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저장 및 전송 시스템에서의 해상 영상을 위한 딥 러닝 기반 영상 개선
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요 약

최근 들어 높은 품질의 영상에 대한 소비가 증가함에 따라, 전송 및 저장이 필요한 응용 시스템에서는 영상 압축 기술을 활용하고

있다. 그러나, 대부분의 영상 압축 기술은 다양한 압축 열화를 수반하여 인간 시각 시스템에 불편함을 초래하므로, 압축 열화 제거 기

술의 적용이 요구된다. 또한, 영상 데이터의 양을 최소화하기 위해 영상의 해상도와 프레임 율을 낮추는 시나리오에 대비하여, 영상

재생 단말에서는 초해상화 알고리즘과 영상 프레임 보간 알고리즘과 같은 후처리 기술을 적용할 필요가 있다. 본 논문에서는 딥 러닝

기반의 압축 열화 제거 기술과 초해상화 기술, 프레임 보간 기술의 최신 연구 동향을 소개하고, 적용 분야의 예시로 해상 영상에 대한

기술들의 상대적인 우수성을 확인하고자 한다. 또한, 각 기술의 적합성 평가를 위해서 복원 정확도 측면에서의 고품질 모드와 네트워

크 복잡도 관점에서의 실시간 모드를 구별하여 선별하였다.

Abstract

With the increasing demand for high-quality video, video compression technologies have been widely used in various 
applications that require transmission and storage. However, most video compression techniques introduce various compression 
artifacts, causing discomfort to the Human Visual System (HVS). In addition, to minimize the amount of video data, scenarios 
manipulating resolution and frame rates must be considered. Therefore, it is necessary to adopt not only compression artifact 
removal techniques, but also super-resolution algorithms and frame interpolation algorithms in video playback devices. In this 
paper, we analyzed the latest research trends and demonstrated the relative superiority of the techniques for maritime videos as one 
of application examples. Furthermore, we evaluated the suitability of each technique and cherry-picked the best for a high-quality 
mode in terms of restoration accuracy and a real-time mode considering network complexity.
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Ⅰ. 서 론

최근 고성능 카메라의 보급 및 고해상도 디스플레이의

등장에 따라 저장 및 전송 과정에서 저하된 영상의 품질을

개선하기 위한 연구도 많아지고 있다
[1]. 그리고 실제 응용

시스템 상에서는 저장 공간이 한정되거나 전송 채널의 대

역폭이 제한되기 때문에, 영상 데이터의 크기를 최소화하

기 위해 정답 영상을 HEVC (High efficiency video coding)
[2], VVC (Versatile video coding)[3][4] 등의 영상 압축 표준

기술을 통해 압축하거나 해상도 및 프레임 율을 의도적으

로 낮추는 경우가 있다. 그러나, 응용 시스템의 환경에 따른

요구사항을 만족시키기 위해 영상 데이터의 크기를 줄이는

일련의 과정은 불가피하게 영상의 품질을 손상시킬 수 있

다
[5]. 일반적으로 영상의 품질은 취득 과정에서 다양한 외

부적 요인과 무작위 간섭에 의해 영향을 받을 수 있으며

압축 과정에서의 데이터 손실에 의해 훼손될 수 있다
[6][7]. 

이에 따라 영상 취득 과정부터 저장 및 전송 과정까지 수반

되는 모든 품질 저하 문제를 해결하기 위한 영상 개선 기술

들에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다
[5][8][9]. 영상 취득

과정에서는 움직임 열화, 저조도 환경에서의 잡음 등이 영

상에 포함될 수 있으며 영상 압축 과정에서는 주로 압축

열화가 발생하거나 해상도 저하, 프레임 율 손실과 같은 문

제들이 나타날 수 있다. 이러한 문제들을 해결하기 위해 활

용할 수 있는 영상 개선 기술들로는 대표적으로 영상 내

잡음 및 압축 열화 제거 기술 (Denoising), 초해상화 기술

(Super-resolution), 프레임 보간 기술 (Frame interpolation)
이 있다. 저장 및 전송 시스템 장치의 하드웨어 상의 제약으

로 인해 저하된 영상의 품질을 영상 재생 장치에서 복원하

기 위해 앞서 언급한 세 가지 기술들의 적용이 필수적이며, 
영상 재생 단말에서의 처리를 용이하게 하기 위해 메모리

점유를 줄이고 연산량을 낮춰 작업 속도를 높일 수 있는

기술을 선택하여 사용하는 것이 바람직하다. 본 논문에서

는 열화 제거, 초해상화, 프레임 보간 기술로 구성된 영상

개선 시스템을 그림 1과 같이 정의하고 각 기술들의 영상

개선 성능과 함께실시간 처리 능력을검증하고자 한다. 해
당영상 개선 시스템은 HEVC로 압축 및 복원된 영상을입

력으로 세 가지 영상 개선 기술을 통해 압축 열화 제거, 해
상도 향상, 프레임 율 향상의효과를얻음으로써저 품질의

입력 영상을 고품질의 영상으로 개선해주는 기능을 수행할

수 있다.
영상 내 열화는 영상 취득 및 압축 과정 모두에서 발생할

수 있다. 영상 취득 과정에서는 카메라의 움직임 또는물체

의 이동으로 인한 움직임 열화가 발생할 수 있으며, 영상

압축 과정에서는 영상 압축 열화가 발생할 수 있다
[10]. 영상

내 열화 제거 기술은 이러한 움직임 열화 및 압축 열화 요인

으로 인해 발생할 수 있는 영상 내 잡음을 줄이는 데 사용된

다. 특히, 대용량 영상의 전송 및 저장에는 많은 시간과 비

용이 들기 때문에 영상 압축 기술의 적용이 필수적이며, 영
상을 압축하는 과정에서 영상 신호의 왜곡이 발생할 수 있

다
[4][11]. 예를 들어, 영상의 많은 고주파구성 요소가 양자화

로 인해 손실되어링잉 (Ringing) 열화와블록경계에서 발

생하는차단 열화가 발생할 수 있다
[3][12]. 이러한 압축 열화

는 영상 품질을 저하시켜 인간 시각 시스템에 불편함을 초

래하기 때문에, 픽셀들의 불 연속적인 특성을 제거하는 기

술을 사용하여 영상 품질을 향상시키고 보다 정확한 정보

전달을 할 필요가 있다. 또한, 움직임 열화는 영상 내물체

의 선명도를 저하시켜 물체가 흐릿하게 보이는 문제를 초

래할 수 있다. 따라서, 영상 데이터의 특징과패턴을 학습하

여 영상 내 열화를 제거하고, 선명한 영상을 재구성하기 위

한 연구의 중요성이 대두되어 왔다[13]. 전통적인 신호처리

접근 방식은 영상 내 열화의 분포와 같은 선험적 특징과

함께 MAP (Maximum a posterior)을 사용하였다
[14][15][16][17]

[18]. 그러나 이러한 알고리즘들은 합성 열화가 아닌복잡한

특성을갖는 실제 열화에 대해서는효과적이지않을 수 있

다
[19]. 딥 러닝 기술은 컴퓨터 비전을 비롯하여 음성 인식, 

자연어 처리 등 다양한 분야에서 우수한 성능을 보여 널리
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그림 1. 열화 제거 기술, 초해상화 기술, 프레임 보간 기술로 구성된 영상 개선 시스템의 블록 다이어그램
Fig. 1. A block diagram of video enhancement system consisting of denoising, super-resolution, and frame interpolation techniques

 사용되고 있는데, 특히커널의 수용 영역의 크기만큼영

상 내 특징을 추출할 수 있어 많은 정보를 참조하는 CNN 
(Convolutional neural network)을 통한 열화 제거 성능이

부각되고 있다[20][21][22]. 그러나더크고 복잡해지는 일부 알

고리즘
[23][24][25]

은 열화 제거 결과에서 높은 성능을 얻을 수

있다고 하더라도, 에지 디바이스에 탑재하는 것과 같은 실

제 시나리오에서는 적절하지않을 수 있기 때문에 응용 시

스템에 적용할 모델을 선택함에 있어 네트워크의 복잡도를

함께 고려해야 한다.
또 다른 영상 개선 기술중하나인 초해상화 기술은 영상

의 해상도를 높여 영상 내 시각 정보의 정확하고 세밀한

전달을 가능하게 한다[26]. 열화가 포함된 저해상도의 영상

에 초해상화 기술을 적용하면 영상의 해상도가 낮아질 때

발생하는계단 현상을완화시켜더욱선명하고 자연스러운

영상을 만들어낼수 있다[27][28]. 또한, 낮은 조도에서촬영된

영상에 대해서도더나은 시각적 품질을 가진 영상을얻을

수 있다. 초해상화 기술은 입력 데이터에 따라, SISR 
(Single image super-resolution) 및 VSR (Video super-reso-
lution)로 분류할 수 있다. SISR을 위한 전통적인접근 방식

으로는 희소 부호화 기반의 연구[26]와 스티어링 커널 회귀

를 이용한 비 로컬 평균을 활용한 연구[27], 랜덤 포레스트

(Random forest) 기반의 연구 등이 수행되었다[28]. 그러나

이러한 알고리즘들은 외부 정보를 참조하므로 그에 맞는

최적화 알고리즘이 필요하며매개 변수 조정이 필요하다는

단점이 있다[29][30]. 이를 해결하기 위해, 종단간 네트워크 아

키텍처가 제안되었고[31][32][33], 인코더-디코더 네트워크[34]

[35], 경량화 모델[36][37]등이 개발되었다. VSR (Video su-
per-resolution)을 위해서 시간 축으로 RNN (Recurrent neu-
ral network)을 사용하는 방법, 시공간 축의 정합 모듈과 함

께 움직임 정보를 사용하는 방법도 지속적으로 연구되어

왔다[38][39][40][41][42]. 일반적으로 딥 러닝 기반 초해상화 기술

은 전통적인 방식보다 우수한 성능을 보이지만, 실제 응용

을 위해서는계산 복잡도 및 메모리접근 문제 등을 고려해

야 한다. 따라서 실제 응용을 위한 대표적인 초해상화 기술

들을 분석하고, 기술 적용 과정에서당면할 수 있는 다양한

문제들을 고려해야 한다.
프레임 보간 기술은 초당프레임 수를늘려 객체의 움직

임 및픽셀의 변화를 부드럽게 만들거나 사용자 맞춤 기능

편의성을 위한 슬로우 모션 (Slow motion) 영상을 생성하

기 위한 기술이다[43]. 연속된 있는 두 개의 프레임 사이의

중간 프레임을 생성함으로써 낮은 프레임 율을 가진 영상

의 움직임 불연속성을 줄여 품질을 향상시킬 수 있다. 프레

임 보간 기술은 일반적으로 커널 예측에 의존하고, 시공간

디코딩에효과적일 수 있다[44][45][46][47]. 원하는 시간 단계에

대해 역방향 와핑 (Backward warping)을 적용하여중간 프

레임을 합성하는 연구가 이뤄지고 있으며[27][38][48], 광학 흐

름 (Optical flow)을 통해 정방향 와핑 (Forward warping)을
수행하는 연구가 있다[49]. 또한, 정방향 와핑에서 다수픽셀

들이 같은 위치로맵핑되는 경우 발생하는 열화를 수정하

기 위한 딥 러닝 기반의 프레임 보간 기술의 연구도 수행되

었다[3][50][51]. 하지만, 아직도 양방향 동작의 추정이 어렵기

때문에 앞서 언급한 문제들을 해결할 수 있는 대표적인 프

레임 보간 기술들을 분석하고, 고품질과 실시간성을 요구

하는 응용 시스템에서의 적합성을 평가할 필요가 있다.
최근 딥 러닝의 발전으로 딥 러닝 기반 영상 개선 기술에

대한 연구가 활발히 이뤄지고 있다. 이러한 영상 개선 기술

은 한정된 컴퓨팅 자원을 사용하는 해상 감지[52][53], 원격
탐지[54][55], 의료영상 분석[56][57] 등 많은 분야에서 활용되고
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있다. 특히 해양감시 정찰은 무인수상정 및 선박에서의 대

역폭 및 컴퓨팅 자원 문제로 인해 일반적으로 영상 압축

혹은 낮은 해상도로 전송이 이뤄지므로, 영상의 품질저하

가 발생하여 영상 개선 기술 적용이 필요하다
[58][59]. 현재

많은 영상 개선 기술 연구가 이뤄지고 있으나, 해상 감시

정찰의 해상 영상에 대한 딥 러닝 기반 솔루션의 포괄적인

조사는 아직 이뤄지지않았다. 따라서, 본 논문에서는 해상

영상을 저장 및 전송하는 시스템에 대하여 앞서 언급한 세

가지 영상 개선 기술들의 기술 적합성을 평가하고자 한다. 
이는 실험 결과에서 영상 내 열화 제거, 초해상화, 프레임

보간을 위한 기술로 구성되는 영상 개선 장치에 사용되기

에 적합한 모델들을 선정하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 영상 개선 기

술들중대표적인 기술로 영상 내 열화 제거 기술, 초해상화

기술, 프레임 보간 기술에 대한 딥 러닝 기반 기술을 분석하

고, 3장에서는 적용 분야중하나의 예시로 해상 영상에 대

한 실험을 수행하고, 각 기술에 대하여 고품질 모드와 실시

간성 모드를 위한 네트워크를 선정한다. 마지막으로 4장에

서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 딥 러닝 기반 영상 개선 기술

최근 몇 년간 딥 러닝의 급속한 발전으로 딥 러닝 기반

영상 개선 기술들이 활발히 연구되어 왔다
[60]. 초기 CNN 

기반 방법에서 GAN (Generative adversarial network), 종
단간 네트워크, ViT (Vision transformer)를 사용하는 방법

에 이르기까지 영상의 품질을 개선하기 위해 다양한 딥 러

닝 방법이 적용되어왔다
[61]. 일반적으로 딥 러닝 기술을 사

용하는 영상 개선 기술은 다양한 유형의 네트워크 아키텍

처, 손실 함수, 학습 원리 및 전략의 세가지 측면에서 차이

점이 존재한다
[62]. 본 장에서는 각 영상 개선 기술들의 세

가지 측면에서 분석하도록 한다.

1. 영상 내 열화 제거 기술

Lee 등.[63]
은 JPEG으로 압축이 수행된 복원 영상의 압축

열화를 제거하고자 광역 수용장 (Wide receptive field) 및

채널 주목메커니즘을 이용한 네트워크인 WRCAN (Wide 
receptive residual block with channel attention network)을
제안하였다. WRCAN의 기본 구조는 U-Net 구조를 따르

며, 스킵 연결 (Skip-connection)을 통해 고해상도 입력 영

상의 컨텍스트를 캡처하여 출력 영상을 정밀하게 국소화 
(Localization)하였다. 또한, 가장 깊은 계층에 WRCA 
(Wide receptive residual block with channel attention) 모듈
을 사용한다. 이 모듈은 광역 수용장에서 특징을 추출하기

위해 병렬아트러스 합성곱 (Parallel atrous convolution)을
갖는 잔차 블록을 사용하였다. 그리고 채널 주목메커니즘

을 통해 각 채널의 가중치를 추출 후 WRCA의 입력 특징

맵과 곱하여 특징 맵의 중요한 채널을 주목하여 사용하는

특징을 갖고 있다. WRCAN의 손실 함수는 식 (3)과 같으

며, 네트워크의 최종 입출력 간의 손실 함수와 JPEG 압축

영상의 특성을 나타내는 JPEG 오토인코더손실 함수로 구

성되어 있다. 각 손실 함수는식 (1)과식 (2)에 나타나 있다. 
JPEG 오토인코더손실 함수는 JPEG 압축 열화를효과적으

로 줄이기 위해 사용되며, 입력 영상과 WRCA 모듈을 제외

한 U-Net기반의 오토인코더만을 통과한 출력 영상 간의

MSE (Mean square error)이다.

  


  



′  (1)

  


  



′   (2)

  λ  λ (3)

여기서 은 영상의 픽셀 수를 의미하며, 은 입력 영

상을 모든 네트워크에 통과시킨 최종 출력이고, ′은 정답

영상이다. 는입력 영상을 오토인코더에 통과시킨출력

이고, , 는 하이퍼 파라미터로 실험적으로 정해진다.
Qing 등.[12]

은 HEVC로 압축이 수행된 복원 영상의 압축

열화를 제거하고자 공간 및 시간 정보를 모두사용하고 압

축된 패치를 적응적으로 활용하여 압축 열화를 제거하는

PSTQE (Patch-wise spatial-temporal quality enhancement)
를 제안하였다. PSTQE는 공간 및 시간 정보를효율적으로



414 방송공학회논문지 제28권 제4호, 2023년 7월 (JBE Vol.28, No.4, July 2023)

 for 


  



║  ′║ (8)

활용하기 위해 공간적 특징추출서브넷, 시간적 특징추출

서브넷을 통해 시공간적 특징을 추출한 후, 융합 서브넷을

통해패치 별융합을 수행한다. 공간적 특징추출서브넷은

공간 정보를 효과적으로 추출하기 위해 잔차 댄스 블록
[6] 

기반의 재귀잔차댄스블록을 사용하며, 시간적 특징추출

서브넷은 시간 축이 포함된 3차원 공간으로 증류하여 영상

작업에서 시간 정보를 처리하는데 적합한 3차원 합성곱을

수행한다. 융합 서브넷은 공간 및 시간적 특징 맵이 채널

차원으로 연결되고 CSAF (Channel and spatial-wise atten-
tion fusion) 블록을 통해잔차를더해주어 최종적으로 열화

제거를 위한 프레임 재구성을 수행한다. PSTQE의 손실 함

수는 전체네트워크의입력과출력 간의 MSE외에 각 서브

넷의 MSE가 추가되며, 식 (7)과 같다.
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  λ λ  λ (7)

여기서 ′은 정답 영상이다. 는 공간적 특징추출

서브넷의출력이며, 은 시간적 특징추출서브넷의

출력이다. , , 는 하이퍼 파라미터로 실험적으로 정

해진다.
Yang 등.[5]

은 잠재 표현 공간 (Latent representation)을
저해상도 정답 영상과 동일하게 만드는 가역 네트워크인

InvDN을 제안하였다. InvDN은 먼저입력 영상을 하 웨이

블릿 변환 (Haar wavelet transform)을 통해 열화가 포함된

세개의 잠재 표현 공간으로 변환한다. 그리고 열화가 포함

된 잠재 표현 공간의 일부 채널을 사전 분포 (Prior dis-
tribution)에서샘플링된 것으로 대체한 후 저해상도의입력

영상과 결합하여 열화가 제거된 영상을 얻는다. 가역 네트

워크는 기존의 심층 노이즈제거 모델과 비교하여 다른 특

징 추출 접근법을 활용한다. 기존의 기술들은 보통 특징을

추출하기 위해 패딩이 있는 합성곱 계층을 사용하지만, 해
당 계층은 네트워크를 비가역적으로 만든다. 따라서 가역

성을 보장하기 위해, 합성곱계층을 사용하는 대신, InvDN
은 스퀴즈계층과 하 웨이블릿 (Haar wavelet) 변환을 사용

하여 가역적 특징을 추출한다. 손실 함수의 경우잠재 표현

공간의 일부 채널을 대체 과정은 아래와 같다.

이때 는 열화 영상이고, ′은 저해상도의 정답 영상이

며 정답 영상을 바이큐빅 (Bicubic) 다운샘플링을 통해 얻

는다. 또한 ∙는 가역 변환을 나타내고, ║∙║은
m-norm이며, m은 1 또는 2일 수 있다. 대체 과정 후 복원

시에는 역변환    를 사용한다. 역변환 시

에 정규 분포 N(0,1)에서 추출한 랜덤 변수 를 사용한

다. 복원 과정 시 손실 함수는 아래와 같다.

  


  



  ′  (9)

Tsai 등.[8]은 연산량을 줄이기 위해 주목 모듈을 intra/in-
ter-SA (strip attention)로 분리하여 수평 및 수직 방향에 대

한 주목 예측 모듈을 수행하는 Stripformer를 제안하였다. 
입력 영상이 FEB (Feature embedding block)을 통해 패치

의 인코딩 정보가 삽입된 특징 맵이 추출되고, intra/in-
ter-SA를 통해 열화 정보를얻고, 이를 FEB에서 추출된 특

징 맵과 연결하여 열화 성분을 제거하기 위한 신호를 얻는

다. 그리고 이 신호를입력 영상과 합쳐열화가 제거된 최종

영상을출력한다. Intra-SA 블록에서는먼저 1x1 합성곱계

층을 통해 계층 정규화를 수행하여 채널의 크기를 절반으

로 줄인다. 이후 수평 및 수직 방향에 대해멀티헤드 주목

메커니즘 (Multi-head attention mechanism)과 소프트맥스

(Softmax)를 통해 특징 맵을 생성하고 연결 후 다중 계층

퍼셉트론 블록 (Multilayer perceptron block)을 거쳐



이영복 외 5인: 저장 및 전송 시스템에서의 해상 영상을 위한 딥 러닝 기반 영상 개선 기술 분석 415
(Youngbok Lee et al.: Deep Learning-Based Image Enhancement Techniques for Maritime Video in Storage and Transmission Systems: A Research Study)

Intra-SA주목 맵을 추출한다. Inter-SA 블록은 Intra-SA 주
목맵을 통해 각 행혹은 열 간 주목맵을계산한다. 세부적

인 처리 과정은 Intra-SA 블록과 유사하다. 손실 함수의 경

우 Charbonnier 손실 함수, 에지 (Edge) 손실 함수 그리고

대조 (Contrastive) 손실 함수로 구성된다. Charbonnier 손
실 함수

[64] 의 경우 정답 영상과출력 영상 간의픽셀 단위

오차를 측정하되, 패널티 구간을 추가하여 이상치에 강인

한 특정을갖는 손실 함수이다. 에지 손실 함수의 경우 정답

영상과출력 영상 간 에지 공간에서의 MSE 다. 마지막으로

대조 손실 함수는 수식 (10)과 같으며, 최종 손실 함수는

수식 (11)와 같다.

 


(10)

       (11)

이때 ║∙║은 L1-norm이며, 은 사전 학습된 VGG-19
에서 추출한 특징맵을 나타낸다. 는 입력 영상이고, 은
출력 영상, 는샤프닝 (Sharpening) 처리된 정답 영상이다.

Wang 등.[10] 은 영상 복원을 위해계층적 인코더-디코더
네트워크가 구성된 U자형 트랜스포머, Uformer를 제안하

였다. Uformer는 오버랩되지 않는 윈도우를 이용한 자기

주목모듈이 포함된 LeWin (Locally enhanced window) 트
랜스포머 블록을 사용하였으며, 다운 및 업샘플링과 스킵

연결을 사용하여 결과적으로 컴퓨팅자원을 줄이면서 성능

을 향상시켰다. 인코더에서는 먼저 합성곱 계층을 통해 특

징 삽입 과정을 수행한다. 이후 몇 차례에 걸쳐 LeWin 
블록을 통한 주목 맵 추출과 다운샘플링을 반복한다. 이
때 LeWin 블록은 모든 패치 간의 전역 자기 주목을 모두

계산하여 장기의존성 문제를 해결하면서 지역적인 컨텍

스트를 캡처하도록 설계되었으며, LeWin 블록으로부터

추출된 주목맵은 디코더로 스킵 연결된다. 그리고 보틀넥

(Bottleneck)에 위치한 LeWin 블록까지 거친 이후에 디코

더가 수행된다. 디코더에서는 변조기 (Modulator)로부터

생성된 변조 정보와 함께 전치 합성곱을 이용한 업샘플링

과 LeWin 블록을 통한 주목맵추출이 반복되어 정답 영상

의 손상을 보상하기 위한 특징 맵이 생성되고, 해당 특징

맵을 입력 영상에 더하여 열화가 제거된 영상을 추출한다. 
그리고 Uformer의 손실 함수는 다음과 같이 나타낼 수 있

다. 

 ′ (12)

이때 열화가 제거된 영상은 고, ′는 정답 영상이며, 
는 하이퍼 파라미터이다.

2. 초해상화 기술

Liang 등.[65]
은 얕은 특징과 깊은 특징을 추출하여 낮은

주파수 정보를 보존하면서 초해상화를 수행하는 SwinIR을
제안하였다. SwinIR은 얕은 특징 추출 모듈, 깊은 특징추

출 모듈, 고해상도 영상 복원 모듈로 구성되어 있다. 얕은

특징추출모듈은 합성곱 계층을 사용하여 얕은 특징을 추

출하며, 복원 모듈에 전달되어 낮은 주파수 정보가 보존되

도록 한다. 깊은 특징 추출 모듈은 RSTB (Residual swin 
transformer block)로 구성되어 있으며, 이는 지역적 주목과

교차윈도우 반복 방법이 적용된 여러 개의 스윈트랜스포

머와 이전 스윈트랜스포머와잔차연결을 통해 깊은 특징

을 추출한다. RSTB를 통해 연산량은 줄이면서 여러 레벨

의 특징을 결합할 수 있다. 깊은 특징과 얕은 특징은 결합

후 복원 모듈의 업샘플링 계층을 통해 최종고해상도 영상

을출력한다. 손실 함수는 L1 손실 함수를 사용하며 수식은

아래와 같다.

  


  



 (13)

여기서 은 원본 고해상도 영상이며, 은출력된 고

해상도 영상이다.
Tian 등.[66]

은 계층적인 저주파수의 특징을 추출하고

이를 고주파수의 특징으로 변환하여 고해상도 영상을 추

출하는 LESRCNN을 제안하였다. LESRCNN은 IEEB 
(Information extraction and enhancement block), RB 
(Reconstruction block), IRB (Information refinement 
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block) 순서의 3개 블록으로 구성된다. IEEB는 적은 채널

의 수를 유지하여 연산량을 줄이면서잔차연결을 통해 작

은 수의 채널로도 정보를 보존하여 저주파 영역의 특징을

추출한다. RB는 전역적, 지역적 특징을 융합하여 저주파

영역의 특징을 고주파 영역의 특징으로 변환한다. 이 단계

에서 업샘플링을 수행하며, 이때 타깃해상도에 따른 부화

소 합성곱 계층을 다르게 하여 연산량을 줄였다. 이후 IRB
를 통해 더 정교한 고주파수 성분을 추출하여 업샘플링된

특징과 결합하여 최종 고해상도 영상을 추출한다. 손실 함

수로는 MSE 손실 함수를 사용하며 수식은식 (14)와 같다.

  


  



 (14)

Chadha 등.[67]
은 생성기 (Generator)에서 다수개의 저해

상도의 입력 프레임을 순차적으로 특징을 추출하고 다음

프레임의 특징에 투영하여 고해상도 영상을 예측하고, 판
별기 (Discriminator)를 통해 예측된 고해상도 영상 여부를

판별하도록 학습하는 네트워크로 구성된 GAN 기반의

iSeeBetter를 제안하였다. 생성기는 다수개의 SISR을 수행

하는 모듈과 각 프레임에서 SISR이 수행된 결과를 결합하

는투영 모듈로 구성되어 있다. 생성기와판별기는 서로 적

대적으로 학습하여 높은 성능을 나타낸다. 손실 함수는

MSE 손실 함수, 인식손실 함수 (Perceptual loss function), 
적대적 손실 함수 (Adversarial loss function), TV 손실 함

수 (Total-variation loss function)로 구성되어 있다. MSE 
손실 함수는 정답 고해상도 영상 과 네트워크를 통해 예측

된 초해상화 영상 간의 평균 제곱 오차를 측정하는 손실

함수로 식 (15)와 같다. 인식 손실 함수는 과 을

VGG 특징공간에서의 평균제곱오차를 측정하는 손실 함

수이며 식 (16)에 나타나 있다. TV loss 함수는 식 (17)에
나타나 있으며, 예측된 고해상도 영상 공간에서 수직, 수평

축으로의 분산을 계산하며, 예측된 고해상도 영상이 공간

축으로 부드럽게 되도록출력하여 열화가 제거되는효과를

얻는다. 적대적 손실 함수는 생성기를 통해 출력되는 초해

상화 영상이 판별기의 입력이 들어갔을 때 학습된 판별기

의 입력 초해상화 영상을 정답이라고 판단하도록 손실 함

수를 정의하는 것으로 식 (18)과 같다.
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 log (18)

         (19)

여기서 와 는 x축과 y축 픽셀 좌표를 의미하며, , 
, , 는 각각 하이퍼 파라미터이다.

Behjati 등.[68]
은 임의의 스케일 팩터 (Scale factor)에 대

한 SISR을 수행하는 OverNet을 제안하였다. 네트워크는

저해상도의입력 영상으로부터 유용한 특징을 추출하는 특

징추출모듈과 타깃해상도 N에 대해 추출한 특징을 N+1 
크기로 오버스케일링 (Overscaling)을 수행한뒤이를 사용

하여 N 크기의 고해상도 영상을 생성하는 오버 스케일링

모듈로 구성되어 있다. 특징 추출 모듈은 특징 채널 간의

종속성을 명시적으로 모델링한 SE (Squeeze-and-ex-
citation) 동작을 수행하여 유용한 특징을 추출한다. 추출된

특징은 바이큐빅 업, 다운샘플링을 수행하는 오버 스케일

링모듈을 통해 최종적으로 고해상도 영상을얻게 된다. 손
실 함수는 다중스케일 손실 함수 (Multi-scale loss)를 사용

하며, 이는 식 (20)과 같다.

 
∈
   

     ⋯  
(20)

여기서   는 스케일팩터 집합이며, ↓은 바이큐빅

다운샘플링을 의미한다. 다중 스케일 손실 함수를 사용하

여 서로 다른 타깃 크기로부터 오는 부가적인 정보를 학습

하여 성능을 향상시켰다.
Behjati 등.[69]

은 저해상도의 입력 영상을 주파수 대역에

따라 저주파와 고주파로 분류하고, 주파수 대역을 기반으
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로 낮은 연산량으로 높은 품질의 고해상도 영상을 추출하

는 FENet을 제안하였다. FENet은 비선형 모듈과 복원 모듈

로 구성된다. 비선형 모듈은 특징을 서로 다른 주파수의 특

징으로 분해할 수 있다는 가정하에, 각 성분을 다르게 처리

하기 위해파라미터 수와 비선형계층의 수를 다르게 처리

하여 고주파 성분과 저주파 성분을 분해한 특징을 추출한

다. 또한, 고주파성분 추출시풀링과 바이큐빅업샘플링을

사용하여 고주파 성분을 강조한 특징을 추출한다. 이후 복

원 모듈에서 저주파 성분의 특징과 고주파 성분의 특징을

결합하여 최종고해상도 영상을 추출한다. 손실 함수는 L1 
손실 함수를 사용하며, 식 (21)에 나타난다.

  


  



 (21)

3. 프레임 보간 기술

Huang 등.[70]은 RIFE 네트워크에서코어스투파인 전략

(Coarse-to-fine strategy)을 통해 점진적으로 프레임의 해상

도를 높여 나가며 플로우를 예측하는 IFNet을 제안하였다. 
RIFE는 학습 시 더 많은 IFBlock을 갖는 티처 모델

(Teacher model)을 통한 프리빌리지드 지식 증류

(Privileged knowledge distillation)을 통해 성능을 향상시킨

다. RIFE는두이미지를 퓨전맵 (Fusion map)을 통해 아래

의 수식으로 가중합하여 최종 추론된 이미지를 얻는다. 이

는 식 (22)와 같이 표현할 수 있으며, 이렇게 생성된  를

입력으로 RefineNet을 통해 추가적인 고주파 성분을 복원

하고  에더해주어 스튜던트 모델 (Student model) 출력의

열화를 줄인다.

⊙
  ⊙

 ← (22)

여기서 은 ≦≦ 의범위를 가지며, ⊙는 원소 별

곱셈을 의미한다. 또한, IFNet에서 하나의 IFBlock을 통과

할 때마다 특징 맵의 크기가 2배씩 커지게 된다. 각각의

IFBlock은 광학흐름을 점진적으로 업데이트하며, 학습시

사용되는티처 모델의 경우 4개의 IFBlock을 사용하고, 스

튜던트 모델의 경우 IFBlock의 개수가 3개이다. IFNet의 학

습을 위한 손실 함수는 다음 식과 같이 정의된다.

 
 (23)

 
 

  


 
  (24)

  
∈

║→→
║ (25)

여기서 은 0.01을 사용하며, 은 스튜던트 모델을

통해 추론된 최종이미지와 정답 이미지를 각각 5개의 레벨

의 라플라시안 피라미드 (Laplacian pyramid)로 구성했을

때의 L1 픽셀손실을 의미하며, 은티처 모델에서 추론

된 결과와 최종이미지와의 5개의 레벨의 라플라시안 피라

미드 공간에서의 L1 픽셀손실을 의미한다. 의 경우티

처 모델이 
을 입력으로 추론한 광학 흐름과 스튜던트

모델에서 추론된 광학 흐름의 L2 손실을 측정하여 스튜던

트 모델이 프리빌리지드 지식증류를 수행할 수 있도록한

다.
Hu 등.[71] 은 프레임쌍간의 다양한 양방향 플로우를 추

정 후 합성하여 보간을 수행하는 Many-to-many splatting 
방법을 제안하였다. 스플래팅 (Splatting)은 다중화소를 단

일 화소에 매핑하는 방식으로 와핑 결과에 불필요한 구멍

(Hole)이 생기는 문제를 해결하였다. 입력 프레임 쌍이 주

어지면, 기존 (Off-the-shelf) 방법으로 양방향 움직임

(Bidirectional motion)을 예측한다. 그리고 이 움직임 예측

값을 움직임 보정 네트워크 (Motion refinement network)에
입력하여 다양한 모션벡터 (Motion vector) 값을 예측하고, 
입력 프레임의 각픽셀당신뢰도 점수 (Reliability score)를
추정한 뒤병합한다. 모션특징인코딩 (Motion feature en-
coding), 저차원 특징 변조 (Low-rank feature modulation), 
출력 디코딩 (Output decoding)으로 구성되는 MRN 
(Motion refinement network) 파이프라인은 각 픽셀 당 다

수 개의 모션 벡터를 예측하면서 기존광학흐름을 업샘플

링 및 보정하는 역할을 수행한다. 손실 함수는 식 (26)과
같이 Charbonnier loss와 census loss의 합으로 사용한다.
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   (26)

Sim 등.[72]
은 큰 움직임이 포함된 4K 해상도의 영상을

다루기 위해 recursive multi-scale shared structure에 기반

한 XVFI-Net을 제안하였다. XVFI-Net은 양방향 광학흐름

을 위한두개의 연속된 모듈 (Cascaded module)인 BiOF-I
와 BiOF-T로 구성되며, 광학흐름은 CFR (Complementary 
flow reversal)에 의해 근사화 된다. 추론 단계에서 BiOF-I 
모듈은 입력의 다양한 스케일 (Scale)에서 시작할 수 있으

며, BiOF-T 모듈은 프레임 보간의 정확성을 높이면서도 추

론과정이 가속화될 수 있도록기본입력 스케일에서 동작

한다. 기존 PWC-Net과 같은 고정 숫자의 스케일 레벨의

구조는 다양한 공간적 해상도에 적응하는데 있어 증가한

스케일깊이를 재학습하였다. 반면, XVFI-Net은 스케일 적

응성을 갖추기 위해 어떠한 코어스 스케일 레벨 (Coarse 
scale level)에서도 광학 흐름을 추정하도록설계되었다. 따
라서 XVFI-Net은 다른 스케일 레벨끼리 파라미터를 공유

한다. 또한, XVFI-Net은 큰움직임을잘 감지할 수 있도록

스트라이드 합성곱 (Strided convolution)을 사용하여 공간

적 해상도가 줄어든 특징을 문맥 특징으로 변환하여 사용

하며, 이 문맥 특징 맵은 스케일에 따라 재귀적으로 다운

스케일링이 가능하다. 손실 함수는 멀티스케일 복원 손실

(Multi-scale reconstruction loss)과 1차 에지감지 스무드니

스 손실 (First-order edge-aware smoothness loss)의 가중치

합으로 구한다.
Kong 등.[73]

은중간 플로우를 추정한 다음컨텍스트 기능

을 추정하는 파이프라인의 문제를 해결한 IFRNet을 제안

하였다. IFRNet은 소형화 및 빠른 추론을 위해 광학 흐름

및 문맥특징을 별도의 인코더-디코더로 나누지않고, 단일

인코더-디코더기반 모델로 병합한다. 인코더에 의해입력

으로부터 피라미드 특징을 추출하고, 코어스 투파인 디코

더를 통해중간 특징과 양방향중간 플로우 필드 (Bilateral 
intermediate flow fields)를 공동으로 보정한다. 따라서, 물
체의 움직임이더 선명해지고 텍스처 세부 정보를얻을 수

있다. 손실 함수는 다음과 같이 세 가지로 구성된다.
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 (29)

IFRNet은종단 간 훈련이 가능하며, 중간 프레임을 생성

하기 위해 네트워크출력 과 정답 영상 
  사이에 영상

재구성 손실 함수 을 사용한다. 또한, 프레임 합성 시 조

도의 경우 로컬 미니멈 (Local minimum)에 최적화될 가능

성이 있어 지식증류전략을 사용한다. 하지만, 무차별적인

증류방식은 원하지않는 영상 열화를 학습할 수 있기 때문

에, 작업 중심 플로우 증류 손실 (Task-oriented flow dis-
tillation loss)을 제안하였다. 제안하는 손실 함수는 식 (28)
과 같은 일반화된 Charbonnier 손실 함수이다. 여기서 는

스케일 계수가 있는 이중 선형 보간 연산이다. 그 외에도, 
개선된중간 프레임 특징을얻기 위해식 (29)와 같이 특징

공간 기하학 일관성 손실 함수 (Feature space geometry 
consistency loss)를 추가한 특징을 갖고 있다.

Park 등.[74]은 비대칭 양방향 움직임 추정 (Asymmetric 
bilateral motion estimation) 모듈과 프레임 합성 모듈로 구

성된 역방향 와핑을 기반으로 하는 프레임 보간 네트워크

인 ABME를 제안하였다. ABME는먼저 비대칭양방향 움

직임 추정 모듈에서 대칭 양방향 움직임 필드를 통해 임시

중간 프레임인앵커프레임 (Anchor frame)을 보간한다. 이
때, 경계영역에서폐색으로 인한 오류를 방지하기 위해마

스크를 활용하여 폐색 인식 방식으로 앵커 프레임을 재구

성한다. 이후 앵커 프레임에서 두 입력 프레임으로 비대칭

양방향 움직임 필드를 추정한다. 프레임 합성 모듈에서 입

력 프레임은 양방향 움직임 필드를 통해 와핑한다. 이러한

와핑 프레임을 위해, FilterNet과 RefineNet으로 구성되어

있으며, FilterNet은 동적 필터를 생성하여 지역 정보를 활

용하고, RefineNet은 전역 정보를 사용하여 잔차 프레임을

생성한다. 손실 함수의 경우 비대칭양방향 움직임 추정 모

듈을 위한 손실 함수 와 프레임 합성 모듈을 위한 손실 함수

두 가지로 구성되어 있다. 이는 각각 식 (30), 식 (31)과 같

다.
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여기서   는 Charbonnier 함수이고, 은
Census 손실 함수이다. 는 역방향 와핑 함수이고, 는
추출된 보간 프레임이며, 과 은 타깃 프레임이다. 그리

고 →
 →

 는 비대칭 양방향 움직임 필드이다.

Ⅲ. 실험 결과

본 장에서는 전송 및 저장 응용 시스템에서 영상 개선

기술들에 대한 실험을 수행하고 그 적합성을 평가하기 위

해 표 1과 같이 실험환경을 구축하고, 다양한 분야중하나

의 예시로 해상 영상에 대한객관적 및 주관적 화질 평가와

네트워크 복잡도에 대한 실험을 진행하여 최적의 모델을

선정하고자 한다. 해상 영상의 경우 1920×1080 크기인 총

5400장의 영상을 직접 취득하였고, 7:2:1의 비율로 나누어

학습 데이터 셋 3780장, 검증 데이터셋으로 1080장, 실험
데이터 셋으로 540장을 구성하였다.

Components Products

CPU Intel® Core™ i9-10980XE Gold @ 3.00GHz

Memory Samsung DDR4 25600 32GB (×8)

Storage Samsung SSD 980PRO 2TB (×3)

GPU Nvidia RTX 3090 (×4)

표 1. 실험 환경 구축을 위한 전송 및 저장 시스템 장치 구성
Table 1. Configuration of transmission and storage system devices 
for establishing the experimental environment

본 논문에서 진행한 실험에서는 사전 학습 모델에 대해

해상 영상을 이용하여 전이 학습을 수행하였다. 이 과정에

서 손실 함수, 네트워크 구조, 배치 크기 등의 환경은 각

기술에서 사용된 환경과 동일하게 구성하였다. 영상 개선

기술 중, 열화 제거 및 초해상화 기술의 성능 평가를 위한

실험 영상은 1920×1080 해상도의 원본 영상 데이터에 대

해 FFmpeg[75]
을 사용하여 타깃 비트레이트를 200kbps, 

300kbps, 500kbps로 설정하고, 영상의 해상도를 바이큐빅

다운샘플링을 통해 변경한 후, x.265을 이용하여 압축 및

복원을 수행하여 생성하였다. 보다 구체적으로, 타깃 비트

레이트를 200kbps로설정한 경우, 480×270 크기의 해상도

를 가진 영상으로 다운샘플링을 수행하였고, 타깃 비트레

이트를 300kbps와 500kbps로 설정한 경우, 960×540 크기

의 해상도를 가진 영상으로 다운샘플링을 수행하였다. 또
한, 각 기술의 평가를 위한 정답 영상을 위해 원본 영상에

바이큐빅 다운샘플링을 수행하여 각각 480×270 및

960×540 크기의 해상도를 가진 영상을 생성하였다. 프레임

보간 기술의 경우, 300 프레임의 원본 영상에 대해홀수번

째프레임과짝수번째프레임만을 각각 추출한 150 프레임

으로 구성된 2 세트의 영상들을 구성하였다. 따라서 홀수

번째 프레임으로만 구성된 15 fps 영상 및 짝수 번째프레

임으로만 구성된 15 fps 영상에 대한 실험을 수행하였다.
3.1절에서는 영상 내 열화 제거, 초해상화, 프레임 보간

기술들에 대하여객관적 화질 평가를 하기 위해 각각의 기

술들에 대해 수치적 지표인 PSNR (Peak signal to noise ra-
tio)과 SSIM (Structural similarity index)을 비교하여 영상

품질의 복원 정확성을 평가하고, 각 모델들에 필요한 파라

미터의 수와 메모리 사용량, 추론 시간을 측정하여 비교하

였다. 3.2절에서는 각 기술들에 대한 주관적 화질 평가를

수행하여 인지 시각적인 측면에서 영상의 품질을 평가하였

다. 3.3절에서는 실제 응용에 적용될 수 있는 낮은 네트워크

복잡성을 요구하는 실시간 환경 및 높은 복원 정확성을 위

한 고품질 환경을 정의하고, 앞서 수행한 실험을 통해 비교

및 평가한 결과를토대로 각 한경에 적합한 기술들을 선정

하였다.

1. 객관적 화질 및 네트워크 복잡도 평가

표 2는 해상 영상에 대한 압축 열화 제거 기술들의 정

량적 지표를 정리한 표이며, 조건 별 가장 좋은 성능을

나타내는 지표는 붉은색으로 표기하였다. 480270 해상도

영상의 실험 결과, PSNR은 WRCAN, InvDN, PSTQE, 
Stripformer, Uformer 모델 순으로 높았으며, SSIM은
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Video resolution Model PSNR
(dB) SSIM Inference time 

(s/f)
Usage memory 

(GB) Params (K)

480×270
(200kbps)

WRCAN
PSTQE
InvDN

Stripformer
Uformer

38.5
37.9
38.0
37.0
36.5

0.93
0.89
0.89
0.91
0.90

1.75
0.04
0.03
0.03
0.51

3,06
1.81
1.72
2.58
4.21

156974
2174
2641
19708
50880

960×540
(300kbps)

WRCAN
PSTQE
InvDN

Stripformer
Uformer

39.6
38.3
38.2
37.1
37.2

0.96
0.93
0.93
0.92
0.92

4.71
0.09
0.07
0.04
1.12

3.82
1.81
1.92
5.69
8.95

156974
2174
2641
19708
50880

960×540
(500kbps)

WRCAN
PSTQE
InvDN

Stripformer
Uformer

39.8
38.7
38.9
37.9
37.6

0.97
0.94
0.95
0.94
0.94

4.77
0.09
0.07
0.04
1.12

3.82
1.81
1.92
5.69
8.95

156974
2174
2641
19708
50880

표 2. 압축 열화 제거 모델 별 해상 영상에 대한 복원 정확성 및 네트워크 복잡도 측정 결과
Table 2. Reconstruction accuracy and network complexity of denoising model for maritime dataset

Video resolution Model PSNR
(dB) SSIM Inference time 

(s/f)
Usage memory 

(GB) Params (K)

480×270
(200kbps)

SwinIR
LESRCNN
iSeeBetter
OverNet
FENet

36.1
37.1
36.9
36.4
36.6

0.91
0.89
0.89
0.89
0.89

0.880
0.004
0.009
0.067
0.015

11.6
6.4
21.6
4.8
3.7

11752
774

11900
1078
675

960×540
(300kbps)

SwinIR
LESRCNN
iSeeBetter
OverNet
FENet

37.3
37.2
37.3
37.1
37.2

0.93
0.91
0.92
0.91
0.92

3.610
0.004
0.009
0.334
0.126

15.3
8.1
23.3
9.2
8.2

11752
626

12438
1078
675

960×540
(500kbps)

SwinIR
LESRCNN
iSeeBetter
OverNet
FENet

38.8
37.4
37.6
38.5
38.3

0.95
0.90
0.94
0.94
0.95

3.620
0.004
0.009
0.334
0.126

15.3
8.1
23.3
9.2
8.2

11752
626

12438
1078
675

표 3. 초해상화 모델 별 해상 영상에 대한 복원 정확성 및 네트워크 복잡도 측정 결과
Table 3. Reconstruction accuracy and network complexity of super-resolution model for maritime dataset

WRCAN이 가장 높은 성능을 보였고, 나머지 기술은 비슷

한 수준의 성능을 보인다. 추론 시간의 경우 PSTQE, 
InvDN, Stripformer가 0.03~0.04 (초/프레임)의 프레임 당

추론 시간을 보여주었으며, 메모리 사용량의 경우 InvDN, 
PSTQE, Stripformer, WRCAN, Uformer 순으로 적게 사용

된 것을 확인하였다. 960×540 해상도 영상의 실험 결과, 
PSNR과 SSIM에 대하여 각각 WRCAN이 39.6 (dB)과
0.96으로 가장 높았고, PSTQE와 InvDN이 38.2~38.3 (dB)
와 0.93 수준의 성능을 보여주었으며, Stripformer와
Uformer가 37.1~37.2 (dB) 및 0.92 수준의 성능을 나타냈

다. 또한, 960×540 해상도 영상의 실험 결과는 WRCAN의

PSNR이 39.8 (dB)로 가장 좋은 성능을 보였으며, PSTQE

와 InvDN은 38.7~38.9 (dB), Stripformer와 Uformer는
37.6~37.9 (dB)의 성능을 보여주었다. SSIM 지표로는

WRCAN이 0.97 수준으로 가장 성능이 높았고, 나머지 4개
의 기술들은 0.94 및 0.95로 성능이 유사한 것을 확인하였

다.
또한, 960×540 해상도 영상에 대하여 메모리 사용량은

PSTQE, InvDN, WRCAN, Stripformer, Uformer 순으로 많

았고, 480×270 해상도 영상의 실험과 비교했을 때, 프레임

대비 Stripformer와 Uformer가 필요로 하는 메모리 사용량

이 2배 이상 증가하였다. 추론 시간의 경우 Stripformer가
모든 조건에서 가장 짧은 시간이 소요되었고, 그 다음으로

InvDN과 PSTQE의 추론 시간이 짧았다. 또한, 각 조건에
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Model PSNR
(dB) SSIM Inference time (s/f) Usage memory (GB) Params (K)

RIFE
M2M_PWC

XVFI
IFRNet
ABME

30.4
39.1
38.8
34.4
41.0

0.83
0.96
0.91
0.94
0.94

0.018
0.023
0.382
0.105
1.439

5.5
3.0
19.4
5.2
16.4

3038
7611
5661
4960
995

표 4. 프레임 보간 모델 별 해상 영상에 대한 복원 정확성 및 네트워크 복잡도 측정 결과
Table 4. Reconstruction accuracy and network complexity of frame interpolation model for maritime dataset

대해 네트워크에 필요한 파라미터 수는 동일하였으며, 
PSTQE이 가장 적은파라미터 수를 필요로 하였으며, 가장

많은 파라미터 수를 이용하는 WRCAN 대비 PSTQE가 약

1.38%의 파라미터 수만을 필요로 하였다.
표 3은 해상 영상에 대한 초해상화 기술들의 정량적 지표

를 정리한 표이다. 480×270의 해상도를 가진 입력 프레임

을 가로, 세로 방향 4배 크기의 해상도로 높이는 경우, 
PSNR은 LESRCNN이 37.1 (dB)로 가장 성능을 보였다. 또
한, SSIM은 SwinIR이 0.91로 가장 높고 이외 기술은 모두

0.89를 기록하였다. 추론시간은 LESRCNN이 0.004 (초/프
레임)으로 가장빠른 성능을 보였고, 다음으로는 iSeeBetter
이 0.009 (초/프레임)의 성능을 보였다. 두 모델을 제외한

다른 기술은 모두 0.01 (초/프레임) 이상의 시간이 소요되었

다. 메모리 사용량의 경우 FENet이 3.7 (GB)으로 가장 적

은 메모리를 사용하였다. 또한, FENet, LESRCNN, 
OverNet 순으로 네트워크 파라미터 수가 가장 적었고, 
SwinIR과 iSeeBetter는 상대적으로 많은 네트워크 파라미

터 수가 필요한 것을 확인하였다. 960×540의 해상도를 가

진입력 프레임을 가로, 세로 방향 2배크기의 해상도로 높

이는 경우, 타깃비트레이트에 따라 약간의 성능차이를 보

였지만, 각 모델들의 경향은 유사한 것을 확인하였다. 
PSNR 및 SSIM 모두 SwinIR이 가장 높은 수치를 보였지만

추론 시간은 가장 오래 소요되었다. 메모리 사용량은

LESRCNN, FENet, OverNet, SwinIR, iSeeBetter 순으로, 
네트워크 파라미터 수는 LESRCNN, FENet, OverNet, 
SwinIR, iSeeBetter 순으로 적은 것을 확인하였다. 종합적

으로 비교해보았을 때, LESRCNN이 우수한 품질 향상을

기록함과 동시에 낮은 네트워크 복잡도를 갖는 것을 확인

하였다.

표 4는 해상 영상에 대한 프레임 보간 기술들의 정량적

지표를 정리한 표이다. PSNR 지표로는 ABME가 41 (dB)
를 기록하여 가장 높은 복원 정확도를 보여주었다. SSIM은

M2M_PWC가 0.96으로 가장 높았고, IFRNet과 ABME가
0.94, XVFI가 0.91, RIFE가 0.83을 기록하였다. 또한, 추론
시간은 RIFE가 0.018 (초/프레임), M2M_PWC가 0.023 (초
/프레임), IFRNet이 0.105 (초/프레임), XVFI가 0.382 (초/
프레임), ABME가 1.438 (초/프레임)으로 측정되었다. 메모

리 사용량은 M2M_PWC가 3.0 (GB)로 가장 적게 사용되었

고 XVFI가 19.4 (GB)의 메모리를 사용하여 메모리 사용량

이 가장 많았으며, 네트워크 파라미터 수는 ABME, RIFE, 
IFRNet, XVFI, M2M_PWC 순으로 적은 수치를 보였다. 종
합적으로 비교해보았을 때, M2M_PWC가 파라미터 수를

제외한 모든 수치에서 우수한 성능을 보였다.

2. 주관적 화질 평가

그림 2-4는 3.1절에서 비교한 각 영상 기술에 대한 모델

들에 대해, 주관적 화질 비교를 수행한 그림이다. 표 1 및
표 2를 보면, 각 모델들에 대해 PSNR 및 SSIM이 유사한

결과를얻었고 이에 따라 주관적인 화질도 거의 모든 기술

이 유사한 것을 확인할 수 있다. 하지만, 표 3을 보면 프레

임 보간 기술들을 비교했을 때, PSNR 관점에서 가장 좋은

성능을 보이는 ABME와 가장 낮은 성능을 보이는 RIFE의
PSNR 차이가 10 (dB)이상 나지만, 주관적 화질은 거의 유

사한 것을 확인할 수 있다. 이는 RIFE의 경우, 생성한 프레

임의 구조적인 특성은 원본 영상과 유사하지만, 일부 프레

임에서 플리커링 (Flickering) 현상이 발생하여 낮은 PSNR
을 갖는 것으로 분석된다.
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h)

그림 4. 480×270 크기해상도의 해상영상에대한모델별프레임보간결과: (a) 겹쳐진두입력프레임, (b) 크롭된겹쳐진 두입력프레임
(c) RIFE, (d) M2M_PWC, (e) XVFI, (f) IFRNet, (g) ABME, (h) 크롭된 원본 프레임
Fig 4. Frame interpolation result of each model about maritime videos of 200kbps: (a) overlapped two input frames, (b) cropped 
input frames, (c) RIFE, (d) M2M_PWC, (e) XVFI, (f) IFRNet, (g) ABME, (h) cropped original frame

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h)

그림 3. 480×270 크기해상도의해상영상에대한모델별초해상화결과: (a) 입력프레임, (b) 크롭된입력프레임 (c) SwinIR, (d) LESRCNN, 
(e) iSeeBetter, (f) OverNet, (g) FENet, (h) 크롭된 원본 프레임
Fig 3. Super-resolution result of each model about maritime videos of 200kbps: (a) input frame, (b) cropped input frame, SwinIR, 
(d) LESRCNN, (e) iSeeBetter, (f) OverNet, (g) FENet, (h) cropped original frame

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h)

그림 2. 480×270 크기해상도의해상영상에대한모델별열화제거주관적화질평가: (a) 입력프레임, (b) 크롭된입력프레임 (c) WRCAN, 
(d) PSTQE, (e) InvDN, (f) Stripformer, (g) Uformer, (h) 크롭된 원본 프레임
Fig 2. Perceptual Assessment on denoising result of each model about maritime videos of 200kbps: (a) input frame, (b) cropped 
input frame, (c) WRCAN, (d) PSTQE, (e) InvDN, (f) Stripformer, (g) Uformer, (h) cropped original frame
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3. 기술 선정

본절에서는 열화 제거, 초해상화, 프레임 보간 기술들에

대해 앞서 실험한 기술 별 다섯가지 모델들의 실험결과를

토대로 시스템이 요구하는 제한 사항에서 얼마나 높은 실

시간성을 갖출 수 있는지를 평가하기 위해 실시간 환경과

고품질 환경을 정의하고, 환경 별 적합한 모델을 선정하기

위한 평가를 수행하였다. 실시간 환경의 경우, 15 fps의 1분
길이 영상이 입력되었을 때, 열화 제거 기술, 초해상화 기

술, 프레임 보간 기술을 모두 수행하여 30 fps의 고해상도

영상이 1분 이내에출력되어야 한다고 가정하였다. 이에 따

라 실시간 모드의 경우 각 기술이 15 fps 이상으로 동작해

야 하며, 이를 프레임당 처리속도로 환산한 경우 0.067초
이내로 처리를 수행해야 한다. 고품질 환경의 경우, 15 fps
의 1분길이 영상이입력되었을 때, 열화 제거 기술, 초해상

화 기술, 프레임 보간 기술을 수행하여 30 fps의 고해상도

영상이 12분 이내에 출력되어야 한다고 가정하였다. 이에

따라 각 기술은 1.25 fps 이상의 속도로 동작 시 해당요구

사항을 만족할 수 있으며 이를 만족하는 프레임당 처리속

도는 0.8초 이내를 만족해야 한다.

4. 실시간 모드

표 5는 세 가지 영상 개선 기술들중실시간 모드에 적합

한 기술들을 선정하여 나타낸 표이다. 성능적인 면에서 다

른 기술 대비 영상 품질이떨어지지않으면서 추론 시간이

상대적으로 빠르고 메모리 사용량 및 파라미터 수를 적게

요구하는 기술들을 선별하였다. 종합적인 처리 소요 시간

이 최대 0.067초 내로 처리해야 하므로, 열화 제거 기술들

중최대 0.04초의 처리속도를 내는 Stripformer가 실시간 모

드에 적합하다. Stripformer는 객관적 성능 측면에서도

SSIM 0.91 이상의 성능을 내며, 주관적 화질 측면에서 육

Denoising Super-
resolution

Frame 
interpolation

Selected model Stripformer LESRCNN M2M_PWC, 
IFRNet

표 5. 실시간 모드를 위한 영상 개선 기술 선정
Table 5. Video enhancement technique for real-time mode

안으로 비행기나 배와 같은 타깃을 탐지하기에 문제가 없

음을 확인하였다. 추론시간 면에서 실시간 동작 조건을 만

족하는 초해상화 네트워크는 LESRCNN, iSeeBetter이다. 
둘 중, LESRCNN의 경우 파라미터의 수가 iSeeBetter 네
트워크 대비 15배 이상 작으며 메모리 사용량이 1/3 수준

으로 또 다른 영상 개선 네트워크와 동시에 GPU 메모리

에 적재하여 사용할 경우 자원 효율성이 있어 실시간 모

드로 LESRCNN이 적합하다. 프레임 보간 기술에서는

M2M_PWC 모델 또는 IFRNet 모델의 추론 시간이 각각

프레임 한 장 단위 평균 0.024초와 0.105초가 소요되어 대

용량 영상을 처리하는데 적합하며, 사용하는 파라미터 수

도 적어 모델 적재에 요구되는 메모리 사용이 적었고, la-
tency 관점에서볼때짧은 시간 안에출력이 가능하기 때문

에 M2M_PWC와 IFRNet을 실시간 모드를 위한 프레임 보

간 기술에 대한 적합성이 우수하다고 평가하여 선정하였다.

5 고품질 모드

표 6은 세 가지 영상 개선 기술들중고품질 모드에 적합

한 기술들을 선정하여 나타낸 표이다. 객관적 성능 지표인

PSNR과 SSIM 수치가 모두 높고 주관적 화질도 우수했던

기술들중에서 추론 시간과 메모리 사용량, 파라미터 수를

전반적으로 고려하여 고품질 모드에 적합한 기술로 선정하

였다. 12분 이내에 1분 길이의 영상을 처리하기 위해서 프

레임 한 장을 처리하는데 초해상화와 프레임 보간에 소요

되는 시간을 고려하여 0.8초보다빠르게 처리해야 하며, 해
당 기준을 만족하는 열화 제거 모델은 PSTQE, InvDN, 
Stripformer이다. Stripformer의 경우 PSTQE와 InvDN 대
비 SSIM은 비슷한 수준이나, PSNR의 경우 InvDN 대비

세 가지입력 모두 1 (dB)의차이가 나고 PSTQE와 비교해

도 떨어지는 성능을 나타낸다. PSTQE와 InvDN차이는 객

관적인 측면에서는 InvDN이 PSTQE 대비 0.1 (dB)가 높을

Denoising Super-resolution Frame 
interpolation

Selected model InvDN FENet M2M_PWC

표 6. 고품질 모드를 위한 영상 개선 기술 선정
Table 6. Video enhancement technique for high-quality mode
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뿐만 아니라 SSIM 역시 0.1 높게 나타나는 것을 확인하였

다. 이를 바탕으로 고품질 모드에 적합한 모델로 InvDN을

선정하였다. 또한, 고품질 모드의 제약 조건을 만족하는 초

해상화 네트워크는 LESRCNN, iSeeBetter, OverNet, 
FENet이다. 이에 따라, 고품질 모드 초해상화 기술로

FENet이 적합하다. 프레임 보간 기술에 대해, SSIM의 수치

는 M2M_PWC 모델이 0.97로 가장 높았으며, 그 다음으로

IFRNET, ABME 순으로 높은 결과를 보였고, PSNR 수치

는 ABME, M2M_PWC, IFRNET 순으로 높은 것을 앞선

결과에서 확인하였다. IFRNet은 SSIM 수치가 높았지만, 
PSNR, 추론시간, 메모리 사용량, 파라미터 수에서 상대적

으로 낮은 성능을 보였으며, ABME는 PSNR과 SSIM 수치

모두높았지만, 추론시간이길었다. 따라서, 객관적인 수치

와 주관적인 화질 평가를 기반으로 M2M_PWC 모델을 고

품질 모드를 위한 프레임 보간 기술로 선정하였다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 영상 압축 기술을 활용하는 전송 및 저장

이 필요한 응용 시스템에서 필요한 영상 개선 기술에 대해, 
대표적인 기술인 영상 개선 기술로 영상 내 열화 제거 기술, 
초해상화 기술, 프레임 보간 기술에 대한 분석을 수행하고, 
특히 높은 영상 품질저하가 발생할 수 있는 해양감시 정찰

분야에 대해 전송된 해상 영상의 품질을 개선하는데 적합

한 영상 개선 기술의 선별을 위한 실험을 수행하였다. 영상

개선의 복원 정확성을 판단하는 기준으로 PSNR과 SSIM 
지표를 사용하고, 네트워크의 복잡성을 평가하는 기준으로

추론 시간과 메모리 사용량, 네트워크 파라미터를 사용하

여 비교분석을 수행하였고, 실제로 저장 및 전송을 포함한

응용 시스템에 대해 대표적으로 적용될 수 있는 고품질 및

실시간 환경에 대해 정의하여 환경에 따른 기술 적합성을

평가하였다. 이에 따라 실시간성 모드로 각 카테고리 별

Stripformer, LESRCNN, M2M_PWC 및 IFRNet을 선정하

였고, 고품질 모드로 각각 InvDN, FENet, M2M_PWC 모
델을 선정하였다. 본 논문에서 제공하는 분석 결과는 향후

영상 개선 기술을 적용하는데 있어 조건에 따른 기술 선택

에 도움을 줄 것으로 기대된다.
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