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요 약

최근 단일 영상 초해상도에 깊은 합성 곱 신경망을 적용한 알고리듬이 많이 연구되었다. 현존하는 딥러닝 기반 초해상도 기법들은
네트워크의 후반부에 해상도를 업샘플링 하는 구조를 가진다. 이러한 구조는 저해상도에서 고해상도로 한 번에 매핑을 하기에 많은 정
보를 예측하는 높은 확대율에서 비효율적인 구조를 가진다. 본 논문에서는 반복적인 업-다운 샘플링 구조를 기반으로 하여 채널 집중
잔여 밀집 블록을 이용한 단일 영상 초해상도 기법을 제안한다. 제안한 알고리듬은 저해상도와 고해상도의 매핑 관계를 효율적으로 예
측하여 높은 확대율에서 기존의 알고리듬에 비해 최대 0.14dB 성능 향상과 개선된 주관적 화질을 보여준다.

Abstract

Recently, many deep convolutional neural networks for image super-resolution have been studied. Existing deep learning-based 
super-resolution algorithms are architecture that up-samples the resolution at the end of the network. The post-upsampling 
architecture has an inefficient structure at large scaling factor result of predicting a lot of information for mapping from 
low-resolution to high-resolution at once. In this paper, we propose a single image super-resolution using Channel Attention 
Residual Dense Block based on an iterative up-down sampling architecture. The proposed algorithm efficiently predicts the 
mapping relationship between low-resolution and high-resolution, and shows up to 0.14dB performance improvement and enhanced 
subjective image quality compared to the existing algorithm at large scaling factor result.
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Ⅰ. 서 론
  
최근 디스플레이 기술이 나날이 발전하면서 디스플레이

장치의 해상도가 높아지고 있다. 이로 인해 고해상도 디스

플레이 장치에서 해상도에 맞는 콘텐츠를 제공해야 고품질

의 영상과 여백이 없는 스크린을 체감할 수 있지만 기존에

출시된 콘텐츠 및 영상들은 대부분 저해상도를 가져 콘텐

츠가 매우 부족한 상황이다. 수학적 모델링을 통한 영상의

해상도를 높이는 방법인 보간법은 예측할 화소의 주변 화

소 값들을 활용하여 해상도를 높인다. 보간법은 계산량이

적다는 장점이 있지만 저주파수 필터 특성 때문에 영상을

전반적으로 블러시켜 디테일을 보존하는 데에 한계가 있다. 
이를 해결하는 방법으로 저해상도의 영상을 고해상도로 높

이며 영상의 세세한 부분을 개선해주는 초해상도 (SR: su-
per-resolution) 기법이 연구되었다[1,2].
현재 SR 기법은 딥러닝을 적용하지 않은 기법과 적용한

기법으로 크게 두 가지로 나뉜다. 먼저, 딥러닝을 적용하지

않은 SR은 영상의 내부와 외부 정보의 사용 여부에 따라

두 가지로 나눌 수 있다. Glasner 등은 복수 영상의 초해상

도 기법과 단일 영상의 복수 패치 방법을 통합한 coarse- 
to-fine 구조를 기반으로 영상의 내부 유사성을 사용하여 재

구성한다[2]. Freeman 등은 외부의 데이터베이스에 저해상

도와 고해상도 패치 쌍을 저장하고 저장된 정보를 참조하

여 입력 데이터와 가장 유사한 저해상도의 패치를 찾아 대

응되는 고해상도 패치를 활용하여 영상을 재구성한다[1]. 외
부의 정보를 활용한 방식은 내부 정보를 활용한 방법에 비

해 참조할 수 있는 유의미한 고주파수 정보들이 많이 있어

보다 나은 성능 향상을 보여주었다.
최근에는 합성 곱 신경망을 초해상도 기법에 적용하여

뛰어난 성능을 보여주고 있다[3,4,5,6,7,10,11,12,13,16]. 최초로 SR
에 딥러닝을 적용한 SRCNN은 사전 업샘플링 구조로 3개
의 합성 곱 계층을 통해 영상을 재구성하였다[3]. 이러한 사

전 업샘플링 구조는 학습 시 한 번에 다양한 배율을 동시에

학습할 수 있지만 네트워크의 입력으로 보간법을 통해 확

대된 저화질의 고해상도를 사용하기에 연산량이 많아지는

문제가 발생하여 네트워크를 깊게 구성하지 못하는 한계가

있다. 이후 연산량 문제를 고려하여 대부분의 SR 네트워크

의 구조는 사후 업샘플링 구조를 기반으로 연구가 진행되

고 있다. 대표적인 사후 업샘플링 구조인 EDSR은 ResNet
에서 제안한 잔차 블록을 기반으로 한 end-to-end 구조이다
[4]. 이러한 사후 업샘플링 구조는 연산량을 줄여 네트워크

를 깊게 구성할 수 있는 장점이 있지만 단 한 번에 저해상도

에서 고해상도로 매핑을 하기에 적은 정보를 예측하는 낮

은 배율 (×2)에서만 효율을 가지는 구조적 한계가 있다. 
최근에는 학습 시 높은 배율에 대한 효율성을 가지기 위해

반복적인 업-다운 샘플링 네트워크 구조가 연구되었다. 
DBPN은 반복적인 업-다운 샘플링 네트워크 구조를 가지

는 대표적인 알고리듬으로 서로 다른 고해상도 특징 정보

를 활용하여 높은 배율에서 성능 향상을 보여주었다[5]. 그
러나 이러한 방법은 각각의 샘플링 모듈에서 단순 반복된

구조만을 통해 저해상도와 고해상도 간의 매핑 연관성을

예측하기에 이전에 학습된 유의미한 특징 정보들을 재활용

하지 못하는 단점이 있다.
본 논문에서는 높은 확대율에서 비효율적인 구조를 가

지는 문제를 해결하기 위해 채널 집중 잔여 밀집 블록 
(CARDB: channel attention residual dense block)을 제안하

고 이를 이용한 반복적인 업-다운 샘플링 네트워크 구조를

구성한다. 제안된 방식은 이전의 학습된 유의미한 특징 정

보를 재활용하기 위한 잔여 밀집 블록 (RDB: residual 
dense block)과 특징별로 중요도에 따른 가중치를 주기 위

해 채널 집중 (channel attention) 기법을 적용하여 고해상도

와 저해상도의 매핑 연관성을 효율적으로 추론하도록 하였

다.
본 논문은 다음과 같이 구성된다. 본 논문의 2장에는 관

련 이론을 소개하고 3장에서 제안한 알고리듬에 대해 상세

히 설명한다. 4장에서는 기존의 초해상도 알고리듬과 제안

한 알고리듬을 비교하고 성능을 평가한다. 마지막 5장에서

는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 이론

기존의 초해상도 기법들은 합성 곱 신경망을 기반으로

한 많은 알고리듬이 제안되었다[3,4,5,6,7,10,11,12,13,16]. 기존의 신

경망 네트워크 구조는 한 번에 저해상도 영상에서 고해상

도로 높이는 구조를 대부분 가진다.
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Kim 등은 사전 업샘플링 구조를 가진 매우 깊은 초해상

도 기법 (VDSR)을 제안했다[6]. 이 기법은 VGGNet[15]에서

영감을 받아 20개의 깊은 합성 곱 계층을 통해 개선된 영상

을 재구성하였으며 잔차 학습 (residual learning)을 통해 고

해상도로 확대된 입력 정보를 출력 정보에 전달하여 네트워

크가 고주파수 정보만을 학습하도록 구성한 기법이다. Lim 
등은 사후 업샘플링 구조를 가진 개선된 깊은 잔차 초해상도

기법 (EDSR)을 제안했다[4]. 이 기법은 low-level 비전에 맞

게 개선된 잔차 블록 구조를 활용하여 매우 깊은 합성 곱

신경망을 통해 디테일이 개선된 고해상도 영상을 복원하는

기법이다. Zhang 등은 ResNet[8]의 초기 특징 정보의 활용성

과 DenseNet[9]의 이전 특징 정보 재활용성을 융합한 잔여

밀집 블록 (RDB)을 기반으로 초해상도 기법을 제안했다[7]. 
RDB는 초기의 특징 정보를 마지막 계층에 전달하며 이전

의 계층들이 이후의 계층들의 입력정보로 사용하는 방법이

다. 이러한 방법은 학습된 다양한 특징 정보를 재활용을 통

해 정보의 흐름을 유연하게 함으로써 성능 향상을 보여주

었다. Zhang 등은 채널 집중 (channel attention) 네트워크를

제안했다[10]. 이 기법은 합성 곱 계층이 영상의 지역적 영역

(local area)을 활용한 방법을 벗어나 영상의 전체 영역

(global area)을 활용하여 영상의 특징맵에서 중요도에 따라

0과 1 사이의 웨이트를 할당하는 방법을 사용했다. 

Haris 등은 그림 1과 같이 반복적으로 저해상도 영상과

고해상도 영상의 매핑 연관성을 학습을 통해 서로 다른 고

해상도 특징 정보들을 활용하여 개선된 고해상도 영상을

복원하는 깊은 역투영 초해상도 기법 (DBPN)을 제안했다
[5]. DBPN은 반복적으로 저해상도와 고해상도 간의 투영

및역투영을 학습할 때 업 샘플링 모듈과 다운 샘플링 모듈

을 사용한다. 각 모듈의 합성 곱 계층은 해상도축소를목적

으로 사용이 되며 해상도를 높이기 위해 디컨볼루션 (de-
convlution)을 사용하였다. 제안된 각 모듈은 내부적으로

고해상도로 높이고 저해상도로 낮추는 연관성에 대해 학습

하며 학습된 정보와 초기 정보 간의 차이 성분인 에러를

피드백하는 메커니즘을 가진다. 이러한 방법은 에러 정보

를 활용하여 외부적으로 밀집 연결 (dense connection) 된
도메인 정보를 사용함으로써높은 배율에서 향상된 성능을

보여주며 기존의 초해상도 기법들과 비교할 때 높은 배율

의 결과 (×4)에서 적은 파라미터를 가지면서 뛰어난 성능

을 보여 주었다.

Ⅲ. 제안하는 알고리듬

제안하는 알고리듬은 기본적으로 DBPN과 같이 반복적

그림 1. DBPN 네트워크 구조
Fig. 1. Architecture of DBPN 
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업-다운 샘플링 네트워크 구조를 가진다. 성능을 개선하기

위해 잔여 밀집 블록과 채널 집중을 결합한 채널 집중 잔여

밀집 블록 (CARDB)을 활용한 반복적인 업-다운 샘플링 네

트워크를 제안한다. 그림 2는 제안하는 네트워크 구조를 도

식화하였다.
제안하는 알고리듬은 3단계로 특징 추출, 반복적인 저해

상도-고해상도 매핑, 재구성 단계로 구성된다. 첫째, 저해상

도의 영상이 특징 추출 (feature extraction) 단계에 입력되

어 저해상도 영상의 특징을 추출한다. 둘째, 저해상도-고해

상도 매핑 단계에서 서로 다른 고해상도 특징 맵들을 추출

한다. 마지막으로 추출된 고해상도 특징 맵들을 종합하여

개선된 고해상도 영상으로 복원한다. 네트워크의 효율적인

학습을 위해 입력 영상을 쌍 입방 보간법 (bicubic inter-
polation)을 통해 확대 후 마지막 단계에 전달함으로써영상

의 미세한 부분을 학습하도록 초점을 맞추었다.

1. 특징 추출

특징 추출 단계에서 신경망 네트워크에 입력된 저해상도

영상의 특징맵을 추출한다. 첫 번째 합성 곱에서 256개의

특징맵을 추출하고 반복적인 업-다운 샘플링 단계의 고정

된 채널 수를 위해 Szegedy 등[14]이 제안한 1×1 병목계층

(bottleneck layer)을 통해 64개의 특징 맵을 추출한다.

2. 저해상도-고해상도 매핑 단계

높은 확대율에서 더욱 섬세한 영역을 학습하기 위해 제

안하는 반복적 업-다운 샘플링 모듈을 사용하였다 (그림 3). 
기존의 업-다운 샘플링 모듈은 이전에 학습된 특징 정보를

제대로 활용하지 않는 비효율적인 구조를 가진다. 제안한

업-다운 샘플링 모듈은 이전 특징맵 정보들을 효율적으로

사용하기 위해 채널 집중과 잔여 밀집 블록을 결합한 구조

채널 집중 잔여 밀집 블록 (CARDB)을 사용하였다.
그림 4는 제안하는 채널 집중 잔여 밀집 블록을 나타낸

다. 하나의 블록은 7개의 3×3 합성 곱과 1개의 1×1 병목
계층으로 구성된다. 각 합성 곱 계층은 서로 크기가 다른

특징맵들을 추출하며 각 계층에서 이전의 학습된 모든특

징 정보들을 재활용한다. 이러한 모듈 구조는 연속메모리

구조 및 잔여 학습 그리고 특징 결합을 통해 효율적으로

신경망 학습을 할 수 있다. 성장률 (growth rate)은 32로 설

정을 하였고 블록의 입력과 출력 채널을 64로 설정하였다. 
네트워크가 깊어지면 수용 영역이 커져 학습 시 합성 곱

그림 2. 제안하는 네트워크의 구조
Fig. 2. The architecture of proposed network

그림 3. 제안하는 알고리듬에서 사용한 업-다운 샘플링 모듈 구조
Fig. 3. The architecture of proposed up-down sampling module
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계층을 통한 결과는국소적 영역 (local area)에 대한 정보만

을 추출하여 한계가 있다. 전체 영역 (global area)의 정보를

활용하기 위해 채널 집중 기법을 사용했다. 채널 집중은 각

특징맵마다 중요도에 따른웨이트 값을 할당하기 위해 전

역 평균 풀링 (global average pooling), 시그모이드 (sig- 
moid)를 사용하였다.

3. 복원

최종 복원단계에서 서로 다른 고해상도 특징들을 입력

채널로 하여 3×3 합성 곱을 통해 RGB 영상으로 복원한다. 

Ⅳ. 실험 결과

제안한 알고리듬을실험하기 위해 고해상도 영상과 이에

상응하는 저해상도 영상이 존재해야 한다. 학습을 위한 데

이터셋으로 DIV2K 800장과 Flickr2K 2650장을 사용하였

고 검증셋 (validation set)으로 5장의 영상으로 이루어진

Set5[18]를 이용하였다. 영상을 임의의 위치에서 48×48 크
기의 패치 (patch) 단위로 나누어 학습에 사용했다. 또한무

작위 회전과 반전을 포함한 데이터 확장 방법 (data aug-
mentation)을 사용하였다. 결과를 실험하기 위해 테스트셋

으로 Set5[18], Set14[19], B100[20], Urban100[21]을 사용하여

비교 및 분석을 하였다. 확대 배율은 2배, 3배, 4배로 설정

하였다. 영상을 시험하는 과정에서좌우 반전 및 0도, 90도, 
180도, 270도 회전하여 얻은 8개의 결과 영상을 평균화하

는 자기 앙상블 (self ensemble) 기법을 적용하였다. PSNR 
측정시 L1 loss가 L2 loss보다 영상 복원에서더좋은 학습

성능을 보였다[17]. 손실 함수는 L1 loss를 사용했다.
비교 알고리듬은 쌍 입방 보간법, Dong 등의 SRCNN[3], 

Kim 등의 VDSR[6], Haris 등의 DBPN[5], Lim 등의 EDSR[4]

으로, 총 5개의 기존 알고리듬과 비교하였다. 결과 영상의

성능을 비교하기 위해 최대 신호 대 잡음 비 (PSNR: peak 
signal-to-noise ratio)와 구조적 유사성 (SSIM: structural 
similarity)을 사용하였다. 표 1과 표 2의 “+”는 자기앙상블

Dataset Scale Bicubic SRCNN[3] VDSR[6] DBPN[5] DBPN+[5] EDSR[4] EDSR+[4] Proposed Proposed+

Set5[18]

×2 33.69 36.72 37.53 38.09 38.15 38.11 38.19 38.12 38.18

×3 30.41 32.78 33.67 - - 34.65 34.71 34.68 34.76

×4 28.43 30.50 31.35 32.47 32.52 32.46 32.52 32.61 32.67

Set14[19]

×2 30.25 32.51 33.05 33.85 33.95 33.92 33.97 33.86 33.92

×3 27.55 29.32 29.78 - - 30.52 30.57 30.56 30.63

×4 26.01 27.52 28.02 28.82 28.87 28.80 28.87 28.89 28.97

B100[20]

×2 29.57 29.57 31.90 32.27 32.33 32.32 32.35 32.29 32.34

×3 27.22 27.22 28.83 - - 29.25 29.29 29.28 29.32

×4 25.97 25.97 27.29 27.72 27.76 27.71 27.76 27.77 27.82

Urban100[21]

×2 26.89 26.89 30.77 32.55 32.69 32.93 33.06 32.60 32.80

×3 24.47 24.47 27.14 - - 28.80 28.94 28.84 29.00

×4 23.15 23.15 25.18 26.38 26.55 26.64 26.77 26.77 26.94

표 1. 시험 데이터셋에 대한 최대 신호 대 잡음비 (dB)
Table 1. The PSNR of test dataset

그림 4. CARDB 구조
Fig. 4. The Architecture of CARDB 
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 (self ensemble)을 적용한 결과를 나타낸다.
표 1과 표 2는 각 시험 데이터셋에 대한 기존 모델들과

제안하는 모델의 정량적 화질 평가 결과를 비교한다. 기존

기법들과 비교한 결과, ×4의 확대 배율에서 최대 0.14dB 
향상된 결과를 보여주며 자기 앙상블을 적용한 결과에서

최대 0.17dB만큼 향상된 결과를 보여준다.
표 3은 제안하는 모델의 업-다운 샘플링의 반복 횟수와

성장률에 따른 성능을 비교한다. 각 단계는 성장률 32를 기

본 설정으로 가지며 업-다운 샘플링 모듈을 하나의 쌍으로

하여 4번, 7번, 10번 시행하였다.  
Urban100 시험영상 데이터셋의 256×256 해상도의 영

상을 1024×1024로 확대할 때, 제안하는 기법의 4번 시행

한 결과는 DBPN과 비교하면 1M 적은 파라미터 수를 가지

면서 0.093초빠른 결과를 보여주면서 0.14dB 향상된 결과

를 보여주었다. 7번 시행한 결과와 10번 시행한 결과와

EDSR을 비교하면 2배 이상 적은 파라미터 수를 가지면서

0.636초, 0.346초빠른실행 시간과 0.09dB, 0.13dB만큼높

은 PSNR 수치를 확인하였다. 성장률을 16으로 설정한 결

과는 성장률 32인 10번 시행한 결과와 비교하면약 2배 정

도의 적은 파라미터를 가지지만 같은 실행 시간을 가지며

0.18dB만큼 적은 수치를 확인하였다. 실험에 사용된 사용

된 하드웨어 환경은 GTX 1080Ti GPU와 Intel i5-6600K 
CPU를 사용하였다.
표 4는 제안된 기법에 사용된 채널 집중과 전역 잔차 학

습의 사용 여부에 따른 성능 비교를 나타낸다. Set5 시험
영상 데이터셋으로 부터 모든기법을 적용한 경우 각 기법

을 사용하지 않았을 때보다 향상된 성능을 보여준다.
 

Original Channel 
Attention (X)

Global Residual 
Learning (X)

PSNR (dB) 32.61 32.53 32.59

표 4. 채널 집중과 전역 잔차 학습 사용에 따른 성능 비교
Table 4. Performance comparison by using channel attention and 
global residual learning

그림 5는 ×2 확대 배율에 대한 기존의 기법들과의 주관

적 화질 비교 결과를 나타낸다. Set14의 ‘barbara’, ‘ppt3’을

DBPN[5] EDSR[4] Proposed
(growth rate=16)

Proposed
stage4

Proposed
stage7

Proposed
stage10

Parameter 10M 43M 13M 9M 17M 25M
Running 

time (sec) 0.194 1.218 0.872 0.101 0.582 0.872

PSNR (dB) 26.38 26.64 26.59 26.52 26.73 26.77

표 3. 파라미터 수, 실행시간에 대한 성능 비교
Table 3. Performance comparison of number of parameters, running time

Dataset Scale Bicubic SRCNN[3] VDSR[6] DBPN[5] DBPN+[5] EDSR[4] EDSR+[4] Proposed Proposed+

Set5[18]

×2 0.9312 0.9552 0.9590 0.9600 0.9629 0.9602 0.9628 0.9622 0.9625

×3 0.8687 0.9091 0.9213 - - 0.9280 0.9315 0.9313 0.9319

×4 0.8106 0.8627 0.8838 0.8980 0.9012 0.8968 0.9013 0.9014 0.9022

Set14[19]

×2 0.8698 0.9083 0.9124 0.9190 0.9233 0.9195 0.9236 0.9221 0.9226

×3 0.7747 0.8229 0.8314 - - 0.8462 0.8501 0.8503 0.8516

×4 0.7044 0.7534 0.7679 0.7860 0.7936 0.7876 0.7932 0.7940 0.7955

B100[20]

×2 0.8435 0.8889 0.8960 0.9000 0.9047 0.9013 0.9048 0.9040 0.9044

×3 0.7412 0.7878 0.7990 - - 0.8093 0.8150 0.8154 0.8161

×4 0.6701 0.7122 0.7261 0.7400 0.7491 0.7420 0.7501 0.7510 0.7519

Urban100[21]

×2 0.8413 0.8960 0.9140 0.9324 0.9347 0.9351 0.9360 0.9335 0.9347

×3 0.7369 0.8011 0.8290 - - 0.8653 0.8685 0.8678 0.8697

×4 0.6601 0.7254 0.7540 0.7946 0.8007 0.8033 0.8094 0.8098 0.8126

표 2. 시험 데이터셋에 대한 구조적 유사성
Table 2. The SSIM of test dataset
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사용한 결과 영상이다. 그림 5의 결과에서 (c) bicubic은 영

상을 전체적으로 부드럽게 만들기에 블러링이심한 화질을

보여준다. (d)와 (e)는 기존 고해상도 이미지가 가지는옷무

늬사선과 다르게 체커보드형태의 무늬와깨진글자 패턴

을 보여준다. (f)와 (g) 또한 기존의 사선 방향과 반대의 사

선무늬와 정확하지 않은 알파벳 ‘e’를 복원하였다. 반면에

제안한 (h)는 비슷한옷무늬패턴과 방향과 식별 가능하게

덜 깨진 알파벳 ‘e’를 복원한 것을 보여 준다. 
그림 6는 ×4 확대 배율에 대한 기존의 기법들과의 주관

적 화질 비교 결과를 나타낸다. Urban100의 ‘img076’, 
‘img078’, ‘img092’, ‘img095’를 사용한 결과 영상이며 각

해상도는 256×256에서 1024×1024로 4배 확대한 결과이

다. 픽셀단위로 개선 정도를육안으로 확인하기 위해 관심

영역을 확대하였다. 그림 6의 결과에서 (c) bicubic은 영상

을 부드럽게 하여 전체적으로 블러링이 심해 화질이 좋지

못하다. 딥러닝을 활용한 기존의 기법들의 경우 원본 (b) 
HR과 비교하였을 때 영상의 패턴을 제대로 복원하지 못하

였다. 반면에 제안한 방법 (h)는 도로의 블록, 건물의 외벽

들을 원복과 비슷하게 복원을 한것을 보여 준다. 전체적으

로 제안한 방식은 높은 배율의 결과에서 뛰어난 성능을 보

인다.
그림 7은 표 1, 표 2, 표 4의 결과에서 보여준 자기 앙상

블과 채널 집중 및 전역 잔차 학습에 따른 주관적 화질

비교 결과를 나타낸다. Urban100 시험 영상 데이터셋의

  (a) original (b) HR (c) bicubic (d) SRCNN[3] (e) VDSR[6] (f) DBPN[5] (g) EDSR[4] (h) Ours

그림 6. 기존 기법들과의 ×4 주관적 화질 비교
Fig. 6. ×4 Subjective image quality comparison with conventional methods

(a) original (b) HR (c) bicubic (d) SRCNN[3] (e) VDSR[6] (f) DBPN[5] (g) EDSR[4] (h) Ours

그림 5. 기존 기법들과의 ×2 주관적 화질 비교
Fig. 5. ×2 Subjective image quality comparison with conventional methods
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‘img095’, ‘img074’를 사용하여 4배 확대한 결과 영상이다. 
그림 7의 결과에서 (c) DBPN+과 (d) EDSR+는 블러링이

심해 왜곡된 도로의 블록과 건물의 창문을 복원하였다. 채
널 집중을 사용하지 않은 (e)또한 (c)와 (d)와 같이 패턴을

제대로 복원하지 못하였다. 반면에 전역잔차 학습을 사용

하지 않은 (f)는덜왜곡된 영상으로 복원을 하였지만 창문

의 가로 성분만을 복원하였다. 반면에 제안한 방법의 자기

앙상블 (g)는건물창문의 가로 및 세로 성분을 가장 비슷하

게 복원하여 기존의 기법에 비해 뛰어는 성능을 보여 준다.
결과적으로, 제안하는 기법의 CARDB는 이전의 의미 있

는 특징 정보를 효율적으로 활용하고 특징맵의 전역적 정

보를 사용함으로써 각 실험의 단계별로 객관적, 주관적 화

질 비교 결과에서 우수한 성능을 보여준다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 채널 집중 잔여 밀집 블록을 이용한 반복

적 업-다운 샘플링 기반의 초해상도 기법을 제안하였다. 기
존의 반복적 업-다운 샘플링 네트워크인 DBPN은 이전의

유의미한 특징 정보를 효율적으로 활용하지 못하는 단점과

네트워크가 깊어지면 수용 영역이커지지만 합성곱 계층에

의해 국소적 영역의 정보만을 활용하는 단점을 가진다. 문
제를 개선하고 성능 향상을 위해 이전의 학습된 특징 맵

정보들을 각 계층에서 재활용하여 비효율적인 매핑 구조를

해결하는 RDB와 특징맵의 전역정보를 중요도에 따라 서

로 다른웨이트 값을 매핑하여 깊은 신경망 구조에서 효율

적으로 학습하는 채널 집중 기법을 결합한 CARDB 기반의

반복적 업-다운 샘플링 초해상도 기법을 제안하였다.

제안한 방법은 채널 집중 기법과 잔차 학습의 순차적

실험을 통해 높은 배율에서 효율성을 갖도록 구성하였다. 
파라미터 비교 및 실행 시간 그리고 PSNR 결과를 통해

4번 시행한 결과에서 DBPN보다 1.92배 빠르며 PSNR은 
0.14dB만큼 우수하며 7번, 10번 시행한 결과에서 EDSR과
비교하면 2.09배, 1.4배빠르며 0.09dB, 0.13dB만큼뛰어난

것을 확인하였다.
본 논문에서 제안하는 CARDB를 이용한 반복적 업-다운

샘플링 네트워크 기반의 초해상도 기법은 높은 배율에서

뛰어난 성능을 보여주기에 영상 인식 분야의 전처리, 
CCTV, TV, 의료 영상 등에 다양한 산업 분야에서 활용될

수 있다.
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