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Super Resolution (SR) 이란?

• 저화질 이미지를 고화질로 해상도를 높여주는 task

• 입력값 : 저화질 이미지 (Low Resolution, LR)

• 출력값 : 고화질 이미지 (High Resolution, HR)



Super resolution
Overview

01

5

Ill-Posed Problem

• 저해상도를 고해상도로 복원할 때, 타겟이 되는 고해상도 이미지가 정답이 여러 개 존재할 수 있음



논문소개
SR3

02

6

연구 배경(CVPR, 2021)

Deep generative model들은 이미지의 복잡한 경험적 분포를 학습하는데 성공하였으나, 다음과 같은 문제가 발생

1. Autoregressive model : 고해상도 이미지 생성에 많은 비용이 필요

2. VAE(Variational AutoEncoder), NF(Normalizing Flow) : 종종 좋지 못한 샘플이 생성

3. GAN : 최적화 불안정성과 mode collapse 해결이 필요



Diffusion model
SR3
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Diffusion model의 기본 개념

• Diffusion은 ’확산’을 의미

• 어떤 분자의 움직임이 있다고 가정 할 때,그 움직임은 Gaussian distribution을 따르며 Markov process형태로 움직임

• Forward Process :이미지 𝑿𝟎가완전한 gaussian noise 𝑿𝑻가될 때까지 gaussian noise를 점진적으로 추가하는 markov

process

• Reverse Process : Gaussian noise 𝑿𝑻에서 점진적으로 gaussian noise를 제거하여 이미지 𝑿𝟎를 복원하는 markov

process
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[ DDPM ]

[ SR3 ]
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[ DDPM ]

[ SR3 ]

Input Diffusion process의 대상 Inference

원본 이미지 𝑋0 𝑋0 : 원본 이미지
𝑋𝑇 : 원본의 noised 이미지

𝑝𝜃(𝑋𝑡−1|𝑋𝑡, 𝑋0)

Input Diffusion process의 대상 Inference

원본 이미지 𝑋
의 LR 이미지 
𝑌 ~ 𝑝(𝑌|𝑋) 

𝑌0 : LR 이미지 (Bicubic)
𝑌𝑇 : LR의 noised 이미지

𝑝𝜃(𝑌𝑡−1|𝑌𝑡, 𝑋)



HighResolution

LowResolution

LowResolution

Resize

Resize

Concat Diffusion model

Framework
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SR이미지생성결과–Automated metrics
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• FID / IS 결과

• Top-1/5 error

• PSNR / SSIM 결과
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• PSNR / SSIM 결과

• FID / IS 결과

• Top-1/5 error

PSNR / SSIM – High frequency details 반영 못함
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Low Resolution

Output 1

(Ground truth)

Output 2

(Generated SR)

Q1. Output1과 Output2 중에 어떤 이미지가 LR이미지를

더 잘 표현했나요?

Output 1

(Ground truth)

Output 2

(Generated SR)

Q2. Output1과 Output2 중에 어떤 이미지가

진짜 카메라로 찍은 이미지 같은가요?
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Q1. Output1과 Output2 중에 어떤 이미지가 LR이미지를

더 잘 표현했나요?

Q2. Output1과 Output2 중에 어떤 이미지가

진짜 카메라로 찍은 이미지 같은가요?

Fool rate : Ground truth(정답)가 아닌 model이 생성한 이미지를 선택한 확률
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연구 배경(CVPR, 2023)

• SR3는 OOD의 경우(예를 들어 알려지지 않은 degradation을 가진 이미지) 잘 작동하지 않음

• Robust한 모델 구축을 위해 downsampling시 SR3보다 더 큰 손상을 줌

• SOTA 달성



DDPM for Robust Image Super-Resolution in the Wild
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Blind Super Resolution

다양한 degradation 기법들로 현실에 있을 법한 LR 이미지를 생성
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Blind Super Resolution

다양한 degradation 기법들로 현실에 있을 법한 LR 이미지를 생성
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SR3 SR3+
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SR3 SR3+

Real-ESRGAN

SR3+

Real-ESRGAN의 degradation과 흐름은 유사하지만,

중간 과정에서의 세부 조건 및 수치에 차이가 있음



SR 이미지생성결과
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연구 배경(arXiv, 2023)

• 사전 학습된 text-to-image diffusion model에 포함된 prior knowledge를 이용한 새로운 super resolution 접근 방식

• Time-aware encode라는 fine-tune과 몇 개의 feature를 조절하여 SR task 수행

• SOTA 달성
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제약조건

1. 결과 모델은 LR input을 조건으로 받아 그럴듯한 HR 이미지를 생성함 (LR은 유일한 구조적 정보의 원천)

2. Stable diffusion의 prior를 보존하기 위해 최소한의 tuning

Feature Modulation

• SFT(Spatial Feature Transfor-

mation)을 통해 feature map 조

절

• LR 이미지로부터 추출한 구조적 정

보를 삽입하게 해줌

Time-aware Guidance

• Time-embedding 레이어 덕분에 

LR feature로부터 추출한 condi-

tion을 잘 조절할 수 있음

• 이미지 품질과 fidelity 향상에 도움

을 주며, SNR로 평가

Color Correction

• Diffusion model은  종종  color

shift문제가 발생

• Color normalization과 Wavelet

분해를 통해 해결



Time aware encoder
StableSR

04

25

Feature Modulation Time-aware Guidance Color Correction
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Feature Modulation Time-aware Guidance Color Correction

Wang, X. et al., (CVPR, 2018) Recovering realistic texture in image super-resolution by deep spatial feature transform

• LR 이미지로부터 multi scale feature들을 추출

• 해당 Feature들을 SFT(Spatial Feature Transformation)을 통해 stable

diffusion의 residual block feature map을 조절하는데 활용

෡𝑭𝒅𝒊𝒇
𝒏 = 𝟏 + 𝜶𝒏 ⊙ 𝑭𝒅𝒊𝒇

𝒏 + 𝜷𝒏; 𝜶𝒏, 𝜷𝒏 = 𝓜𝜽
𝒏 𝑭𝒏 ,

• Feature map 튜닝이 이루어지는 동안 stable diffusion의 weight는 고정, 인코더

와 SFT layer만 학습

• LR이미지로부터 추출한 구조적 정보를 삽입하게 해줌

▪ 𝜶, 𝜷는 affine파라미터이고, 𝓜𝜽 는 Conv layer

▪ ෡𝑭𝒅𝒊𝒇
𝒏 를통해서 feature map조절
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Feature Modulation Time-aware Guidance Color Correction

Choi, J. et al., (CVPR, 2022) Perception prioritized training of diffusion models

• 인코더의 time embedding layer 덕분에 LR feature로부터 추출한 condition을 

잘 조절하는 것은 이미지 품질과 fidelity향상에 도움 → SNR로 평가

𝑺𝑵𝑹 =
𝑷𝒔

𝑷𝒏
:신호(signal)의 전력과 노이즈(noise)의 전력

• 기존 연구에 따라 SNR이 0.05일 때, SR performance가 좋음

• 이를 입증하기 위해 stable diffusion에서 SFT 이전의 feature들과 SFT 이후의 

feature들 간의 condition strength를 측정하여 코사인 유사도 계산

▪ 코사인 유사도가 낮을수록 인코더에서 제공하는 특성이 diffusion model의 원

래 특성과 다르다는 것을 의미

▪ 인코더 특성이 모델에 강력하고 명확한 조건을 제공
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Time-aware Guidance Color CorrectionFeature Modulation

Choi, J. et al., (CVPR, 2022) Perception prioritized training of diffusion models

< Color shift 문제 발생>

• LR에서 추출한 평균과 표준편차를 이용하여 생성된 HR값의 색

상을 보정하는 작업

• 𝒙는 LR의 input이고 ෝ𝒚은 생성된 HR이미지, c는 RGB채널

Color normalization Wavelet-based color correction

𝑦𝑐 =
ො𝑦𝑐 − 𝜇 ො𝑦

𝑐

𝜎ො𝑦
𝑐 ∙ 𝜎𝑥

𝑐 + 𝜇𝑥
𝑐

https://tech.onepredict.ai/94d98ece-06be-4215-b5ef-87a58ab8d2e3

• Wavelet 분해를 통해 고주파 성분(H)과 저주파 

성분(L)을 따로 추출하여 색상 보정

𝐿𝑖 = 𝐶𝑖 𝐿𝑖−1, 𝑘 , 𝐻𝑖 = 𝐿𝑖−1 − 𝐿𝑖
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Time-aware Guidance Color CorrectionFeature Modulation

Choi, J. et al., (CVPR, 2022) Perception prioritized training of diffusion models

< Color shift 문제 발생>

• LR에서 추출한 평균과 표준편차를 이용하여 생성된 HR값의 색

상을 보정하는 작업

• 𝒙는 LR의 input이고 ෝ𝒚은 생성된 HR이미지, c는 RGB채널

Color normalization Wavelet-based color correction

𝑦𝑐 =
ො𝑦𝑐 − 𝜇 ො𝑦

𝑐

𝜎ො𝑦
𝑐 ∙ 𝜎𝑥

𝑐 + 𝜇𝑥
𝑐

https://tech.onepredict.ai/94d98ece-06be-4215-b5ef-87a58ab8d2e3

𝐿𝑖 = 𝐶𝑖 𝐿𝑖−1, 𝑘 , 𝐻𝑖 = 𝐿𝑖−1 − 𝐿𝑖 Low frequency High frequency

𝑘 =

ൗ1
16 ൗ1

8 ൗ1
16

ൗ1
8 ൗ1

4 ൗ1
8

ൗ1
16 ൗ1

8 ൗ1
16
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Zhou, S. et al., (NeurIPS, 2022) Towards robust blind face restoration with codebook lookup transformer

• Fidelity와 Realism사이 균형을 위해 CFW모듈 도입

• Stable diffusion이 latent space상에서 구현되므로,인코더 feature를 통해 디코더 feature를 조절

𝐹𝑚 = 𝐹𝑑 + 𝐶 𝐹𝑒 , 𝐹𝑑; 𝜃 × 𝑤

▪ Fidelity :원본이나 실제 대상을 얼마나 정확하게 재현하는가,즉 ground truth와 얼마나 일치하는가

▪ Realism :현실감을 얼마나 반영하고 있는가

𝑤 = 1𝑤 = 0 𝑤 = 0.5

가장 좋은 성능 = 모델 채택
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BSRGAN StableSR

RealSR BSRGAN
Real-

ESRGAN+
FeMaSR StableSR

RealSR BSRGAN
Real-

ESRGAN+
DASR StableSR

BSRGAN LDM StableSR
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Red : Best performance, Blue : Second best performance



SR 이미지생성결과 - User study
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• SR3는 Diffusion model을 통해 SR문제를 해결한 최초의 연구

• SR3+는 Blind SR을 적용하여 SR3보다 robust한 모델을 구축

• SR3와 SR3+는 시각적으로는 훌륭해 보이나,전통적인 SR평가 지표인 PSNR과 SSIM에서는 아쉬운 결과를 보임

• StableSR은 사전 학습된 stable diffusion모델을 사용하여 최고 성능을 달성

• Diffusion model의 초기 형태인 DDPM에서 벗어나 stable diffusion 기반 모델이 생성되었으며, 평가 관점에서는 여전히 

정성적 평가를 참조
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