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요약
홀로그램(Hologram)은 3차원 물체에서 나오는 빛의 정보를 제어하는 기술이다. 현재는 컴퓨터 생성 홀로그램(CGH)으로 생성

한 디지털 홀로그램에 관한 연구, 특히 물체에서 나오는 빛의 정보를 최대한 기록하고 재현하여 디지털 홀로그램의 해상도를 향상
시키려는 연구가 활발히 진행되고 있다. 이에 본 논문에서는 고해상도 홀로그램 영상을 얻기 위해 딥러닝 기반 초해상도(Super 
Resolution) 네트워크를 훈련 및 최적화하여, 저해상도 위상 홀로그램 영상으로부터 높은 화질의 홀로그램 영상을 재현하는 고해
상도 위상 홀로그램 영상을 생성하는 것을 목표로 한다. 이때 위상 홀로그램 영상의 특성을 이용한 순환 손실 함수(Circular loss 
function)를 새롭게 제안하며, 기존의 이미지 초해상도 신경망 모델을 학습시킬 때 자주 사용하는 L1 손실 함수와 비교했을 때 
약 0.13dB 정도의 성능 향상이 있었다.

1. 서론
홀로그래피는 3차원상에 존재하는 물체에서 나오는 빛의 진폭과 위

상을 특수한 재료로 만들어진 2차원의 홀로그램 필름에 기록하는 기술
이다[1]. 이후, 실존하는 물체가 아닌 가상의 물체에서 나오는 빛의 정보
를 컴퓨터로 계산하여 기록하는 컴퓨터 생성 홀로그램(CGH)[2]과 이를 
디스플레이 하기 위한 디지털 공간광변조기(SLM) 관련 기술이 등장하였
다. 컴퓨터로 생성한 홀로그램을 완벽히 복원하여 디스플레이 하기 위해
서는 빛의 진폭과 위상을 모두 표현할 수 있는 공간광변조기가 요구되지
만, 현재 기술적으로 빛의 진폭 혹은 위상만 기록할 수 있으며, 현재는 
빛을 더 효율적으로 표현할 수 있는 위상 공간광변조기가 주로 사용된
다. 이에 맞추어 위상 공간광변조기에서 홀로그램 영상을 복원할 수 있
게 빛의 위상만 기록한 홀로그램을 위상 홀로그램(Phase-only 
Hologram)이라 한다.

기술이 발전함에 따라 고해상도 이미지를 디스플레이 할 수 있게 되
면서, 최근에는 저해상도 이미지를 고해상도 이미지로 변환하는 초해상
도(Super Resolution) 기술에 대한 연구가 이루어지고 있다. 초해상도 
기술은 Bilinear, Bicubic 등의 보간법(interpolation)을 이용하는 방식
에서 SRCNN (Super Resolution Convolution Neural Network)[3]

을 시작으로 CAR (Content Adaptive Resampler)[4], SRGAN (Super 
Resolution Generative Adversarial Network)[5] 등 딥러닝 기반 초
해상도 신경망 모델을 이용하는 방식으로 발전해왔다. 위상 홀로그램 영
상은 일반적인 2차원 이미지에 비해 공간적인 상관도가 낮아 한 픽셀 단
위의 정보가 중요해지게 되는데, 고해상도 홀로그램 영상을 얻기 위해 
보간법을 사용하게 되면 위상 홀로그램의 중요한 정보가 변질되어 잡음
과 잔상이 나타나는 결과를 초래한다[6]. 이러한 이유로 딥러닝 기반으로 

고해상도 위상 홀로그램 영상을 얻기 위한 연구가 활발하게 진행되고 있
으며, 2차원 이미지에서 고해상도 영상을 얻기 위한 딥러닝 기반 초고해
상도 신경망 모델을 고해상도 홀로그램 영상을 얻기 위한 목적으로 사용
했을 때 좋은 성능을 보이기도 했다.

본 논문에서는 고해상도 홀로그램 영상을 얻기 위한 딥러닝 기반 초
해상도 신경망 모델의 성능을 높이는 데 주력했다. 특히 2차원 이미지의 
단일 픽셀 유사도를 계산하는 L1 손실 함수가 아닌, 2π 주기로 같은 정
보를 담고 있는 위상 홀로그램의 특성을 이용하여 L1 기반의 순환 손실 
함수, L1-Circular 손실 함수를 제안한다. 논문의 구성은 다음과 같다. 
먼저, 위상 홀로그램 데이터와 2차원 이미지에서 좋은 성능을 보인 초고
해상도 신경망 모델을 소개한다. 둘째, 위상 홀로그램 영상의 특징을 이
용한 L1 기반의 순환 손실 함수를 제시한다. 셋째, 앞서 소개한 신경망 
모델에 L1 loss function을 사용하여 학습한 결과와 L1-Circular loss 
function을 사용하여 학습한 결과를 비교한다. 마지막으로 결론을 지으
면서 향후 연구 과제를 도출한다.

2. 위상 홀로그램 데이터 및 초해상도 기술
1) 위상 홀로그램 데이터

디지털 홀로그램 영상을 생성할 때, Point Cloud 기반으로 생성한 
데이터를 RGBD (RGB + depth)로 변환한 후, 랜덤으로 생성한 위상데
이터를 추가한다. 그리고 layer 기반의 Fresnel CGH 방식을 이용해 복
소 홀로그램을 계산하고 위상 데이터만을 뽑아 위상 홀로그램으로 만든
다. 이때, 홀로그램 생성에서 공간광변조기의 화소 크기는 8㎛이고, 
RGB 파장은 각각 660㎚, 532㎚, 473㎚이다. 수치 복원 시에도 동일하
게 Fresnel 방식을 이용한다. 이렇게 생성된 위상 홀로그램 영상은 
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1920×1080의 해상도를 가진다. 총 7가지 가상의 물체를 이용해 위상 홀
로그램 영상을 생성했으며, 하나의 물체를 가지고 만든 위상 홀로그램 
영상을 하나의 시퀀스라고하면, 각 시퀀스는 시점을 다르게 하며 총 33
개의 프레임을 생성한다. Figure 1은 위 방법으로 생성한 위상 홀로그
램 영상과 그것을 복원한 결과이다. 여기서 위상 이미지는 0~2π의 값을 
이미지의 bit level에 맞춰 양자화하여 표현한 것으로 8bit level에서 위
상 홀로그램 영상은 0~255 사이의 값으로 균일 양자화된다[7].

2) 초해상도 신경망 모델 구조
본 논문에서 사용된 초해상도 신경망 모델은 해상도를 높이기 위해 

사용된 신경망 구조를 경량화하면서도 화질을 유지하기 위한 목적으로 
개발된 모델이다. AWSRN (Adaptive Weighted Super Resolution 
Network)[8]는 크게 비선형적 특징을 잘 잡아내기 위해 LFB (Local 
Fusion Block)을 쌓은 부분과 이미지 재구성을 위한 AWMS (Adaptive 
Weighted Multi-Scale), 추가적인 합성곱 연산과 Pixel Shuffle 연산
을 통해 LSC (Long Skip Connection) 연산을 이루어낸 부분으로 나
눌 수 있다.

먼저, LFB는 다시 효율적으로 low-level의 feature들을 잘 뽑기 위
한 AWRU (Adaptive Weighted Residual Unit)과 다양한 level에서 
추출한 feature을 모으는 LRFU (Local Residual Fusion Unit)으로 
나눌 수 있다. AWRU의 구조는 파라미터 수를 늘리지 않으면서 비선형
적 특징을 잘 추출하기 위해 Inverted Residual Block 구조를 사용했
다. AWRU의 입력 데이터와 Inverted Residual Block을 통해 나온 결
과에 각각의 가중치를 곱해 더한다. LRFU에서는 AWRU를 순차적으로 
연결해 각각의 AWRU에서 나온 결과를 채널 단위로 연결한 후, 
bottleneck 구조에 통과시키면서 LFB의 입력 데이터와 동일한 채널 수
로 변경하여 마찬가지로 가중합한다. AWMS에서는 이렇게 이루어진 

LFB 구조를 여러 개 지나면서 얻어진 비선형적 특징을 다양한 크기의 
window와 합성곱한다. 합성곱하여 나온 결과에 각각 가중치를 곱한 후, 
Pixel Shuffle Layer를 통해 해상도를 키운 결과를 모두 합한다. 마지
막으로 처음 입력 데이터를 합성곱하고 해상도를 키운 결과와 합한다.

해당 신경망 구조에서 위상 홀로그램의 복잡한 특징을 더 잘 잡아내
기 위해 AWRU의 Inverted Residual Block의 연산 결과 채널을 64개
로 증가시켰다. AWRU에서 필요한 가중치는 모두 1로 설정했으며, 총 
4개의 Unit을 사용했다. 마찬가지로 LFB에서 필요한 가중치는 모두 1로 
설정했으며, 총 4개의 Block를 사용했다. AWMS에서는 3×3, 5×5, 
7×7, 9×9 크기의 window를 사용해 합성곱했으며, 가중치는 모두 0.25
를 사용했다.

3. 순환 손실 함수
기존 딥러닝 기반 초해상도 신경망 모델에 대한 연구가 많아지면서 

그 성능이 좋아지고 있다. 초해상도 신경망 모델의 결과로 예측한 고해
상도 이미지와 원본 이미지 간의 차이를 최소화하기 위해 주로 MSE 손
실 함수를 사용했으며, 최근에는 예측 이미지와 원본 이미지의 픽셀 간 
유사도를 계산하는 L1 손실 함수를 자주 사용한다. 하지만 이런 손실 함
수는 위상 홀로그램의 특징인 주기성을 고려하지 않아 위상 홀로그램을 
위한 초해상도 신경망 모델의 손실 함수로 적절하지 않다. 

어떤 위상 홀로그램의 예측 픽셀값을 Pixel 1, 원본 고해상도 위상 
홀로그램의 픽셀값을 Pixel 2라고 하면, 두 픽셀의 오차는 Figure 3과 
같이 주황색처럼 계산할 수 있지만, 파란색처럼 계산할 수도 있다. 이를 
바탕으로 신경망에서 위상 홀로그램의 주기성을 고려해 2가지 오차에 
대해 계산할 수 있게 하여 더 작은 쪽을 선택하게 하면 더 효율적인 계산
을 할 수 있을 것으로 예상된다.

bit level에 의한 픽셀값의 차이를 없애기 위해 0과 1 사이로 정규화

<Figure 1> Phase-only hologram (Left), Numerical reconstruction of phase-only hologram (Right)

<Figure 2> AWSRN architecture
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하고 L1 기반 순환 손실 함수(L1-circular)를 수식으로 표현하면 다음
과 같다.

      ≤         ≤    ≤ 

    
  

    

는 초해상도 신경망 모델을 통해 고해상도 이미지의 픽셀값을 

예측한 결과이고, 는 원본 고해상도 이미지의 픽셀값을 의미한다. 와 는 고해상도 이미지의 너비와 높이를 의미하고, 와 는 배
치 사이즈의 크기와 RGB 채널의 개수를 의미한다. 둘 사이의 오차의 절
댓값이 0.5보다 작은 경우, 일반적인 이미지에서 L1 손실 함수를 이용해 
값을 구하는 것과 같은 방식으로 값을 구한다. 하지만 오차의 절댓값이 
0.5보다 크거나 같고 1보다 작거나 같은 경우, 위상의 주기성을 고려하
여 더 작은 오차값을 선택하기 위해 1에서 둘 사이의 오차의 절댓값을 
빼 0.5보다 작은 값을 갖도록 한다. 각 픽셀 단위로 구한 의 평균값을 
최종적으로 구한다.

4. 실험 결과
총 7개의 위상 홀로그램 시퀀스 중 마리오 시퀀스는 테스트 데이터

셋으로 사용하였고, 나머지 6개의 위상 홀로그램 시퀀스를 이용하여 초
해상도 신경망 모델을 학습시켰다. 각각의 시퀀스에서 3장의 프레임을 
임의로 선택하여 검증 데이터 셋으로 사용하였고, 나머지 프레임들은 모
두 훈련 데이터 셋으로 사용하였다. 실제 신경망 모델을 학습시키기 위
해서 원본 이미지는 훈련 데이터 셋과 검증 데이터 셋 모두 각각의 프레
임마다 120×120의 크기로 임의의 위치에서 100장씩 잘라내어 사용하였

고, 신경망 모델에 입력할 이미지는 원본 이미지에서 bicubic 보간법을 
이용해 scale을 2배로 줄인 이미지를 사용하였다. 또한, 각 이미지 간 
픽셀값의 편차를 줄이기 위해 0과 1 사이로 정규화하였으며, 복잡한 위
상 홀로그램의 특징을 더 잘 잡아내기 위해, 잘라낸 100장 중 절반에 해
당하는 50장을 수평 대칭 이동하여 데이터를 증강하였다.

120×120 크기의 원본 이미지의 Scale을 2배로 줄여 신경망 모델에 
입력으로 넣어 고해상도 홀로그램 영상을 얻기 위한 가중치를 최적화한
다. 이렇게 훈련된 모델에 검증 데이터셋을 입력으로 넣어 올바른 방향
으로 학습되고 있는지 확인한다. 마지막으로 학습에 사용하지 않은 테스
트 데이터 셋을 입력으로 넣어 만들어낸 고해상도 위상 홀로그램 영상을 
수치적으로 복원한 결과의 PSNR을 계산하여 비교한다.

학습에 사용된 데이터는 총 18,000개, 검증 데이터는 총 1,800개이
며, 학습률(Learning Rate)는 0.001로 매 200 epoch마다 절반씩 감소
하도록 하였다. 최적화 함수로는 Adam 알고리즘을 사용했으며, RAM 
크기를 고려해 배치 사이즈를 16으로 사용하였다.

일반적으로 딥러닝을 이용한 초해상도 신경망 모델에서 주로 사용하
는 L1 손실 함수와 새롭게 제안한 L1-circular 손실 함수를 비교해보았
다. 둘 모두 같은 데이터 셋과 같은 학습 방법을 사용해 500 에폭까지 
학습한 결과는 Figure 5와 같다. 왼쪽은 L1 손실 함수를 사용하여 학습
한 결과이고, 오른쪽은 L1-circular 손실 함수를 사용해 학습한 결과이
다. 파란색 꺾은선 그래프는 training loss, 빨간색 꺾은선 그래프는 
validation loss를 의미하며 왼쪽 y축의 scale을 따른다. 검은색 꺾은선 
그래프는 각각의 모델에서 테스트 데이터셋을 수치 복원했을 때의 
PSNR을 의미하며, 오른쪽 y축의 scale을 따른다. L1 손실 함수를 사용
한 경우, 초반에는 빠르게 학습이 되지만 200 epoch 부근에서 과적합이 
발생하는 모습을 확인할 수 있다. L1-circular 손실 함수를 사용하는 경
우, L1 손실 함수에 비해 다소 느리게 학습되지만 계속 학습되는 경향을 
보인다. 서로 다른 손실 함수를 사용해 학습한 신경망 모델로 고해상도 
홀로그램 영상을 각각 만들어 수치 복원했을 때 PSNR 결과는 
L1-circular를 사용했을 때 약 0.13dB만큼의 차이를 보이며 더 좋은 성
능을 보였다.

<Figure 4> Block diagram of the experiment

Reconstruction method PSNR SSIM
bicubic 16.1710 0.1225

ASWRN (L1 loss) 19.5502 0.2632
AWSRN (L1-circular loss) 19.6764 0.2733

<Table 1> PSNR, SSIM of numerical reconstruction image

<Figure 3> Errors caused by periodicity of phase
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5. 결론
본 논문에서는 위상 홀로그램의 주기성을 이용한 L1 기반의 순환 손

실 함수, L1-circular Loss Function을 제안한다. 일반적인 2차원 이
미지에서 예측 픽셀값과 원본 픽셀값 사이의 유사도를 이용한 L1 손실 
함수와 같은 초해상도 신경망 모델에서 비교해봤을 때, L1-circular 손
실 함수의 성능이 우수함을 보였다. 또한, L1 손실 함수는 빠르게 학습
된다는 점과 L1-circular는 계속해서 학습된다는 장점을 이용하여 초반
에는 L1 손실 함수로 초해상도 신경망 모델을 빠르게 학습시키고, 이후 
L1-circular 손실 함수로 바꾸어 학습시킨 결과 성능 향상이 가능함을 
보았다. 이에 앞으로 딥러닝 기반 위상 홀로그램 초해상도 신경망 모델 
개발에 앞서 더 나은 성능의 결과를 얻을 수 있을 것이라 기대된다.
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<Figure 5> Result of training with L1 loss (Left) and L1-circular loss (Right)

<Figure 6> Numerical reconstruction image of training with L1 loss (Left) and L1-circular loss (Right)
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