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요  약

표본 기반 초해상도(Super Resolution 이하 SR) 방법들 중 네이버 임베딩(Neighbor Embedding 이하 NE) 기법의 
기본 원리는 지역적 선형 임베딩이라는 매니폴드 학습방법의 개념과 같다. 그러나, 네이버 임베딩은 국부 학습 데이
터 집합의 크기가 너무 작기 때문에 이에 따른 빈약한 일반화 능력으로 인하여 알고리즘의 성능을 크게 저하시킨다. 
본 논문에서는 이와 같은 문제점을 해결하기 위해서 일반화 능력이 뛰어난 Support Vector Regression(이하 SVR)을 
이용한 Sparse-Neighbor 영상 표현 학습 방법에 기반한 새로운 알고리즘을 제안하였다. 저해상도 입력 영상이 주어
지면 bicubic 보간법을 이용하여 확대된 영상을 얻고, 이 확대된 영상으로부터 패치를 얻은 후 저주파 패치인지 고주
파 패치 인지를 판별한 후 각 영상 패치의 가중치를 얻은 후 두 개의  SVR을 훈련하였으며 훈련된 SVR을 이용하여 
고해상도의 해당 화소 값을 예측하였다. 실험을 통하여 제안된 기법이 기존의 보간법 및 네이버 임베딩 기법 등에 비
해 정량적인 척도 및 시각적으로 향상된 결과를 보여 주었다.

ABSTRACT

Among the Example based Super Resolution(SR) techniques, Neighbor embedding(NE) has been inspired by 
manifold learning method, particularly locally linear embedding. However, the poor generalization of NE decreases 
the performance of such algorithm. The sizes of local training sets are always too small to improve the performance of 
NE. We propose the Learning Sparse-Neighbor Image Representation baesd on SVR having an excellent 
generalization ability to solve this problem. Given a low resolution image, we first use bicubic interpolation to 
synthesize its high resolution version. We extract the patches from this synthesized image and determine whether each 
patch corresponds to regions with high or low spatial frequencies. After the weight of each patch is obtained by our 
method, we used to learn separate SVR models. Finally, we update the pixel values using the previously learned SVRs. 
Through experimental results, we quantitatively and qualitatively confirm the improved results of the proposed 
algorithm when comparing with conventional interpolation methods and NE.

키워드 : 초해상도, Sparse-Neighbor 영상 표현, 지지 벡터 회귀

Key word : Super Resolution, Sparse-Neighbor Image Representation, Support Vector Regression
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Ⅰ. 서  론

최근 통신 및 디스플레이 등의 기술 발달로 많은 응

용분야에서 고해상도의 영상을 필요로 하고 있다. 고해

상도란 영상내의 화소 밀도가 높은 것을 의미한다. 이
는 더 세부적이고 정교한 처리를 가능하게 한다. 예를 

들어 CCTV 촬영 영상, 인공위성 관찰영상, 의료영상 

등 정교한 분석을 요하는 영상처리 분야에서 그 필요성

이 강조되고 있다. 디지털 영상과 동영상들의 획득이 

쉬워짐에 따라 그 응용분야가 점점 더 넓어지고 있다. 
하지만 고해상도의 영상을 획득하기 위해서는 높은 비

용과 정밀 광학기술이 요구되어, 이 한계를 극복하기 

위한 기술의 필요성이 대두 되었다[1].
초해상도(Super Resolution 이하 SR) 기법은 관찰되

었던 단일 혹은 다수의 저해상도의 영상으로부터 고해

상도의 영상을 생성하는 기술이다. 디지털 영상 매체에 

의해 획득된 영상은 고해상도의 자연 영상이 저주파 대

역필터를 통과한 후, 다운 샘플링 된 영상으로 모델링 

될 수 있다. 이 과정을 거치면서 획득된 영상은 에일리

어싱(aliasing) 현상에 의해 많은 고주파 성분의 정보가 

손실된다. 따라서 손실된 고주파 성분을 효과적으로 복

원하고 영상의 해상도를 높이는 것이 초해상도 기법의 

목표이다[2].
초해상도 복원 알고리즘은 다수의 저해상도 영상으

로부터 고해상도 영상을 복원하는 다중 프레임 기반 방

법(Multi-frame based approach)과 훈련 데이터를 기반

으로 고해상도 영상을 복원하는 단일 영상 기반 방법

(Single-image based approach)으로 분류된다. 다중프레

임 기반 방법은 입력된 저해상도 영상들의 움직임을 추

정하여 정렬 시킨 후, 정렬된 저해상도 영상들을 융합

하여 선명한 고해상도 영상을 얻는다. 저해상도 영상간

의 움직임 추정 오차가 작은 경우 안정적인 성능을 보

이지만, 물체의 복잡한 움직임이나 사람의 얼굴 같은 

연식(Non-rigid)의 물체에 대해서는 영상간의 움직임을 

추정하기 어렵게 되어 성능 저하가 발생하게 된다. 또
한, 충분한 저해상도 영상이 주어지지 않는다면 복원 

결과 영상의 품질이 저하되는 현상을 보인다. 다중 프

레임 기반 초해상도 알고리즘의 문제점을 극복하기 위

한 방안으로 단일 영상 기반의 초해상도 복원 알고리즘

이 제안되었다[3]. 단일 영상 기반 초해상도 기법에는 

보간법(interpolation)에 기반한 방법과 표본 기반 방법

들이 있다. 보간법은 영상의 해상도를 높이기 위해 기

존 화소들 사이에 적절한 값을 삽입하는 기술이다. 전
통적인 영상 보간법은 저해상도 영상에서 화소의 가

중치 합(weighted-sum)에 기반을 두고 있으며, 그 중 대

표적인 방법으로 최단 입점 보간법(nearest-neighbor 
interpolation), 이중 선형 보간법(bi-linear interpolation), 
고등차수 보간법(bi-cubic interpolation) 등이 있다. 이
러한 방법들은 선형필터의 개념으로 해석될 수 있다. 
즉 저해상도 영상은 필터의 입력 신호가 되고 이 영상

에 곱해지는 가중치들은 필터의 계수가 되며, 전체적인 

영상의 확대 과정은 저해상도의 입력 영상을 업 샘플링

한 후 필터를 적용하는 것으로 이해 할 수 있다. 따라서, 
필터 계수가 되는 가중치들의 주파수 특성을 확인함으

로써 해당 보간법의 성능을 분석할 수 있다. 이러한 관

점에서 볼 때 가중치 기반 방법들은 대부분 저주파 대

역필터의 특성을 가지고 있으므로 에일리어싱에 의해 

손상된 고주파 성분을 효과적으로 복원할 수 없다[1,4].
이러한 문제를 해결하기 위하여 표본 기반 초해상도 

기법들이 널리 쓰인다. 표본 기반 기법들 중에서 최근

방 기반 기법(Nearest Neighbor based approach)들이 많

이 쓰이고 있다[5,6]. 최근방 기반 기법들에서는 학습

(learing) 패치(patch)와 시험(test) 패치사이의 유사도에 

의해 시험 패치를 위한 국부 학습 집합(local training 
set)들이 만들어진다. 국부 학습 집합들이 주어지면 저

해상도 시험 패치들에 일치하는 고해상도 패치가 다

른 학습 알고리즘에 의해 추정 되어진다. 예를 들면, 
Freeman[5]등은 고해상도 학습 패치와 저해상도 시험 

패치 사이의 관계를 모델링하기 위해 마코프 네트워크

를 이용한 표본기반 초해상도 알고리즘을 처음으로 제

안하였다. Yang[6]등은 저주파와 고주파를 위한 사전

들을 학습을 통하여 구한 후, 재구성 과정에서 성긴 계

수를 얻은 후 이들을 SVR의 훈련에 이용한다. 그러나, 
이 방법은 사전들을 구성하는 등 방법이 복잡하고 계산

량 부하가 크다.  따라서, 본 논문에서 제안된 방법은 사

전들을 구성치 않고 저해상도 영상으로부터 업 스케일

된 영상에서 직접 패치를 취득한 후 그에 대한 가중치 

정보를 이용하기 때문에 간략하고 계산량 관점에서 장

점이 있다. 또한, Chang[7]등은 지역적 선형 임베딩

(Locally Linear Embedding(LLE))이라는 매니폴드

(Manifold) 학습 방법에 기반한 다른 표본 기반 알고리

즘을 제안 하였다. 
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그러나, 이러한 최근방 기반 알고리즘들은 국부 학

습 데이터 집합의 크기가 너무 작아서 최근방에 기반

한 추정의 빈약한 일반화 능력 때문에 시각적으로나 
PSNR(Peak Signal to Noise Ratio) 같은 정량적인 척도

에 의해 성능이 크게 저하된다. LLE는 매니폴드로부터 

충분한 데이터 포인트들이 제공되어질  때 실효성이 있

는 알고리즘이다. 본 논문에서는 실험에서  적은수의 

학습영상을 사용해서, LLE에 기반한 네이버 임베딩의 

이와같은 문제점을 확인하였다.
본 논문에서는 이와 같은 문제점을 해결하기 위해서 

일반화 능력이 뛰어난 Support Vector Regression(이하 

SVR)[8]을 이용한 Sparse-neighbor 표현을 이용한 초해

상도 알고리즘을 제안하였다. 제안한  알고리즘에서는 

먼저 저해상도 입력 영상이 주어지면 bicubic 보간법을 

이용하여 확대된 영상을 얻고, 이 확대된 영상으로부터 

패치를 얻은 후 저주파 패치와 고주파 패치를 판별한 

후 각 영상 패치의 가중치를 얻은 후 각각에 해당하는 

두 개의  SVR을 훈련하였으며 훈련된 SVR을 이용하여 

고해상도의 해당 화소 값을 예측하였다. 실험을 통하여 

본 논문에서 제안된 방법이 bicubic 보간법 및 네이버 

임베딩 기법 등에 비해 PSNR 결과 및 시각적으로 향상

된 결과를 보여 주었다.

Ⅱ. 본  론

2.1. 영상 패치 분류

그림 1은 본 논문에서 제안된 초해상도 알고리즘의 

순서도이다. 제안된 초해상도 알고리즘은 3개의 과정으

로 이루어진다. 첫 번째 과정은 영상 패치 분류이고, 두 

번째 과정은 영상 패치의 sparse-neighbor 표현이고, 세 

번째 과정은 초해상도 출력을 위한 SVR이다.

그림 1. 제안된 초해상도 알고리즘의 순서도

Fig. 1 Flow chart of proposed SR algorithm

학습 단계에서 먼저 고해상도와 저해상도 영상의 쌍

을 모으고, 보다 나은 초해상도 결과를 얻기 위해 본 논

문에서는 고주파 패치와 저주파 패치를 위한 두 개의 

SVR 모델을 학습 시킨다.
저해상도 입력 영상으로부터 고해상도 버전의 영상

을 얻기 위해 저해상도 입력 영상에 bicubic 보간법을 

적용한다. 보간법을 이용해 얻은 영상으로부터 5*5 패
치들을 얻는다. 얻어진 패치들이 고주파 패치인지 저주

파 패치인지를 판별하기 위해 over-segmentation을 수

행한다. 보간된 영상의 각 패치의 중심 화소 값이 

over-segmentation에 의해 얻어진 영상의 에지나 코너

에 속하면 이 패치는 고주파 패치로 판별된다. 그렇지 

않을 경우는 해당 패치는 저주파 패치로 판별된다. 본 

논문에서는 over-segmentation을 수행하기 위해 Sobel 
에지 검출기를 이용하였다. 그림 2에 영상 패치 분류의 

실험 결과가 도시 되어있다.

그림 2. 영상 패치 분류 (a) bicubic 보간에 의해 확대된 영상 

(b) 에지 결과  (c) 저주파(파랑) 및 고주파(빨강) 패치

Fig. 2 Image patch categorization (a) Upscaled image 
by bicubic (b) Edge result (c) Low (Blue) and high 
(Red) spatial frequency patch

2.2. Sparse-neighbor 표현

저해상도 입력 영상으로부터 보간법을 이용하여 확

대된 고해상도 버전의 영상을 얻은 후, 그 영상으로부

터 5*5 패치를 추출한다. 또한, 각 패치의 가중치 정보

를 얻기 위해 본 논문에서는 다음과 같은 sparse- 
neighbor 표현 알고리즘을 이용한다. 얻어진 각 영상 패

치의 성긴 가중치 정보는 SVR의 훈련을 위해 이용되어

진다. Chang[7]등은 지역적 선형 임베딩(Locally Linear 
Embedding)이라는 매니폴드 학습(Manifold Learning) 
방법에 기반한 다른 표본 기반 알고리즘인 네이버 임베

딩 방법을 제안 하였다. 이 방법은 고차원상에 N개의 

점이 저차원의 비선형 매니폴드 내에, 또는 가까이에 

있을 때 매니폴드로부터 충분한 점을 뽑아낼 수 있다면 
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각각의 점들과 그 이웃한 점들은 지역적으로 선형적인 

패치 내에 있거나 가까이에 있다고 기대할 수 있다는 

것이다.
그러나, 이러한 최근방 기반 알고리즘들은 국부 학습 

데이터 집합의 크기가 너무 작아서 최근방에 기반한 추

정의 빈약한 일반화 능력 때문에 성능이 현저히 저하 

되었다. 따라서, 본 논문에서는 이와 같은 문제점을 해

결하기 위해서 일반화 능력이 뛰어난 SVR을 이용한 

Sparse-neighbor 표현에 기반한 초해상도 알고리즘을 

다음과 같이 제안하였다. 
보간법에 의해 얻어진 고해상도 버전의 입력 영상 

 의 패치 
  에 대해

1) 학습 데이터베이스의 고해상도 패치들(
)에서 K개

의 근접 이웃 패치들을 찾는다.

2) 학습 데이터베이스의 근접 이웃 패치들로 
  를 재구

성 할 때, 오차를 최소화 하는 가중치를 식(1)에 의해 

계산한다.

  ∥  ∈∥            (1)

여기서, 는 에 속한 이웃 패치들의 잔존 오차로, 

고해상도 버전의 패치 
를 이웃하는 패치들로 재구성 

하였을 때, 그 값과의 차이 값을 의미한다. 가중치의 계

산 방법은 식(2)를 풀어서 얻는다.

       

∈
            (2)

여기서,   는 
  에 이웃하는 패치들의 집합이고, 

는 

  
   

             (3)

이며 L은 
  에 이웃하는 패치들로 구성된 × 차

원의 행렬이다. 1은 1로 이루어진 열벡터이다. 결과적

으로 획득되어진 가중치 행렬은   ×이다. 

는 시험 패치의 개수이며, 는 학습 패치의 개수

이다.

2.3. Support vector regression

Support vector regression(이하 SVR)은 Support 
vector machine(이하 SVM)의 확장이다. 커널 트릭을 이

용하여 SVR은 비선형함수를 고차원 공간에서의 선형

함수로 변환이 가능하다. SVM과 유사하게  SVR의 강

력한 일반화 능력은 미지의 출력 값을 예측하는데 뛰어

난 기능을 가지고 있다[8]. 학습에서 SVR은 다음의 문

제를 해결한다.

min
 


  





  


   
   ≤    

     ≤   
 

  
 ≥      

       (4)

식(4)에서 y는 원래의 고해상도 영상에서 관련된 패

치의 중심에 위치한 화소 값이며, n은 학습 데이터의 개

수다.  는 변환된 공간에서 영상 패치의 가중치 표

현이다. w는 학습되기 위한 비선형 매핑 함수이며, C는 

일반화와 상, 하한 학습 오차와의 tradeoff 값이다. 본 논

문에서는 SVR의 실험을 위한 모든 파라미터는 교차검

증을 통하여 선택되어졌다. 
저해상도의 시험 입력 영상이 주어지면 bicubic 보간

법을 이용하여 확대된 영상을 얻고, 이 확대된 영상으

로부터 영상 패치를 추출한 후 각 패치의 가중치 값을 

얻는다. 얻어진 각 영상 패치의 가중치 값을 이용하여 

SVR을 훈련한 뒤, bicubic 보간법을 이용하여 확대된 

영상의 화소 값을 훈련된  SVR을 이용하여 갱신한 뒤 

최종 고해상도 영상을 얻는다.

Ⅲ. 실험 및 결과

본 논문에서는 고해상도 영상으로부터 블러링과 다

운 샘플링을 통해 얻은 저해상도 입력 영상을 bicubic 
보간법을 이용하여 확대된 영상을 얻고, 이 확대된 영

상으로부터 5*5 패치를 얻은 후 저주파와 고주파 패치

를 판별한 후 본 논문에서 제안된 Sparse-neighbor 표현 

알고리즘을 이용하여 각 영상 패치의 가중치를 얻은 후  

각 영상 패치의 가중치 값을 이용하여 고주파와 저주파

를 위한 두 개의 SVR을 훈련하였으며 훈련된 SVR을 
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이용하여 고해상도의 해당 화소 값을 예측하였다. SVR 
모델은 LIBSVM에 의해 훈련 되어졌다[9]. 네이버 임베

딩의 문제점을 개선하기 위해 본 논문에서 제안한 기법

의 성능은 대표적인 보간법인 bicubic 보간법과 네이버 

임베딩 기법과 비교하였다. 
복원 성능은 식(5)를 이용하여 PSNR을 구하여 수치

적으로 평가하였다. PSNR 값이 높을수록 복원이 잘 된 

영상이다. 

  

max



 











  (5)

식(5)에서 max 은 영상에서 가장 큰 화소 값을 의미

하고, m과 n은 영상의 높이와 넓이이다. O(i,j)와 R(i,j)
은 원본 영상과 복원 영상의 화소 값이다.

Ship Truck Town Racoon Lady

Bicubic 21.97 22.43 18.84 28.52 30.10

NE 21.97 22.48 18.83 28.77 30.42

Our method 22.53 23.03 19.56 29.17 31.27

표 1. 시험 영상들의 PSNR 결과

Table. 1 PSNR results of test images

표 1에서 보듯 본 논문에서 제안된 기법이 bicubic 보
간법과 네이버 임베딩 방법들에 비해, 평균적으로 Ship 
영상의 경우 0.56 dB, Truck 영상의 경우 0.58 dB, Town 
영상의 경우는 0.72 dB, Racoon 영상의 경우는 0.52 dB, 
Lady 영상의 경우는 1.01 dB 정도 향상된 결과를 보여

주고 있으며, 따라서 본 논문에서 제안된 기법으로 획

득한 고주파 성분이 영상의 품질을 향상 시키는 것을 

확인할 수 있다.
그림 3과 그림 4는 실험에 사용한 Truck 영상과 

Racoon 영상의 원본 영상과 원본 영상으로부터 블러

링과 다운 샘플링을 통해 얻은 저해상도 시험 영상을 

bicubic 보간법과 네이버 임베딩 기법, 본 논문에서 제

안된 기법을 적용하여 고해상도화 한 영상이다.
그림 3의  Truck 실험 결과 영상에서 보는 바와 같이 

bicubic 보간법과 네이버 임베딩 기법에 비해 본 논문에

서 제안된 기법의 결과들이 배경 영역의 풀과 나무들 

및 자동차 영역에서 더 선명한 결과를 볼 수 있다. 또한, 
그림 4의 Racoon 실험 결과 영상에서도 제안된 기법의 

실험 결과들이 기존의 방법에 비해 눈이나 털 및 수염 

등에서 보다 더 선명한 결과를 볼 수 있어, 원영상과 비

교하여 볼 때 고주파 성분 및 디테일한 성분들이 잘 복

원 되어 있음을 시각적으로 확인할 수 있다.

그림 3. Truck 영상의 실험 결과들 (a) 원 영상 (b) Bicubic 
(c) NE (d) 제안된 방법

FIg. 3 Experimental results of Trucks image (a) Original 
image (b) Bicubic (c) NE (d) Our method

 영상 품질 향상에 대한 정성적인 평가를 위해 10명
의 실험자 그룹을 구성하여 시각적인 평가를 실시하였

으며, 시각적인 평가척도의 수치화를 위해 실험 결과 

영상이 원영상과 어느 정도 유사한지를 5점 만점 척도 

기준을 이용하였다. 실험 결과 표1의 5개의 실험 영상

에 대해 bicubic 영상들은 평균 2.7점, NE 영상들은 3.2
점, 제안된 방법의 결과 영상들은 4.0점을 획득하였다. 
이는 본 논문에서 제안한 방법이 저해상도 영상 복원에 

효과적임을 시각적으로나 이를 계량화한 평가 척도로

도 입증한다.
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그림 4. Racoon 영상의 실험 결과들 (a) 원 영상 (b) Bicubic 
(c) NE (d) 제안된 방법

FIg. 4 Experimental results of Racoon image (a) Original 
image (b) Bicubic (c) NE (d) Our method

Ⅳ. 결  론

초해상도 기법은 관찰되었던 저해상도 영상으로부

터 고해상도의 영상을 생성하는 기술이다. 초해상도 기

법은 다 영상 기반의 고전적 초해상도 기법과 단일 영

상 기반의 표본 기반 초해상도 기법이 있다. 고전적 초

해상도 기법은 하나의 장면에 대해 여러 장의 영상이 

있고, 각 영상은 다른 영상에 대해 서브화소(subpixel) 
만큼의 변화가 있어야 한다. 이러한 접근 방식은 확대 

가능한 최대배율이 수치적으로 최대 2배가 한계라는 단

점이 있다. 이러한 단점을 극복하기 위해 제안된 방법

이 표본 기반 초해상도 기법이다. 
표본 기반 초해상도 방법들 중 네이버 임베딩 기법의 

기본 원리는 지역적 선형 임베딩이라는 매니폴드 학습

방법의 개념과 같다. 그러나, 네이버 임베딩의 국부 학

습 데이터 집합의 크기가 너무 작아서, 그에 따른 빈약

한 일반화 능력으로 인하여 알고리즘의 성능을 크게 저

하시킨다. 본 논문에서는 이와 같은 문제점을 해결하기 

위해서 일반화 능력이 뛰어난 SVR 기반 Sparse- 
Neighbor 영상 표현을 이용한 초해상도 방법을 제안하

였다.
저해상도 입력 영상이 주어지면 보간법을 이용하여 

확대된 영상을 얻고, 이 확대된 영상으로부터 본 논문

에서 제안한 알고리즘을 이용하여 각 영상 패치의 가중

치 값을 얻는다. 다음, 각 영상 패치의 가중치 값을 이용

하여 SVR을 훈련하였으며 훈련된 SVR을 이용하여 고

해상도의 해당 화소 값을 예측하였다. 
실험 결과 본 논문에서 제안된 방법은 bicubic 보간

법이나 네이버 임베딩에 비해 PSNR 관점 및 시각적으

로도 우수한 결과들을 얻었다. 최근 처리속도의 개선을 

위해 GPU를 사용한 알고리즘 개발이 많이 개발되고 있

다. 추가 연구방향은 실시간 처리에도 이용될 수 있게 

GPU등의 고속 프로세서를 사용한 알고리즘을 적용하

여 처리속도 개선을 할 계획이다. 또한, 본 논문에서 제

안된 방법을 멀티 스케일 초해상도 문제에도 적용해 볼 

계획이다.
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