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요   약 
 

본 논문에서는 초고해상도 기술의 복잡도를 줄이기 위하여 픽셀단위 생략 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 
픽셀 단위로 수평, 수직 방향의 밝기에 대한 2 차 미분치에 기반하여 생략을 결정한다. 제안하는 방법의 성능 
평가를 위하여 가장 간단한 초고해상도 알고리즘인 SRCNN 과 제안하는 방법의 PSNR 비교한다. 그 결과 
제안하는 방법이 평균적으로 약 47%의 픽셀이 생략이 되면서 SRCNN 대비 0.2dB PSNR 감소를 보인다.  

 

1. 서론 
 

초해상도(Super Resolution) 기술은 저해상도의 영상을 고
해상도의 영상으로 변환해주는 기술로 컴퓨터비전(Computer 
Vision) 분야에서 각광받고 있는 주요 기술들 중 하나이다. 최
근 딥러닝(deep learning)의 발전으로 딥러닝 기반의 많은 기
술들이 큰 성능 향상을 보이고 있다. 이와 동시에 초해상도 기
술 또한 딥러닝 기반의 초해상도 기술이 활발히 연구가 진행되
고 있으며 크게 향상된 성능을 보이고 있다. 하지만, 많은 딥러
닝 기반의 초해상도 기술들은 높은 계산 복잡도를 요구하기 때
문에 상용하기에는 한계가 있다[1-5]. 

일반적으로 딥러닝 기반의 초해상도 기술은 픽셀 단위로 
sliding window 방식으로 이동하면서 2 차원 필터와 비선형 함
수를 연속적으로 적용하여 복원된 고해상도 영상을 생성한다. 
이때, 특정 픽셀은 초해상도 기술을 통해 밝기 값의 변화가 생
기지만, 변화가 없는 픽셀 또한 존재한다. 그림 1 은 왼쪽부터 
고해상도 butterfly 영상(a), 저해상도 butterfly 영상(b), 앞의 
두 영상의 차영상을 그레이 레벨(gray level)로 표현한 영상이
다. 그림 1(c)에서 볼 수 있는 것처럼 많은 검은색 영역은 픽셀 
값이 변하지 않는 것을 확인 할 수 있으며, 일반적인 초고해상
도 기술의 성능을 평가하기 위한 데이터 셋인 set5, set14 의 
각 영상의 저해상도 영상과 고해상도 영상의 차영상을 통해 변

화율을 측정한 결과 평균 전체 영상 대비 39.84%의 픽셀만 고
해상도 영상으로 변화하였을 때 픽셀 값 변화가 있었고 나머지 
약 60%에 달하는 픽셀들은 밝기 값의 변화가 없었다. 즉, 초고
해상도 기술을 적용하기 이전에 변화하지 않는 픽셀에 대한 구
별이 가능하다면 기존 초고해상도 기술 대비 60%의 계산을 절
약이 가능하다. 따라서 본 논문에서는 이러한 조사를 바탕으로 
초고해상도 기술을 적용하기 전에 밝기 값이 변하지 않는 픽셀
들을 예측하여 초고해상도 기술적용을 생략함으로써 계산 복잡
도를 감소시키는 방법을 제안한다.   

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 제안하는 
방법에 대하여 자세히 설명하고, 3 절에서는 제안하는 방법의 
주관적, 객관적 성능평가를 수행한다. 마지막 절에서는 결론을 
맺는다. 

 

2. 제안하는 방법 
 

일반적으로 저해상도 영상에 초고해상도 기술을 적용하게 
되면 고주파 성분을 복원함으로써 보다 선명한 영상이 
만들어진다. 영상에서의 고주파 성분은 일반적으로 밝기 값이 
급변하는 에지(edge) 영역에 포함된다. 즉, 에지 영역일수록 초 
고해상도 기술을 적용하였을 때, 밝기 값이 변할 확률이 높다. 
따라서 본 논문에서는 영상의 각 픽셀에 대하여 픽셀을 
중심으로 수평 방향 라플라시안 필터, [-1, +2, -1]을 적용한 
값과 수직 방향 라플라시안 필터, [-1; +2; -1]를 적용한 값을 
합하여 에지의 강도(edge intensity)를 계산하고 문턱 값을 
통해 이진화 하여 영상의 각 픽셀들을 변할 픽셀과 그렇지 
않을 픽셀로 구분한다. 문턱 값 보다 에지 강도가 작은 픽셀은 
밝기 값이 변하지 않을 픽셀이고 에지 강도가 문턱 값과 
같거나 큰 픽셀은 밝기 값이 변할 픽셀이다. 여기서 문턱 값은 
계산 복잡도 및 복원된 고해상도 영상의 화질에 영향을 주는 
주요 파라미터이다. 문턱 값이 높아지면 초고해상도 기술이 

 

 
그림 1. 고해상도 및 저해상도 butterfly 영상과 차영상 예시. 
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생략되는 픽셀이 증가하고 계산 복잡도 또한 감소하겠지만, 
초고해상도 기술이 적용되지 않은 픽셀이 증가하여 
PSNR(Peak-Signal to Noise Ratio)는 감소하게 된다. 따라서 
본 논문에서 제안하는 방법에서 문턱 값을 선택하기 위하여 
문턱 값을 0 부터 증가시키면서 영상을 이진화 하고 1 절에서 
조사한 고해상도 및 저해상도 영상의 차영상을   이진화 한 
영상과의 correlation 계수를 측정한다. 최종적으로 correlation 
계수가 최대 값이 되는 문턱 값을 제안하는 방법의 문턱 
값으로 사용한다. 그림 2 는 Set5, Set14 영상의 저해상도 
영상에 대하여 에지 강도를 구하고 문턱 값을 통한 이진화 
영상과 고해상도 영상과 저해상도 영상의 차영상의 이진화 
영상과의 문턱 값 변화에 따른 correlation coefficient 변화 
그래프이다. 0 과 1 사이로 정규화된 에지 강도에 하여 0.01 의 
문턱 값이 가장 높은 correlation coefficient 를 보인다. 따라서 
본논문에서 제안하는 방법은 0.01 값의 문턱 값을 통해 에지 
강도를 이진화 하여 픽셀을 구별한다.  

 

3. 실험 결과 및 분석 
 

본 논문에서 제안하는 방법의 성능 평가는 위하여 여러 
딥러닝 기반의 초고해상도 기술 중 가장 간단한 알고리즘인 
SRCNN[5]을 통해 픽셀단위 초고해상도 기술 생략 방법을 적
용하여 PSNR 측면에서 비교하였다. 제안하는 방법 및 SRCNN
은 MATALB Online R2019a[6]를 기반으로 구현되었다. 표 1
은 제안하는 방법의 PSNR 및 생략율과 기존 방법들의 PSNR 
비교 표이다. 실험 결과 제안하는 초고해상도 생략 방법을 적용
하였을 경우 기존 SRCNN 대비 0.2 dB 의 PSNR 감소가 있지

만, 영상 전체 대비 평균 47.07%의 픽셀들에 대하여 SRCNN 
적용을 생략됨을 보인다.  

 

4. 결론 
 

본 논문에서는 딥러닝 기반의 초고해상도 기술이 
일반적으로 보이는 계산 복잡도 문제를 해결하기 위하여 픽셀 
단위 초고해상도 기술 적용을 생략 하는 방법을 제안하였다. 
제안하는 방법은 영상 내의 각각의 픽셀을 중심으로 수직, 수평 
방향의 라플라시안 필터를 적용하여 에지 강도를 구하고 이를 
실험적으로 구한 문턱 값을 통해 이진화 하여 초고해상도 기술 
적용 여부를 구별하였다. 제안하는 방법의 성능을 평가를 
위하여 기존 방법과 제안하는 방법을 PSNR 측면에서 비교하고 
그 결과로써 PSNR 측면의 화질은 유지하면서 초고해상도 
기술의 계산 복잡도가 감소함을 보였다.   
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그림 2. Set5, Set14 영상의 저해상도 영상에 대하여 에지 강
도를 구하고 문턱 값을 통한 이진화 영상과 고해상도 영상과 
저해상도 영상의 차영상의 이진화 영상과의 문턱 값 변화에 
따른 correlation coefficient 변화 그래프. 

표 1. 제안하는 방법의 PSNR 및 생략율과 기존 방법들의 
PSNR 비교 표. 

 
Bicubic 
(dB) 

SRCNN[5] 
(dB) 

Proposed 
(dB) 

Skip ratio 
(%) 

Set5 33.66 36.66 36.39 53.22 

Set14 30.23 32.45 32.28 44.87 

Total 31.13 33.56 33.36 47.07 

 




