 

블록 단계를 수행한다. 특징 블록 단계는 2개의 연속된 

컨볼루션 블록으로 구성되어 있으며, 각각 3x3, 5x5 

블록으로 구성되어 있다.

  ∈⊕∈       (1)

수식 (1)에서 ∈은 입력 영상을, 는 각각 크

기에 해당하는 컨볼루션 블록을 의미한다.

이후 세부 특징 추출을 위한 그룹 컨볼루션 블록을 

수행한 뒤 별도로 수행된 보조 경계 추출 블록의 정보

와 결합하여 최종 특징 정보를 생성하고, 디컨볼루션 

블록을 거쳐 최종 업샘플링 영상을 만들기 위해 입력 

영상의 쌍삼차 보간 영상과 합성하여 최종 초해상도를 

생성하였다. 

3.1 그룹 컨볼루션 블록

앞선 특징 블록 단계에서 저단계 수준의 특징을 추

출했다면 그룹 컨볼루션 블록에서는 앞선 특징을 심화

하고 정제하는 절차를 거친다. 그룹 컨볼루션 블록은 

총 4개로 구성되어 있으며, 구조는 Fig. 2와 같다.

그룹 컨볼루션의 구조는 잔차 연결 구조를 포함한 

다중 컨볼루션의 가중 구조로 구성되어 있으며, 저주파 

특징 맵을 추출한 뒤 가중 구조에 의한 정제로 구성되

어 잡음을 최소화하는 것을 목표로 하였다.

  
             (2)

Fig. 2. Structure of group convolution block

최종 특징 맵  추출을 위한 수행 결과는 수식 (2)

와 같으며, 수식 (2)에서 는 Concat 연산자를 의미하

고 그룹 컨볼루션 과정에 해당하는 는 아래 수식 

(3)과 같다.

          (3)

수식 (3)에서 는 병합 연산자로 가중에 의한 합 처

리 및 값 보정을 수행하고 ,,는 각각 번째의 

그룹 컨볼루션에서 앞선 저주파 특징 맵 추출 과정인 

을 수행하고 나서 

각각에 해당하는 컨볼루션을 수행한 것을 의미한다. 여

기서 는 각각의 가중치 값을 의미한다. 

3.2 계층적 보조 경계 추출

그룹 컨볼루션 과정을 통해 생성된 기준 특징 정보
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에 입력 영상의 고주파 정보를 포함하고 경계를 명확하

게 하기위해 보조 경계를 추출한다.

고주파 대역의 정보를 추정하여 보조 경계를 구성하

기 위해 입력 영상을 다중 스케일 처리를 위한 피라미

드 계층 구조를 구성하고 각각에 고주파 대역 필터를 

중첩 적용하는 방식으로 영상의 경계와 고주파 특징을 

추출한다.

  
  



 ∈ ∈     (4)

수식 (4)에서 은 고주파 대역 특징 추출 결과를 

의미하며, 는 고역 통과 필터, 은 중첩 횟수, σ는 

각 중첩 결과에 대한 적용 계수이다. 각 스케일에 해당

하는 고주파 대역 특징 추출 결과를 생성한다. 스케일

이 작을수록 특징이 고주파 대역 특징 추출 결과에는 

잡음이 다수 포함되어 있으며 불필요한 범위의 정보까

지 포함한 형태의 결과가 나오기 때문에 바로 윗단계 스

케일에 해당하는 특징 추출 결과와 병합하여 잡음은 줄

이면서도 핵심 상세 정보를 포함할 수 있도록 하였다.

              (5)

수식 (5)에서 는 스케일에 해당하는 고주파 대역 

특징 병합 결과이다. 은 병합을 위한 크기 재조정 

및 특징 병합 함수이며, 처음 수행할 때 는 

 로 동작하며, 가장 큰 스케일인 첫 번째 까지 

수행한다. 이러한 과정을 그림으로 표현하면 Fig. 3과 

같다.

Fig. 3. Hierachical pyramid structure for sub edge 

extraction

해당 작업을 수행해 최종 보조 경계 추출한 결과 값  

를 그룹 컨볼루션 절차의 최종 특징 맵 과 융합

함으로써 디컨볼루션을 수행하기 전 적용 특징 맵을 생

성한 뒤 이를 활용하여 디컨볼루션 절차 를 

수행하고 마지막 단계로 입력 영상의 쌍삼차 보간 결과

와 결합하여 최종 초해상도를 생성하게 된다.

         (6)

Fig. 4는 최종 초해상도 수행 결과이다. Fig. 4에서 

(c)의 원본 고해상도 영상 대비 (b)가 (a)를 입력받아 4

배의 초해상도를 수행한 결과임에도 영상 내 세부정보

가 잘 표현되었음을 확인할 수 있다.

    (a)           (b)                    (c)

(a) Input image

(b) Result of proposed method

(c) High resolution image

Fig. 4. Result of proposed method (x4)

4. 실험 및 결과 고찰

본 논문의 실험을 위해 초해상도 비교 검증을 위해 

다수 활용되는 BSD-100, Set5, Set14 데이터셋을 활

용하여 기존의 단순 쌍선형 보간법과 입력 영상으로 학

습 사전을 구성하는 방법인 Glasner, 학습 데이터베이

스 사전형 방법인 ScSR, 딥러닝 기반의 SRCNN을 제

안하는 방법으로 초해상도를 수행하고 비교하였다. 비

교를 위해 각 데이터셋의 영상을 2배, 3배, 4배 초해상

도를 수행하기 위해 1/2, 1/3, 1/4 크기의 저해상도 영

상을 생성하고 해당 영상을 입력 영상으로 사용하였다.

Fig. 5. Experimental result (182053 image, scale 4)

Fig. 5는 질감의 형태가 다양하고 경계선이 비교적 

좁은 형태를 포함한 영상을 실험한 결과이다. 왼쪽의 

기차 머리 부분의 영상에서는 단순한 보간법이나 학습 

데이터베이스를 구성하는 사전형 방식에서는 비교적 
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영상의 흐릿함이 존재한 채 복원된 결과를 확인할 수 

있으며, 딥러닝 기반의 SRCNN 방법에서는 흐릿함이 

일부 개선됨을 확인할 수 있으나 명확한 경계 표현이나 

질감 표현이 부족함을 확인할 수 있다. 제안하는 방법

에서는 기차의 머리 부분이나 연기 부분의 선명함이 보

다 개선된 형태를 보였다. 오른쪽의 다리 영역에서는 

마찬가지로 기존 알고리즘에서는 흐릿함과 명확함이 

상대적으로 부족함을 확인할 수 있으며, 다리 사이에 

존재하는 얇은 경계면을 복원해내지 못한 것을 확인할 

수 있으나 제안하는 방법에서는 경계 중심의 복원 수행 

과정으로 인해 4배의 초해상도 수행 결과에서도 경계

면을 복원해낸 것을 확인할 수 있다.

Fig. 6. Experimental result (3096 image, scale 4)

Fig. 6은 비교적 단순한 형태를 갖는 영상에 대한 실

험 결과이다. 왼쪽의 비행기 머리 부분에서는 보간법이

나 사전형 알고리즘들에서 흐릿함이 구름 영역에서는 

비교적 적게 드러나는 형태를 보이나 비행기 머리 부분

에서는 흐릿함을 가진 형태임을 확인할 수 있고 딥러닝 

기반의 SRCNN에서는 비행기 머리의 형태를 흐릿함이 

적은 형태로 복원하였으나 비행기 머리에 존재하는 문

양의 형태가 잘 보이지 않는 것을 확인할 수 있다. 그러

나 제안하는 방법에서는 문양의 형태가 비교적 뚜렷한 

경계로 구분되어 화질이 개선됨을 확인할 수 있다. 오

른쪽의 비행기 꼬리 부분에서는 기존 알고리즘들에서

는 흐릿함을 가지고 있으며, 꼬리의 문양이 명확하게 

표현되지 않는 결과를 보이나 제안하는 방법에서는 문

양의 형태가 완전 복원되진 않았지만 유사한 형태로 명

확하게 복원하였으며, 경계 영역이 확실하게 구분되어 

비교적 화질이 개선된 것으로 보인다.

Fig. 7. Experimental result (108005 image, scale 4)

Fig. 7은 비교적 복잡하면서도 색상이 비슷한 계열

인 영역과 유사한 패턴을 갖는 영역을 포함한 영상이

다. 왼쪽의 나무 영역에서는 비교적 복잡한 형태를 가

지면서도 색상의 차이가 크지 않아 명확한 형태 구분이 

어려운 부분으로 볼 수 있다. 기존의 방법들에서는 흐

릿함과 경계 영역의 모호함, 색상이 구분되지 않은 형

태의 결과를 보여준다. 그러나 제안하는 방법에서는 경

계가 비교적 선명하게 드러나 각 형태를 구분지어 볼 

수 있으며, 풀 영역의 색상이 뭉개지지 않고 구별됨을 

확인할 수 있다. 오른쪽의 호랑이 무늬 영역에서는 비

교적 복잡하지 않은 단순 반복 패턴의 형태이기에 기존 

알고리즘들에서는 경계 영역에서의 흐릿함이 존재함을 

확인할 수 있고 제안하는 방법에서는 흐릿한 영역이 최

소화된 결과로 비교적 무늬 패턴이 명확하게 구별됨을 

확인할 수 있다.

초해상도 수행 결과를 정량적으로 비교하기 위해 

PSNR(Peak Signal to Noise Ratio)와 SSIM(Structural 

Similarity Index Measure)를 수행하였으며, 각 데이터셋

의 영상을 모두 수행한 뒤 평균값을 구하였다.

Table 1. Quantative comparison (PSNR)

PSNR Comparison

Model Scale BSD100 Set5 Set14

Bicubic

2

29.55 33.64 29.98

Glasner 30.29 35.41 31.17

ScSR 30.77 35.72 31.44

SRCNN 31.36 36.66 32.42

Proposed 31.93 37.62 33.23

Bicubic

3

27.21 30.38 27.31

Glasner 27.07 31.08 27.99

ScSR 27.72 31.31 28.00

SRCNN 28.41 32.75 29.28

Proposed 28.93 33.96 29.89

Bicubic

4

25.98 28.42 25.77

Glasner 26.19 28.82 26.20

ScSR 26.62 29.06 26.21

SRCNN 26.90 30.48 27.49

Proposed 27.37 31.69 28.23
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Table 1은 각 알고리즘의 PSNR 정량적 비교 결과

이다. 값이 높을수록 좋은 결과임을 의미한다. 비교적 

복잡하지 않은 데이터셋인 Set5에서는 높은 값을 가지

고 복잡하고 다양한 영상이 존재하는 BSD100에서는 

비교적 값이 낮은 것을 확인할 수 있다. 제안하는 방법

이 기존 방법들 대비 모두 값이 높은 것을 확인할 수 

있으며, 비교적 고배율인 4배율에서 성능 차이가 큰 것

을 확인할 수 있다.

Table 2는 각 알고리즘의 SSIM 정량적 비교 결과이

다. SSIM은 영상의 구조적 유사도를 비교하는 것으로 

사람의 시각적으로 느끼는 형태의 유사함을 수치로 표

현한 것이다. SSIM에서도 제안하는 방법이 모든 배율, 

모든 데이터셋에서 좋은 결과를 나타내고 있으며, 고배

율일수록 성능 차이가 뚜렷함을 확인할 수 있다. 이러

한 결과는 영상 내에서 작거나 가늘은 형태의 경계선도 

비교적 명확히 복원해내었으며, 각 영역이 명확한 경계

로 구분되어 구조적으로도 식별 형태가 좋은 결과를 보

였기 때문으로 추정된다.

Table 2. Quantative comparison (SSIM)

SSIM Comparison

Model Scale BSD100 Set5 Set14

Bicubic

2

0.830 0.909 0.843

Glasner 0.849 0.923 0.860

ScSR 0.862 0.927 0.868

SRCNN 0.888 0.954 0.906

Proposed 0.897 0.959 0.914

Bicubic

3

0.717 0.838 0.741

Glasner 0.714 0.850 0.756

ScSR 0.744 0.856 0.764

SRCNN 0.786 0.909 0.821

Proposed 0.800 0.923 0.835

Bicubic

4

0.641 0.773 0.664

Glasner 0.647 0.781 0.675

ScSR 0.672 0.787 0.683

SRCNN 0.710 0.863 0.750

Proposed 0.727 0.888 0.771

5. 결론

본 논문은 단일 영상의 초해상도 생성 과정에서 품

질 향상을 위해 계층적 보조 경계 추출을 이용한 방법

을 제안하였다. 제안하는 방법은 기존 딥러닝 기반의 

초해상도 방법에서 영상 내 경계 정보를 추가적인 보조 

특징으로 포함하여 초해상도의 품질을 개선하고자 하

였다. 이를 수행하기 위해 영상 내 경계와 윤곽 형태를 

추출할 수 있도록 고주파 대역의 정보를 추정하는 계층

적 구조의 보조 경계 추출 블록을 적용하였다. 기존 딥

러닝 기반의 초해상도 방법에서는 입력 영상에 대한 복

원을 위해 활용하는 정보로 손실 함수 값을 최소화하는 

저해상도와 고해상도 영상 간의 매핑을 학습하기 때문

에 고주파 대역의 정보가 포함되지 않아 자연스러운 형

태를 재구성하기에는 부족함이 있다. 제안하는 방법은 

입력 영상의 고주파 대역 정보를 포함한 보조 경계 특

징을 적용함으로써 영상의 윤곽과 전체적 형태가 비교

적 개선된 복원 결과를 보여주었다.
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