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            Abstract
          
        

        
          최근 CNN과 Transformer 기반 구조는 이미지 초해상도(SR) 성능을 크게 향상시켰지만, CNN은 수용 영역이 제한되고, Transformer는 연산 복잡도가 높아 고해상도 입력에 비효율적이다. 이에 대한 대안으로 제안된 Mamba는 Structured State-Space Model(SSM)을 기반으로 선형 복잡도로 장거리 의존성을 모델링할 수 있으며, 이를 이미지 복원에 확장한 MambaIR은 Transformer 기반 SR 모델보다 연산 효율성과 복원 성능 측면에서 우수한 결과를 보였다. 그러나 MambaIR은 고주파 질감 복원이 제한되고, 고정된 배율만 지원하는 한계를 지닌다. 본 논문에서는 Fourier 기반 주파수 표현과 좌표 기반 복원을 결합한 IMF(Implicit MambaIR via Fourier Representation)를 제안한다. 제안된 모델은 상태 공간 연산에 주파수 표현을 통합하고, Implicit Neural Representation(INR) 디코더를 통해 임의 배율 복원을 실현한다. 이를 통해 단일 학습으로 다양한 배율에 대응 가능하며, SR 성능과 연산 효율성 모두에서 우수한 결과를 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          CNNs and Transformers have advanced super-resolution (SR), but suffer from limited receptive fields and high computational cost, respectively. Mamba, based on Structured State-Space Models (SSM), enables efficient long-range modeling, and its extension, MambaIR, improves efficiency over Transformer-based SR models. However, MambaIR struggles with high-frequency texture restoration and scale flexibility. We propose IMF (Implicit MambaIR via Fourier Representation), which incorporates Fourier-based frequency features into state-space computation and employs a coordinate-based Implicit Neural Representation (INR) decoder. IMF supports arbitrary-scale SR with a single training process and achieves both efficient and high-quality reconstruction.
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      Ⅰ. 서 론 
      초해상도(super-resolution, SR)는 저해상도 영상을 고해상도로 복원함으로써 위성 영상 분석, 의료 진단, 제조 공정 검사 등 다양한 분야에서 세밀한 정보 확보와 정밀한 의사결정에 핵심적인 역할을 수행한다. SR은 본질적으로 손실된 고주파 정보를 복원해야 하는 ill-posed 문제로, 입력 영상으로부터 시각적으로 자연스러운 세부 정보를 복원하는 정교한 표현력이 요구된다. 초기에는 bilinear나 bicubic 보간(interpolation) 기법이 널리 사용되었으나, 이러한 방식은 구조 보존과 텍스처 복원 측면에서 제약이 존재했다. 이를 극복하기 위해 SRCNN[1]과 같은 CNN 기반 학습[2] 방식이 제안되었으며, 이후 EDSR(Enhanced Deep Super-Resolution Network)[3]과 같이 깊은 잔차 구조를 도입한 모델들이 등장하면서 SR의 성능은 크게 향상되었다.

      최근에는 Transformer 기반 아키텍처[4]가 전역적 문맥 정보를 효과적으로 포착할 수 있다는 장점으로 다양한 컴퓨터 비전 과제에 활발히 도입되고 있으며, SR 분야에서도 SwinIR[5]과 같은 모델을 통해 그 성능이 입증되었다. 이러한 모델들은 자기 어텐션(Self-Attention)을 통해 전역적인 특징 상호작용을 유도할 수 있으나, 연산 복잡도가 입력 해상도의 제곱에 비례하는 이차적(quadratic) 특성으로 고해상도 입력 처리 시 계산 비용과 메모리 사용량이 급격히 증가하는 구조적 한계를 지닌다. 따라서 Transformer[6] 기반 SR 모델은 뛰어난 복원 성능에도 불구하고, 연산 효율성의 한계로 실제 응용에 어려움이 있다.

      이러한 한계를 극복하기 위한 대안으로 Structured State-Space Model(SSM)[7,8,9] 기반 아키텍처가 주목받고 있으며, 그중 Mamba[10]는 긴 시퀀스를 처리할 수 있도록 설계된 효율적인 순환 구조로 attention 없이도 장거리 의존성을 효과적으로 학습[4]할 수 있는 특징을 지닌다. MambaIR[11]은 이 Mamba 구조를 이미지 복원 과제에 맞춰 확장한 모델로, 원래 1D 시퀀스를 처리하는 Mamba 블록을 2차원 영상 입력에 적용할 수 있도록 구조화하였다. 이를 통해 영상 내 전역 정보를 효과적으로 포착하면서도, self-attention 기반 모델보다 낮은 연산 복잡도를 유지할 수 있다. 특히 고해상도 입력에서도 높은 연산 효율과 복원 성능을 동시에 달성할 수 있으며, 실제로 평균 PSNR 기준 SwinIR 대비 +0.45 dB 향상을 보이는 등 정량적 성능 또한 확인되었다.

      그럼에도 불구하고 기존 MambaIR은 전역 구조 복원에는 강점을 보이는 반면, 미세한 고주파 텍스처나 에지 복원에는 상대적으로 취약하며, 고정된 업스케일링 배율에 맞춰 학습되기 때문에 다양한 스케일 복원에 유연하게 대응하지 못한다. 이러한 제약을 보완하기 위한 방안으로, 최근에는 좌표 기반의 연속적 복원 방식인 Implicit Neural Representation(INR)[12]이 주목받고 있으며, 단일 구조로 다양한 스케일 복원을 효과적으로 수행할 수 있음을 확인하였다.

      이와 더불어, Local Texture Estimator(LTE)[13]는 전역 정보 학습에 중점을 둔 기존 모델들과는 다른 방향에서, 주파수 도메인 기반의 국소 텍스처 표현을 강화함으로써 고주파 복원 측면에서 의미 있는 성능 향상을 이끌어낸 바 있다. LTE는 특징 맵의 로컬 패치를 푸리에 변환한 뒤, 지배적인 주파수 성분(진폭 및 위상)을 추출하고 이를 사인 및 코사인 기반의 좌표 신호로 변환하여 MLP 디코더에 입력함으로써, 고해상도 영역에서의 텍스처 정밀도를 향상시킨다. 이러한 방식은 INR 기반 복원 구조와도 자연스럽게 호환되며, 고주파 보존과 스케일 일반화를 동시에 달성할 수 있다는 점에서 주목된다.

      본 연구에서는 이러한 LTE의 주파수 기반 학습 아이디어를 MambaIR의 연산 구조 내 주요 단위인 state-space 모듈 내부에 통합함으로써, 기존 SSM 기반 구조가 포착하기 어려운 미세한 고주파 정보를 보완하고자 한다. 아울러, 출력부에 좌표 기반 Implicit Neural Representation(INR) 디코더를 결합하여, 기존의 고정된 배율 중심 복원 구조를 확장하고 임의 배율의 연속 복원을 가능하게 하였다. 제안하는 구조는 기존 MambaIR의 한계를 보완하여 전역 표현력과 고주파 복원력을 모두 향상시키는 동시에, 하나의 모델로 임의 배율 복원을 실현하며 연산 효율성까지 개선하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 제안하는 방법 
      본 연구에서는 최근 주목받고 있는 효율적인 시퀀스 모델링 구조인 Mamba[10]를 이미지 복원 과제에 적용한 MambaIR[11]을 기반으로, 고주파 텍스처 복원과 임의 배율 초해상도 복원을 동시에 수행하는 IMF(Implicit MambaIR via Fourier Representation)를 제안한다. 이를 위해 핵심 연산 모듈인 Vision State-Space Module(VSSM)[14]을 주파수 기반 학습이 가능한 Frequency State-Space Block(FSSB)으로 대체하고, 복원 단계에 Implicit Neural Representation (INR)[9] 구조를 도입하였다.

      
        1. MambaIR 구조
        MambaIR은 자연어 처리 분야에서 제안된 Mamba 시퀀스 모델을 이미지 복원 과제에 맞게 확장한 구조로, 전역 순차 의존성 학습을 선형 복잡도 내에서 수행할 수 있다는 구조적 효율성을 바탕으로 한다. 네트워크는 입력 이미지로부터 특징을 추출한 후, 반복적으로 적용되는 Residual State-Space Group(RSSG)을 통해 깊은 표현을 학습하고, 마지막 디코더를 통해 고해상도 이미지를 복원하는 방식으로 구성된다.

        RSSG는 여러 개의 Residual State-Space Block(RSSB)으로 구성되며, 각 RSSB에는 핵심 연산 모듈인 VSSM이 포함된다. VSSM은 Mamba에서 제안된 1D Mamba block을 2D 이미지 도메인에 맞게 확장한 구조로, 다음과 같은 연속 시간 시스템을 기반으로 한다.
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        여기서 h(t)∈RN는 은닉 상태, x(t),y(t)∈R는 각각 입력과 출력이며, A,B,C,D 는 각각 상태 전이, 입력, 출력, 직접 연결 행렬을 의미한다. 이를 실제 신경망 연산에 적용 가능한 형태로 이산화하면 다음과 같은 recurrence 구조로 정리된다.
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        이 수식은 VSSM[14] 내부에서 은닉 상태를 시간적으로 갱신하고 출력 특징을 생성하는 핵심 연산으로 사용된다. 다만, Mamba의 원래 구조는 1D 시퀀스를 처리하도록 설계되었기 때문에, MambaIR에서는 이를 2D 이미지에 맞게 확장한 2D Selective Scan Module을 도입하였다. 이 모듈은 입력 특징 맵을 네 방향(↘, ↖, ↙, ↗)으로 펼쳐 각각 1D 시퀀스로 변환한 뒤, 방향별로 recurrence 기반 SSM 연산을 수행하고 그 결과를 평균적으로 통합함으로써, 2차원 공간 구조를 유지하면서도 전역 순차 정보를 효과적으로 학습할 수 있도록 설계되었다(그림 1 (b) 참조).

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overview of the IMF architecture
          
          

          

        

        또한, 각 RSSB는 VSSM 외에도 channel attention[15]과 residual connection을 포함하고 있어, 지역 정보 손실과 채널 중복 문제를 보완한다(그림 1 (a) 참조). 이러한 RSSB가 다수 누적된 RSSG 구조는 네트워크의 수용 영역을 계층적으로 확장하며, 전역 문맥 정보와 정교한 지역 정보를 동시에 포착할 수 있는 표현력을 제공한다.

      

      
        2. 주파수 기반 상태 공간 블록(FSSB) 설계
        기존의 VSSM은 전역 순차 구조를 효과적으로 학습할 수 있는 구조이나, 미세한 고주파 질감 표현에는 한계가 존재한다. 이를 보완하기 위해 IMF는 RSSB 내의 VSSM을 주파수 기반 구조인 FSSB(Frequency State-Space Block)로 대체하였다(그림 1 (d) 참조). FSSB는 이전 은닉 상태 Ahk-1를 입력으로 받아 푸리에 변환을 적용한 후, dominant frequency 성분을 추정한다. 이는 LTE[13]에서 제안된 주파수 해석 기법에 기반하며, 본 연구에서는 이를 상태 공간 구조 내에 통합함으로써 고주파 정보를 명시적으로 강화하였다. 이 과정은 다음 수식과 같이 표현된다.
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        여기서 Ampk-1, Frk-1, Ph(c), c는 각각 amplitude, frequency, phase 정보 및 LR 이미지의 셀 크기를 나타낸다. 이후 수식 (4)와 같이 역푸리에 기반한 신호 변환 구조를 통해 주파수 표현을 시공간 표현으로 복원하며, 입력 Bxk와 결합하여 최종 은닉 상태 hk를 얻는다.
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        FSSB는 기존 VSSM과 동일한 위치에 삽입되며, 이를 통해 전역 순차 모델링 구조를 유지하면서도 고주파 정보를 명시적으로 주입하여 은닉 공간 내 텍스처 표현력을 강화한다.

      

      
        3. INR 기반 연속 도메인 이미지 초해상도 복원
        IMF는 복원 단계에서 기존 MambaIR[11]의 고정 배율 업샘플링 구조를 제거하고, 좌표 기반 continuous decoder인 Implicit Neural Representation(INR)[12]을 도입하였다. 이 디코더는 연속적인 고해상도 공간상에서 쿼리 좌표 xq에 대해 해당 위치의 RGB 값을 직접 예측하며, 다음과 같은 함수로 정의된다.
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        여기서 y는 해당 위치에 가장 가까운 latent feature, v는 그 feature의 기준 anchor 좌표, c는 복원 목표 스케일에 따라 결정된 HR 이미지의 셀 크기를 나타내며, fθ는 학습된 MLP 기반 디코딩 함수이다. 이 구조는 좌표 기반 정보를 이용하여 연속 도메인에서의 임의 배율 복원을 구현한다.

      

      
        4. 학습 손실 함수
        IMF는 복원 성능 향상을 위해 L1손실 함수를 사용한다. 이는 복원 이미지와 정답 이미지 간의 절대 차이를 최소화하는 방식으로, 다음과 같이 정의된다.
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        5. 구조 요약
        IMF는 다음의 두 가지 구조적 개선을 통해 기존 MambaIR 기반 SR 구조의 한계를 효과적으로 확장한다.

        
          	1) VSSM → FSSB 치환: 주파수 기반 hidden state 보강을 통해 고주파 텍스처 표현력 강화 


          	2) INR 기반 복원 구조: 연속 쿼리 기반으로 임의 배율 복원 가능


        

        이러한 설계는 MambaIR의 전역 표현 학습 능력을 유지하면서도, 고주파 복원력과 스케일 일반화를 동시에 달성할 수 있는 초해상도 프레임워크를 구현한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 및 분석 
      
        1. 학습 설정
        제안하는 IMF 모델은 초해상도 복원 과제에 대해 DIV2K 데이터셋을 사용하여 학습되었으며, 성능 평가는 대표적인 다섯 개 벤치마크 데이터셋(Set5[16], Set14[17], BSDS100[18], Urban100[19], Manga109[20])에서 수행되었다. 데이터 증강을 위해 수평 반전과 90°, 180°, 270° 회전이 적용되었으며, 학습 시에는 64×64 크기의 패치 단위로 이미지가 분할되어 사용되었다. MambaIR은 먼저 2배 모델을 50만 회 학습한 후, 해당 가중치를 초기 값으로 활용하여 3배 및 4배 모델을 각각 50만 회 추가 파인튜닝하는 방식으로 학습되었다. 반면, IMF는 좌표 기반 임의 스케일링 학습을 적용하여, 1배~4배 사이의 다양한 배율 패치를 무작위로 추출하고 단일 50만 회 반복만으로 모든 스케일을 학습할 수 있는 구조를 채택하였다. 

      

      
        2. 정량적 성능 평가(Quantitative Results)
        표 1은 PSNR 및 SSIM 기준 IMF와 기존 방식들의 성능을 비교한 결과로, 모든 스케일(2배, 3배, 4배) 및 데이터셋에서 IMF가 일관되게 MambaIR[11]을 상회하였다. 특히 Urban100 데이터셋의 4배율에서, IMF는 PSNR이 최대 0.35dB, SSIM 기준 0.0097의 성능 향상을 기록하며 고주파 텍스처 재현 측면에서의 강점을 확인하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Quantitative comparison across scales and datasets (PSNR/SSIM)
          
          

        

        
        

        그림 2는 이러한 정량적 결과를 시각화한 것으로, (a)에서는 배율 증가에 따른 SSIM 차이를 보여주며, IMF가 모든 배율에서 MambaIR보다 높은 품질을 유지하고, 배율이 커질수록 성능 격차가 더욱 두드러짐을 확인할 수 있다. (b)는 PSNR 성능을 다양한 배율에 따라 비교한 결과로, MambaIR이 고정된 스케일에만 대응 가능한 반면, IMF는 학습에 포함되지 않은 고배율(out-of-scale) 조건에서도 안정적인 복원 성능을 유지함을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            (a) SSIM difference(IMF–MambaIR) across scales (b) PSNR comparison across multiple scales(IMF vs MambaIR)
          
          

          

        

      

      
        3. 정성적 성능 평가(Qualitative Results)
        그림 3은 2배율 초해상도 복원에서의 정성적 비교 결과를 보여준다. BSDS100의 얼룩말 이미지(img_253027)에서는 IMF가 SwinIR-light 및 MambaIR-light보다 더 선명한 줄무늬와 경계를 복원하였으며, Urban100의 사선 구조(img_059)와 가로, 세로 줄무늬 텍스처(img_011, img_024)에서도 IMF는 더 뚜렷하고 정돈된 선형 패턴을 재현해냈다. 이러한 결과는 IMF가 다양한 구조와 데이터셋에 대해 고주파 질감 복원 능력을 일관되게 유지함을 입증한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Qualitative comparison for x2 super-resolution (a) HR (b) LR (c) SwinIR-light (d) MambaIR-light (e) IMF(Ours)
          
          

          

        

      

      
        4. 연산 효율성 비교
        IMF는 FSSB 및 INR 구조를 포함함에 따라 총 파라미터 수는 약 78.9% 증가한 1,635K이지만, 모든 배율(2배, 3배, 4배)을 단일 학습으로 처리할 수 있어, 기존 MambaIR이 각 배율마다 50만 회 반복(총 1.5M)을 요구하던 것과 달리 총 50만 회만으로 전체 스케일을 학습한다. 이에 따라 학습 반복 횟수 기준 66.7%의 절감 효과가 발생하며, 결과적으로 전체 학습 비용은 오히려 감소하였다(표 2 참조). 이는 학습 시간과 계산 자원 측면에서의 효율성과 실용성 측면에서 매우 유리한 구조임을 나타낸다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Comparison of efficiency between IMF and MambaIR
          
          

        

        
        

      

      
        5. Ablation Study
        FSSB와 INR 모듈의 개별 기여도를 정량적으로 검증하기 위해, 2배율 조건에서 15만 회 동안 학습한 후 Urban100 데이터셋을 활용해 Ablation 평가를 수행하였다. 표 3의 결과에 따르면, FSSB 모듈만을 적용한 경우 PSNR이 baseline 대비 +0.12dB 향상되었고, INR만 적용한 경우는 +0.06dB 향상에 그쳤다. 이를 통해 FSSB 모듈이 주파수 정보를 반영함으로써 복원 성능 향상에 보다 지배적으로 기여했음을 확인할 수 있었다. 또한, 두 모듈을 동시에 적용한 IMF(FSSB+INR) 모델은 baseline 대비 +0.20dB 향상을 달성하여, 두 모듈의 결합이 상호 보완적으로 작용하며 시너지 효과를 내는 것으로 분석된다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Ablation Results for FSSB and INR Modules
          
          

        

        
        

        추가로, 제안된 IMF 모델의 학습 안정성을 확인하기 위해 2배율 조건에서 50만 회 동안의 학습 과정 중 validation PSNR의 변화를 관찰하였다(그림 4 참조). 그 결과, IMF 모델이 전 구간에 걸쳐 baseline 대비 일관되게 높은 PSNR 값을 유지하며 학습이 진행되었음을 보여준다. 이는 제안된 모델이 구조적으로 안정적인 학습 특성을 갖고 있음을 의미한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Validation PSNR Trend during ×2 Scale Training 
          
          

          

        

      

      
        6. 종합 요약
        IMF는 다음과 같은 측면에서 기존 MambaIR 대비 실질적 우위를 가진다.

        
• 복원 성능 향상: 모든 배율 및 벤치마크에서 PSNR/SSIM 우위 확보
• 고주파 표현력 강화: 텍스처 중심 복원에서 더 높은 정밀도 확보
• 범용 배율 대응력 확보: arbitrary scale 복원이 가능한 구조
• 학습 효율성 확보: 단일 학습으로 다양한 배율 대응 가능

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 연구에서는 전역 구조 복원에 강점을 가진 MambaIR의 Structured State-Space Model(SSM) 기반 아키텍처를 확장하여, 고주파 질감 표현과 다양한 배율 복원 성능을 동시에 향상시킨 초해상도 프레임워크 IMF를 제안하였다. IMF는 기존 MambaIR의 VSSM을 주파수 기반 연산 모듈인 FSSB로 대체하여 은닉 상태 공간에서 지배 주파수 성분(dominant frequency)을 직접적으로 추정·활용할 수 있도록 설계되었으며, 좌표 기반 INR 디코더를 통해 임의 배율이 가능한 유연한 복원 구조를 구현하였다.

      실험 결과, IMF는 PSNR 기준 최대 0.35dB의 향상을 달성하였고, 고주파 텍스처가 풍부한 Urban100 및 Manga109 데이터셋에서 특히 뛰어난 재현 성능을 보였다. 또한 단일 학습으로 다양한 배율에 대응 가능하여, 연산 효율성과 실용성 측면에서도 우수한 성과를 확인하였다.
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