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SR, Super-Resolution

• SR, Super-Resolution : 저 해상도의 영상을 고 해상도의 영상으로 복원하는 기술.
• 조건이 부족한 Ill-posed한 문제의 한 종류로 해답이 유일하지 않은 문제

저 해상도 영상 고 해상도 영상

• Example기반의 접근 방법이 State-of-the-art로 알려져 있다.
• Example을 어떻게 해석하고 활용하는지에 따라 다양한 방법이 있다.(SC, ANR, A+ etc..)

• 전처리, 후처리 등의 추가적인 작업이 필요하며, 최적화의 한계가 있다.
• 흑백 위주의 단일 채널에 대한 연구가 진행 되어 왔으며, 다 채널을 동시에 처리하는 연구 사례가 많지 않다.
• 많은 연산 시간을 필요로 한다.

고 해상도 영상 저 해상도 영상

영상 크기 변형

복원

사전에 획득한 특징 정보

1. 사전에 획득한 특징 정보가 없을 때의 성능 문제.
2. 수작업(hand-made)으로 생성된 특징 정보의 한계
3. 특징 정보의 깊이

<기존 SR 기법의 한계>
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SRCNN

고 해상도 영상 저 해상도 영상

영상 크기 변형

복원

사전에 획득한 특징 정보

• 사전에 연구되어진 내용을 통해 CNN이 특징 검출 기능이 우수함을 알고 있다.

• Example기반의 Super-Resolution 방법 중 Sparse-coding 기반의 방법의 경우 진행 과정을 Convolution연산으로 해석이 가능하다.



Intro

5

SRCNN의장점

1. Feed-forward로 연산이 진행된다.(기존 방법은 반복 연산 과정이 포함됨)
2. 전처리, 후처리, 최적화 과정이 필요 없다.

• 3개의 Convolution layer를 사용하지만, 기존 방법 대비 높은 성능을 보인다.
• 3개의 Convolution layer만을 사용하기 때문에 CPU에서 On-line으로 동작하더라도, 

기존 방법 보다 더 빠르다.
• layer수를 늘리거나, loss function을 변경해 사용 할 수 있다. (확장성)
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Sparse-Coding-Based Methods

Sparse-Coding-Based Methods를 SRCNN관점으로 풀어 그린 그림

• 크게 3단계로 구성되어 있다.
• SR이 진행되는 흐름을 나타낸 것으로 사전에 진행되는 필터 생성 과정은 생략 되어 있다.
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Patch extraction and representation

Sparse-Coding-Based Methods를 SRCNN관점으로 풀어 그린 그림

• n1개의 필터를 이용해 입력 영상(Low-Resolution)의 특징을 검출한다.
• 필터에 대하여 컨볼루션(convolution)연산을 사용한다.
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Non-linear mapping

Sparse-Coding-Based Methods를 SRCNN관점으로 풀어 그린 그림

• Low-resolution 영상에서 n1개의 필터를 이용해 검출한 결과와 High-resolution에서 검출되는 n2개의 특징 간의 상관 관계를 확인한다.
• Coding-solver를 이용해 상관 관계를 확인하며, Coding-solver의 동작에 따라 다양한 기법들이 있다.
• 반복적으로 동작하기 때문에 많은 연산 시간을 소비한다.

SRCNN에서는 Feed-forward로 연산이 진행되기 때문에 매우 빠르게 처리할 수 있다.
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Reconstruction

Sparse-Coding-Based Methods를 SRCNN관점으로 풀어 그린 그림

• 각 픽셀 위치에 대하여 활성화 되는 패치가 겹쳐지는 영역의 평균을 통해 High-resolution의 픽셀 값을 구한다.
• 다른 과정과 달리 Linear하다.
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Convolutional Neural Networks for Super-Resolution

SRCNN의 네트워크 구조

• 3개의 Convolutional layer로 구성되어 있다.
• 입력 영상 Y를 이용해 SR과정을 거친(F) 결과 F(Y)를 구한다.
• 특징 검출, 변환, 최적화의 모든 작업을 Network를 이용해 구현한 end-to-end 형식으로 구성되어 있다.

𝑌𝑌 𝐹𝐹(𝑌𝑌) = �𝑋𝑋
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Patch extraction and representation

SRCNN의 네트워크 구조

• 패치 검출 과정으로 PCA, DCT 등의 사전에 학습된 네트워크를 사용하기도 한다.
• n1개의 패치를 검출한다.
• 다음의 수식으로 정의된다.

𝑌𝑌 𝐹𝐹(𝑌𝑌) = �𝑋𝑋

𝐹𝐹1 𝑌𝑌 = max(0,𝑊𝑊1 ∗ 𝑌𝑌 + 𝐵𝐵1)
ReLU

C차원의 입력 영상 n1차원의 특징 영상
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Non-linear mapping

SRCNN의 네트워크 구조

• 첫 번째 Layer에서 검출된 특징들의 관계를 이용해 High-Resolution결과를 생성하기 위한 정보를 생성한다.
• 필요에 따라 Layer수를 늘릴 수 있으나, 1층으로 충분하다.
• 𝑓𝑓2의 크기는 보통 1을 사용한다.(1x1 convolution)처럼 동작한다.
• n2의 크기는 보통 n1보다 작은 값을 사용한다.
• 다음의 수식으로 정의된다.

𝑌𝑌 𝐹𝐹(𝑌𝑌) = �𝑋𝑋

𝐹𝐹2 𝑌𝑌 = max(0,𝑊𝑊2 ∗ 𝐹𝐹1 𝑌𝑌 + 𝐵𝐵2)
ReLU

n1차원의 특징 영상 n2차원의 특징 영상

검출할 수 있는 정보가 적을 것이라 판단되기 때문에
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Reconstruction

SRCNN의 네트워크 구조

• 앞서 진행된 두 단계와 달리 Linear한 연산이 수행된다.
• n2차원의 특징 맵이 검출된 시점에서 충분히 Image domain의 정보가 반영될 수 있기 때문에 단순 평균을 취하는 동작을 하길 원한다.
• 다음의 수식으로 정의된다.

𝑌𝑌 𝐹𝐹(𝑌𝑌) = �𝑋𝑋

𝐹𝐹 𝑌𝑌 = 𝑊𝑊3 ∗ 𝐹𝐹2 𝑌𝑌 + 𝐵𝐵3
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Training

• 학습에 사용한 영상의 원본 영상
• 랜덤한 위치에서 자른 영상을 사용.
• 영상의 크기는 항상 같도록 설정.

• 학습 영상의 잘린 영상을 사용
• Upscaling factor에 맞춰 블러링된 영상 사용.
• 블러링은 가우시안 커널 사용.

• 단계에 따라 다른 Training rate 적용.
• Border effects를 피하기 위해 Padding은 사용하지 않음.
• Padding을 하지 않기 때문에 정답보다 작은 영상이 출력되지만 겹치는 영역에 맞춰 에러를 계산함.
• Loss는 MSE(Mean Squared Error)를 사용함.

MSE를 Loss로 사용하면, PSNR의 관점에서 좋은 결과가 얻어지도록 학습되지만,
다른 성능 지표도 높은 결과를 보인다.
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Training
각 layer에서 출력되는 영상

- 특징 검출에 사용되는 Convolution mask
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Training result

• 각 기법 별 PSNR 결과 • 각 기법 별 성능 지표 결과

• 각 기법 별 연산 시간과 PSNR 비교
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SR Result#1
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SR Result#2
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SR Result#3
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Conclusion

• 기존의 Convolutional한 특성을 갖는 Sparse-coding 기반의 SR(Super-resolution)을 CNN을 이용해 구현하고, 그 결과를 확인 하였다.

• 전처리, 후처리, 최적화 기능이 모두 포함된 end-to-end 방식의 Network 구조를 구성하고, 그 결과를 확인 하였다.

• 매우 간단한 구조(3층)를 이용해 State-of-the-art의 성능을 보이는 것을 확인 하였다.

• 더 깊은 네트워크 구성으로 성능 향상을 기대해 볼 수 있다.
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부록 1

• 손실이 적을 수록 높은 값을 갖는다.

• MSE 가 작아진다 -> 분모가 작아진다 -> log안의 숫자가 커진다 -> 
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