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요 약

단일 영상 초해상화는 저해상도 입력 영상에서 손실된 세부 질감과 구조 정보를 복원하는 문제이며, 확산 모델은 반복적인 노이즈
제거 과정을 통해 선명한 고주파 성분을 생성할 수 있다. 그러나 저해상도 조건이 복원 과정에 충분히 반영되지 않을 경우, 경계 위
치, 반복 패턴, 객체 윤곽이 원본과 어긋나는 구조적 왜곡이 발생할 수 있다. 본 논문에서는 저해상도 조건을 전역 문맥을 담당하는
의미 경로와 공간 구조를 담당하는 구조 경로로 나누어 조건화하는 확산 기반 초해상화 모델을 제안한다. 의미 경로는 저해상도 영
상의 장면 문맥과 질감 분포를 토큰 형태로 요약하여 병목 구간의 교차 어텐션에 사용하며, 구조 경로는 공간적으로 정렬된 특징 맵
을 생성하여 복원 단계의 특징 맵 변조에 활용한다. 이를 통해 확산 모델의 생성 능력을 유지하면서도 저해상도 입력에 포함된 구조
적 단서를 안정적으로 반영하도록 한다. 실험 결과, Set5, Set14, BSD100 및 Urban100 데이터셋을 이용한 4배 초해상화 실험에서
제안 모델은 비교 모델보다 구조적 안정성과 지각적 화질 간의 균형을 보였다.

Abstract

Diffusion models can generate sharp high-frequency details for single-image super-resolution through iterative denoising. 
However, when low-resolution conditions are not sufficiently reflected during restoration, the generated images may contain 
structural distortions such as misaligned boundaries, inconsistent repetitive patterns, or altered object contours. This paper proposes 
a diffusion-based super-resolution model using semantic and structural path conditioning, in which low-resolution information is 
separated into semantic and structural paths. The semantic path summarizes scene-level context and texture distributions into 
tokens and injects them through cross-attention at the bottleneck stage. The structural path preserves spatially aligned features and 
applies them as feature-map modulation during reconstruction. This design enables the model to retain the generative capability of 
diffusion models while more reliably preserving structural cues from the low-resolution input. Experiments on Set5, Set14, 
BSD100 and Urban100 for 4× super-resolution demonstrate that the proposed model achieves a favorable balance between 
structural stability and perceptual quality compared to baseline models.
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Ⅰ. 서 론

단일 영상 초해상화는 하나의 저해상도 영상으로부터

고해상도 영상을 복원하는 문제이다[1]. 이 과정에서는 저
해상도영상에서 손실된세부 질감과경계 정보를 추정해

야 하므로, 복원 결과의 선명도뿐 아니라 원본 구조와의
정합성도함께고려되어야한다. 초해상화는의료영상, 위
성및항공영상, 감시영상, 모바일영상처리와같이제한
된해상도에서더많은시각정보를요구하는분야에서중

요하게 활용된다[2,3].
기존회귀기반초해상화모델은픽셀단위오차를최소

화하는방식으로높은 PSNR과 SSIM을달성해왔으나, 복
원 가능한 다양한고해상도 후보들의평균적인결과를 생

성하는경향으로 인해세부 질감이손실되고 복원 결과가

흐릿해질수있다[4]. 반면확산기반초해상화모델은반복
적인노이즈제거과정을통해선명한고주파질감을생성

할수있지만, 저해상도조건정보가충분히반영되지않을
경우 경계 위치, 반복 패턴, 객체 윤곽 등이 원본 구조와
어긋나는 왜곡이 발생할 수 있다[5].
본 논문은 이러한 문제를완화하기위해저해상도조건

정보를의미경로와구조경로로나누어복원과정에반영

하는 확산 기반 초해상화 모델을 제안한다. 의미 경로는
영상 전체의 문맥과 질감 분포를 복원 과정에 제공하고, 
구조경로는경계와윤곽등공간적으로정렬된정보를전

달한다. 두조건은하나의위치에서단순히결합되지않고, 
노이즈제거백본의서로다른단계에주입되어전역문맥

과 공간 구조가 각각의 역할에 맞게 반영되도록 한다.
제안구조는 확산 모델의생성능력을 활용하면서도저

해상도입력에 포함된구조적 단서가복원 과정에서 약화

되는 문제를 완화하는 것을 목표로 한다. 이를 검증하기

위해 본논문에서는 Set5, Set14, BSD100, Urban100 데이
터셋을 이용한 4배 초해상화 실험을 수행하고, PSNR, 
SSIM, LPIPS와 같은 정량적 성능 평가와 MOS를 이용한
주관적 화질 평가 결과도 함께 분석한다. 

Ⅱ. 관련 연구

1. 단일 영상 초해상화

단일 영상 초해상화 연구는 저해상도 영상과 고해상도

영상사이의 매핑을 학습하는합성곱 신경망기반 방법에

서출발하였다[1]. 이후깊은네트워크의 학습 안정성을높
이기 위해잔차연결을활용한모델이제안되었으며[6], 밀
집 연결과 계층적 특징 융합을 통해 여러 계층의 정보를

효과적으로 재사용하는 방법도 연구되었다[7]. 또한 채널
어텐션구조를 활용하여 중요한특징 채널을강조하는 방

식이 초해상화 성능 개선에 사용되었다[8]. 최근에는 윈도
우기반셀프어텐션과계층적특징표현을활용하는트랜

스포머기반 모델들이 등장하여넓은 문맥정보를 효과적

으로 반영하고 있다[9].
이러한 회귀 기반 초해상화 모델들은 PSNR과 SSIM과
같은 왜곡 기반 지표에서 높은 성능을 달성할 수 있으나, 
평균제곱오차나절대오차와같은픽셀중심손실을주로

사용하기 때문에 세부 질감이 부드럽게 평균화되는 경향

을 보인다. 특히 창문, 난간, 외벽, 격자 구조와 같이 반복
패턴이많은 영상에서는 세부구조가 흐려질경우 사람이

인식하는 화질 저하가 크게 나타날 수 있다.
지각적화질을개선하기위해적대적생성네트워크, 지
각 손실, 질감 손실 등을 활용하는 연구도 수행되었다[4]. 
이러한 방법은 회귀 기반 모델보다 시각적으로 선명한

결과를 생성할 수 있지만, 생성된 세부 질감이 실제 정답
구조와 일치하지 않거나 특정 영역에서 불안정한 패턴

을 생성할 수 있다. 따라서 초해상화에서는 지각적 화질
향상뿐 아니라, 저해상도 입력에 남아 있는 구조 정보를
보존하면서 자연스러운 세부 표현을 복원하는 것이 중

요하다.

a) 세종대학교 AI로봇학과(Sejong University)
‡Corresponding Author: 이진영(Jin Young Lee)
                      E-mail: jinyounglee@sejong.ac.kr

                     Tel: +82-2-6935-2672
                     ORCID: https://orcid.org/0000-0002-4384-2633

※본 논문은 과학기술정보통신부의 재원으로 정보통신기획평가원의 지
원을 받아 수행된 연구임 (RS-2022-00156345, RS-2026-25544647)

․Manuscript received July 3, 2026; Revised July 6, 2026; Accepted July 
6, 2026.



김태환 외 1인: 의미 및 구조 경로 조건화를 이용한 확산 기반 초해상화 795
(Taehwan Kim et al.: Diffusion-Based Super-Resolution Using Semantic and Structural Path Conditioning)

2. 확산 모델 기반 초해상화

확산 모델은 데이터에 점진적으로 노이즈를 추가하는

순방향 과정과 노이즈가 포함된 샘플에서 원본에 가까운

데이터를 복원하는 역방향 과정을 학습하는 생성 모델이

다[10]. 초해상화에서는 저해상도 영상을 조건으로 사용하
여 노이즈 상태의 고해상도 영상을 단계적으로 복원한다. 
이러한방식은 복원과정에서 다양한고주파 세부 정보를

생성할수있기때문에, 기존회귀기반모델보다자연스럽
고 선명한 결과를 보이는 경우가 많다.

SR3는 확산 모델을 초해상화에 적용한 대표적인 연구
중하나로, 저해상도조건을활용하여반복적인노이즈제
거과정을수행하였다[5]. 이후확산기반 초해상화연구는
복원화질향상, 추론효율개선, 실제열화영상대응이라
는 방향으로 확장되어 왔다. ResShift는 저해상도 영상과
고해상도영상사이의잔차이동을활용하여보다효율적인

확산복원과정을구성하였으며[11], SinSR은이를단일단
계 추론으로 단순화하여 확산 기반 초해상화의 높은 추론

비용을완화하고자하였다[12]. 한편 StableSR과 DiffBIR은 
사전학습된대규모확산모델의생성사전지식을활용하

여실제 열화영상에서의 지각적 화질을향상시키는 방향

으로 연구되었다[13,14].
확산기반초해상화의장점은복잡한 질감과 고주파 성

분을자연스럽게생성할수있다는점이다. 그러나이러한
생성 능력은동시에구조적 왜곡의원인이될수 있다. 저
해상도입력에존재하는경계, 선의방향, 반복패턴, 물체
윤곽이복원과정에서충분히반영되지않으면, 결과영상
은선명해보이더라도원본구조와다른패턴을포함할수

있다. 특히 건축물이나 도시 영상처럼 직선 구조와 반복
패턴이중요한 영상에서는 이러한왜곡이 주관적 화질 평

가에서 불리하게 작용할 수 있다.
따라서 확산 기반 초해상화에서는 저해상도 조건을 복

원 과정에 어떻게 반영하는지가 핵심 설계 요소가 된다. 
저해상도 영상을 단순히 업샘플링하여 입력에 결합하는

방식은위치정보를제공할수있으나, 복원과정전체에서
전역 문맥과 공간 구조를 구분하여 제어하기에는 한계가

있다. 반대로 전역 조건만 강하게 주입할 경우 전체적인
질감은자연스러워질수있으나, 세부경계나반복구조의
위치 정합성이 약해질 수 있다.
본논문은이러한 한계를 고려하여 저해상도 조건을 전

그림 1. 제안 모델의 전체 구조
Fig. 1. Overall architecture of the proposed model



796 방송공학회논문지 제31권 제4호, 2026년 7월 (JBE Vol.31, No.4, July 2026)

역문맥정보와공간구조정보로 나누고, 이를 복원 과정
의 서로 다른 단계에 반영하는 조건화 방식을 제안한다. 
이를통해확산모델의생성능력을유지하면서도, 저해상
도입력이제공하는구조적단서를복원과정에보다직접

적으로 반영하고자 한다.

Ⅲ. 제안 방법

본논문은사전조건화기반확산복원프레임워크를바

탕으로단일영상초해상화를수행한다[15]. 제안모델은기
존조건부확산백본의노이즈제거구조를기반으로하며, 
저해상도조건 정보를단일 특징으로만 사용하지않고 의

미 경로와 구조 경로로 분리하여 복원 과정에 반영한다. 
이를 통해 전역 문맥 정보와 공간 구조 정보가 각각 병목

구간과복원단계에서역할에맞게활용되도록한다. 그림
1은 제안 모델의 전체 구조를 나타낸다.

1. 제안 모델의 전체 구조

그림 1에서 초기 입력 특징 은 고해상도 정답 영상

에노이즈가적용된 와저해상도입력영상 를업샘

플링한 를 채널 방향으로결합한 뒤, 패치 입력 계
층을 통해 생성한다. 이는 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다.

 ⊕ (1)

식 (1)에서  는사전조건화입력계수이고, ⊕는

채널방향결합을의미하며, ⋅은결합된입력

을패치화하여입력투영계층을거쳐초기입력특징 

로 변환하는 연산이다. 이를 통해 노이즈가 포함된 복원
상태와저해상도정보를초기단계부터함께고려할수있

다.
그림 1의 Feature Extraction 모듈은초기입력특징 

로부터얕은특징을추출하여국소패턴을포착하고, Deep 
Feature Extraction 모듈은 계층적으로 추출된 특징으로부

터넓은문맥정보를반영한병목특징 를생성하며, 얕

은계층에서추출된특징들은스킵연결을통해복원단계

로전달되어경계와세부구조보존을보조한다. 교차어텐
션 (Cross Attention) 모듈은백본의병목구간에서 1회적
용되며, 의미 경로 (Semantic Path) 조건 을 Key와

Value로, 병목 특징 를 Query로 사용하여 조건화된 병

목 특징 를 식 (2)와 같이 생성한다. 

   (2)

Feature Reconstruction 모듈에서는 를기반으로특징

해상도를높이고, 대응되는스킵특징과결합하여고해상도
복원에 필요한 특징을 재구성한다. 재구성된 복원 특징은
Feature Map Modulation 모듈에서 구조 경로 (Structural 
Path) 특징 에 의해 위치별로 보정되고

[16], 출력 계층

을 통해 모델의 예측값 로 변환된다. 최종적으로 복원

영상 추정값 은 식 (3)과 같이 모델 예측값 와 현재

노이즈상태 를사전조건화계수를이용하여결합함으

로써 계산된다. 

    (3)

 와  는각각현재노이즈상태와모델출

력항의스케일을조정하는사전조건화계수이다. 따라서
복원영상추정값은노이즈수준에따라현재노이즈상태

와모델 예측값이스케일링되어선형 결합된형태로 계산

된다.

학습 단계에서는 모델 예측값 와 목표값 ∗사이의

L1 손실을 최소화한다. ∗는 선택한 예측 파라미터화에

따라정답 영상 와 노이즈 상태 로부터 정의되는목

표값을 의미한다. 본 논문에서 사용한 학습 손실은 식 (4)
와 같다. 


 ∗  (4)
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식 (4)에서  
는학습데이터  , 와노이즈수준

에 대한 기댓값을 의미한다. 추론 단계에서는 저해상도
입력 영상 를 조건으로 사용하여 초기 노이즈 상태로부

터 반복적인 노이즈제거를 수행한다. 이때 식 (3)의 복원
추정과정은각샘플링단계에서수행되며, 본연구에서는
총 30단계의 샘플링을 통해 최종 복원 영상을 생성한다. 

2. 의미 및 구조 경로 조건화

제안 모델은 저해상도 입력 영상 로부터 의미 조건

과구조 특징 을분리하여 구성된다. 의미 조건

은영상의전역문맥과질감분포를요약한토큰이며, 구조
특징은 경계, 윤곽, 반복 패턴과 같은 공간적 단서를 유지
하는특징맵이다. 저해상도조건인코더는먼저공통저해
상도특징 을추출한뒤, 의미 경로와구조경로로분

기한다. 저해상도특징 은저해상도입력영상 를저

해상도인코더  ⋅에통과시켜생성한다.  ⋅

은 합성곱 계층과 ConvNeXt 블록[17]으로 구성되며, 저해
상도 입력의 국소 질감과 구조 정보를 추출한다. 
ConvNeXt 블록은 합성곱 기반의 국소 특징 추출 능력을
유지하면서도 경계와 질감 정보를 효과적으로 표현할 수

있으므로, 저해상도 조건 특징을 추출하기 위해 사용하였
다. 
구조 경로는 에 ×  합성곱 기반의 투영 연산

 ⋅을적용하여공간적으로정렬된구조특징 

을 생성한다. 의미 경로는 을 토큰 형태로변환한 뒤, 

위치 임베딩   와 Transformer Encoder  ⋅[18]를 통

해 의미 조건 을 생성한다. 본 연구에서는 2개의

Transformer Encoder 계층과 8개헤드의셀프어텐션을사
용하였다.

    

 ＋
(5)

식 (5)에서 ⋅는특징맵의공간차원을펼쳐토

큰 시퀀스로 변환하는 연산이다.

은 병목 구간의 교차 어텐션에서 Key와 Value로, 

병목특징은 Query로 사용되어, 전역 문맥과 질감분포를

병목 표현에 반영한다. 은 디코더 특징 맵 해상도에

맞게보간된뒤채널방향으로분리되어위치별스케일항

과바이어스항을이루고, 이를통해디코더특징맵을위
치별로변조하여경계와반복패턴등공간적단서를복원

특징에반영한다. 이처럼두경로는공통특징을공유하되
전역문맥은병목에, 공간구조는복원단계에각각주입된
다. 이를통해제안구조는확산모델의 생성 능력을유지
하면서 저해상도 입력과의 공간적 일관성을 높인다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

1. 실험 설정

제안 모델의 성능을 검증하기 위해 Set5[19], Set14[20], 
BSD100[21] 및 Urban100[22] 데이터셋을 사용하였다. Set5
와 Set14는 단일 영상 초해상화 분야에서 널리 사용되는
표준평가데이터셋으로, 다양한자연영상과객체영상을
포함한다. BSD100은 다양한 자연 영상을 포함하는 대표
적인초해상화평가데이터셋이며, Urban100은건물외벽, 
창문, 격자구조와같이반복패턴을포함하여구조적복원
능력 평가에 적합하다. 모든 실험은 4배 초해상화 설정에
서 수행하였으며, 저해상도 입력 영상은 고해상도 영상에
Bicubic 다운샘플링을 적용하여 생성하였다.
성능비교에는회귀기반초해상화모델인 SwinIR[9], 확
산 기반 초해상화 모델인 DiT-SR[23], SinSR[12], 
StableSR[13]을 사용하였다. SwinIR은 윈도우 기반 트랜스
포머구조를 활용하여 복원영상을 직접예측하는 대표적

인 회귀 기반 모델이다. DiT-SR은 확산 트랜스포머 구조
를초해상화에적용한방법이며, SinSR은지식증류를 통
해 확산 기반 초해상화의 추론 단계를 줄인 방법이다. 
StableSR은사전학습된확산모델의생성사전지식을활
용하여 초해상화 복원 성능을 향상시키는 방법이다. 제안
모델은확산기반복원방식을사용한다는점에서이들확

산 기반 모델과 관련되지만, 저해상도 조건 정보를 의미
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경로와구조경로로분리하여백본의서로다른단계에주

입한다는 점에서 차별화된다.
정량적성능 평가를 위해 PSNR과 SSIM을 사용하였고, 
이는각각원본영상과복원영상간의픽셀단위유사도와

구조적유사성평가에널리사용되는지표이다. 그러나이
러한왜곡기반지표는인간이인지하는지각적화질을충

분히 반영하지 못할 수 있기 때문에, 복원 영상의 지각적
유사도를 평가하기 위해 LPIPS를 함께 사용하였다[24]. 
LPIPS는사전학습된신경망의특징공간에서두영상간
의 차이를 측정하는 지표로, 값이 낮을수록 원본 영상과
지각적으로 더 유사한 복원 결과를 의미한다. 또한 실제
사용자가인식하는주관적화질을평가하기위해 MOS 기
반의 주관적 평가를 추가로 수행하였다[25].

2. 정량적 성능 평가

정량적성능평가결과는표 1과표 2에나타내었다. 표
1은 Set5 및 Set14 데이터셋에서의, 표 2는 BSD100 및
Urban100 데이터셋에서의 4배초해상화결과를보여준다. 

실험결과, 회귀기반 초해상화 모델인 SwinIR은 모든 데
이터셋에서가장높은 PSNR과 SSIM을기록하였다. 이는
픽셀단위 오차를최소화하도록학습되는 회귀기반 복원

방식이원본 영상과의 수치적유사도 측면에서강점을 가

짐을 보여준다. 그러나 SwinIR은 LPIPS에서 상대적으로
높은 값을 보였으며, 이는 높은 PSNR 및 SSIM이 반드시
지각적 유사도의 향상으로 이어지지 않음을 의미한다. 
제안 모델은 SwinIR보다 PSNR 및 SSIM은 낮았으나, 
모든 데이터셋에서 가장 낮은 LPIPS 값을 기록하여 지각
적유사도측면에서우수한성능을보였다. 이는왜곡기반
지표와지각기반지표사이의상충관계와관련된다. 픽셀
단위오차를최소화하는회귀기반방식은 PSNR 및 SSIM
에서 유리하지만 세부 질감이 평균화되어 지각적 자연스

러움이저하될수있는반면[26], 확산기반복원방식은자
연스러운 질감과고주파 세부정보를 생성하는데 강점을

가져 LPIPS와같은지각기반지표에유리하다. 두방식은
최적화 목표가 다르므로 단일 순위로 비교하기보다 상충

관계위에서각방법의균형점을함께고려하는것이적절

하며, 이러한관점에서제안모델은회귀기반방법의강점

Dataset Set5 Set14

Model PSNR(↑) SSIM(↑) LPIPS(↓) PSNR(↑) SSIM(↑) LPIPS(↓)

SwinIR 30.89 0.8915 0.16637 27.03 0.7773 0.26635

DiT-SR 25.68 0.7563 0.14002 23.54 0.6451 0.19908

SinSR 25.69 0.7582 0.12753 23.35 0.6223 0.18728

StableSR 25.88 0.7743 0.17778 23.33 0.6606 0.24372

Proposed 27.72 0.8153 0.10488 24.78 0.6976 0.15500

표 1. Set5 및 Set14에서의 PSNR, SSIM, LPIPS 정량적 결과
Table 1. Quantitative results on Set5 and Set14 using PSNR, SSIM, and LPIPS

Dataset BSD100 Urban100

Model PSNR(↑) SSIM(↑) LPIPS(↓) PSNR(↑) SSIM(↑) LPIPS(↓)

SwinIR 26.60 0.7309 0.35331 25.88 0.8138 0.18402

DiT-SR 23.79 0.6126 0.24757 22.08 0.6779 0.18048

SinSR 23.47 0.5963 0.22459 21.92 0.6563 0.18325

StableSR 23.80 0.6506 0.29585 20.61 0.6585 0.23387

Proposed 24.37 0.6470 0.19050 24.47 0.7656 0.12841

표 2. BSD100 및 Urban100에서의 PSNR, SSIM, LPIPS 정량적 결과
Table 2. Quantitative results on BSD100 and Urban100 using PSNR, SSIM, and LPIPS



김태환 외 1인: 의미 및 구조 경로 조건화를 이용한 확산 기반 초해상화 799
(Taehwan Kim et al.: Diffusion-Based Super-Resolution Using Semantic and Structural Path Conditioning)

인 PSNR과 SSIM을일정수준유지하면서지각적유사도
에서 가장 우수한 위치를 차지한다.
제안 모델은 DiT-SR, SinSR, StableSR과 같은 확산 기
반비교모델들과비교했을때, 대부분의데이터셋에서더
높은 PSNR 및 SSIM을보였으며, 모든데이터셋에서가장
낮은 LPIPS를 기록하였다. 특히 Set5, Set14, Urban100에
서는확산기반비교모델대비 PSNR, SSIM, LPIPS가모
두개선되었고, BSD100의 경우 StableSR보다 SSIM은근
소하게 낮았으나 PSNR과 LPIPS에서는더우수한성능을
보였다. 이는 제안 모델이 지각적 유사도를 높이기 위해
왜곡기반성능을 희생한것이아니라, 확산기반비교모
델들과의비교에서 대부분의 왜곡 기반 지표와지각 기반

지표를함께개선하는경향을보였음을의미한다. 즉제안
모델이의미정보와구조적단서를복원과정에함께반영

함으로써 전반적인복원 품질개선에 기여한것으로 해석

할 수 있다.
그림 2에서는각모델의 4배초해상화결과에서특정영
역을 확대하여 세부 구조와 질감 표현을 분석하였다. 
SwinIR은 전반적인 윤곽과 구조를 안정적으로 복원하지
만, 확대영역에서는고주파세부질감이충분히복원되지
않아결과가다소부드럽고흐릿하게나타났다. 특히얇은
선이나미세한 경계 영역에서세부 구조가뚜렷하게 표현

되지 않는 경향이 관찰되었다. DiT-SR, SinSR, StableSR
과 같은 확산 기반 모델은 SwinIR보다 더 선명한 질감을
생성하는 경향을 보였으나, 복잡한 반복 구조에서는 원본
과다른형태의패턴이생성되는구조적왜곡이나타났다. 
제안모델은세부 질감과 구조적 일관성을 비교적안정

적으로유지하는결과를보였다. 의미경로는전역문맥과

Original SwinIR DiT-SR SinSR StableSR Proposed

Original SwinIR DiT-SR SinSR StableSR Proposed

Original SwinIR DiT-SR SinSR StableSR Proposed

Original SwinIR DiT-SR SinSR StableSR Proposed

그림 2. 시각적 비교 결과
Fig. 2. Visual comparison results
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질감분포를반영하여흐릿함을완화하고, 구조경로는경
계와공간정보를보존하여구조적왜곡을줄였다. 그결과
반복 패턴과 선형구조에서도 원본과유사한 형태를 유지

하며 자연스러운 복원 결과를 생성하였다. 이러한 시각적
평가결과는제안모델이지각적화질개선과구조적왜곡

완화에 효과적으로 작용했음을 보여준다. 

3. 주관적 화질 평가

PSNR, SSIM, LPIPS와같은정량적 성능평가만으로는
실제 사용자가 인식하는 주관적 화질을 충분히 설명하기

어렵기 때문에, 본 논문에서는 MOS 기반의 주관적 화질
평가를추가로수행하였다[25]. MOS 평가는 15명의참여자
를 대상으로 블라인드 방식으로 진행되었다. BSD100 및
Urban100 데이터셋에서 다양한특성을 지닌 10개의 영상
을선정하였으며, 각참가자는모델정보가제거된상태에
서복원결과를관찰하고선명도, 자연스러움, 전반적화질
등을종합적으로고려하여 매우나쁨을의미하는 1점에서
매우 좋음을 의미하는 5점까지의 척도로 평가하였다. 각
모델의 MOS는모든참가자평가점수의평균으로계산하
였으며, 95% 신뢰구간은 참가자별 평가 점수에 대해 t-분
포를 적용하여 산출하였다.
표 3은 MOS 평가에 사용한 10개 영상에 대한 평균

PSNR, SSIM, LPIPS 및 MOS 결과를함께보여준다. 분석
결과, SwinIR은가장높은왜곡기반지표를기록하였으나
MOS는 제안모델보다낮게나타났다. 이는픽셀 단위 유
사도가높더라도 세부질감이 부드럽게 복원될경우 주관

Model PSNR(↑) SSIM(↑) LPIPS(↓) MOS(↑)

SwinIR 22.01 0.7371 0.27763 2.57±0.15

DiT-SR 20.01 0.6497 0.21766 2.43±0.17

SinSR 19.76 0.6319 0.19742 2.00±0.16

StableSR 19.37 0.6458 0.24779 2.50±0.14

Proposed 21.39 0.7098 0.16115 3.73±0.16

표 3. MOS 평가 영상에 대한 정량 지표와 MOS 결과
Table 3. Quantitative metrics and MOS results on the images used 
for MOS evaluation

적 화질이 제한될 수 있음을 보여준다. 반면 제안 모델은
확산기반비교모델들보다높은 PSNR 및 SSIM을유지하
면서 가장 낮은 LPIPS와 가장 높은 MOS를 기록하였다. 
다만 MOS는 선명도, 자연스러움, 구조적 안정성 등을 종
합적으로 반영하는 주관적 평가이므로 모델별 순위가

LPIPS와 완전히 일치하지는 않았다. 그럼에도 제안 모델
은 LPIPS와주관적화질평가모두에서가장우수한결과
를보였다. 이는제안모델이 확산 기반 복원의지각적장
점을 유지하면서 구조적 왜곡을 완화한 결과로 해석된다.

4. Ablation Study

의미경로와구조경로가복원성능에미치는영향을분

석하기 위해, BSD100 데이터셋을 대상으로 의미 경로를
제거한경우와구조경로를제거한경우를각각제안모델

과비교하였으며, 그결과를표 4에정리하였다. 모든모델
은동일한 4배초해상화설정에서 PSNR, SSIM, LPIPS로
평가하였다. 의미경로를제거하고구조경로만사용한경
우, 공간적으로 정렬된 구조 특징이 주로 반영되어 PSNR 
및 SSIM은 가장높았으나, LPIPS 역시 가장높게 나타났
다. 이는 구조 경로만으로는 지각적 질감 표현을 충분히
개선하기 어려움을 보여준다. 반대로 구조 경로를 제거하
고의미경로만사용한경우에는 PSNR 및 SSIM은낮아졌
지만 LPIPS는개선되었으며, 이는전역문맥및질감조건
이 지각적 유사도 개선에 기여함을 보여준다.

Semantic Path Structural Path PSNR(↑) SSIM(↑) LPIPS(↓)

X ¡ 24.64 0.6748 0.21829

¡ X 24.41 0.6678 0.21365

¡ ¡ 24.37 0.6470 0.19050

표 4. BSD100에서의 의미 경로와 구조 경로에 대한 절제 실험 결과
Table 4. Ablation study of the Semantic Path and Structural Path 
on BSD100

두경로를모두사용한제안모델은 PSNR과 SSIM에서
는 두 절제 모델보다 낮은 값을 보였으나, LPIPS는
0.19050으로 가장 낮은 값을 달성하였다. 이는 제안 모델
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이 왜곡기반 지표를 최대화하는방향보다는 지각적 유사

도 개선 측면에서 더 뚜렷한 효과를 보였음을 의미한다. 
두경로를함께사용할경우구조경로가제공하는공간적

으로정렬된구조단서와의미경로가제공하는전역문맥

및질감조건이복원과정에서함께반영되며, 그결과단
일 경로만 사용하는 경우보다 지각적 유사도가 개선되었

다.

Ⅴ. 결 론

본논문은확산기반초해상화에서발생할수있는구조

적왜곡과회귀기반모델의흐릿함문제를완화하기위해, 
저해상도조건 정보를전역 문맥을담당하는 의미 경로와

공간 구조를 담당하는구조 경로로나누어 조건화하는 확

산 기반 초해상화 모델을 제안하였다. 의미 경로는 영상
전체의 문맥과 질감 정보를 복원 과정에 제공하고, 구조
경로는 경계와 공간 패턴을 반영하여 저해상도 입력과의

구조적 일관성을 보조한다. 두 경로를 함께 사용함으로써
제안모델은지각적화질과구조적안정성간의균형을향

상시키고자 하였다. 또한 의미 조건은 병목 구간의 교차
어텐션에주입하여전역문맥정보를반영하고, 구조특징
은복원단계의특징맵변조에주입하여위치별구조정보

를 반영하도록 하였다.
Set5, Set14, BSD100 및 Urban100 데이터셋을 사용한

4배 초해상화 실험에서 제안 모델은 비교 확산 모델대비
대부분의데이터셋에서더높은 PSNR 및 SSIM을기록하
였으며, 모든비교모델중가장낮은 LPIPS를달성하였다. 
또한 MOS에서도 가장 높은 점수를 기록하여, 제안 모델
이 확산기반 초해상화에서 지각적화질 개선에효과적으

로 작용하며, 구조적 안정성과 지각적 화질 간의 균형을
개선할 수 있음을 확인하였다.
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