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요   약 
 

본 논문은 초해상도 기술을 위한 CNN 구조를 제안한다. 제안하는 Gradient-SR 은 고해상도 영상이 고주파 
신호와 저주파 신호로 분리될 수 있다는 점을 바탕으로 고역 통과 필터인 Sobel Operator 를 CNN 기반으로 
구성한다. Gradient-SR 로부터 생성된 고주파 신호는 목표 크기로 보간 된 저해상도 입력 영상과 더해짐으로 
고해상도 영상을 생성한다. 실험 영상은 VDSR 이 사용 한 291 개의 영상과 B100 영상을 이용한다. 제안하는 
방법은 스케일 팩터 2 에 대한 초해상도 영상 생성 실험에서 약 200%의 속도 향상을 보인다. 

 

 
1. 서론 
 

초해상도 기술(Super Resolution)은 저해상도(Low 
Resolution)영상으로부터 고해상도(High Resolution) 영상을 
생성하는 기술이다. 초해상도 기술은 저해상도 영상에 대응하는 
고해상도 영상이 여러 개 존재할 수 있다. 즉, 초해상도 기술은 
정답이 없는 문제(ill-posed problem)로 최적의 고해상도 
영상을 생성하기 위한 많은 연구가 진행되어 왔다. 최근 컴퓨터 
비전 분야에서 CNN(Convolutional Neural Network)이 좋은 
성능을 보임에 따라 딥 러닝(Deep Learning) 기반 초해상도 
기술을 위한 연구가 활발히 진행되고 있다[1, 2, 3, 4]. 딥 러닝 
기반 초해상도 기술은 목표 크기로 보간 된 저해상도 입력 
영상과 고해상도 정답(label) 영상 간의 관계를 학습하여 
고해상도 영상을 생성한다. 

 일반적으로 고해상도 영상은 저해상도 영상과 고주파 
신호의 합으로 표현 가능하다. 주어진 저해상도 영상으로부터 
고해상도 영상 생성하기 위해서는 적절한 고주파 신호를 
생성하는 것이 중요하다[4]. 목표 크기로 보간 된 저해상도 
영상은 고해상도 정답 영상과 해상도가 동일함으로 딥 러닝 
기반 초해상도 기술은 학습 기반 선명화 필터(sharpening 
filter)를 이용한 영상 선명화로 볼 수 있다. 따라서 본 
논문에서는 고해상도 영상의 고주파 신호 생성을 위한 
CNN 구조를 제안한다. 제안하는 Gradient-SR 은 Sobel 
Operator 를 딥 러닝으로 구성하여 초해상도 영상을 생성한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 본 논문에서 
제안하는 방법을 설명한다. 3 장에서는 실험 결과 및 분석, 
4 장에서는 결론을 맺는다 

 

2. 제안하는 방법 
 

본 논문에서 제안하는 Gradient-SR 은 저해상도 
영상으로부터 수평 및 수직 방향 기울기(Gradient)를 추출한 
하여 고주파 신호를 학습한다. 그림 1 은 본 논문에서 제안하는 
Gradient-SR 구조를 나타낸다. 제안하는 구조는 세 개의 
CNN 으로 구성 되어있다. Gradient-SR 의 3 × 1 크기의 필터를 
사용하는 5 개의 층은 수 직 방향 기울기를 추출하며 1 × 3 
크기의 필터를 사용하는 5 개의 층은 수평 방향 기울기를 
추출한다. Gradient-SR 은 추출된 수직 및 수평 방향 기울기를 
이용하여 고주파 신호를 위한 특징(feature)을 생성한 후 3 × 3 
크기의 필터를 사용하는 마지막 층을 통해 고주파 신호를 
추출한다. 제안하는 방법은 네트워크 출력인 고주파 신호를 
보간 된 저해상도 입력 영상과 더함으로 고해상도 영상을 
생성한다. Gradient-SR 의 입력은 목표 크기로 보간 된 
저해상도 영상이며 출력은 보간 된 저해상도 영상과 고주파 
신호의 합으로 표현되는 고해상도 예측 영상이다.  

 

3. 실험 결과 
 

본 논문은 제안하는 방법의 실험을 위하여 
TensorFlow[5]를 이용하여 구현하였다. 학습을 위한 최적화 
알고리즘은 Adam Optimizer[6]를 사용하였으며 오차 함수는 
L2 loss 를 이용하였다. 실험 영상으로는 학습을 위하여 
VDSR[3]의 291 개의 영상으로 구성된 데이터 셋을 
사용하였으며 테스트(test) 영상은 B100 을 사용하였다. 학습 
및 테스트는 스케일 팩터(scale factor) 2 에서 진행하였다. 표 
1 은 B100 영상에 대한 VDSR 과 제안하는 방법의 평균 
PSNR 성능 및 평균 실행 속도 비교이다. 제안하는 방법은 
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1 차원 필터를 사용하여 기존 방법보다 적은 계산 복잡도를 
차지함으로 VDSR 대비 짧은 시간에 초해상도 영상 생성이 
가능하다.  

 

표 1. 초해상도 영상의 평균 성능 비교 (× 2) 

Model  PSNR(dB) Time(sec) 
VDSR 31.90 0.10 

Gradient-SR 31.65 0.05 
 

4. 결론 
 

본 논문은 딥 러닝 기반 초해상도 구조인 Gradient-SR 을 
제안하였다. 제안하는 Gradient-SR 은 초해상도 영상 생성을 
위하여 고주파 신호에 대한 정보를 학습하였다. 제안하는 
구조는 1 차원 필터를 통하여 수평 및 수직 방향의 특징을 
추출하며 보정단계를 거쳐 고주파 신호를 생성한다. 제안하는 
방법은 VDSR 대비 적은 수의 파라미터를 사용함으로 기존 
방법 대비 시간적 성능이 향상된 것을 확인 할 수 있었다. 
제안하는 방법은 B100 영상을 이용한 초해상도 영상 생성 
실험에서 VDSR 대비 200%의 속도 향상을 보였다.  
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 그림 1 제안하는 Gradient-SR 구조 
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