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초해상화 모델 경량화를 위한 지식 증류 방법의 비교 연구
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A Comparative Study of Knowledge Distillation Methods in Lightening a 
Super-Resolution Model
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요  약  지식 증류는 깊은 모델의 지식을 가벼운 모델로 전달하는 모델 경량화 기술이다. 대부분의 지식 증류 방법들은 분류 

모델을 위해 개발되었으며, 초해상화를 위한 지식 증류 연구는 거의 없었다. 본 논문에서는 다양한 지식 증류 방법들을 초해상

화 모델에 적용하고 성능을 비교한다. 구체적으로, 초해상화 모델에 각 지식 증류 방법을 적용하기 위해 손실 함수를 수정하고, 

각 지식 증류 방법을 사용하여 교사 모델을 약 27배 경량화한 학생 모델을 학습하여 2배 초해상화하는 실험을 진행하였다. 실

험을 통해, 일부 지식 증류 방법은 초해상화 모델에 적용할 경우 유효하지 않음을 알 수 있었으며, 관계 기반 지식 증류 방법과 

전통적인 지식 증류 방법을 결합했을 때 성능이 가장 높은 것을 확인하였다.

• 주제어 : 초해상화, 딥러닝, 모델 경량화, 지식 증류, 비교 연구

Abstract Knowledge distillation (KD) is a model lightening technology that transfers the knowledge of deep models to light models. 
Most KD methods have been developed for classification models, and there have been few KD studies in the field of super-resolution 
(SR). In this paper, various KD methods are applied to an SR model and their performance is compared. Specifically, we modified the 
loss function to apply each KD method to the SR model and conducted an experiment to learn a student model that was about 27 
times lighter than the teacher model and to double the image resolution. Through the experiment, it was confirmed that some KD 
methods were not valid when applied to SR models, and that the performance was the highest when the relational KD and the 
traditional KD methods were combined.
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Ⅰ. 서론 

초해상화(Super-resolution)란 저해상도(Low resolution) 

영상을 고해상도(high resolution) 영상으로 변환하는 

기술로서, 의료, 보안, 원격 탐사 등 다양한 분야에서 

활용되고 있다. 최근에는 CNN(Convolutional Neural 

Network) 기반 딥러닝 기술의 발전과 함께 CNN을 이

용한 딥러닝 기반 초해상화 방법에 대한 연구가 활발

히 진행되고 있으며, 다양한 모델들이 제안되고 있다.

딥러닝 기반 초해상화 방법은 많은 메모리와 연산

량을 요구하기 때문에 제약된 리소스를 가진 모바일, 

사물인터넷 기기에 적용하기는 어렵다. 이런 한계를 

극복하기 위해, 모델의 성능은 유지하며 크기를 줄이

는 모델 경량화 연구가 활발히 진행되고 있다. 

지식 증류(KD: Knowledge Distillation)는 지식을 전

달하는 모델 경량화 기술로서, 기학습된 크고 깊은 모

델의 지식을 작고 얕은 모델로 전달하는 방법을 말하

며[1], 전달되는 지식의 종류나 전달 방법에 따라 다양

한 지식 증류 방법들이 제안되고 있다. 그러나, 대부분

의 지식 증류 방법들은 분류 모델을 경량화하기 위해 

개발되어 왔으며, 초해상화 모델 경량화를 위한 지식 

증류 연구는 거의 없다. 본 논문에서는 기존 분류 모

델 경량화를 위해 개발된 다양한 지식 증류 방법들을 

초해상화 모델에 적용하여 그 성능을 비교한다. 실험

을 통해, 경량화된 초해상화 모델의 성능을 정량적으

로 분석하여, 초해상화 모델 경량화에 가장 적합한 지

식 증류 방법을 모색한다.

Ⅱ. 관련연구 

2.1 초해상화

초해상화는 영상의 해상도를 높이기 위한 기술로, 

기존 초해상화 방법들은 비교적 단순한 선형 매핑을 

기반으로 하기 때문에 복잡하고 비선형적인 초해상화 

모델을 구현하기 어려웠다. 이러한 문제를 해결하기 

위해 최근 딥러닝 기술을 활용한 초해상화 방법들이 

활발히 연구되고 있으며 다양한 구조나 형태의 CNN 

기반 모델들이 제안되고 있다. SRCNN은 딥러닝 기술

을 활용한 선구적인 초해상화 모델로서, 딥러닝 기술

을 활용함으로써 고화질의 초해상화 영상 생성이 가능

함을 보여주었다[2]. 이후 다양한 딥러닝 기반 초해상

화 방법 및 모델이 제안되었으며, 그 중 EDSR 

(Enhanced Deep Super-Resolution)은 효율적인 네트워

크 구성과 층 사이의 잔차(residual) 학습을 통해 성능

을 크게 향상시켰다[3].

2.2 지식 증류

지식 증류는 기학습된 깊은 모델(교사 모델)의 지식

을 전달하여 가벼운 모델(학생 모델)의 학습 능력을 향

상시키는 기술을 말한다. 처음 소개된 지식 증류 방법

은 Hinton 등에 의해 제안되었으며, 교사 모델의 소프

트맥스(softmax) 층에서 출력된 확률분포 정보를 학생 

모델로 전달하였다[1]. 이후, FitNets는 교사 모델의 마

지막 층뿐만 아니라 중간층의 지식을 함께 전달되도록 

하였으며[4], 학생 모델이 교사 모델의 주의집중 지도

(attention map)를 모방하도록 하거나, 교사 모델 없이 

학생 모델들이 서로 지식을 전달하면서 학습하거나, 

다른 모델 없이 자가 증류(self-distillation)를 통해 학습

하는 등 다양한 지식 증류 방법들이 제안되었다[5, 6, 

7]. 그러나, 대부분의 지식 증류 방법들은 분류 모델을 

경량화하기 위해 제안되었으며, 초해상화 분야에서 지

식 증류를 사용한 모델 경량화 연구는 거의 없다.

지식 증류 방법은 크게 전달되는 지식의 종류와 증

류 방법 등에 따라 분류할 수 있다. 지식의 종류에 따

른 분류는 교사 모델의 마지막 층의 출력인 응답 기반 

지식(response-based knowledge)을 전달하는 방법과 교

사 모델의 중간층의 특징 지도와 같은 특징 기반 지식

(feature-based knowledge)을 전달하는 방법, 특징 지도

나 데이터 샘플, 출력 등의 상관관계인 관계 기반 지

식(relation-based knowledge)을 전달하는 방법으로 나

눌 수 있다. 그림 1은 지식 증류 방법에서 전달되는 

지식의 종류를 보여준다. Hinton 등에 의해 제안된 방

법이 응답 기반 지식을 전달하는 대표적인 예이다[1]. 

FitNets와 Fakd 등이 특징 기반 지식을 전달하는 방법

이며[4, 5, 8], 대조 학습(contrastive learning)은 관계 

기반 지식을 전달하는 방법에 속한다[9]. 증류 방법에 

따른 분류는 오프라인 학습과 온라인 학습, 자가 학습

(self-learning)으로 나뉜다. 오프라인 학습은 기학습된 

교사 모델의 지식을 학생 모델 학습 시 전달하는 방법

으로, 대부분의 초기 지식 증류 방법들이 여기에 속한

다. 온라인 학습은 교사와 학생 모델이 함께 학습하며 
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지식을 전달하는 방식으로 end-to-end 구조이다. 온라

인 학습의 예로 상호 증류(mutual distillation) 방법이 

있다[6]. 자가 학습은 교사 모델 없이 학생 모델을 여

러 개의 중간 단으로 구성하여 스스로 지식을 전달하

는 방식으로, 자가 증류 방법이 대표적이다[7]. 그림 2

는 오프라인, 온라인, 자가 학습 방법에서 지식의 전달 

과정을 보여준다.

Fig. 1. Type of knowledge transferred in knowledge
distillation methods.

Fig. 2. Process of transferring knowledge in online,
offline, and self-learning.

Ⅲ. 비교 연구 대상

본 논문에서 비교를 위해 사용된 지식 증류 방법은 

다음과 같다.

3.1 전통적인 지식 증류(HKD)

전통적인 지식 증류(HKD)는 깊은 교사 모델의 소프

트맥스(softmax) 층에서 출력된 확률분포 정보를 완화

하여 얕은 학생 모델로 전달하는 방식으로, 학생 모델

은 교사 모델 출력과의 차이를 최소화하도록 학습된다

[1]. 학생 모델과 교사 모델의 차이 는 쿨백-라이

블러 발산(Kullback-Leibler divergence)을 사용하여 다

음과 같이 계산된다.

  
∈

          (1)

여기서, 와 은 교사와 학생 모델의 소트프맥

스 출력을 뜻하고 은 쿨백-라이블러 발산을 나타낸

다.

3.2 대조 학습 기반 지식 증류(CKD)

대조 학습은 특징에 대한 일반화를 최대화하고, 적

은 데이터로 학습 효율을 향상하는 방법으로, 긍정적

(positive) 샘플과 부정적(negative) 샘플을 구분하여 각 

샘플에 대한 유사성(similarity)과 비유사성(dissimilarity)

을 학습한다. 즉, 긍정적 샘플과의 유사성을 최대화하

는 것과 동시에 부정적 샘플과의 유사성은 최소화하게 

된다. 

대조 학습 기반 지식 증류(CKD)는 대조 학습을 사

용하여 지식 증류를 시도한 방법으로, 초해상화 모델

에 적용하여 효과적으로 경량화된 학생 모델을 생성할 

수 있었다[9]. CKD에서 사용된 손실 함수 은 학습 

배치 내 i 번째 저해상도 영상에 대해, 교사 모델이 생

성한 초해상화 영상을 긍정적 샘플로 간주하고, i 번째 

저해상도 영상을 제외한 나머지 영상으로부터 학생 모

델이 생성한 초해상화 영상들을 부정적 샘플로 간주하

여 다음과 같이 계산된다. 

 
  



∑  ≠
 

 



 


   (2)

여기서, N은 배치 크기를 의미하며, 
, 

는 

각각 교사 모델과 학생 모델의 초해상화 영상을 나타

낸다. d는 평균 제곱 오차(mean squared error)를 나타

낸다.
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3.3 관계 학습 기반 지식 증류(RKD)

관계 기반 지식 증류(RKD)는 교사 모델과 학생 모

델의 출력 사이의 유기적인 관계 구조를 지식으로 전

달, 학습하는 방법으로, 관계 구조는 출력 샘플 사이의 

거리나 각도를 계산하여 얻어진다[10]. 예를 들어, 교사 

모델과 학생 모델에 대해, 각각 출력 샘플 사이의 유

클리디안 거리(Euclidean distance)를 계산하고, 이를 완

화된 평균 제곱 오차(Huber loss)를 통해 최소화하여 

샘플 사이의 유기적인 관계 지도를 학습한다. RKD에

서 사용된 손실 함수 는 다음과 같다.

  
∈ 

    (3)

여기서, 는 유클리디안 거리를 의미하고 은 완

화된 평균 제곱 오차를 의미한다. 와 는 교사 모델

과 학생 모델의 출력(   ,   )을 의

미한다. 

분류 모델에 적용한 기존 연구에서 RKD만을 사용

할 경우 성능이 좋지 못했으며, RKD와 HKD를 함께 

사용할 경우 기존 지식 증류 방법보다 우수한 성능을 

보였다[10]. 이를 참고로 하여, 본 논문에서도 RKD와 

HKD를 결합한 방법을 추가적으로 비교한다.

3.4 재학습 기반 지식 증류(RVKD)

재학습(review) 기반 지식 증류(RVKD)는 특징 기반 

지식을 전달하는 방법으로, 같은 층 사이의 지식을 전

달하는 기존 지식 증류 방법들과 달리 이전 층들의 특

징 지도를 ABF(Attention Based Fusion) 알고리즘을 통

해 융합하여 손실을 계산하고 최소화하도록 학습한다

[11]. 이를 통해, 각 층은 이전 층들의 정보를 함께 학

습함으로써, 더욱 풍부한 지식을 습득할 수 있다. 

RVKD의 학습 손실 은 연산량을 줄이기 위해 논

문에서 제안된 HCL(Hierarchical Context Loss)을 사용

하여 계산한다.

Ⅳ. 실험 방법 및 환경

본 논문에서는 III 장에서 설명한 지식 증류 방법

(HKD, CKD, RKD, RKD+HKD, RVKD)을 초해상화 모델

인 EDSR에 적용하여 성능을 비교하는 실험을 진행하

였다[3].

초해상화 모델에 지식 증류를 적용하기 위해, 분류 

모델과 다르게 손실을 계산하기 위한 입력 데이터와 

함수를 바꿔야 할 필요가 있다. 우선, 손실 함수 
는 ground-truth인 고해상도 영상과 학생이 생성한 초

해상화 영상 사이의 평균 제곱 오차를 나타낸다. 다음

으로, 식 (1)에서 은 평균 제곱 오차로 대체하였다. 각 

지식 증류 방법에서 손실 함수의 비율은 기존 논문을 

따라 조정하였으며 각각의 식은 다음과 같다.

                (4)

              (5)

  
           (6)

  
     (7)

  
         (8)

Fig. 3. Datasets used in our experiments. 

#filters #resblocks #params

Teacher 256 32 40.7M

Student 64 16 1.5M

Table 1. Network parameters of teacher and student
models used in our experiments.
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비교 실험을 위한 학습 데이터 셋은 DIV2K, 검증 

데이터 셋은 Set5, Set14, BSD100, Urban100을 사용하

였다(그림 3 참조)[12-16]. 학습 및 검증을 위한 저해상

도 영상은 각 데이터 셋에 포함된 고해상도 영상을 바

이큐빅 보간법(bicubic interpolation)을 사용하여 다운

샘플링(down-sampling) 하여 생성하였다. 표 1은 실험

에서 사용된 초해상화 모델인 EDSR의 교사 모델과 학

생 모델 구성을 나타낸 것이다. 교사 모델은 32개의 

resblock과 256개의 filter로 구성되고 학생 모델은 16

개의 resblock과 64개의 filter로 구성되어, 학생 모델의 

학습 파라미터의 수는 대략 27배 줄어들었다. 모델 구

현은 Pytorch(버전 1.11.0)를 사용하였으며, 모델 학습

은 i7-8700 3.20GHz CPU와 16GB RAM, NVIDIA RTX 

3060 GPU를 가진 PC에서 진행되었다. Adam optimizer

( = 0.9,  = 0.999)를 사용하였으며, epoch 수는 

100, 학습률(learning rate)은 10-4, 배치 크기(batch 

size)는 8로 설정되었다. 2배 초해상화하는 실험을 진행

했으며, 초해상화 영상 결과의 화질 평가를 위해 정량

적 화질 측정 지표인 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)

를 측정하였다. 

Ⅴ. 실험 결과 및 분석

표 2는 각 지식 증류 방법에 따른 EDSR 모델의 2배 

초해상화 결과 영상의 평균 PSNR 값을 보여준다. 빨간

색으로 표시한 값은 각 데이터 셋에 대해 가장 높은 

PSNR 값을 뜻하며, 파란색은 다음으로 높은 값을 나타

낸다. 볼드체는 증류하지 않은 학생 모델(w/o KD)보다 

높은 값을 표시한 것이다. 즉, 볼드체로 표시되지 않은 

것은 지식 증류를 수행함으로써 오히려 성능이 떨어진 

경우를 의미한다. 실험 결과, 단독으로 사용할 경우 

CKD의 성능이 가장 우수했으며, HKD가 그 다음이었

다. HKD의 경우 가장 전통적이고 간단한 방법임에도 

불구하고 다양한 형태의 많은 지식을 전달하는 방법들

에 비해 높은 성능을 보였다. RKD나 RVKD는 Set5 데

이터 셋을 제외하곤 지식 증류로 인해 학생 모델의 성

능이 떨어졌다. 즉, RKD나 RVKD는 초해상화 모델을 

경량화하는 데는 유효하지 않았다. RVKD는 분류 모델

을 경량화하는 실험 결과에서는 매우 우수한 성능을 

가지는 것으로 보고되었으나 초해상화 모델에 대해서

는 그렇지 않았다. 그러나, RKD의 경우 분류 모델에 

적용한 기존 연구 결과에서와 마찬가지로 HKD를 함께 

사용하였을 때 더 높은 성능을 보였으며, CKD를 포함

한 다른 지식 증류 방법보다 높은 성능을 보였다. 결

과적으로, 본 논문의 비교 실험에서 RKD+KD가 교사 

모델(Teacher)에 근접하는 가장 높은 PSNR 값을 가졌

으며, 다음으로 CKD가 높았다. 또한, 두 방법만이 모

든 데이터 셋에 대해 증류하지 않은 학생 모델(w/o 

KD)보다 높은 PSNR 결과를 가졌다. 

  

Ⅵ. 결론

본 논문에서는 초해상화 모델인 EDSR에 다양한 지

식 증류 방법을 적용하여 성능을 비교, 분석하는 실험

을 진행하였다. 이를 위해, 각 방법의 손실 함수를 초

해상화 모델에 적용하기 위해 변경하였으며, 교사 모

델에 비해 약 27배 경량화된 학생 모델을 학습하여 2

배 초해상화하는 실험을 진행하였다. 실험 결과, RKD

와 HKD를 결합한 방법이 가장 높은 성능을 보이는 것

을 확인하였다.

추후, 상호 증류나 자가 증류 등의 방법과도 비교, 

분석하는 실험을 진행할 예정이다.

Table 2. Mean PSNR results of EDSR with various knowledge distillation methods when scale factor = 2.

　 Teacher
Student

w/o KD HKD CKD RKD RVKD RKD+HKD

Set5 38.193 37.832 37.852 37.879 37.868 37.832 37.846

Set14 33.948 33.402 33.355 33.408 33.368 33.346 33.419

BSD100 32.32 32.028 32.06 32.049 32.019 32.02 32.061

Urban100 32.967 31.594 31.671 31.604 31.486 31.569 31.671
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