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요  약

최근 합성곱 신경망(CNN) 학습 기술의 발전으로 단일 이미지 초해상화(SISR) 분야에서 다양한 심층 학습 

기반 기법들이 우수한 성능을 보여주고 있다. 특히, 잔차 밀집 블록(Residual dense block)을 활용하여 초기 특

징을 최종 계층까지 전달하고, 이전 계층의 출력을 후속 계층의 입력으로 사용하는 잔차 밀집 네트워크(RDN),
그리고 그와 유사한 기법들이 연구되어 왔다. 그러나 성능 향상을 위해 모델의 구조가 점점 복잡해지는 사례 

역시 존재한다. 본 논문에서는 RDN의 기본 구조를 유지하면서도 성능 향상을 위해 기존 합성곱 연산을 자기 

보정 합성곱으로 대체하는 방법을 제안한다. 제안한 모델은 구조가 복잡하지 않으면서 수용 영역을 확장하여 

더 세밀한 복원 이미지를 생성하도록 한다. 실험 결과, 제안한 모델은 상당 수의 지표에서 기존 RDN 대비 우

수한 성능을 보였으며, 이는 제안된 자기 보정 합성곱이 복원 품질 향상에 효과적임을 보여준다.

Abstract

Recent advances in Convolutional Neural Network (CNN)-based learning have led to the emergence of various 
deep learning-based techniques in the field of Single-Image Super-Resolution (SISR). In particular, Residual Dense 
Networks (RDN), which utilize residual dense blocks to propagate initial features to the final layer and use the 
output of previous layers as input for subsequent layers, and similar techniques have been actively studied. However, 
there are also cases where the model structure becomes increasingly complex to improve performance. In this paper, 
we propose a method that replace convolution with a self-calibrated convolution to improve performance while 
maintaining the basic structure of the RDN. The proposed model expands the receptive field without a complex 
structure, thereby generating more detailed restored images. Experimental results demonstrate that the proposed model 
outperforms conventional RDNs in a significant number of metrics, demonstrating the effectiveness of the proposed 
self-calibrated convolution in improving restoration quality.
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Ⅰ. 서  론

단일 이미지 초해상화(SISR, Single Image Super 
Resolution)는 해상도가 낮은 이미지를 시각적으로 

품질이 높은 고해상도 이미지로 변환하는 것을 목

표로 한다. 단일 이미지 초해상화는 보안[1], 의료 

영상처리[2], 이미지 생성[3] 등 컴퓨터 비전 분야에

서 다양하게 활용된다. 일반적으로 저해상도 이미지

를 고해상도 이미지로 변환하는 문제는 부적절하게 

정립된 역문제로 정의되기 때문에 저해상도 이미지

에 대한 여러 고해상도 변환 이미지가 존재할 수 

있다. 이를 해결하기 위한 초해상화 연구 기법으로

는 세 가지가 있다. 첫 번째는 보간법[4]-[7]으로 주

변의 픽셀값을 토대로 정보가 없는 곳에 새로운 픽

셀을 생성하는 기술이다. 계산량이 적은 장점이 있

지만 저주파수 필터 특성 상 고주파 정보를 충분히 

복원하지 못해 품질이 좋지 않다. 두 번째는 재구성

법[8]-[10]으로 보간법보다 많은 성능이 개선되어 고

주파수 성분을 충분히 복원하지만 상대적으로 계산

량이 많이 소요된다. 세 번째는 심층 학습법

[11]-[13]으로 대량의 데이터에서 저해상도-고해상도 

관계를 학습하여 초해상화를 수행하는 방식이다.
최근 심층 학습법의 발전 영향으로 초해상화를 

위한 알고리즘은 합성곱 신경망을 기반으로 다양한 

연구가 진행되고 있으며 높은 성능을 보여주고 있다.
C. Dong et al.[14]은 초해상화에 처음 딥러닝 기

법을 활용한 네트워크인 SRCNN를 제안했다. 이는 

상대적으로 단순한 3개의 계층을 가진 FCN(Fully 
Convolution Network) 구조의 네트워크로 바이큐빅 

보간법으로 확대한 이미지의 화질을 높이는 알고리

즘이다. 이 네트워크는 기존 초해상도 알고리즘과 

비교하여 높은 성능을 보이며 초해상화를 위한 알

고리즘에 딥러닝 기반의 네트워크가 도움이 된다는 

것을 입증하였다. 
Y. Tai et al.은 DRRN[15]에서 재귀 블록을 

MemNet메모리 블록[16]으로 대체하여 깊은 네트워

크 구조에서도 학습 안정성을 유지할 수 있도록 설

계했다. 그러나 이러한 방법은 네트워크에 적용하기 

전에 원본 저해상도 이미지를 원하는 크기로 보간

해야 하는 단점이 있다. 이 전처리 단계는 계산 복

잡도를 증가시키고[17] 원본 저해상도 이미지를 과

도하게 평활화하여 세부 정보 소실을 초래한다. 그 

결과 이러한 방법은 보간된 저해상도 이미지로부터 

특징을 얻게 되어 원본 저해상도 이미지로부터 고

해상도 이미지로의 매핑을 제대로 수행하지 못한다. 
G. Huang et al.[18]은 동일한 밀집 블록 내에서 

임의의 두 계층 간 직접 연결을 허용하는 DenseNet
을 제안했다. 이러한 지역 밀집 연결을 통해 각 계

층은 동일한 밀집 블록 내에서 모든 이전 층으로부

터 정보를 읽을 수 있다. 이러한 DenseNet 구조를 

초해상화에 적용하는 SRDenseNet[19]이 제안되었다. 
G. Huang et al.[18]이 제안한 DesneNet을 이용해

서 Y. Zhang et al.[11] 등은 잔차 밀집 네트워크를 

제안했다. 그림 1은 잔차 밀집 네트워크(RDN, 
Residual Dense Network)의 구조를 나타내며 그림 2
의 잔차 밀집 블록을 다수 쌓는 구조로 구성된다. 
잔차 밀집 블록(RDB, Residual Dense Block)은 밀집

하게 연결된 합성곱 층으로부터 지역 특징을 얻고 

이전 RDB의 출력이 현재 RDB의 모든 층의 입력으

로 가도록 설계되어 있다. 지역 특징 융합(LFF, 
Local Feature Fusion)을 통해 이전 RDB의 출력, 지
역 특징을 충분히 학습할 수 있고 밀집 지역 특징 

학습 후 전역 특징 융합(Global feature fusion)을 통

해 전역 계층 특징을 학습한다. 

그림 1. Residual Dense Network[11] 구조
Fig. 1. Architecture of Residual Dense Network[11]
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그림 2. Residual Dense Block[11] 구조
Fig. 2. Architecture of Residual Dense Block[11]

그림 3. Self-Calibrated Convolution[20] 구조
Fig. 3. Architecture of Self-Calibrated Convolution[20]

합성곱 신경망뿐만 아니라 자연어 처리에서 많

이 사용되는 Transformer를 Vision Task에 적용한 

Swin Transformer[20]를 이용한 이미지 초해상화 연

구 역시 진행되었다. J. Liang et al.[21]은 Swin 
Transformer를 기반으로 이미지 복원을 위한 강력한 

베이스라인 모델인 SwinIR을 제안했다. CONDE[22]
은 Swin TransformerV2[23]를 기반으로 한 이미지 

초해상도 네트워크를 제안했다.
본 논문에서는 RDN[11]으로부터 영감을 받아, 기

존의 RDN 구조를 유지하면서도 성능을 향상시키기 

위해 기존 합성곱을 그림 3의 자기 보정 합성곱[24]
으로 대체하였다. 기존 필터는 K1, K2, K3, K4 네 

부분으로 나뉘고 각 부분은 서로 다른 기능을 담당

한다. 먼저, 입력 특징맵 를 두 X1과 X2로 균등하

게 나눈다. 그 다음, 특징 X1에 대해 평균 풀링과 

함께 다운샘플링 r-폴드를 사용하고, 이전 출력에 

대해 업샘플링(쌍선형 보간)을 수행한다. 이는 아래 

식 (1)에 나타나있다

′             (1)

가중치 행렬 은 아래 식 (2)로 얻는다.

′                 (2) 

식 (2)에서 는 시그모이드 함수를 나타낸다. 가중

치 행렬은 필터 K3에서 추출된 특징맵을 보정하여 

중간 출력 특징을 얻는 데 사용된다. 중간 출력은 

필터 K4를 사용하여 추출하여 특징맵 Y1을 얻는다. 
또한, 입력 특징맵 X2는 필터 K1을 사용하여 추출

하여 특징맵 Y2를 얻는다. 마지막으로, 서로 다른 

스케일 공간에서 출력 특징 Y1과 Y2를 이어 붙여 

최종 출력 특징 을 얻는다. 그림 4, 5는 각각 그림 

1의 RDN과 그림 2의 RDB 구조에서 합성곱을 자기 

보정 합성곱으로 대체한 것을 나타낸다. 
이렇게 함으로써 자기 보정 잔차 밀집 네트워크

를 통해 각 합성곱 계층의 시야를 확장하고 출력 

특징을 더 풍부하게 할 수 있다. 또 기존 네트워크

의 합성곱 층에 쉽게 적용 가능하며, 연산 복잡도를 

증가시키지 않는다. 결과적으로 구조를 복잡하지 않

게 하면서 네트워크의 성능을 향상시킬 수 있다.
 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 자기 

보정 합성곱 기반의 잔차 밀집 네트워크를 통한 이

미지 초해상화를 제안한다. 3장에서는 실험을 통해

서 제안한 방법의 성능을 선행연구와 비교, 분석하

며 4장에서는 결론과 향후 과제를 기술한다.
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그림 4. Self-Calibrated Residual Dense Network 구조
Fig 4. Architecture of Self-Calibrated Residual Dense Network

그림 5. Self-Calibrated Residual Dense Block 구조
Fig. 5. Architecture of Self-Calibrated Residual Dense Block

Ⅱ. 제안된 Self-Calibrated Convolution 기반 
초해상화 기법

본 논문의 SCRDN은 그림 4와 같이 얕은 특징 

추출(Shallow feature extraction net), 자기 보정 잔차 

밀집 블록(SCRDB, Self-Calibrated Residual Dense 
Block), 밀집 특징 융합(DFF, Dense Feature Fusion), 
그리고 마지막으로 업샘플링 네트워크(UPNet) 등 4
가지 파트로 구성되어 있다. 

2.1 얕은 특징 추출 단계

저해상도 이미지가 입력되면 먼저 합성곱과 자기 

보정 합성곱을 거쳐 64개의 특징맵을 추출한다. 첫 

번째 합성곱은 저해상도 이미지로부터 특징 을 

추출한다[11]. 첫 번째 얕은 특징 추출은 다음 식(3)
으로 나타낼 수 있다.

               (3) 

식 (3)에서 ․ 은 표준 합성곱(Standard 
convolution) 연산자를 나타낸다. 은 추가적인 얕

은 특징 추출과 전역 잔차 학습(GRL, Global 
Residual Learning)에 사용된다. 두 번째 얕은 특징  추출은 다음 식(4)로 나타낸다.

               (4)

식 (4)에서 ․ 은 두 번째 얕은 특징 추출

을 위한 자기 보정 합성곱 연산자로 구조는 그림 3
에 나타나 있다. 아래 식 (5)의 출력은 자기 보정 

잔차 밀집 블록의 입력으로 사용된다.

    ⋯ ⋯
     (5) 

식 (5)에서 은 번째 SCRDB 연산자를 

나타낸다. 이때 는 자기 보정 합성곱, 
ReLU[25]와 같은 연산의 합성 함수가 될 수 있다. 번째 SCRDB에 의해 가 출력되면서 는 지역 

특징으로 볼 수 있다. 
SCRDB 세트를 이용하여 계층적 특징을 추출한 

후, 전역 특징 융합(GFF)과 전역 잔차 학습(GRL)을 
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포함하는 밀집 특징 융합(DFF)을 추가로 수행한다. 
밀집 특징 융합(DFF)은 모든 이전 단계의 특징을 

활용할 수 있는데 이는 다음 식 (6)으로 나타낸다.

 ⋯      (6)

식 (6)에서 는 합성 함수 를 활용하여 

얻은 밀집 특징 융합(DFF)의 출력 특징이다. 저해상

도 공간에서 지역 및 전역 특징을 추출한 후, 고해

상도 공간에서 업샘플링 네트워크를 적용한다. 업샘

플링 네트워크에서 ESPCN[26]을 적용한다. RDN의 

출력 은 다음 식 (7)로 얻어진다.

            (7)

식 (7)에서 은 SCRDN 함수를 나타낸다.

2.2 Self-Calibrated Residual Dense Block

그림 5의 자기 보정 잔차 밀집 블록은 지역 밀집 

연결과 전역 잔차 학습(GRL)을 결합함으로써 더 많

은 지역 정보를 효과적으로 학습하고 전달할 수 있

다. 본 논문의 SCRDB는 밀집연결층, 지역 특징 융

합(LFF), 그리고 지역 잔차 학습(LRL, Local Residual 
Learning)을 포함하며 연속 메모리로 이어진다.

연속 메모리 메커니즘은 이전 SCRDB의 상태를 

현재 SCRDB의 각 계층에 전달하여 실현된다. 각 

SCRDB의 출력은 아래 식 (8)로 나타낸다.

   ⋯     (8)

식 (8)에서 는 ReLU[25] 활성화 함수를 가리킨

다. 는 번째 합성곱 레이어의 가중치이다. 는 G(gro wth rate) 특징맵들로 구성되어 있다.  ⋯  은 번째 SCRDB에 의해 

만들어진 특징맵의 연결 연산자를 가리킨다. 이전 

RDB와 각 계층의 출력은 이후의 모든 계층과 직접 

연결되어 있어 피드-포워드 특성을 유지할 뿐만 아

니라 지역 밀집 특징을 추출한다.
지역 특징 융합(LFF)은 이전 SCRDB의 상태와 

현재 SCRDB의 전체 합성곱 계층을 적응적으로 융

합하는데 적용된다. 위에서 분석한 바와 같이 
번째 SCRDB의 특징맵은 연결 방식으로 d번째 

SCRDB에 직접 도입되므로 특징 수를 줄이는 것이 

필수적이다. 한편, MemNet[16]에서 영감을 받아 출

력 정보를 적응적으로 제어하기 위해 1 × 1 합성곱 

계층을 도입한다. 이를 지역 특징 융합(LFF)이라고 

하며 아래 식 (9)로 나타낸다.

  ⋯⋯       (9)

식 (9)에서  는 번째 SCRDB 안에서의 1×
1 합성곱 레이어의 함수를 가리킨다. 

지역 잔차 학습은 여러 개의 합성곱 계층이 하나

의 SCRDB에 존재하기 때문에, 정보 흐름을 더욱 

개선하기 위해 존재한다. 번째 SCRDB의 마지막 

출력은 다음 식 (10)으로 나타낸다.

                   (10)

지역 잔차 학습은 네트워크 표현 능력을 더욱 향

상시켜 더 좋은 성능을 제공할 수 있다.

2.3 밀집 특징 융합(DFF)

SCRDB 세트를 이용하여 지역 밀집 특징을 추출

한 후, 계층적 특징을 전역적으로 활용하기 위해 밀

집 특징 융합(DFF)을 활용한다. DFF는 전역 특징 

융합(GFF)과 전역 잔차 학습(GRL)으로 구성된다. 
전역 특징 융합은 모든 SCRDB의 지역 특징들을 

융합하여 전역 특징 를 추출하는 것을 의미한

다. 전역 특징 는 이미지 전체 구조나 고수준의 

의미를 반영할 수 있다. 전역 특징 는 아래 식 

(11)로 얻는다.

 ⋯                     (11)

 ⋯  는 SCRDB ⋯에 의해 생성된 특

징맵의 연결을 나타낸다. 는 1 × 1, 3 × 3 합
성곱의 합성 함수를 가리킨다. 1 × 1 합성곱 계층

은 다양한 수준의 특징 범위를 적응적으로 융합하
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는 데 사용된다. 다음 3 × 3 합성곱 계층은 전역 

잔차 학습을 위해 특징을 추가로 추출하기 위해 사

용된다.
그런 다음 아래 식 (12)로 전역 잔차 학습(GRL)

을 사용하여 업스케일링을 수행하기 전에 특징맵을 

얻는다.

            (12)

은 얕은 특징맵을 가리킨다. 전역 특징 융합 

이전의 모든 다른 층들은 전적으로 SCRDB와 함께 

활용된다. SCRDB들은 에 적응적으로 융합되는 

다중 지역 밀집 특징을 생산한다. 전역 잔차 학습

(GRL) 후에 밀집 특징인 를 얻는다.

2.4 기타 세부사항

얕은 특징 추출 계층, 지역 및 전역 특징 융합 계

층에는 G0=64 필터를 사용했다. 각 SCRDB의 다른 

계층에는 G 필터가 있으며 ReLU[25]가 이어져 있

다. ESPCN[26]을 사용하여 UPNet의 거친 해상도 특

징을 세밀하게 조정한다. 최종 합성곱 계층에는 색

상 HR 이미지를 출력하므로 출력 채널이 3개 있다. 
그러나 네트워크는 회색 이미지도 처리할 수 있다.

Ⅲ. 실험 및 고찰

제안한 모델의 성능을 확인하기 위해서 학습을 

위한 데이터셋으로 800장의 DIV2K를 이용하여 이

미지 당 서로 다른 위치에서 동일 크기로 5장을 크

롭(Crop)해서 총 4,000장의 이미지를 만들었다. 검증 

데이터셋으로 Set5, Set14, Urban100 세 개를 이용했

다. 제안된 네트워크의 입력과 출력으로 3채널 

RGB 이미지를 사용했고 수평, 수직 뒤집기 및 90° 
회전을 이용하는 데이터 증강 기술을 사용하였다.

활성화 함수로는 ReLU[25] 함수를 사용하였다. 
학습 횟수는 800 에포크(epoch)로 학습하였고 학습

률(Learnig rate)은 0.0001로 설정했다. 실험은 파이토

치(PyTorch) 코드로 진행하였고 사용된 하드웨어 환

경은 Intel(R) Core(TM) i9-10900X CPU와 Geforce 
RTX 3090 GPU 24G를 사용하였다. 

표 1은 각 테스트셋을 사용하여 기존의 초해상화 

네트워크들과 제안된 네트워크의 신호 대 잡음비

(PSNR, Peak Signal to Noise), 구조적 유사도(SSIM, 
Structural Similarity)[27]를 비교한 표이다.

표 1. 테스트셋에 대한 최대 신호 대 잡음비, 구조적
유사도 비교
Table 1. Comparison of PSNR, SSIM for the test set

Model scale
Set5 Set14 Urban100
(PSNR,
SSIM)

(PSNR,
SSIM)

(PSNR,
SSIM)

Bicubic

x2
33.66 /
0.9542

30.24 /
0.8688

26.88 /
0.8403

x3 30.39 /
0.8682

27.55 /
0.7742

24.46 /
0.7349

x4
28.42 /
0.8104

26.00 /
0.7027

23.14 /
0.6577

DRRN

x2
37.74 /
0.9591

33.23 /
0.9136

31.23 /
0.9188

x3 34.03 /
0.9244

29.96 /
0.8349

27.53 /
0.8378

x4
31.68 /
0.8888

28.21 /
0.7721

25.44 /
0.7638

SRDenseNet

x2 - - -
x3 - - -

x4
32.02 /
0.8934

28.50 /
0.7782

26.05 /
0.7819

MemNet

x2
37.78 /
0.9597　

33.28 /
0.9142　

31.31 /
0.9195 　

x3
34.09 /
0.9248

30.00 /
0.8350

27.56 /
0.8376

x4 31.74 /
0.8893

28.26 /
0.7723

25.50 /
0.7630

SRCNN

x2
36.66 /
0.9542

32.45 /
0.9067

29.51 /
0.8405

x3
32.75 /
0.9090

29.29 /
0.8215

26.24 /
0.7991

x4 30.48 /
0.8628

27.50 /
0.7513

24.52 /
0.7226

RDN

x2
38.24 /
0.9614

34.01 /
0.9212

32.89 /
0.9353

x3
34.71 /
0.9296

30.57 /
0.8468

28.80 /
0.8653

x4
32.47 /
0.8990

28.81 /
0.7871

26.61 /
0.8028

SCRDN

x2 38.22 /
0.9620

33.92 /
0.9220

32.96 /
0.9364

x3
34.76 /
0.9306

30.52 /
0.8476

28.85 /
0.8679

x4
32.54 /
0.8999

28.78 /
0.7876

26.66 /
0.8053
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PSNR은 픽셀값의 차이를 통해서 노이즈 수준을 

측정하며, 값이 높을수록 품질이 우수한 것을 의미

한다. SSIM은 두 이미지 간 구조적으로 유사한 정도

를 평가하는 지표로, 마찬가지로 높은 값일수록 품

질이 우수함을 의미한다. 제안된 모델은 상당 부분

에서 기존의 방법들보다 더 좋은 성능을 나타냈다.
Urban100 데이터셋의 경우 모든 확대 배율의 지

표에서 기존의 네트워크들보다 성능이 우수했다. 
Set5 데이터셋의 경우, 확대 배율 2의 PSNR을 제외

한 모든 부분에서 기존 네트워크보다 성능이 더 좋

았다. Set14의 경우 모든 확대 배율의 PSNR 지표는 

RDN 다음으로 높았고 SSIM은 모든 네트워크보다 

성능이 좋았다. SCRDN은 복잡한 도시 이미지 데이

터셋인 Urban100에서 특히 성능 향상이 뚜렷했다. 
이는 제안한 네트워크가 복잡한 텍스처나 구조를 

처리하는데 강점이 있음을 알 수 있다. 또 확대 배

율이 높아질수록 RDN 대비 성능 차이가 안정적으

로 유지되거나 커졌는데 이는 모델이 고배율 초해

상화에서도 일관된 성능을 유지한다는 점에서 유의

미한 결과이다.
또 본 논문에서 제안한 네트워크가 모든 SSIM 

지표에서 가장 우수한 점을 확인할 수 있다. SSIM
은 이미지의 구조, 명암도, 대비를 종합적으로 고려

한 지표로써 왜곡, 압축 시 시각 품질 평가에 유리

하고, 이미지의 품질을 사람 눈의 인식에 더 가깝게 

판단할 수 있는 지표이다. 이러한 점으로 봤을 때 

제안한 네트워크가 기존의 네트워크들보다 사람 눈

의 인식에 더 부합하는 우수한 품질을 생산할 수 

있다는 점에서 유의미하다. 
그림 6, 7, 8은 Urban100의 2번 이미지를 확대 배

율 2, 3, 4에 각각 RDN과 SCRDN으로 초해상화를 

이룬 결과를 비교한 것이다. 위 표 1의 PSNR과 

SSIM 결과와 마찬가지로 모든 확대 배율 부분의 

이미지에서 SCRDN을 적용하여 초해상화 시킨 이

미지가 RDN을 적용시킨 이미지보다 철골 구조물의 

윤곽을 더 뚜렷하게 표현하는 것을 알 수 있다. 즉, 
SCRDN을 적용한 이미지가 디테일 보존과 경계 표

현에서 상대적으로 우수한 것을 알 수 있다. 

(a) 입력 이미지 (b) RDN 출력 이미지 (c) SCRDN 출력 이미지
(a) Original (b) RDN (c) SCRDN

그림 6. 확대 배율 2에서 기존 네트워크와 제안된 네트워크 비교
Fig. 6. Comparison of existing network and proposed network at scaling factor 2

(a) 입력 이미지 (b) RDN 출력 이미지 (c) SCRDN 출력 이미지
(a) Original (b) RDN (c) SCRDN

그림 7. 확대 배율 3에서 기존 네트워크와 제안된 네트워크 비교
Fig. 7. Comparison of existing network and proposed network at scaling factor 3
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(a) 입력 이미지 (b) RDN 출력 이미지 (c) SCRDN 출력 이미지
(a) Original (b) RDN (c) SCRDN

그림 8. 확대 배율 4에서 기존 네트워크와 제안된 네트워크 비교
Fig. 8. Comparison of existing network and proposed network at scaling factor 4

그림 9. 확대 배율 3에서 기존 네트워크와 제안된 네트워크 비교
Fig. 9. Comparison of existing network and proposed network at scaling factor 3

그림 10. 확대 배율 4에서 기존 네트워크와 제안된 네트워크 비교
Fig. 10. Comparison of existing network and proposed network at scaling factor 4

그림 9, 10은 Set5 데이터셋의 이미지를 확대 배

율 3, 4에 각각 RDN과 SCRDN으로 초해상화를 적

용한 결과를비교한 것이다. 해당 확대 배율 부분의 

이미지에서 SCRDN을 적용하여 초해상화 시킨 이

미지가 RDN을 적용시킨 이미지보다 눈썹 부분을 

더 뚜렷하게 표현한 걸 알 수 있다. 
다만 표 2와 같이 SCRDN은 RDN의 합성곱과 

달리 채널 분할과 보정 경로가 있는 자기 보정 합

성곱을 사용했기 때문에 합성곱을 사용한 RDN보

다 파라미터 수와 FLOPs가 소폭 증가한다는 점을 

확인했다.

표 2. 네트워크의 파라미터 수
Table 2. Parameter number of network

Params(M) FLOPs(G)

RDN[11] SCRDN RDN[11] SCRDN
x2 22M 25M 90.71 92.95
x3 22M 26M 91.5 95.32
x4 29M 26M 93.22 96.48

Ⅳ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 RDN의 합성곱을 자기 보정 합성

곱(Self-calibrated convolution)으로 대체하여 복잡하지 
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않은 구조를 유지하면서 각 합성곱 계층의 시야를 

확장하고 출력 특징을 더 풍부하게 만듦으로써 단

일 이미지 초해상화의 품질을 향상시키는 연구를 

진행했다. 연구 결과 PSNR의 경우 데이터셋 마다 

일부 차이가 있었지만 모든 데이터셋의 SSIM, 즉 

이미지의 구조, 명암도, 대비를 종합적으로 고려한 

지표가 가장 우수하게 나옴으로써 제안된 네트워크

가 사람 눈의 인식에 더 부합하는 우수한 품질을 

생산할 수 있다는 가능성을 보였다. 그러나 합성곱

을 자기 보정 합성곱으로 대체했기 때문에 모델의 

파라미터 수, 연산량 등이 소폭 증가하는 한계점 역

시 확인했다. 추후 연구에서는 이러한 문제를 해결

하고 보완하는 방향으로 실험을 진행할 계획이다.
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