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요약

초해상화 딥러닝 기법은 학습 시 수렴하기까지 최소 수백 번의 에폭을 필요로 하며 오랜 시간이 걸린다. 최근, 영상 인식용

딥러닝 모델에서는 학습 수렴 속도를 향상시키기 위해 픽셀, 채널간 불필요한 상호연관 정보를 제거하는 Deconvolution 기술

이제안되었다. 본 논문에서는최초로 Deconvolution 기술을초해상화 딥러닝 방법에 적용하여 학습 수렴속도증가를시도했

다. 영상 인식 딥러닝 기법과다르게 초해상화 딥러닝 기법은 이미지 특성 추출 부분과 이미지 복원 부분의 정보를 보존하는

것이 중요하기 때문에, EDSR을 Baseline 모델로 사용하여 양쪽 끝의 레이어는 기존의 Convolution 연산을 그대로 유지하고,

중간 레이어의 ResBlock 내의 Convolution 연산만 Deconvolution 연산으로 바꿔서 구성하였다. 초해상화 벤치마크 데이터셋

을사용한실험결과, 수렴속도가빨라지지않는결과를도출했다. 본 논문에서는 Deconvolution 기술이 Baseline 모델의 성능

을 개선하지 못하는 이유를 초해상화 분야에서 기본적으로 적용되는 Residual Learning 기법 때문으로 분석했다.

1. 서론

이미지 초해상화(Super-Resolution)기술은 단일 저해상도 이미지

를입력으로받아, 그에 상응하는고해상도이미지를복원하는것을목

적으로 한다. 최근 Deep Neural Network(DNN)은 층 깊이를 깊게 만

듦에 따라 복원 성능이 향상되었지만, FLOPs(floating poing

operations)와 Parameter 수가 늘어났다. 이에 따라, 학습 시간이오래

걸리기에 메모리를 효율적으로 사용하고 학습의 수렴 속도를 빠르게

하는딥러닝에대한연구를필요로한다. 메모리효율성에관한연구는

스마트폰/ 드론 같은제한된리소스환경을사용하는모바일기기들에

적용되므로, 경량화에 대한 연구가 활발하게 진행되고 있다.[4,7,9,11].

학습의 수렴속도를빠르게하는기술에는수학적, 통계학적접근을통

해 고안된 여러최적화기술[12,17]이나 학습 과정중에네트워크가중

치, 파라미터의변화에의해야기되는네트워크활성화값들의분포변

화를 완화시켜주는 정규화 기술[2,10,18]이 있다. 본 논문에서 적용해

보려는 논문인 Network Deconvolution 논문[2]은 정규화 연구의 일환

으로 동물의 뇌에서 시각적 상호연관 정보를 제거해주는 시각뉴런에

서 영감을 받아 데이터의 픽셀간, 채널간 상호연관정보를제거해주는

Deconvolution 연산을 고안해 영상 인식 딥러닝 분야에 적용했고, 학

습 수렴속도를 빠르게 만들고더불어정확도를높게 만드는데성공했

다. 본 논문은 데이터 및 채널 정규화기법인 Network Deconvolution

기술을 초해상화 분야에 적용해서 여러 모델들과 데이터셋을 사용해

실험해본 논문이다.

2. 관련 연구

2.1. 초해상화 연구

SRCNN[3]은 처음으로 딥러닝 CNN 모델을 초해상화 연구에 적용

해서 전통적인 머신러닝 기반 초해상화 기술의 성능을 능가한 모델이

다. SRCNN은 Convolution 레이어 3개를 쌓아서 만든 모델로, 3개 이

상의 레이어를 쌓아도 성능이크게 개선되지 않았다고 결론지었다. 하

지만 이후 VDSR[5]이 Skip Connection을 이용해서 Residual 이미지

를 전달해 저해상도원본이미지와고해상도 복원이미지의차이부분

을 집중적으로 학습하는 Residual Learning 기법을 사용하여 세계 최

고 복원성능(State of The Art, SOTA)을 달성했다. Residual

Learning 기법을 사용하면 복원 성능이 높아질 뿐만 아니라,

Exploading/Vanishing Gradient문제를 해결해서 높은 Learning Rate

를 사용해빠른 수렴을할수 있게만들기 때문에, 이후초해상화 분야

에서 SOTA를 달성한 EDSR[1] 과 RCAN[6] 등의 최근 연구들은 모

두 Residual learning 기법을 사용한다. 초해상화 분야의 연구들은 i)

최종성능 향상 ii) 학습 개선을 통한 계산량 절감, 수렴시간 단축 iii)

모델사이즈, 파라미터 절감을 통한 추론시간(계산속도) 단축을 목표로

한다. 본 연구에서는 Deconvolution 기법을 적용해 i) 최종성능 향상과

ii) 수렴을 빠르게 하는 것을 목표로 한다.
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2.2. Network Deconvolution

그림 1. 이미지 픽셀간, 네트워크 채널간 상호연관성

Convolution 연산은 Convolution 필터가 움직이며 이미지의 지역

정보를 추출하고 가중치를 학습하는 Convolutional Neural Network

(CNN)모델에서사용되는핵심연산이다. 그러나 이 Convolution 연산

은학습하는방식때문에 픽셀간 상호연관성이강한 실생활이미지에

대해서 학습한 정보를중복 학습하는 비효율적인 특징을지닌다. 이런

Convolution 연산의 단점을 Deconvolution 연산을 적용해서 해결할

수 있다.

그림 2. 픽셀, 채널간 Decorrelation연산

Deconvolution 연산은 Convolution 연산에서 픽셀간, 채널간의 연관

정보들을제거해서 주요정보만을학습하게 데이터를 정규화 시켜준다.

Whitening이라고도 불리는 이 기술은, 대표적인 정규화 관련 논문인

Batch Normalization 논문[10]에서도 언급이 된다. 해당 논문에서는

Whitening 기법에 대해 학습 과정 중에 내부파라미터의 변화로 인해

생기는 internal covariance shift 문제를 해결하지만, covariance

matrix 계산과 inverse matrix 계산이 필요해서계산량이많으며일부

파라미터들의 영향이 무시되기에 학습 성능이 저하되는 요소라고 주

장했다. 그러나 Network Deconvolution[2]은 수학적 접근을 통해 간

소화된 수식을 제시하고, GPU에 최적화된 코딩을 통해 Batch

Normalization 기술과 학습속도가비슷하면서 더뛰어난성능을보여

주는 Correlation 방식을 고안했다. Network Deconvolution에서

Decorrelation을 적용하는 방법은 다음과 같다.

Data matrix ×  (은 sample들의 개수, 는 feature들의 수)에

대해   


을 계산해서 Covariance matrix

를 구한다.   ,    식을 사용해

Channel, Pixel상호 연관성을 제거해준다. (≈∙)

최종식은    ∙ ∙  ≃ ∙∙이고, 다음 레

이어의 입력는    ∘ ∘  ∘ 식으로 만들어진

다.(∘는 행렬곱, 는 활성화 함수,는 레이어의 가중치, 는 입

력에 대한 Deconvolution 연산, 는 i번째 레이어에서 나온 입력)

3. 제안 방법

3.1. 가정

Deconvolution 기술과 초해상화 연구에서 보편적으로 쓰

이는 Residual Learning기법은 학습할 필요가 없는 불필요한

정보를 학습대상에서 제거해줌으로써, 학습하는 정보량을 한

정해서 집중적으로 학습할 수 있게 만든다는 점이 같다. 또한,

ImageNet[19]데이터 Classification에서 좋은 성능을 보인 모

델들의 Batch Normalization을 없애고, Deconvolution 연산을

Convolution 레이어의 앞부분에 첨가해서 수렴속도가 빨라졌

고, 최종수렴 정확도가 올라가는 성과를 보였다. 이러한 이유

들로 Deconvolution을 초해상화기술에 적용시키면학습할 때

복원성능 및 수렴속도 측면에서 도움이 되고, Batch

Normalization[10]의 단점을 극복하여 성능을 높이는 효과를

낼 수 있는 새로운 방법으로 적용될 수 있다고 가정했다.

3.2. 제안한 구조

그림 3. Deconvolution 연산이 적용된 EDSR 네트워크 구조

실험에사용한네트워크구조는많은초해상화연구논문들

에서결과 비교군으로 자주 쓰이는초해상화연구의 대표적인

모델인 EDSR모델 내에서 Convolution 연산을 Deconvolution

연산으로 바꾼 모델이다. 초해상화 기술에서 입력이미지 처리

부와출력이미지 복원부는 중요한정보들을 많이다루는 부분

이기때문에상호연관정보를제거하는 방법인 Deconvolution

연산을 모든 레이어에 적용하면 성능이대폭하락하는문제를

발생시킨다. 따라서 초반부와 후반부는 기존 Convolution 연

산을 유지하고 모델 학습부내의 ResBlock들의 내부에 있는

Convolution 연산들만 Decovolution연산으로 대체했다.

3.3. 실험 결과 및 분석

트레이닝 데이터는 표준화된 초해상화 데이터 셋중 하나인

DIV2K[13]를 사용했다. DIV2K를 이용해 모델 학습, 검증, 테

스트를 진행하였다. 추가적으로 Set5[14], Set14[15], B100[16]

벤치마크 데이터 셋에 대해서 테스트를 진행했다.
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그림 4. EDSR baseline / Deconv 적용 EDSR 검증성능 비교

Dataset Scale
EDSR[1]

(Baseline)
Ours

Set5[14]
×2

×3

38.034

34.509

37.994

34.465

Set14[15]
×2

×3

33.598

30.403

33.556

30.348

B100[16]
×2

×3

32.213

29.141

32.174

29.134

DIV2K[13]
×2

×3

34.670

31.001

34.589

30.957

표 1. 벤치마크 데이터셋 성능 PSNR(dB) 비교

그림 5. 영상인식 딥러닝 분야 수렴그래프 예시

테스트 결과는 가정과는 다르게 최종 수렴속도가 빠르지않았다. 원

인은 baseline 모델인 EDSR은 Residual Learning을 사용해서 원본이

미지를 제외한 차이를 학습 및 복원하는 방식이기때문으로 분석했다.

영상인식 딥러닝 분야에서의 Deconvolution의 장점은 Internal

covariance shift문제를 해결하고 exploding/vanishing gradient문제

를 해결해서 높은 learning rate를 사용해 빠르고 정확한 수렴을 하는

방식이었다. 그러나 Residual Learning이 적용된 초해상화 모델은

exploding/vanishing gradient문제가 해결되었기때문에 이미학습 수

렴속도가 빠르고 Residual Learning을 사용한 모델에 Deconvolution

을 적용하더라도 수렴속도가 더 빨라지지는 않는 것으로 추정했다.

그림 6. SRCNN[3] / Deconv 적용 SRCNN 검증 성능 비교

그림 6은 Residual Learning을 사용하지 않는 간단한 3개의

Convolution 레이어로만 구성된 SRCNN 모델을 baseline으로

Deconvolution 연산을 적용해본 결과이다. 그래프를 보면,

Deconvolution 연산을 적용한 모델이 수렴이 더 빠르고, 성능이

baseline에 비해서 더높은것을 알수 있다. 이 실험결과를 통해, 그림

4의 결과는 Residual Learning 기법이 적용된 모델이기 때문에, 그림

6과 같은 빠른 수렴 결과가 도출되지 않았다고 할 수 있다. 이 실험을

통해 Deconvolution 기술은 영상 분류용 딥러닝 모델에서는 효과적으

로수렴속도를증가시키지만, 출력타입이고차원실수벡터형태를가

지는 초해상화 모델에서는 Residual Learning 기법이 적용되지 않은

경우에 한해서 수렴 속도를 향상시키는 것을 확인했다.

4. 결론

본 논문에서는 Network Deconvolution기술을 초해상화 분야에 최

초로 적용해보고, 채널 및 픽셀 단위의 Decorrelation이 수렴 속도에

주는 영향을 분석하는 실험을 했다. 초해상화 분야에서 Baseline으로

보편적으로 쓰이는 EDSR모델에 대한 실험 결과는 가정과는 달리 수

렴속도를 향상시키지못했다. Residual Learning기법을적용하지 않는

초해상화 분야의 SRCNN 모델을 이용한 대조 실험을 통해 원인이

EDSR에 적용되어 있는 Residual Learning기법 때문이라고 분석했다.

Deconvoltuion 기술은 Residual Learning 기술을 사용하지 않는 초해

상화모델에 한해서수렴속도 향상효과가있다는 것을알 수있었다.
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