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• Super Resolution (SR) 이란?

▪ Low Resolution (LR) 영상을 High Resolution (HR) 영상으로변환하는기술

▪ ill-posed problem 

− Multiple solutions for LR input

▪ 딥러닝 기반의학습 방법을 통해 비약적인성능 향상

− SRCNN[1], VDSR[2], SRResNet 과 SRGAN[3], EDSR [4], RCAN [5], ESRGAN [6]…
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• 학습 방법에 따른 분류

▪ PSNR-oriented SR

− 대표적인 영상 평가 지표인 PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) 수치를 높이기 위한 학습

− Pixel-wise Loss Function (ex) L1, L2 function) 를 사용해 SR 출력 영상과 HR 영상 사이의
차이를 줄이도록 네트워크 학습

− SRCNN, VDSR, EDSR, RCAN…

−장점 : 높은 PSNR 수치, 낮은 구조적 왜곡

−단점 : blur artifact 및 고주파수 성분 복원 어려움
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• 학습 방법에 따른 분류

▪ Perceptual-Oriented SR

− PSNR-Oriented SR의 단점을 해결하기 위해 Peceptual loss [7] 과 GAN 사용

҉ Perceptual loss : SR 영상과 HR 영상을 pre-trained 된 VGG 네트워크에 입력 후 출력
사이의 차이를 줄이도록 네트워크 학습

− SRGAN, ESRGAN, EnhanceNet… 

−장점 : 높은 인지적 성능, 낮은 blur artifact

−단점 : 구조적 왜곡 및 noise 발생
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• Real-World에서의 적용

▪ 일반적으로학습 데이터 셋을 만드는방법

− Bicubic interpolation 을 downscaling 시 사용

−그러나 실제 Real-World에서의 영상은 HR 영상에서 Bicubic interpolation 으로 downscaling 

된 영상이 아님

HR LR

Bicubic

Interpolation

HR LR

????????
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• Real-World에서의 적용 (scaling factor x4)

▪ 일반적인학습데이터셋으로 Pre-Trained RCAN에 적용

− HR 영상을 downscaling하는 방법에 따른 출력 영상의 quality 차이

−즉 기존의 학습 방법으로는 임의의 Real-World 영상에 높은 성능 불가능
HR

Nearest Bilinear Bicubic Lanczos

PNSR : 20.2726 PNSR : 24.1343 PNSR : 24.2644 PNSR : 24.2668
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• Real-World에서의 적용 (scaling factor x4)

▪ 일반적인학습데이터셋으로 Pre-Trained RCAN에 적용

− HR 영상을 downscaling하는 방법에 따른 출력 영상의 quality 차이

−즉 기존의 학습 방법으로는 임의의 Real-World 영상에 높은 성능 불가능
HR

Nearest Bilinear Bicubic Lanczos

PNSR : 25.6983 PNSR : 28.7693 PNSR : 29.5592 PNSR : 29.5267
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• Real-World에서의 적용이 잘되려면?

▪ Real-World 영상에 최대한 대응되는학습데이터셋이필요 (Blind-SR)

− HR 영상에서 Bicubic interpolation 기반의 downsampling을 통해 LR영상을 생성할 경우
임의의 입력 LR 영상에 대해 네트워크가 적절히 이를 반영하지 못하는 문제가 발생

− LR-HR pair가 없을 때 (weakly or unsupervised learning) 대응할 수 있는 학습 방법

−다양한 Downsamping & Degradation을 반영할 수 있는 네트워크

SR

SR 
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• Ntire 2020 image challenges

▪ Real World Super-Resolution

− Samsung-SLSL-MSL  Proposed Method 1

҉ Track 1  2등 Track 2 평가 제외

− Impressionism  Proposed Method 2

҉ Track 1, 2  1등
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• Real-World Super-Resolution using Generative Adversarial Networks 

▪ Contribution 1

− Our generic SR model trained on the SR dataset generated by multiple degradations generalizes 

well on the images with unknown degradation caused by image processing artifacts

▪ Contribution 2

− We design a mobile SR dataset based on registered mobile-DSLR image pairs at same scale, 

where the DSLR images are super resolved with our generic SR model. Fine-tuning our SR 

model on this dataset improves the perceptual quality on mobile images.

▪ Contribution 3

− Our GAN-based fusion is capable of improving the perceptual quality and reducing the artifacts 

of the estimated HR images.
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• Network Architecture

▪ Contribution 1, 2 학습 데이터셋만드는 방법

▪ Contribution 3 네트워크설계

− SRGAN, ESRGAN의 Generator 가 아닌 RCAN을 SR generator 로 사용

Contribution 1&2

Contribution 3

Proposed Method 1
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• Contribution 1

▪ 다양한 degradation이랜덤하게적용된 학습 데이터셋을생성

− Challenge 에서 제공하는 Source Domain 영상 (image processing artifacts) 및
Target Domain 영상 (Clean High Quality) 을 HR 영상으로 설정하고 위의 식 적용하여
LR 영상 생성

− Downscaling : Nearest Neighbor, Bilinear, Bicubic and Lanczos

− Blur Kernel : Gaussian blur kernel in range [0.2, 3] and kernel size 15 x 15

− Noise : Gaussian noise in range [0,5] or Poisson in range [50, 150] or Gaussian-Poisson 

𝑥 = 𝑁 ( 𝐷 𝑦 ∗ 𝑘 )
LR 영상 Noise

Down

scaling
HR 영상 Blur Kernel
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• Contribution 2

▪ Reference 영상이없는 real-world 영상의 학습을 위한 pair 데이터셋을만들기위해
pre-trained 된 SR generator를 사용후 fine-tuning

Track 2 제공

• 저자는 Track 2 에서 제공한 IPhone 3GS로
촬영된 Original data를 LR 영상으로 사용

• 좌측의 Modified (DSLR Enhancement [8] 적용) 

영상을 pre-trained 된 SR generator를 통과하여
upscaling 된 영상을 생성 후 해당 영상을 HR 

영상으로 학습에 사용

SR 

Generator

Original

(IPhone 3GS)

LR

Modifed

(DSLR)

HR
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• Contribution 3 

▪ Related Work 

− GAN (Super Resolution Generative Adversarial Networks)

҉ SR 영상을 출력하는 Generator 와 real인지 fake인지 구분하는 Discriminator로 구성

҉ Real = HR 영상, z = LR 영상

҉ Generator 출력 (Fake) = SR 출력 영상
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• Contribution 3 

▪ Related Work 

− SRGAN (Super Resolution using Generative Adversarial Networks)

҉ Generator

҉ Discriminator
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• Contribution 3 

▪ Related Work 

− ESRGAN (Enhanced Super Resolution using Generative Adversarial Networks)

҉ Generator

҉ Discriminator

 With RaD, the discriminator estimates the probability that the given real data is more 

realistic than fake data, on average. [9]
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• Contribution 3

▪ Related Work

− RCAN 네트워크

҉ 20 개의 RCAB (1개의 RG 당) 

҉ 총 10개의 RG로 구성
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• Contribution 3

▪ 두개의 GAN을 사용하여네트워크 fusion

− Standard discriminator = 임의의 영상이 real 혹은 fake 인지 판별 SRGAN 사용

− Relativistic discriminator = real 영상이 fake 영상 보다 realistic 한지를 판별 ESRGAN 사용

− 𝑌𝑚𝑒𝑑 ∶ median of the pixel intensity values in Y channel

҉ Y value 가 낮은 부분의 image quality가 높아진다

𝑦𝑆𝑅
𝑆

𝑦𝑆𝑅
𝑅

𝑦𝑆𝑅
𝑓𝑢𝑠𝑒𝑑
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• Track 1

▪ Bicubic SR : 기존의 dataset

▪ Generic SR : 제안하는 dataset

▪ LPIPS [10]

−영상의인지적 성능을 판단
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• Track 2

▪ Standard ESRGAN

−기존의 dataset으로 학습한
ESRGAN

▪ ESRGAN-FS [11]

− Frequency Seperation을
적용한 ESRGAN

− DPED dataset 사용

҉ Mobile image  HR

҉ downsampling GAN으로
LR 이미지 생성

ESRGAN-FS
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• Real-World Super-Resolution via Kernel Estimation and Noise Injection 

▪ Contribution 1

− We propose a novel degradation framework RealSR under real-world setting, which provides realistic 

images for super-resolution learning.

▪ Contribution 2

− By estimating the kernel and noise, we explore the specific degradation of blurry and noisy images. 

▪ Contribution 3

− We demonstrate that the proposed RealSR achieves state-of-the-art results in terms of visual quality
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• Network Archtecture

▪ Contribution 1, 2 학습 데이터셋만드는 방법
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• Contribution

▪ Ntire Challenge의 데이터셋

−주어진 데이터셋은 LR-HR pair 데이터셋이 아니기 때문에 주어진 영상에서 pair를 형성하여야
한다.

Source Domain Target Domain
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• Contribution

▪ 학습데이터얻는 과정

−원하는 HR-LR pair

҉ LR : Source domain에서의 degradation 및 noise가 적용된 LR

҉ HR : Target domain의 clean한 HR 영상

− Clean-up

҉ HR 영상의 개수를 늘리기 위해
이상적인 bicubic downsampling

적용

҉ noise 및 artifact 제거 효과

− Kernel Estimation / Noise Extract

҉ Source domain 영상의 degradation을 추출

− Degradation pool

҉ 위에서 추출한 degradation을 HR에 적용

 Noise Injection

Source Domain Target Domain

HR 영상

Clean-UP

Degradation 

Pool

Kernel Estimation

Noise Extract

LR 영상
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• Contribution

▪ Related Work

− ZSSR (Zero-shot Super Resolution) [12] (CVPR 2018)

҉ Blind Super Resolution (SR)

҉ 입력 LR 영상으로 일반적으로 bicubic downsamping된 영상이 아닌 임의의 downsampling

기법으로 생성된 영상의 해상도를 변화하는 SR 알고리즘

҉ 다량의 학습데이터를 필요로 하지 않고 하나의 입력 영상을 기반으로 수행

LR = HR * 𝐾↓

정확한 K 를알수있다면 LR 영상에서 HR 영상으로변환하는데유용
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• Contribution

▪ Related Work

− ZSSR (Zero-shot Super Resolution)

҉ 큰 학습데이터셋을 필요로 하지 않고 downsampling 방법을 구해 입력 LR 영상 하나로 학습

Michaeli & Irani [13] 의 Kernel Estimation 사용 (ICCV 2013)
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• Contribution

▪ Related Work

− KernelGAN (NIPS 2019) [14]

҉ Downsamping 기법을 알아내기 위해
KernelGAN 사용

҉ Downscaling Generator  Linear network

여러 개의 global minima 후보를 생성하여 학습

҉ Real 과 Fake 의 patch similarity 가 유사해지도록 학습



Proposed Method 2

29

• Contribution

▪ Kernel Estimation

− source domain의 영상의 저주파수 정보를 downsampled 영상이 유지하는데 도움

−임의의 영상을 입력으로 하였을 때 Source Domain의 patch distribution을 가지는 downsampled 

영상을 출력하는 Generator (kernel) 학습

− 각각의 영상 별로 kernel 을 출력하여 Degradation pool에
추가

Source Domain

G

Real

Fake

D
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• Track 1

▪ Ablation Study

− Noise  Kernel Estimation 제거

− Kernel  Noise Injection 제거
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• Track 2
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