
적응형 가중치 잔차 블록을 적용한 다중 블록 구조 기반의 

단일 영상 초해상도 기법

한현호
울산대학교 교양학부 조교수

Single Image Super Resolution using Multi Grouped Block 

with Adaptive Weighted Residual Blocks

Hyun Ho Han
Assistance Professor, College of General Education, University of Ulsan, Korea

요  약  본 논문은 단일 영상 기반의 초해상도에서 결과의 품질을 개선하기 위해 적응형 가중치를 적용한 잔차 블

록으로 구성된 다중 블록 구조를 이용하는 방법을 제안하였다. 딥러닝을 이용한 초해상도를 생성하는 과정에서 품질 

향상을 위한 가장 중요한 요소는 특징 추출 및 적용이다. 해상도가 낮아 이미 손실된 세부사항을 복원하기 위해 다

양한 특징을 추출하는 것이 최우선이지만 네트워크의 구조가 깊어지거나 복잡해지는 등의 문제가 발생하기 때문에 

실제 적용에서 제한사항이 있다. 따라서 특징 추출 과정은 효율적으로 구성하고 적용 과정을 개선하여 품질을 개선

하였다. 이를 위해 최초 특징 추출 이후 다중 블록 구조를 구성하였고 블록 내부에는 중첩된 잔차 블록을 구성한 뒤 

적응형 가중치를 적용하였다. 또한 최종 고해상도 복원을 위해 다중 커널을 이용한 영상 재구성 과정을 적용함으로

써 결과물의 품질을 향상시켰다. 평가를 위해 원본 영상 대비 PSNR과 SSIM 값을 구하였고 기존 알고리즘과 비교

하여 제안하는 방법의 성능 향상을 확인하였다. 

주제어 : 초해상도, 적응형 가중치, 다중 블록, 특징, 딥러닝

Abstract  In this paper, proposes a method using a multi block structure composed of residual blocks 

with adaptive weights to improve the quality of results in single image super resolution. In the process 

of generating super resolution images using deep learning, the most critical factor for enhancing quality 

is feature extraction and application. While extracting various features is essential for restoring fine 

details that have been lost due to low resolution, issues such as increased network depth and complexity 

pose challenges in practical implementation. Therefore, the feature extraction process was structured 

efficiently, and the application process was improved to enhance quality. To achieve this, a multi block 

structure was designed after the initial feature extraction, with nested residual blocks inside each block, 

where adaptive weights were applied. Additionally, for final high resolution reconstruction, a multi kernel 

image reconstruction process was employed, further improving the quality of the results. The 

performance of the proposed method was evaluated by calculating PSNR and SSIM values compared to 

the original image, and its superiority was demonstrated through comparisons with existing algorithms.
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1. 서론 

단일 영상을 이용한 초해상도는 하나의 저해상도 영

상을 이용해 고해상도 영상으로 복원하는 방법이다. 한 

장면을 이용해 고해상도 복원을 수행하기에 다양한 컴

퓨터 비전 분야에서 활용될 수 있다. 특정 대상을 감지

하거나 얼굴의 인식, 의료 영상에서의 식별 보조 등의 

과정에서 전처리 단계로써 사용되기도 하고, 고화질의 

영상 콘텐츠를 제작, 복원하는데 활용되는 등이 대표적

인 예 이다[1,2]. 활용 예에서도 확인할 수 있듯 초해상

도의 결과의 품질이 매우 중요하다. 그러나 단일 영상을 

이용한 초해상도는 이미 손실되어 존재하지 않는 화소 

값을 복원해야 하기 때문에 값을 추정하는 과정에서 명

확한 정답이 없는 문제를 해결해야 한다. 이 과정에서 

입력 영상 한 장 내에 있는 정보를 근거로 화질 복원을 

수행하기에 결과물의 품질 수준이 떨어지게 된다[3,4]. 

초해상도를 수행하기 위해 입력 영상 내의 정보를 활

용해 복원하는 방법은 복원할 고해상도로 영상의 크기

를 확장하면 값이 존재하는 화소 사이에 빈 화소가 존재

하게 되는데 이를 화소 사이의 값으로 채우는 단순 보간

법과 그 응용이 있다[5]. 이를 개선하기 위해 사전에 학

습 데이터 셋을 이용해 저해상도-고해상도 패치 쌍 구조

를 갖는 사전을 구성하고 입력 영상에서 저해상도 패치

단위의 분석을 거쳐 고해상도 패치를 매치하는 방법으로 

초해상도를 수행하는 방법이 제안되었다[6]. 이후 

CNN(Convolutional Neural Network)를 이용해 딥러

닝을 기반으로 하는 초해상도 방법으로 발전되었다[7].

딥러닝 기반의 방법이 제안되면서 초해상도 결과 품

질의 수준은 급성장하게 됐지만 딥러닝을 이용한 방법

에서 품질을 개선하기 위해 네트워크의 매개변수가 많

아지거나 깊이가 깊어져 연산하는데 소요되는 시간이 

상당히 길어지는 문제가 있다[8]. 또한 모델의 규모가 

커지더라도 세부 정보가 약화되어 오히려 결과물의 품

질이 떨어질 수 있다. 제안하는 방법은 모델의 규모를 

유지하면서 네트워크의 매개변수를 줄이고 깊이를 깊지 

않게 구성할 수 있도록 효율적인 특징 추출 과정과 적용 

과정에서의 활용을 개선하여 초해상도 결과의 품질을 

향상시키는 방법을 제안하였다.

2. 관련 연구

최근의 단일 영상 기반의 초해상도는 딥러닝 기반의 

방법이 주로 연구되고 있다. SRCNN(Super Resolution 

CNN)은 최초로 깊은 CNN 기반의 단일 영상 초해상도 

모델로 제안되었다[9]. SRCNN은 기존의 보간법, 희소 

표현 기반의 방법들과 비교했을 때 큰 성능 차이를 보여

주었고 이는 초해상도의 연구 흐름이 딥러닝 기반으로 

전환되는 기점이 됐다. 이후 SRCNN을 응용하여 네트

워크의 깊이가 깊고 모델의 크기가 클수록 초해상도 결

과가 개선될 수 있음을 제시한 VDSR(Very Deep 

Super Resolution)이 제안되었다[10]. 그러나 VDSR의 

경우 모델의 규모로 인해 연산량의 문제가 발생할 수밖

에 없었고 단순히 모델 규모를 키우는 것으로 해결하는 

것이 아닌 구조를 개선하여 연산량 문제 및 품질 개선을 

시도하려는 연구가 진행되었다. EDSR(Enhanced 

Deep Residual Networks SR)은 네트워크 내 절차를 

간소화하면서도 품질을 개선하기 위해 배치 정규화 제

거 및 계층 별 특징 출력 수 증가 등을 적용하였다[11]. 

이후 제안된 RDN(Residual Dense Network)에서는 

특징 추출 및 학습 절차의 강화를 위해 잔차 학습을 재

귀적 구조로 구성하여 결과물의 품질을 향상시켰다[12]. 

IDN(Information Distillation Network)은 그룹 컨볼

루션을 적용함과 동시에 짧은 경로의 특징과 긴 경로의 

특징을 결합하여 모델 크기를 압축함으로써 효율적인 

모델 구조를 제안하였다[13]. 딥러닝의 새로운 방향을 제

시한 생성적 적대 신경망 GAN(Generative Adversarial 

Network)이 제안된 이후에는 정답이 없는 문제를 해결해

야하는 초해상도 방법에서 학습된 데이터를 기반으로 손

실 함수 기반 최적화를 통해 해결하려 했던 기존의 방법

에서 생성자를 통해 초해상도 결과를 생성하고 그것을 

판별자가 고해상도 영상과 구별되지 않는 수준까지 판

별하여 최종 초해상도를 생성하도록 하는 방법들이 제

안되었다[14,15]. GAN을 기반으로 하는 초해상도 방법

에서는 더욱 현실적인 세부정보를 생성할 수 있지만 

GAN의 구조적 특성 상 연산량이 많을 수밖에 없는 문

제가 있다. 또한 생성자의 생성 결과와 판별자의 판단 

기준에 따라 원 영상의 형태에 맞지 않는 인공물 또는 

부자연스러운 질감이 생길 수 있는 문제가 있다.

3. 제안하는 방법

제안하는 적응형 가중치 잔차 블록을 적용한 다중 블

록 구조 기반의 단일 영상 초해상도 기법은 Fig. 1과 같

은 흐름도를 갖는다. 
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Fig. 1. Flowchart of proposed method 

3.1 특징 추출 

초해상도를 수행하기 위해 입력된 저해상도 영상 

으로부터 초기 저단계 특징을 추출하였다. 특징 추출을 

위해 3x3 커널로 구성된 컨볼루션 계층을 사용하

였다. 

                  (1)

추출된 초기 저단계 특징  으로부터 고단계 특징

을 추출하기 위해 다중 블록 구조를 적용하였다. 다중 

블록 구조의 내부는 개의 잔여 블록과 1개의 Concat, 

그리고 입력된 전단계 특징   의 skip-connection 

이 있으며, 각각의 가중치를 적응적으로 적용할 수 있도

록  
, 

이 있고 이를 결합하는 구조로 구성되어 

있다. 다중 블록 구조를 거칠 때 마다 점차 고단계 특징

이 추출되고, 부가적인 특징 맵이 생성되어 세부사항 복

원을 위한 용도로 활용된다. 수식 (2)에서 은 

적응형 가중치 적용을 위한 함수이며 
은 다중 블

록 내 n번째 잔여 블록을 거쳐 skip-connection으로 

획득된 결과를 의미한다.

  
⋯ 




   



     (2)

Fig. 2는 다중 블록 구조의 흐름도이다.

Fig. 2. Flowchart of Multi Grouped Block

이후 총 개로 구성된 다중 블록을 거쳐 추출된 최

종 특징 를 3x3 컨볼루션을 이용해 서브픽셀 단

위로 업스케일을 수행한 뒤 초기 저단계 특징  의 

skip-connection 결과와 결합하여 최종 특징  를 

생성한다.

   ⊕         (3)

3.2 다중커널을 이용한 영상 재구성 

영상 재구성을 거쳐 초해상도를 생성할 때 기존 방법

의 경우 고정된 하나의 커널 크기로 업스케일을 수행한 

후 영상 재구성을 수행한다. 제안하는 방법은 생성된 최

종 특징을 이용해 업스케일을 수행하기 전 다중 커널의 

크기로 업스케일 변환 
을 수행한 뒤 각 결과

물에 적응적 가중치를 반영하여 영상 재구성을 수행하
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였다. 제안하는 방법에서는 3개의 커널 사이즈 3,5,7을 

이용하였고 각각의 변환 결과에 적응적 가중치 계수 

을 적용하였다. 여기서 적응적 가중치 계수  은 각각

의 커널 크기에 따른 변환 결과를 비교하여 변화량으로 

파악되는 화소 수를 분석하여 가중치를 적용하였다.

   
 

 
  

  

    (4)

4. 실험 및 결과 고찰

본 논문의 실험 및 결과 고찰을 위해 초해상도 비교 

평가 데이터셋으로 다수 활용되는 BSD100, Set5, 

Set14 데이터셋을 사용하여 실험을 수행하였다. 기존의 

알고리즘인 VDSR, EDSR, RDN, IDN과 제안하는 방법

을 시각적 및 정량적 비교 평가를 위해 각각의 평가 데

이터셋으로 초해상도를 수행하였다. 초해상도 수행 방법

은 원본 영상을 저해상도 크기로 축소하고 다시 원본 영

상의 크기로 복원하는 방법을 이용하였다. 

제안하는 방법의 비교 평가를 위해 정량적 비교를 수

행하였다. 실험 방법은 기존 초해상도 방법과 제안하는 

초해상도 방법을 각각 2, 3, 4배 초해상도를 수행하고, 

초해상도 평가 지표로 활용되는 PSNR(Peak Signal to 

Noise Ratio), SSIM(Structural Similarity Index 

Measure)을 사용하였다. 

Table 1. Quantative comparison       (PSNR)

PSNR Comparison

Model Scale BSD100 Set5 Set14

VDSR

2

31.90 37.53 33.03

EDSR 32.32 38.11 33.85

RDN 32.34 38.24 34.01

IDN 32.08 37.83 33.30

Proposed 32.42 38.32 34.10

VDSR

3

28.82 33.66 29.77

EDSR 29.25 34.65 30.44

RDN 29.26 34.71 30.57

IDN 28.95 34.11 29.99

Proposed 29.33 34.83 30.70

VDSR

4

27.29 31.35 28.01

EDSR 27.71 32.46 28.72

RDN 27.72 32.47 28.81

IDN 27.41 31.82 28.25

Proposed 27.80 32.63 28.92

Table 1은 PSNR 비교 결과이다. PSNR은 원본 영상 

대비 화질 손실 정도를 값으로 표현한 지표로써 높은 값

을 보일수록 원본에 가까운 것으로 보는 평가 지표이다. 

제안하는 방법의 PSNR 결과가 모든 데이터셋에서 모든 

배율의 초해상도를 수행했을 때 기존 방법 대비 우수함

을 확인할 수 있었다. 

Table 2는 SSIM 비교 결과이다. SSIM은 영상 내 구

조적 유사성을 평가하는 방식으로 PSNR 평가지표 대비 

사람이 시각적으로 인식하는 형태를 평가하려는 지표로

써 높은 값을 보일수록 원본에 가까운 것으로 보는 평가

지표이다. SSIM 평가에서도 제안하는 방법이 모든 데이

터셋과 모든 배율의 초해상도에서도 기존 방법들 대비 

향상된 결과를 보여주었다. 

Table 2. Quantative comparison (SSIM)

SSIM Comparison

Model Scale BSD100 Set5 Set14

VDSR

2

0.896 0.959 0.912

EDSR 0.901 0.960 0.920

RDN 0.902 0.961 0.921

IDN 0.898 0.960 0.915

Proposed 0.903 0.962 0.922

VDSR

3

0.798 0.921 0.831

EDSR 0.809 0.928 0.846

RDN 0.809 0.930 0.847

IDN 0.801 0.925 0.835

Proposed 0.811 0.931 0.849

VDSR

4

0.725 0.884 0.767

EDSR 0.742 0.897 0.788

RDN 0.742 0.899 0.787

IDN 0.729 0.890 0.773

Proposed 0.745 0.901 0.790

제안하는 방법의 시각적 개선을 비교하기 위해 기존

의 방법들로 수행한 초해상도 영상과 제안하는 방법의 

초해상도 결과의 일부분을 확대하여 비교하였다. 시각적 

비교를 위해 고배율의 초해상도인 4배를 수행하였다. 

Fig, 3은 영상 내에 반복적인 구조물의 형태가 존재

하고 각 구조물의 크기가 크지 않아 고배율의 초해상도

를 수행했을 때 명확한 형태 복원을 예상하기 힘든 유형

이다. 기존의 초해상도 방법인 VDSR 에서는 창문 사이

의 경계를 온전히 보존하지 못하고 흐려진 형태의 결과

를 볼 수 있다. EDSR의 경우 창문의 간격과 형태를 일

부 유지하였지만 흐려진 결과를 볼 수 있다. RDN은 창

문의 형태와 간격을 유지하고 흐려짐이 적은 결과를 볼 

수 있지만 각 형태의 구분 과정에서 평활화된 결과로 세

부 질감이 복원되지 않은 결과를 볼 수 있다. IDN은 흐
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려짐 결과를 최소화하려 했지만 형태가 불완전하게 복

원됨을 확인하였다. 제안하는 방법은 창문 사이의 간격

이 일정하고 건물 외벽의 질감을 일부 복원한 것을 확인

할 수 있다.

Fig. 3. Experimental result (78000 image in BSD100, 

scale 4)

Fig. 4. Experimental result (102061 image in BSD100, 

scale 4)

Fig, 4는 작은 구조물에 대해 고배율의 초해상도를 

수행했을 때 명확한 구분 및 복원을 수행하였는지 확인

할 수 있는 유형이다. VDSR의 경우 전체적으로 흐려짐 

상태로 복원되었으며 구조물의 형태가 원활히 복원되지 

않음을 확인할 수 있다. EDSR은 일부 형태가 복원되었

지만 흐려짐이 존재하는 것을 확인할 수 있고, RDN은 

비교적 형태를 명확히 복원한 것으로 보이나 평활화된 

처리 결과로 인해 각 구조물의 질감 구분이 명확하지 않

은 형태로 복원되었다. IDN 또한 VDSR과 유사하게 명

확한 형태 복원이 이루어지지 않고 흐려짐을 포함한 결

과를 보였다. 제안하는 방법에서는 구조물의 복원 및 각 

구조물의 질감 및 색상에 대해 비교적 구분이 된 것을 

확인할 수 있다.

Fig. 5. Experimental result (148026 image in BSD100, 

scale 4)

Fig, 5는 구조물의 크기가 크지 않고 색 대비가 적으

면서 좁은 영역이 존재할 때 고배율의 초해상도를 수행

했을 때의 결과이다. VDSR과 IDN의 경우 창문의 형태

와 창문 틀 경계를 원활히 복원하지 못하고 흐려짐 결과

를 동반한 것을 확인할 수 있다. EDSR은 창문 형태를 

복원한 것으로 보이나 흐려짐 형태와 창문 틀 경계가 확

장된 결과를 보인다. RDN은 창문의 크기가 일부 변형

되었으며, 세부사항이 명확하게 복원되지 않은 결과를 

보인다. 제안하는 방법에서는 창문의 형태를 비교적 명확

히 복원하였고, 창문의 틀 크기 또한 고배율의 초해상도

임에도 원본과 유사한 형태를 보였으며, 질감과 같은 세

부사항이 개선된 형태로 복원되었음을 확인할 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 적응형 가중치 잔차 블록을 적용한 다

중 블록 구조를 이용해 초해상도 생성 과정에서의 효율

적인 특징 추출과 적용 과정에서의 개선을 통해 품질을 

향상시키는 방법을 제안하였다. 기존의 딥러닝 기반 초

해상도에서 품질 향상을 위해 모델의 규모를 키우거나 

네트워크 구조를 복잡하게 하는 등의 방법은 연산량이 

다수 늘어나면서 세부정보가 약화되는 등의 개선 방향

의 한계가 존재한다. 제안하는 방법은 잔차 블록의 구성

을 변경하여 적응적 가중치를 적용하였고 이를 갖는 그

룹된 블록 구조를 다중으로 배치함으로써 특징 추출을 

효율적으로 하였다. 또한 목표 고해상도로 복원하는 과

정에서 다중 커널 변환 및 가중 적용 방식을 활용함으로

써 모델의 규모가 커지지 않으면서 품질이 향상된 결과
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를 얻을 수 있었다.
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