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요 약

본 논문은 BasicVSR 모델을 개량하여 특징 맵을 필터링할 수 있도록 개선된 모델을 제안한다. 기존 모델은 인접한 프레임을 바탕
으로 학습하지만, 학습에 악영향을 끼칠 수 있는 특징까지 학습에 이용하는 단점이 있다. 따라서 기존 모델에 필터링 모듈을 추가하여
모델이 학습에 적절한 특징 맵을 선택하도록 개선한다. 필터링의 성능을 효과적으로 검증하기 위해 2D 애니메이션 동영상 데이터 세
트를 사용한다. 필터링이 추가된 BasicVSR 모델은 AVC-Train 데이터 세트로 학습하며, AVC-Test 데이터 세트로 테스트한다. 성능
측정 지표 결과 필터링이 동영상 초해상화 모델의 학습에 효과적임을 알 수 있다.

Abstract

This paper introduces an improved model that filters feature maps by refining the BasicVSR model. While existing models learn 
from adjacent frames, they exhibit a drawback in incorporating features that can negatively impact the learning process. To address 
this, we enhance the existing model by integrating filtering modules, enabling the model to selectively choose suitable feature maps 
for effective learning. To assess the filtering performance, a dataset of 2D animation video is employed. The BasicVSR model 
with filtering is trained using the AVC-Train dataset and subsequently evaluated using the AVC-Test dataset. As a result of the 
performance metric, it proves that filtering is effective in learning the video super-resolution model.

Keywords : BasicVSR, Filtering, SEBlock, Video Super-Resolution

Ⅰ. 서 론

본 논문은 BasicVSR[1] 동영상 초해상화 모델을 개선하
기위해필터링모듈을추가한연구에대해다룬다. 동영상
초해상화딥러닝모델로는 컨볼루션신경망기반모델[1][2], 
트랜스포머기반모델[3][4]과적대적신경망기반모델[5][6]이

있다. 앞선모델들은모두시간적차원을고려하며, 현재프
레임과인접한프레임을참조하여현재프레임의초해상화
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를수행한다. 그러나이러한방식은빠르게움직이는객체나
장면전환과같은상황에서참조된특징들이의도한목표와

다를수있다는문제가존재한다. 이는인접한프레임으로부
터얻어낼수있는정보의양을제한하고, 학습에악영향을
끼치는 정보가 될 가능성이 있다. 

Ⅱ. 제안 모델
 
BasicVSR은현재프레임과인접한프레임을딥러닝모델

[7]에입력하여 flow를얻고, 이를정제된특징맵에 warping
하여특징을정렬한다. 정렬된특징맵은현재프레임과함
께잔차블록에입력되어정제과정을거치고, pixel shuffle 
방식으로 업스케일링 된다. BasicVSR이 초해상화를 수행
하는 수식은 아래와 같다.
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  ± 은 각각 현재 프레임과 인접한 프레임을 의미한

다. 
   

 

 는각각 flow, 정렬된 특징 맵, 정제

된특징맵을의미한다. 는업스케일링모듈을의미한다.
이때 장면 전환이 발생하는 경우, 측정된 flow는 정보가
존재하지 않거나, 정렬된 특징맵에악영향을끼칠 여지가
있다. 이후특징 맵이 정제되었을 때, 일부특징맵들은 학

습에악영향을 주는 특징 맵이 되어 모델의학습이적절히

수행되지 못할 가능성이 있다.
이를 해결하기 위해 기존 모델에 SEBlock[8]을 추가하여

기존모델을개선하고자한다. SEBlock을통해학습에악영
향을끼치는특징맵에낮은가중치를부여한다면, 해당특징
맵이결과에미치는영향을최소화하고, 학습에유리한특징
맵을 강조할 수 있다. 그림 1.a는 SEBlock의 구조이며, 
squeeze 연산은특징맵을벡터로만든다. excitation 연산은
벡터에가중치를적용하고, 이를특징맵과곱하여특징맵의
각 채널에 가중치를 부여한다.

SEBlock은학습에유리한특징과시너지효과가좋은특
징들에 높은 가중치를 부여하도록 학습되고, 정제된 특징
맵을필터링하며, 그림 1.b와같은구조가된다. SEBlock은
위의 수식(2) 대신에 수식(3)을 수행한다.
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는 SEBlock을의미한다.   
 는각특징맵의가중

치 값을 의미한다.

Ⅲ. 데이터 세트 및 실험

일반적으로비디오초해상화모델은장면전환을고려하

지 않지만, 해당 실험에서는 필터링 효과를 검증하기 위해
장면 전환이 존재하는 데이터 세트를 사용했다. 이때 자연
의동영상인 REDS[9], Vimeo-90K[10]에비해애니메이션동

            (a) (b)

그림 1. (a)는 SEBlock의 구조, (b)는 SEBlock이 적용된 BasicVSR(ours)
Fig. 1. (a) is Structure of SEBlock, (b) is the BasicVSR with SEBlock(ours)
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영상은 에지가 많이 존재하고, 자막은에지로이루어져있
어 약간의 손상이 큰 화질 저하로 이어질 가능성이 있다. 
따라서 차이점을 에지를 통해 두드러지게 파악할 수 있으

므로 데이터 세트로 애니메이션 동영상인 AVC-Train[11]과

AVC-Test를 선택했다. 배치 사이즈는 4이고, 총 9개의 프
레임을 입력했다. 다른 세팅은 기존 모델과 동일하다.

Ⅳ. 실험 결과

모델의 정성적 성능을 평가하기 위해 기존 모델과 제안

모델의초해상화 결과를 구하였고, 그 결과는그림 2와 같

다. 그림 2.a에서 제안 모델이 기존 모델에 비해글자가 명
확한데, 이는 제안 모델이 인접한 프레임의 배경에해당하
는 특징 맵을 필터링하기 때문에 글자가 덜 뭉개짐을 알

수 있다. 그림 2.b에서 제안 모델이 기존 모델보다 글자의
형태를 더 잘유지하고, 노이즈가덜한 모습을 볼수 있다. 
이는 필터링 모듈이 일반적인 상황에서도 학습에 유리한

특징에 높은 가중치를 줄 여지가 있음을 알 수 있다.
그림 3은 그림 2.a에 필터링을 적용하기 전과 후의 특징
맵차이이다. 빨간색점은특징맵이낮은가중치를받았음을
의미한다. 그림 3에서 n번째프레임의특징맵차이가 

일때, 이 에비해크거나작은경우가다른프레

그림 3. 그림 2.a에서 SEBlock을 적용하기 전과 적용한 후의 특징 맵 차이. 검은색에 가까울수록 차이가 줄어듦. 좌측 상단부터 71번째, 
72번째, 73번째, 74번째 프레임의 특징 맵 차이
Fig. 3. The difference between the feature map before and after applying SEBlock to Fig 2.a. The closer to black, the smaller 
feature map difference. Differences in feature maps for frames 71, 72, 73, and 74 from top left

BasicVSR BasicVSR + 
SEBlock (ours)

Proposed Model 
Improvement BasicVSR BasicVSR + 

SEBlock (ours)
Proposed Model

Improvement
Frame 72nd 72nd 72nd 73rd 73rd 73rd
PSNR 36.9472 37.1496 (↑) 0.2024(0.55%) 36.9311 37.0393 (↑) 0.1082(0.29%)
SSIM 0.9693 0.9704 (↑) 0.0011(0.11%) 0.9806 0.9809 (↑) 0.0003(0.03%)

표 1. 그림 2.a에서 장면 전환이 있는 프레임에서의 PSNR, SSIM 결과
Table 1. PSNR and SSIM results in frames when scene change occurs in Fig 2.a

Overlapped GT(72nd, 73rd) BasicVSR BasicVSR + SEBlock (ours)

(a)

Overlapped GT(73rd, 74th) BasicVSR BasicVSR + SEBlock (ours)

(b)

그림 2. 장면 전환이 발생했을 때 기존 모델과 제안 모델의 초해상화 결과
Fig. 2. Video Super-Resolution results of existing and proposed models when scene change occur
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임에비해많은것을확인할수있다. 이를통해장면전환이
발생했을 때, SEBlock이 특징 맵을 필터링하는 것을 알수
있다.    ,   일 때, 
이 + 보다큰 부분은초록색점, 작은 부
분은빨간색점으로표시했다. 표 1은그림 2.a에서 PSNR, 
SSIM을 측정한 결과이다. 표 2는 AVC-Test에서 PNSR, 
SSIM, LPIPS 그리고VMAF를측정한수치이다. 제안모델은
기존모델에비해 PNSR, SSIM, LPIPS 그리고 VMAF가각
각 0.0378(0.11%)dB, 0.0002(0.02%), 0.000383(0.63%), 
0.160407(0.20%)만큼 향상되었다.

AVC-Test

BasicVSR BasicVSR + 
SEBlock (ours)

Proposed Model 
Improvement

PSNR 34.1057 34.1435 (↑) 0.0378(0.11%)
SSIM 0.9777 0.9779 (↑) 0.0002(0.02%)
LPIPS 0.061224 0.060841 (↓) 0.000383(0.63%)
VMAF 80.723477 80.883884 (↑) 0.160407(0.20%)

표 2. 기존 모델과 제안 모델의 PSNR, SSIM, LPIPS, VMAF 결과
Table 2. PSNR, SSIM, LPIPS and VMAF results of existing model, 
proposed model

Ⅴ. 결 론

본연구에서는모델이인접한프레임을참조하여학습하

는중에특징맵을필터링하여학습에도움이될수있도록, 
필터링 모듈을 기존 모델에 추가했다. 
필터링의유무에따른성능차이를효과적으로검증하기

위해 2D 애니메이션 데이터를 사용했다. 기존 모델 대비
제안모델에서 PSNR, SSIM, LPIPS 그리고 VMAF 결과가
각각 0.0378(0.11%)dB, 0.0002(0.02%), 0.000383(0.63%), 
0.160407(0.20%)만큼 향상되었고, 이를 통해특징맵의필
터링이 모델의 학습에 도움을 준다는 것을 알 수 있었다.
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