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요약
단일 영상 기반 초고해상도 복원은 컴퓨터 비전 및 영상처리 분야의 중요한 기초 및 응용 분야 중 하나이며 딥러닝에 대한 , 

연구가 발전됨에 따라 이를 이용한 다양한 연구들이 활발히 진행되고 있다 기존 딥러닝 기반 연구들은 복원 성능을 높이기 위해. 
서 다양한 구조의 네트워크를 설계하거나 네트워크를 학습하는 알고리즘들을 중점으로 연구되어 왔다 최근 들어 네트워크 구조. 
나 설계 이외에 네트워크를 통과하는 정보의 집합체인 특징 맵에 관한 연구들이 진행되고 있다 은 특징 맵에서 채널 . Attention
간의 관계를 이용하여 특정 채널을 강조하거나 또는 공간 정보를 강조하는 방식으로 특징 맵의 정보를 잘 활용하도록 하여  전체
적인  네트워크의 성능을 향상시킨다 본 논문은 단일 영상 기반 초고해상도 복원 네트워크를 기반으로 다양한 방법들. Attention
을 적용하고 성능을 비교 및 분석한다.

서론1. 

단일 영상 기반 초고해상도 복원은 손상되거나 정보를 잃어버린 저
해상도의 영상을 고해상도 영상으로 복원하는 것으로 컴퓨터 비전의 한 
분야이다 이는 의료 치안 미디어 산업 등 다양한 산업과 응용 연구 분. , , 
야에 적용될 수 있는 중요한 기초 연구 분야이다.
딥러닝이 발전하면서 은 기존의 보간법 혹은 사전에 정SRCNN[1]

의한 맵핑 알고리즘의 성능을 넘어서면서 이를 시작으로 딥러닝을 활용
한 다양한 연구들이 진행되고 있다 은 보다 더 깊은 네. VDSR[2] SRCNN
트워크를 쌓아서 복원 성능을 향상시켰다 이후 은 이전 방법들. EDSR[3]
이 손실함수를 이용해서 네트워크를 학습했던 것과 달리 손실 함L2 L1 
수를 적용하였고 네트워크와 을 사용해서 Residual Skip Connection
더욱 깊은 네트워크를 학습 할 수 있었으며 따라서 높은 성능을 보여주
었다.
딥러닝에 대한 진행된 연구들의 일환으로 네트워크를 통과하는 특

징 맵 자체에 관심을 갖는 연구들이 있었다 은 모듈. SE-Net[4] Squeeze
과 모듈을 이용해서 특징 맵들의 관계를 명시적으로 모델링 Excitation
하는 을 제안했고 네트워크의 표현 능력과 성능을 Channel Attention
향상시켰다 은 과 특징 맵의 공간 정. SCA-CNN[5] Channel Attention
보를 활용하는 을 제안했다Spatial Attention .

에 대한 연구들이 소개되면서 이를 적용한 초고해상도 복Attention
원 연구들이 진행되었다 은 복원 성능에 영향을 주는 특징 맵. RCAN[6]
을 더욱 강조하기 위해서 을 적용했으며 은 이Channel Attention SAN
전의 방법들이  평균값이나 최댓값으로 채널의 대푯값을 정Attention 
하던 것과 달리 특징 맵의 공분산으로 특징 맵의 상관관계를 파악하고 
대푯값으로 사용하는 방법을 제안했다 본 논문에서는 . Channel 

과 을 단일 영상 초고해상도 복원 네트워크Attention Spatial Attention
에 적용해서 실험하고 결과를 비교 및 분석한다. 

본론2.  
네트워크 구조2-1.  

본 논문은 그림 과 같이 초고해상도 영상 복원을 위해 1 Residual 
구조를 사용하며 입력 영상으로부터 동시에 In Residual[6] Structure

와 를 복원하고 이를 더해서 최종적으로 복원 영상을 출력한다Texture . 
네트워크 구조에 대한 세부 사항은 표 과 같다1 .

그림 1 전체 네트워크 구조 . 
네트워크의 입력은 저해상도 영상 !"#이고 네트워크 $를 통해 복원된 

와 는 각각 Structure Texture %%# , &%#이며 이를 더해서 최종적으

로 복원한 영상 !%#이다 이를 수식으로 표현하면 다음 수식 과 같다.  1 .

!%# '%%# (&%# '$)!"# *              (1)

ㅇ
ㅇ

네트워크는 입력 영상으로부터 를 이용해서 특징 맵Feature Extractor
을 추출한다 추출된 특징 맵은 이후 두 개의 로 전달되고  . SR Network
각각 와 를 복원하기 때문에 풍부한 정보를 갖고 있Structure Texture
어야한다 추출된 특징 맵을 입력으로 받은 . Texture, Structure SR 

은 과 을 통해서 복Network Residual Block(RB) Residual Group(RG)
원된 와 Structure Texture%%# , &%#를 출력하고 두 영상을 더해서 
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최종적으로 복원된 영상 !%#을 출력한다. 와  Feature Extractor SR 

은 로 Network Residual Group, Residual Blcok, Convolution layer
구성된다 각 은 여러 개의 으로 이루. Residual Group Residual Block
어져 있으며 은 개의 개의 Residual Block 2 Convolution layer, 1

활성화 함수와 모듈로 구성된다LeakyReLU Attention . Residual 
에서 를 통과한 특징 맵은 모듈을 Block Convolution layer Attention 

통해서 채널별로 혹은 공간적으로 강조된다 또한  계산 비용을 낮추고 . 
업샘플링 과정에서 발생할 수 있는 아티팩트를 줄이기 위해서 각 SR 

의 마지막에 로 에서 제안한 Network Upsampler ESPCN[8]
를 사용했다PixelShuffler .

손실 함수 2-2.  
네트워크를 학습하기 위해 사용하는 손실 함수는 수식 와 같다2 .

" '+&"& (+%"%               (2)

ㅇ
ㅇ

"는 전체 네트워크를 학습하는 손실 함수이며 와 Texture Structure 
에 대한 손실 함수인 SR Network "& ,"%와 각 손실 함수에 대한 가중

치인 +%와+&를 이용해서 계산된다 의 손실 함수의 수식. SR Network

은 다음 수식 과 같다3 .
"& ' ,,&%# -&.#,,/ 0 "% ' ,,%%# -%.#,,/              (3)

ㅇ
&.#과 %.#은 에 해당하는 와 Ground Truth(GT) Texture

영상이다 네트워크는 두 개의 의 출력 영상Structure . SR Network
&%# , %%# 과  영상  GT &.# , %.# 간의 차이가 작아지도록 학습하 

며 차이는 으로 계산한다 본 논문에서는 제안하는 네트워크, L1-Norm . 
를 멀티 태스크 네트워크로 간주하고 적절한 가중치 값 +%와+&을 구하
기 위해서 을 적용한다GradNorm[9] .
2-3.  Attention Module
본 논문에서는 과 개의 을 Channel Attention 2 Spatial Attention

적용하고 비교한다 그림 과 같이 모듈은 에. 1 Attention Residual Block
서 다음에 위치하며 입력 특징 맵 Convolution layer $12으로부터 채

널 또는 공간이 강조된 특징 맵 $345을 출력한다. 

2-3-1.  Channel Attention
은 특징 맵에서 채널 간의 관계를 이용하여 특Channel Attention

정 채널을 강조하며 구조는 그림 와 같다2 .

그림 2. Channel Attention Module
그림 의 을 식으로 표현하면 다음 수식 와 같2 Channel Attention 4, 5

다.
$345 '67)$12*                 (4)

ㅇ
ㅇ

$345 ' 89):;9)8/):;/)<7=)$12*****⋅$12                (5)

ㅇ
ㅇ

입력 특징 맵 $12은 으로 채널 크기의 벡GlobalAveragePooling(GAP)
터가 되며 각 값은 해당하는 채널을 대표한다 이후 벡터는 첫 번째 . 

를 통해서 유의미한 정보를 갖는 벡터로 Fully Connected Layer(fc1)
압축되고 활성화 함수8/ 를 통해 비선형성을 갖는다 이(Leaky ReLU) . 

후 두 번째 와 활성화 함수Fully Connected Layer(fc2) 89(Sigmoid)

는 압축된 벡터를 부터 사이의 값을 갖는 채널 크기의 강조된 벡터로 0 1
만든다 이 벡터의 각 값들은 입력 특징 맵에서 해당하는 채널을 스케일. 
링해서 최종적으로 채널이 강조된 특징 맵 $345을 출력한다. 

2-3-2.  Single Layer Spatial Attention
은 특징 맵의 공간적인 특징을 강조하며  Spatial Attention

단일 층을 이용한 은 다음 그림 과 같다Spatial Attention 3 .

그림 3. Single Layer Spatial Attention Module
단일 층을 이용한 은 입력 특징 맵 Spatial Attention $12에 1x1
의 커널 사이즈를 갖는 를 적용해서 픽셀 별Convolution layer
로 채널들의 정보를 취합하고 개 채널의 강조된 특징 맵을 만든1
다 이후 강조된 특징 맵으로 . $345을 스케일링하고 출력한다 이. 
를 수식으로 표현하면 다음 수식 과 같다6 .

$345 '%7sinBCD)$12*'8);32E/×/)$12**⋅$12               (6)

ㅇ
ㅇ

;32E/×/는 커널을 갖는 이며 1x1 Convolution Layer 8는 강조 맵이 

부터 사이의 값을 갖도록 만드는 활성화 함수이다0 1 Sigmoid .
2-3-3.  Multi Layer Spatial Attention
다중 층 은 개의 를 Spatial Attention 4 Convolution Layer

사용해서 채널 정보 이외에 인접한 주변 픽셀들도 고려해서 강조
된 특징 맵을 만든다.  

그림 4. Multi Layer Spatial Attention Module
인접한 주변 픽셀들을 수용하기 위해서 개의 4 Convolution 

를 사용하며 각 의 커널의 크기는  Layer , Convolution Layer

#Conv in RB #RB in RG
#RG in 

SR Network
Local Skip 
Connection

Global Skip 
Connection

2 20 3 O O

표 1 네트워크 세부사항 . 
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부터 까지 차례대로 이며 마지막은 conv1 conv4 7x7, 5x5, 3x3
이다 또한 정보를 압축하기 위해서 각 1x1 . Convolution Layer

의 출력 채널의 크기는 점진적으로 부터 을 거쳐 로 줄32 16, 8 1
어들며 이에 대한 수식은 다음 수식 과 같다7, 8 .

8G는 출력 특징 맵을 부터 사이의 값을 갖도록 하는 활성화 0 1 Sigmoid 

함수이며 이를 제외한 8/부터8H은 활성화 함수이다Leaky ReLU .

실험 방법3.  
본 논문에서 제안하는 네트워크 및 모듈을 학습시키기 Attention 

위해서 장의 셋과 를 이용해서 800 DIV2K SATV[10] &.#과 %.#을 만

들고 을 사용했다 또한 네트워크는 를 기반으로 Adam . Tensorflow
을 이용해서 학습했다 제안하는 네트워크의 성능을 검증 NVIDIA V100 . 

하기 위해서 단일 영상 기반 초고해상도 기반 연구에서 널리 사용되는 
로 성능을 평가하고 비Set5, Set14, BSD100, Urban100,  Manga109

교했으며 성능 평가 방법은 을 사용한다PSNR .
실험 결과 및 분석4.  
본 논문에서는 모듈의 성능을 평가하기 위해서  Attention 

모듈을 사용하지 않은 모델을 기준으로 두고 개의 Attention 3
모듈을 추가한 모델과 비교하였으며 검증 데이터 셋에 대한 Attention 

실험 결과는 아래 표 와 같다 가장 높은 은 2 . PSNR 굵게 표시하고 두 번
째로 높은 은 PSNR 밑줄로 표시한다.

표 에서 을 추가한 모델의 경우 와 2 Channel Attention Set14
에서 모델보다 이 향상되었으나 나머지 데이터셋 Manga109 Base PSNR
과 에서는 오히려 감소한 것을 알 수 있다이 Set5, BSD100 Urban100 .

실험 결과로 미루어보아 데이터 셋마다 성능 향상을 위해 강조되어야 하
는 채널이 다르거나 혹은 잘못된 채널이 강조되어서 성능이 오히려 감소
한 것으로 보인다 단일 층 은 모든 데이터 셋에서 . Spatial Attention

모델 보다 낮은 성능을 보였으나 그 차이가 매우 작았다 커널Base . 1 x1 
의 으로 찾은 공간 특징 맵이 주변의 인접 픽셀을 고려하지 Convolution
않고 채널 정보만 고려하고 한 개의 층만 사용해서 비선형성을 추가하지 
못하고 한번에 한 개의 채널로 압축했기 때문에 성능이 감소한 것으로 
보인다 반면에 다중 은 실험한 모든 모델 중에 가장 . Spatial Attention
좋은 성능을 보였다 이는 단일 층 과 달리 다양한 크. Spatial Attention
기의 커널 사이즈를 이용해서 인접 픽셀의 정보를 고려하고 또한 점진적
으로 채널의 개수를 줄이는 동시에 개의 비선형 활성화함수를 사용해3
서 특정 데이터 셋이 아니라 실험한 모든 데이터 셋에서 성능 향상시킬 
수 있는 범용성을 갖는 강조된 공간 특징 맵을 찾은 것으로 보인다.
결론 및 향후 연구5.  

본 논문에서는 딥러닝을 이용한 단일 영상 기반 초고해상도 복원모
델에 대해 다양한 모듈을 실험하고 성능을 평가 및 분석하였Attention 
다 그 결과 적절한 모듈을 설계한다면 성능을 향상 시킬 수 . Attention 
있는 것을 확인하였다 향후 연구로는 에서 채널을 . Channel Attention
적절하게 표현있는 방법과  과 Channel Attention Spatial Attention
을 동시에 설계하는  연구를 진행할 예정이다.
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Set5 Set14 BSD
100

Urban
100

Manga
109

Base 37.87 33.52 32.16 32.08 38.21
Base+CA 37.86 33.57 32.13 32.06 38.33
BASE+
Single SA 37.86 33.51 32.15 32.00 38.16
BASE+
Multi SA 37.89 33.56 32.17 32.14 38.28

표 2 및 모듈 실험 결과. Base Attention (dB)
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