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요  약

이미지는 해상도가 높을수록 이미지를 시청하는 사람들의 만족도가 높아지며 초고해상도 이미지화는 컴퓨터 비

전이나 영상처리 분야 중에서도 연구 가치가 꽤 높아지고 있다. 본 연구에서는 주로 딥 러닝 초 해상도 모델을 사용하

여 저해상도 이미지 LR의 주요 특징을 추출한다. 추출된 특징을 학습 및 재구성하고, 고해상도 이미지 HR을 생성하

는 재구성 기반 알고리즘에 중점을 둔다. 본 논문에서는 재구성에 기반을 둔 초 해상도 알고리즘 모델에서 SRCNN과 

VDSR에 대하여 알아보도록 한다. SRCNN과 VDSR모델의 구조 및 알고리즘 프로세스를 간략하게 소개하고 개선된 

성능평가 함수에서도 다중 채널과 특수한 형태에 대하여 알아보도록 하며, 실험을 통하여 각 알고리즘의 성능을 이

해하도록 한다. 실험에서는 SRCNN 및 VDSR 모델의 결과와 피크 신호 대 잡음 비 및 이미지 구조 유사도를 비교하

는 실험을 수행하여 결과를 한눈에 볼 수 있도록 하였다.
 
ABSTRACT

The higher the resolution of the image, the higher the satisfaction of the viewers of the image, and the super-resolution 
imaging has a considerable increase in research value among the fields of computer vision and image processing. In this 
study, the main features of low-resolution image LR are extracted mainly using deep learning super-resolution models. It 
learns and reconstructs the extracted features, and focuses on reconstruction-based algorithms that generate high-resolution 
image HR. In this paper, we investigate SRCNN and VDSR in a super-resolution algorithm model based on 
reconstruction. The structure and algorithm process of the SRCNN and VDSR model are briefly introduced, and the 
multi-channel and special form are also examined in the improved performance evaluation function, and understand the 
performance of each algorithm through experiments. In the experiment, an experiment was performed to compare the 
results of the SRCNN and VDSR models with the peak signal-to-noise ratio and image structure similarity, so that the 
results can be easily judged.
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Ⅰ. 서  론

하나의 이미지를 표현하는데 사용되는 기본 단위를 

구성하는 것을 바로 해상도(Resolution)라 한다. 이미지

의 해상도가 높으면 높을수록(픽셀의 숫자가 많으면 많

을수록) 이미지의 세세한 부분까지 적나라하게 표현할 

수 있다. 
해상도를 이해하는데 가장 중요한 dpi, ppi에 대하여 

알아보도록 하자. 흔히 말하는 dpi(Dot per inch)와 

ppi(Pixel per inch)라는 단어가 바로 해상도를 말한다. 
dpi(Dot per inch)는 가로축과 세로축 1인치가 몇 개

의 Pixel(점)로 구성되어있는가를 표현하며 대개 프린터

의 성능 등의 인쇄 및 출력물에 대한 해상도를 나타내는 

단위이다. 
ppi(Pixel per inch)는 1인치당 몇 개의 픽셀로 구성되

어있는가를 나타내는 화면 디스플레이 장치의 밀도를 

나타내는 해상도의 단위이다. 모니터에서 작업하는 도

중에 나타나는 이미지의 해상도를 말하여 인쇄출력물

에서는 쓰지 않는 말이다. 컴퓨터에서 작업하고 있는 이

미지에 대하여 모니터 상에서 해상도를 거론할 때는 ppi
라는 용어가 보다 더 많이 쓰이고 정확하다. 

이미지 해상도라 한 개의 이미지를 만들어 내는 전체 

픽셀의 개수를 뜻하며 이미지의 크기를 표현하는 단위

로 사용된다. Pixel 단위를 이용하면 파일의 크기를 쉽

게 알아낼 수 있다. 
영상 초 해상도 구현 방법은 주로 재구성 기반 초 해

상도 기법과 학습 기반 초 해상도 기법이 있다. 재구성 

기반의 초 해상도 방법은 주로 주파수 영역 알고리즘과 

공간 영역 알고리즘을 포함한다. 학습 기반 초 해상도 

방법에는 주로 분류 기반 방법, 재구성 기반 방법, 그리

고 회귀 기반 방법이 포함된다. 
영상 초 해상도 구현 방법에 관한 논문은 많다. 그중

에서 딥러닝 기반의 초 해상도 구현 알고리즘에 관한 연

구의 최신 기술 동향을 소개하고 딥러닝 기반의 초 해상

도 구현 알고리즘 중 가장 많이 사용하는 네트워크들을 

분석하고 여러 가지 데이터 세트에 대하여 알맞은 네트

워크의 실험 결과에 따라 딥러닝 기반의 초 해상도 구현 

알고리즘의 우수성을 확인하는 연구[1]가 있었다.
SRCNN[1], VDSR[2], EDSR[3]은 각각 딥러닝과 잔

여 학습방법(residual learning)을 활용하여 더욱더 놀라

운 성능의 향상을 가져왔다. 그리고 residual dense block

을 제시한 RDN [4]은 모델의 파라미터 수를 늘려 성능 

향상을 초래했다. 또한 적은 파라미터로도 높은 성능을 

보여준 RCAN[5], CARN[6]도 제시되었다. 
본 논문에서는 SRCNN 모델과 VDSR 모델의 기본 

구조와 성능평가 함수의 개선에 관하여 기술하고 전반

적인 두 가지 방법의 실험을 수행하여 우수성을 입증하

고자 한다.

Ⅱ. SRCNN 모델

종단 간 초고해상도 알고리즘이 바로 SRCNN(Super- 
Resolution Convolutional Neural Network) 알고리즘이

다[2]. 이 알고리즘은 이미지 초고해상도 연구에 CNN 
(Convolutional Neural Network)을 적용하였다. 

알고리즘의 흐름은, 처음에는 입력 전처리로서, 입력 

저해상도 이미지를 확대하고 대상 크기로 확대하기 위해 

bicubic 알고리즘을 사용했다. 알고리즘의 다음 과정은, 
초고해상도 이미지를 얻기 위해 컨볼루션 네트워크를 통

해 입력된 블러링된 저해상도 이미지를 처리하여 원본 

고해상도 이미지와 최대한 비슷하게 만드는 것이다. 가
령 G를 학습 모델의 목적 함수라고 하면, 저해상도 이미

지 LI를 입력하고 이 함수를 통해 G(LI)를 처리하여 가능

한 한 고해상도 원본 이미지 HOI와 유사한 결과를 얻는

다. 이 과정은 다음과 같이 다음 세 단계로 구성된다.
첫 번째, 블록 추출 및 기능 표현 단계이다. 저해상도 

이미지 LI에서 이미지 블록을 추출하고 각 이미지 블록

을 고차원 벡터로 나타낸다. 모든 이미지 블록의 고차원 

벡터는 일련의 특징 맵을 형성하며 특징 맵 채널의 수는 

벡터의 차원과 같다. 다계층 컨볼루션 연산을 사용하여 

생성된 특징 맵으로서 직접 이해할 수 있다.
두 번째, 비선형 매핑 단계로서, 고차원 벡터를 다른 

고차원 벡터에 매핑한다. 다시 말해서, 첫 번째 컨볼루

션 네트워크에서 출력된 고차원 특징 행렬은 다른 컨볼

루션 커널 집합을 사용하여 컨볼루션 연산을 수행한다. 
이것은 특징 매핑을 구현하는 것이다. 

마지막은 복원 단계로서 이전에 계산된 고차원 기능

이 융합되어 최종 초해상도 이미지를 생성하는 것이다. 
예측된 초해상도 이미지가 원본 고해상도 이미지와 최

대한 유사하게 만드는 것이 목표이다. SRCNN 모델의 

구조는 그림 1[2]과 같다. 
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Fig. 1 SRCNN Model Structure

Ⅲ. VDSR 모델

VDSR (Very Deep Super-resolution) 모델은 이미지 

초고해상도를 위한 대규모 컨볼루션 신경망이다[3]. 딥 

러닝 기반의 초고해상도 영상 알고리즘 중 입력 저해상

도 영상과 고해상도 출력 영상은 대부분 유사하다. 즉, 
저해상도 영상이 전달하는 저주파 정보는 고해상도 영

상의 저주파 정보와 유사하다. 훈련 중에 이 부분을 가

져오는 데 많은 시간이 걸린다. 실제로 우리는 고해상도 

이미지와 저해상도 이미지 사이에서만 학습하면 된다. 
이 고주파 정보의 획득은 잔여 학습 모듈의 장점이다[7]. 
이 아이디어에 영감을 받아 연구진들은 잔여 네트워크

를 이미지 초고해상도 모델에 도입했다. 실제 실험 결과

를 살펴보면 잔여 네트워크 구조에 대한 아이디어가 특

히 다음과 같은 딥 러닝 초 해상도 방법에 영향을 미친

다고 할 수 있는 초 해상도 문제를 해결하는 데 적합하

다는 것을 알 수 있다.
VDSR은 보간 후 얻은 목표 크기의 저해상도 이미지

를 네트워크의 입력으로 취한 다음이 이미지를 네트워

크에서 학습 한 잔여 학습에 추가하여 네트워크의 최종 

출력을 얻는다. VDSR에는 네 가지 주요 기능이 있다. 
첫째, VDSR 모델은 네트워크 구조(20계층)를 심화

하여 네트워크 계층이 심오할수록 수용 필드가 더 커진

다. VDSR 연구에서 3x3 컨볼루션 커널이 선택되고 깊

이 D의 네트워크에는 (2D + 1) × (2D + 1) 수용 필드가 

있다. 
둘째, VDSR 모델은 잔여 학습을 사용한다. 잔여 이

미지는 상대적으로 희박하고 대부분의 값은 0이거나 상

대적으로 작기 때문에 수렴 속도가 빠르다. 또한 VDSR
은 적응형 그래디언트 클리핑(조정 가능한 그래디언트 

클리핑)을 적용하여 그래디언트를 특정 범위로 제한하

고 수렴 프로세스의 속도를 높일 수도 있다. 

셋째, VDSR 모델은 각 컨볼루션 전에 이미지에 제로 

채우기 작업을 수행하여 모든 기능 맵과 최종 출력 이미

지의 크기가 일관되도록 한다. 연속적인 컨볼루션을 통

해 이미지가 점점 작아지는 문제도 해결했다. 이 실험은 

제로 필링 동작에 의한 경계 픽셀의 예측 결과도 향상 

될 수 있음을 증명한다. 
마지막으로 VDSR 모델은 학습을 위해 여러 배수의 

이미지를 혼합하여 학습된 모델이 여러 배수의 초고해

상도 문제를 해결할 수 있도록 한다. VDSR 모델의 구조

는 그림 2[3]에 나와 있다.

Fig. 2 VDSR Model Structure

Ⅳ. 성능평가 함수

이미지 초고해상도에 대해 일반적으로 사용되는 평

가 지수는 PSNR(Peak Signal to Noise Ratio) 및 구조적 

유사성 SSIM(Structural Similarith) 이다[8]. 이 두 가지 

평가 지표는 이미지 초고해상도의 필수 평가 지표이며 

주로 압축된 재구성 이미지의 품질을 측정하는 데 사용

된다. 

4.1. 피크 신호 대 잡음비

PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)은 압축되어 재구

성된 이미지의 품질을 측정하기 위해 신호의 최대 전력 

대 신호의 잡음 전력의 비율이며 일반적으로 데시벨

(dB)로 표시된다. PSNR 지수가 높을수록 이미지 품질

이 좋아진다. PSNR의 표현은 방정식 (1) 또는 방정식 (2)
에 표시된다.

 log




 (1)

 log
  (2)
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여기서 MAXI는 이미지 픽셀값의 최대값을 나타내고, 
MSE는 현재 이미지 X와 참조 이미지 Y의 평균 제곱 오

차(MSE)를 나타내며, H와 W는 각각 이미지의 높이와 

너비를 나타낸다. 단일 채널 영상의 MSE 표현은 식 (3)
에 나타나 있으며, 다중 채널 (C 채널) 영상의 MSE 표현

은 식 (4)과 같다.

×


  




 



 (3)

××



  




  




  



 (4)

4.2. 구조적 유사성

SSIM(Structural Similarity)은 두 이미지의 유사성을 

측정하는 지표이며 값의 범위는 [0,1]이다. SSIM 값이 

클수록 이미지 왜곡 정도가 작아져 이미지 품질이 좋아

진다. μX, μY는 이미지 X와 Y의 평균값을 나타내고 σY, σY

는 이미지 X와 Y의 분산을 나타내며 σXY는 이미지 X와 Y
의 공분산을 나타낸다. 계산 공식은 방정식 (5), (6) 및 

(7)과 같다

 ×


  




  



 (5)

  ×



  




 









(6)

 ×



  




  



 (7)

SSIM은 밝기, 대비 및 구조의 세 가지 측면에서 이미

지의 유사성을 측정한다. 밝기, 대비 및 구조적 유사성

의 표현은 방정식 (8), (9) 및 (10)과 같다.



 

 

 (8)



 

 

 (9)



 (10)

그중 C1, C2, C3는 상수이다. 0 분모를 피하려면 일반

적으로 C1=(K1*L)2, C2=(K2*L)2, C3=C2/2를 취한다. 일

반적으로 K1=0.01, K2=0.03, L=255이다. 그러면 SSIM의 

표현은 식 (11)과 같다.

  (11)

SSIM의 값 범위는 [0,1]이다. SSIM 값이 클수록 이미

지 왜곡이 작아지고 이미지 X가 참조 이미지에 더 가깝

다. SSIM의 특수한 개선된 형태는 방정식 (12)에 나와 

있다.


 

 


 
 (12)

성능평가 함수에서 피크 신호 대 잡읍비는 식 (3~4)
와 같이 개선되었고, 구조적 유사성은 식 (11~12)와 같

이 개선되어 사용된다.

Ⅴ. 실 험

실험은 각 방법을 테스트하는 유일한 기준이다. 이 장

에서는 실험 데이터에 대한 설명, 실험 환경의 구성 및 

실험 결과를 소개한다. 실험을 통해 우리는 이미지 초고

해상도 솔루션에서 SRCNN과 VDSR에 대한 우수성을 

비교 테스트한다. 데이터 세트의 이미지 세부 정보는 표 

1에 나타나 있다.

Table. 1 Details of experimental data set of image 
super-resolution

Dataset Amount Avg. 
Resolution

Avg. 
Pixels Format Category 

Keywords

Set5 5 313*336 113,491 BMP
Baby, Bird, 
Butterfly, 

Head, Woman

Set14 14 492*446 230,203 BMP
Humans, 

Animals, Insects, 
Flowers, etc.

BSD100 100 435*367 154,401 JPG
Animal, 

Building, Food, 
Landscape, etc.

Urban100 100 984*797 774,314 JPG
Architecture, 

City, Structure, 
Urban, etc.

실험 환경은 하드웨어 환경과 소프트웨어 환경으로 

구분된다. 하드웨어 환경은 Inter Core i7-4790칩과 그래

픽 카드로 GeForce GTX960을 사용했다. 소프트웨어 
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환경은 Python 프로그래밍 언어를 사용했고 모델 구성

과 학습 및 테스트를 위하여 Pytorch 딥 러닝 프레임 워

크 및 동적 링크 라이브러리를 설치하여 사용하였다. 실
험 단계는 주로 데이터 전처리, 모델 학습 및 모델 테스

트의 세 부분으로 나뉩니다.
이 실험에서는 SRCNN 및 VDSR 모델의 결과와 피

크 신호 대 잡음비 및 이미지 구조 유사도를 비교하는 

실험을 수행했다. 비교 실험이 수행되었으며 실험 결과

는 표 2에 나와 있다. 표에서는 서로 다른 초고해상도 방

법으로 얻은 개선된 평균 PSNR 및 SSIM 값이 데이터 

세트 Set5, Set14, BSD100 및 Urban100에서 x4의 배율

을 갖는 것으로 표시된다.

Table. 2 Results of PSNR and SSIM values with different 
models

Method Training
Dataset

Set5 Set14 BSD100 Urban100

PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM

SRCNN 291 30.48/0.8628 27.50/0.7513 26.90/0.7101 24.52/0.7221

VDSR 291 25.64/0.8830 28.01/0.7674 27.29/0.7251 25.18/0.7524

그림 3 ~ 5는 서로 다른 초고해상도 모델의 세 가지 

이미지에서 얻은 SR 이미지의 실험 결과를 비교한 것으

로 서로 다른 SR 이미지의 PSNR 및 SSIM 평가 지표를 

계산하여 나타난다. 

Fig. 3 Super-resolution results of “148026”(scale factor x4)

Fig. 4 Super-resolution results of “38092”(scale factor x4)

Fig. 5 Super-resolution results of “45096”(scale factor x4)

실험에서는 그리 커다란 변화를 느끼기에는 부족한 

것으로 알고 있지만, 평가함수를 조금 다르게 변화시켜

도 원래의 평가함수가 갖는 결과보다도 특정 부분에서 

더 좋은 이미지를 얻을 수 있다는 것이 핵심이다. 

Ⅵ. 결 론

본 논문에서는 저해상도 이미지에서 딥 러닝 초 해상

도 모델을 이용하여 주요 특징을 추출하고 이를 학습을 

수행하고 재구성하여 고해상도 이미지를 생성하는 두 

가지 방법에 초점을 두었다. 두 가지 방법은 재구성에 

기반을 둔 초 해상도 알고리즘 모델에서 SRCNN과 

VDSR모델이다. 본 논문에서는 SRCNN과 VDSR모델

의 구조 및 알고리즘 프로세스를 간략하게 알아보았고 

개선된 성능평가 함수에서도 다중 채널과 특수한 형태

에 대해서도 살펴보았다. 또한, 실험을 통하여 각 알고

리즘의 성능과 우수성도 알아보았다. 그리고 성능평가 

함수를 개선하여 이미지에서의 미세한 변화와 특정 부

분에 대한 변화도 알아보았으며, 이는 이미지 처리에서 

하나의 중요 자료가 될 것이다.
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