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요   약 
 

본 논문에서는 입력에 따라 합성곱 레이어 간의 잔차 연결을 변화시키는 동적 잔차 연결을 활용해 고해상도 
복원 (Super-resolution) 작업을 위한 경량 네트워크를 설계하는 방법을 제안한다. 먼저, 동적 잔차 연결을 입력에 
따라 변화시킬 수 있도록 경량화된 (Lightweight) 모듈을 설계하는 방법을 제안한다. 또한 이렇게 설계한 
모듈로부터 얻은 잔차 연결에 대한 정보를 토대로 네트워크를 설계하는 방법을 제시한다. 제안된 방법을 통해 
설계된 고해상도 복원 작업을 위한 네트워크는 적은 파라미터로도 입력에 따라 적응적으로 네트워크의 구조를 
변화시킬 수 있어 효울적으로 다양한 입력 영상을 처리할 수 있다.  

 
1. 서론 
 

고해상도 복원 작업은 영상 처리 분야 중 한 갈래로 
저해상도에서 고해상도 영상으로 복원을 수행하는 작업을 
의미한다. 이 과정에서 다양한 해가 존재할 수 있어 해결이 
어려운 불량 조건 (Ill-posed) 문제로 널리 알려져 있다. 최근 
합성곱 신경망이 어려운 문제를 해결하는데 뛰어난 성능을 
가지고 있음을 보여주면서 [1], 고해상도 복원 작업을 포함한 
다양한 영상 처리 분야에서 합성곱 네트워크를 적용한 방식을 
시도하고 있으며 결과 또한 성공적이었다.  

SRCNN [2] 이 최초로 합성곱 신경망을 고해상도 복원 
문제에 적용해 기존의 방식들보다 좋은 성능을 가진다는 것을 
보여주었다. 이후 네트워크 설계에서 잔차 연결 (Residul 
connection) [3] 을 이용하면 네트워크의 깊이를 늘려 성능을 
향상시킬 수 있다는 것이 널리 알려지면서, 점점 많은 합성곱 
레이어를 갖는 네트웍들 [4-6] 이 연구되었다. 

이런 깊이 방향으로의 확장은 네트워크에 좋은 성능을 
부여했으나, 이러한 방식에도 큰 제약이 존재했다. 바로 
네트워크의 깊이가 깊어지면서, 네트워크가 동작하는데 필요한 
자원이 늘어났다는 점이다. 깊은 네트워크들은 파라미터가 많아 
메모리 사용량이나 연산량 측면에서 높은 사양을 요구하게 된다. 
게다가, 네트워크의 연산량이 많아 영상의 해상도 복원 작업에 
시간이 오래 걸리는 것 또한 문제다. 이러한 제약들은 모바일 
등의 연산 자원이 제한적인 환경에서 부적절하며, 현실적이지 
못하다.  

본 논문에서는 이러한 문제점들을 해결하기 위해 고해상도 
복원 작업을 수행하는 경량화된 네트워크를 설계하는 방법을 
제안한다. 제안한 방법은 네트워크 내 각 합성곱 레이어 간 
연결을 입력에 따라 적응적으로 조절하는 경량화된 모듈을 
설계하는 방법을 제시하고, 해당 방법으로 네트워크를 설계하는 
방법을 제안한다. 제안하는 방법은 입력에 따라 동적으로 잔차 
연결을 바꾸는 방식 [7] 으로 네트워크의 표현력을 높임으로써 
경량화된 네트워크 구조로 인해 발생하는 성능의 저하를 상쇄해 
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네트워크의 성능과 효율을 조율한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 본 논문에서 
제안하는 기법을 설명하고, 3 절에서는 제안한 기법의 성능을 
실험을 통해서 확인한다. 마지막으로 4 절에서는 본 논문에 대한 
결론을 맺는다. 

 
 

2. 제안된 방법 
 

 
그림 1. 제안된 네트워크의 구조 

 
그림 1 과 같이, 제안된 네트워크는 구조적으로 얕은 특징값 

(Shallow feature)을 추출하는 합성곱 레이어, 의미있는 특징값을 
추출하는 연속된 Dynamic residual attention group (DRAG) 
구조 부분, 마지막으로 원하는 해상도로 복원하는 업샘플러 
(Upsampler) 부분의 세 부분으로 나눌 수 있다. 가장 앞에 
위치한 합성곱 레이어를 이용해 입력 ILR 로부터 얕은 특징값 
x0 를 얻는다. x0 는 여러 개의 DRAG 를 거쳐 의미있는 특징값을 
추출하게 되고, 마지막으로 업샘플러 모듈을 거치면 목적하는 
해상도로 복원된 영상 ISR 을 얻게 된다. 

DRAG 구조는 여섯 개의 합성곱 레이어가 존재하며, 각 
합성곱 레이어 앞에는 pReLU 레이어가 존재한다. 두 개의 
합성곱 레이어들이 짝을 지어 하나의 Residual block (RB)를 
형성하며, 각각의 RB 로부터 출력되는 특징값들은 채널 방향으로 
연결된 뒤 1×1 합성곱 연산을 거침으로써 DRAG 의 출력이 
결정된다. 하나의 RB 에서 다음에 위치한 RB 로 특징값을 넘겨줄 
때엔, Dynamic residual module (DRM)이 관여하여 특징값의 
계산을 입력에 따라 적응적으로 조절한다. 

DRM 의 구조는 그림 2 에서 보이는 것과 같다. 입력으로 
들어온 특징값 f0 는 두 개의 1×1 합성곱 레이어를 거친 뒤, 
전역평균풀링 (Global average pooling)을 거쳐 이전의 
RB 로부터 온 특징값들과 곱해지는 계수인 Dynamic residual 
attention (DRA)를 연산한다.  

 

 

그림 2. 동적 잔차 연결을 계산하는 모듈의 구조 

 

이와 같은 연산을 통해 이전의 RB 들로부터 온 특징값들을 
어떻게 조합할 지가 fdn 와 같이 결정되면, 해당 RB 의 출력값을 
이용해 어텐션 Residual self-attention (RSA)를 적용한다. 
RSA 는 해당 RB 의 출력값에 시그모이드를 적용함으로써 
얻어지며, 이 과정에서 복잡한 연산을 요구하지 않기에 연산량 
측면에서 효율적이다. 이렇게 얻어진 어텐션 값은 영상의 경계나 
질감 부분에 집중하는 경향이 있어, 좀 더 의미있는 정보에 
특징값이 집중되도록 돕는다. 

 

3. 실험 결과 

 

해당 실험에서 제안된 네트워크를 학습시키기 위해 800 장의 
DIV2K 데이터셋을 사용하였다. 48×48 크기의 RGB 패치를 
학습에 사용하였으며, 임의의 방향에 대한 회전과 반전을 통해 
데이터를 증가시켰다. 

제안된 방법을 평가하기 위해, 테스트 영상의 Y 채널 값에 
대한 최대 신호 대 잡음비 (Peak Signal to Noise Ratio)를 
사용하였다. 평가를 위해 Set5 [8], Set14 [9], B100 [10], 그리고 
Urban100 [11] 데이터셋을 사용하였다. 

학습에서 배치의 크기는 16 으로 설정하였고, ADAM 
optimizer 의 파라미터를 β1=0.9, β2=0.999, ε=10-8 로 설정하여 
학습에 사용하였다. 학습률 (learning rate)은 2×10-4 로 
설정하였으며, 매 2×105 의 반복에 따라 학습률을 0.85 배씩 
낮추며 학습을 진행하였다. 학습을 위한 손실 함수는 L1 함수를 
사용하였다. 
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배율 모델 Param Set5 Set14 B100 Urban100 

×2 

bicubic - 33.66 30.24 29.56 26.88 

FSRCNN [12] 0.01M 37.00 32.63 31.53 29.88 

DRRN [13] 0.30M 37.74 33.23 32.05 31.23 

A2FNet [14] 0.32M 37.91 33.45 31.79 31.79 

AWSRN [15] 0.40M 37.75 33.31 32.00 31.39 

FALSR [16] 0.41M 37.66 33.26 31.96 31.24 

IDN [17] 0.55M 37.83 33.30 32.08 31.27 

VDSR [4] 0.66M 37.53 33.03 31.90 30.76 

MemNet [18] 0.68M 37.78 33.28 32.08 31.31 

LapSRN [19] 0.81M 37.52 33.08 31.80 30.41 

Ours 0.37M 37.99 33.57 32.16 32.10 

표 1. 제안한 방법과 기존의 경량화 모델과의 2 배율에 대한 비교 

 

표 1 은 제안된 방법과 기존의 State-of-the-art (SOTA) 
방식 중 경량화 네트워크라 부를 수 있는 작은 모델들과 그 
성능을 비교한 것이다. 표에서 볼 수 있듯이, 제안한 방법은 매우 
적은 파라미터를 가지고 기존의 네트워크들보다 우수한 성능을 
보임을 확인할 수 있다. 

 

Residual 
DRAG 

Param PSNR 
DRA RSA Concat 

O    357K 31.54 

O  O O 375K 31.73 

 O O  358K 31.71 

 O  O 377K 31.70 

 O O O 377K 31.82 

표 2. 제안한 DRAG 구조에 대한 실험 

 

표 2 는 제안된 방법 중 DRAG 의 구조에 해당하는 DRA 와 
RSA 그리고 채널 방향으로의 연결 (Concat)을 제거했을 때 
나타나는 효과를 실험을 통해 정리한 것이다. 표 2 에서 DRAG 의 
어느 한 요소가 제거되거나 기존의 잔차 연결 (Residual)로 
대체되었을 때 성능이 저하되는 것을 확인할 수 있는데, 이는 
DRAG 의 각 요소가 상호보완적으로 성능향상에 기여하며, 
기존의 잔차 연결을 사용한 구조와 비교했을 때 성능면에서 더 
뛰어난 구조임을 의미한다. 

 

그림 3. 입력 영상에 따른 잔차 연결 방식의 변화 

그림 3 은 제안된 방법이 입력 영상에 따라 잔차 연결이 
어떻게 변화하는지를 보여주는 그래프이다. 그림 3 을 통해 입력 
영상이 변화하면, 입력 영상의 특징을 반영해 잔차 연결 방식을 
모듈이 다양한 방식으로 조절함을 직접 확인할 수 있다. 

 

그림 4. 시각화된 네트워크의 출력 비교 

그림 4 는 기존의 방식들과 네트워크의 출력을 시각화하여 
직접 비교한 것이다. 그림을 통해 알 수 있듯 제안된 방법이 
기존의 경량화 네트워크들과 비교했을 때 가장 선명하고 정확한 
영상을 출력하는 것을 확인할 수 있다. 

 

4. 결론 

해당 논문에서는 입력의 특징값을 반영한 동적인 잔차 
연결을 활용하여, 네트워크 내의 특징값들을 다양한 조합으로 
사용함으로써 네트워크의 표현력을 높이는 방법을 제안하였다. 이 
방법은 경량화된 네트워크가 갖는 성능의 저하를 경감시키는 
방식으로 네트워크의 효율과 성능을 조율한다. 또한 제안하는 
네트워크 설계방식은 다양한 분야의 잔차 연결을 활용하는 
네트워크에 적용될 수 있다. 실험 결과들은 제안된 방식이 기존의 
방식들과 비교해 우수함을 보였다. 
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