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요   약

본 논문에서는 초고해상도 영상을 복원하기 위한 최적화 기법으로 널리 사용되는 PCG(Preconditioned Conjugate 

Gradient) 기법을 위한 새로운 preconditioner를 제안하였다. 제안된 preconditioner는 기존의 블록 circulant 

preconditioner를 확장하여 roughness 벌칙 함수에 대해서 효과적인 수렴이 가능하도록 한 것으로써, 잡음에 민감

한 기존 방법의 성능을 개선할 수 있는 것이다. 제안된 preconditioner의 성능을 확인하기 위한 실험과 시뮬레이션

에서 제안된 PCG 방법은 기존 방법보다 우수한 수렴 속도를 보였다. 

Key Words：Super resolution, PCG, block circulant preconditioner, block Toeplitz, rougness penalty.

ABSTRACT

We proposed a novel preconditioner based PCG(Preconditioned Conjugate Gradient) method for super resolution 

image reconstruction. Compared with the conventional block circulant type preconditioner, the proposed preconditioner 

can be more effectively applied for objective functions that include roughness penalty functions. The effectiveness 

of the proposed method was shown by simulations and experiments. 
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Ⅰ. 서 론

초고해상도 영상복원 기술이란 동일한 장면에 대

하여 정수 화소 미만의 차이를 가지는 여러 장의 

저해상도 영상을 이용하여 고해상도 영상을 복원하는 

것이다. 이 방법의 장점은 같은 장면에 대해서 충분

한 정보를 가지는 저해상도 영상들을 얻을 수 있다면 

고해상도의 CCD를 사용하지 않고도 신호처리 기술

을 통해 고화질 영상을 얻을 수 있다는 것이다
[1]. 

이러한 목적을 달성하는 초고해상도 복원 알고리

즘으로는 주파수 영역 접근법, POCS(Projection in 

Convex Sets), PWLS(Penalized Weighted Least 

Square) 등 여러 가지가 있다[1]. 가장 널리 사용되

고 있는 방법 중의 하나인 PWLS는 임의의 고해상

도 영상으로부터 저해상도 영상들을 생성하고 이 

생성된 저해상도 영상들과 실제로 측정된 저해상도 

영상들과의 오차를 포함하는 목적 함수를 최소화하

는 고해상도 영상을 발견함으로 초고해상도 화상 

복원을 구현한다. 이 때 저해상도 영상들의 오차만

을 고려하면 불충분한 저해상도 영상 정보로 인하

여, 고해상도 영상이 유일하지 않고 잡음에 민감하

다는 등의 문제가 발생하므로 추정하고자 하는 영

상의 특성을 포함하는 목적함수를 설계하고 이를 

최소화시키는 고해상도 영상을 찾게 된다
[1]. 
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일반적으로 설계된 목적함수를 최소화하는 해는 

closed form이 존재하지 않기 때문에 반복적인 최적

화 기법을 통하여 해를 구해나가야 한다. 최적화 기법

으로는 Steepest descent, Quasi-Newton, CG(Conjugate 

Gradinet) 등의 여러 알고리즘들이 있는데 이중 CG 

방법은 가장 널리 사용되고 있는 방법들 중 하나이다
[2]. 

CG 알고리즘의 수렴 속도는 목적함수의 Hessian 행

렬의 조건수가 1에 근사한 값일 수 록 우수한 것으로 

알려져 있다
[3]. 따라서 목적함수의 Hessian 행렬의 

조건수를 개선할 수 있도록 적절한 preconditioner를 

gradient 항에 곱해 주어 CG보다 수렴 속도를 빠르게 

하고자 하는 방법이 PCG(Preconditioned Conjugate 

Gradient) 기법이다. 가장 이상적인 preconditioner는 

Hessian 행렬의 역행렬이지만 이를 구하는 과정이 

시간이 많이 걸리게 되어 Hessian 행렬을 근사화시

킨 행렬의 역행렬을 구해 preconditioner로써 사용하

는 방법이 많이 연구되고 있다
[4,5].

최근 저해상도 영상을 만드는 시스템 행렬을 블

록 Toeplitz 행렬로 나타낼 수 있도록 화소 순서를 

재구성하고 이를 블록 circulant 행렬로 근사화하여 

구한 Hessian 행렬의 역행렬을 preconditioner로 사

용한 최적화 알고리즘이 제안되었고 그 수렴속도가 

CG보다 우수함이 증명되었다
[3]. 이 방법은 수렴 속

도가 우수할 뿐 아니라 circulant 행렬의 특성상 

preconditioner를 저장할 때 적은 양의 메모리만 필

요하다는 장점을 지니고 있다. 그러나 이 방법은 널리 

사용되고 있는 roughness 벌칙 함수 등에 대해서 

효율적인 preconditioner를 설계하지 못한다는 단점

을 지니고 있다.

본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위하여 

잡음 감쇄에 유용한 roughness 벌칙 함수를 포함한 

목적함수에 대한 새로운 preconditioner를 설계하여 

잡음제거에 효과적이면서도 수렴속도가 우수한 PCG 

방법을 제안한다. 

본 논문에서 다루고 있는 내용은 다음과 같다. 

Ⅱ장에서는 목적함수의 모델, 기존의 PCG 방법 등을 

설명한다. Ⅲ장에서는 새로운 preconditioner를 제안

하며 Ⅳ장에서는 이를 이용한 실험 결과를 보여 준

다. Ⅴ장에서는 기존 방법과의 성능 비교 분석 등이 

전개되어 있으며 마지막 Ⅵ장에서 결론이 도출된다.

Ⅱ. 이 론

2.1 모델링

초고해상도 영상 복원 문제에서 고해상도 영상과 

개의 저해상도 영상의 관계식은 식 (1)과 같은 행

렬식으로 나타낼 수 있다. 




 ≤≤.         (1)

여기서, 는 저해상도 영상, 는 고해상도 영상, 

는 카메라 PSF(Point Spread Function), 움직임, 

디지털화 과정의 샘플링 등을 등가적으로 나타내는 

행렬이다. 

전체 개의 영상을 벡터로 나타내면 식 (1)은 식 

(2)와 같이 나타낼 수 있다. 

               (2)

여기서,  ⋯ 
 ,

⋯
이다.식 (2)와 

같은 모델에서 초고해상도 영상 복원은 로부터 를 

구하는 역 문제라고 볼 수 있다1). 일반적으로 이러

한 역 문제는 다음과 같이 어떤 목적함수를 설계하

고 그 목적함수의 최소값을 발견하는 방법으로 풀

게 된다. 



           (3)

여기서 은 복원된 영상이며, 는 목적함수이

다. 목적함수로는 식 (4)와 같은 MSE(Mean Square 

Error) 등이 사용될 수 있다.

 ∥∥
          (4)

만약 저해상도 영상의 개수가 충분하지 않으면 이 

역 문제는 ill-posed 문제가 되어서 유일한 해가 존

재하지 않고 잡음에 민감하게 된다. 이러한 문제점

을 해결하기 위하여 목적함수 (5)와 같이 벌칙 함수

를 포함하는 목적함수를 널리 사용한다. 

 ∥∥
 ∥∥

      (5) 

여기서, 는 정규화 인자이고  는 고역 통과 필터

를 나타내는 행렬이다. 이러한 목적함수 설계는 복

원되는 영상이 부드러운 영상이라는 가정에서 출발

하여 측정된 영상과의 오차를 줄일 뿐만 아니라 너

무 급격히 변하지 않는 영상을 찾게 하는 것이다. 

식 (5)와 같은 목적함수를 최소화하는 영상 은 

closed form으로 식 (6)과 같이 주어진다. 

 


 



        (6)

1)  는 영상등록 과정으로부터 추정되어 알려져 있다고 가정
하였다. 
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실제 초고해상도 영상 복원이 식 (6)을 이용해 연산

되는 경우는 거의 없다. 그 이유로는 첫째,  와 같

은 행렬로 나타낼 수 없는 많은 벌칙 함수의 경우, 

그 해가 식 (6)과 같이 나타나지 않고 두 번째로는 

closed form이 존재하는 경우라도 행렬의 크기가 

워낙 커서 역행렬을 구하는데 많은 시간이 걸리기 

때문이다. 따라서 대부분의 경우에는 반복적인 최적

화 기법을 사용하게 된다. 

2.2 PCG 기법 

CG 방법은 가장 널리 쓰이고 있는 최적화 방법 

중의 하나로써 많은 최적화 문제에 효과적으로 적

용되어 왔다. CG의 수렴속도는 식 (7)과 같이 목적

함수의 Hessian 행렬의 조건수 에 의해 결정된다[6]. 



∥




∥



∥



  
∥


≤

 


,     (7)

여기서, 
의 고유치

의 고유치
이다. 식 (7)에서 볼 

수 있는 바와 같이 조건수를 1 또는 그에 근접하게 

만들어 준다면 CG의 수렴율을 높일 수 있을 것이

다. 이를 위하여 시스템 행렬에 어떤 preconditioner

를 곱하여 원래 시스템과 같은 해를 가지면서 조건

수를 1에 가깝도록 만드는 것이 PCG 방법이다. 가

장 이상적인 preconditioner는 목적함수의 Hessian 

행렬의 역행렬로 알려져 있다. 이 경우의 목적 함수

가 quadratic이면 고유치의 값이 모두 1이 될 것이

다. 그러나 역행렬 연산 시에 생기는 긴 연산 시간, 

메모리 공간 문제 등으로 인해 Hessian 행렬과 유

사한 형태를 가지면서 역행렬 계산의 연산 시간이 

빠르고 저장 공간은 많이 요구하지 않는 행렬들의 

역행렬을 preconditioner로 사용되고 있다
[3]. 

2.3 블록 circulant preconditioner 구성

시스템 행렬  는 고해상도 영상의 크기에 저해

상도 영상의 총 크기를 곱한 크기를 가진다. 가령 

64×64 해상도 영상 9장으로부터 256×256 해상도 

영상을 복원하는 문제라면 시스템 행렬의 크기는 

65536×36864 라는 매우 큰 행렬이 되어 저장과 

Hessian의 역행렬을 구하는 과정이 쉽지 않게 된다. 

이러한 문제를 해결하기 위해 시스템 행렬을 블

록 Toeplitz 형태로 모델링한 뒤, 이와 유사한 블록 

circulant 행렬을 구해 이것의 역행렬을 preconditioner

로 사용하는 방법이 제안되었다. 블록 circulant 행

렬로 변형시키면 연산시간 및 메모리 부족 문제를 

극복할 수 있는데 전체 행렬의 값을 다 저장할 필

요 없이 각 블록의 첫 번째 열만 알고 있다면 2번

의 FFT를 통해 행렬이 어떻게 이루어졌는지 알 수 

있고 그 역행렬도 쉽게 구할 수 있다
[6]. 

선행 연구에서는 저해상도 영상의 한 화소가 고

해상도 영상의 몇 개의 화소의 평균값으로 생성이 

되는 경우에 대해서  를 블록 Toeplitz한 구조로 

만들었는데 방법은 다음과 같다2). 

개의 화소를 가지는 저해상도 영상이 얻어졌다

고 가정하자. 이 경우 동일한 저해상도 영상의 화소

를 만드는 고해상도 영상의 화소들을 그룹화하여 

개의 그룹을 만들 수 있다. 이 그룹들 중 같은 위

치에 해당하는 화소들을 순서대로 배열하면 블록 

Toeplitz 행렬을 얻을 수 있다. 예를 들면 그림 1과 

같은 4×8 고해상도 영상이 있다면 



 

































 





⋯순으로 배열

하면 시스템 행령은 그림 2와 같이 나타난다.

 가 블록마다 대각선 방향끼리 같은 값을 갖고 

있는 것을 볼 수 있는데 간혹 대각선 방향끼리 값

이 이어지다 0이 나오는 경우가 있다. 이는 고해상

도 영상의 화소를 움직이면서 저해상도 영상을 만

들 때 가장자리 부분을 0값으로 처리하였기 때문이

다. 이러한 부분은 값을 넣어 Toeplitz 형태가 되

도록 근사화시켜 준다.

이렇게 생성된 블록 Toeplitz 행렬은 블록 circu-

lant 행렬로 근사화하였다. 블록 Toeplitz 행렬은 블

록 circulant 행렬로 근사화하는 방법은 널리 사용되

어 온 것으로서
[4,5], 이렇게 근사화된 블록 circulant 

행렬을 사용하면 Hessian 행렬도 역시 블록 circu-

lant 행렬이 되고, FFT를 이용해 Hessian 행렬의 역

행렬을 쉽게 구할 수 있다. 이렇게 생성된 역행렬을 

preconditioner로 사용하여 수렴 속도를 향상시키는 

방법이 제안되었었다
[3,6].

 

그림 1. 고해상도 영상과 저해상도 영상 

2) 이 가정은 저해상도 영상을 모델링할 때 일반적으로 사용
되는 것으로써 카메라의 PSF를 나타낸다.
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그림 2.   

상기와 같은 preconditioner는  행렬에 대해서

는 효과적으로 적용될 수 있었으나 벌칙 함수의 경

우 행렬  가 Toeplitz로 나타나지 않아서 적용할 

수 없는 단점이 있다. 따라서 가장 간단한 경우인 

 가 정방행렬  인 경우에 대한 결과만이 보고되었

다3)[3]. 이 정규화 방법은 화소값의 변화율을 벌칙함

수에 포함시키지 않아서 잡음에 민감한 영상을 얻

을 수 있다는 단점을 가지고 있다.

Ⅲ. 제안하는 preconditioner

초고해상도 영상 복원 과정에서 잡음에 덜 민감

한 결과를 얻기 위해서 벌칙 함수에 화소 값 변화

율을 포함시키는 방법이 널리 사용된다[8]. 이러한 

벌칙 함수들 중, 1차 roughness 벌칙 함수는 행 방

향에 따른 화소 값의 총 변화율과 열 방향에 대한 

총 변화율을 고려하여 다음 식들과 같이 나타난다.

∥

∥

 
  




  

 

 (8)

∥

∥

 
  




  

 

 (9)

이와 같은 벌칙 함수를 사용하여 다음 식 (10)과 

같은 목적함수를 설계할 수 있다.

 ∥∥
 ∥


∥

 ∥

∥

 (10)

식 (8)과 (9)를 구현하는 

, 


를 화소 순서대로 

나타내면 

, 


 행렬들은 블록 Toeplitz 구조를 가

지지 않는다. 따라서 기존의 블록 circulant 근사법

을 사용할 수 없다.

3) 가 정방행렬 인 벌칙함수는 Miller 벌칙함수로 알려져 
있다.

이 문제를 해결하기 위하여, 본 논문에서는 화소

의 순서를 바꿔 주어 Toeplitz꼴로 나타내는 방법을 

제안한다. 예를 들어 그림 1을 바탕으로 설명하면, 

식 (8)로부터 원래 화소 순서대로 열 방향의 총 변

화율을 구하면 식 (11)과 같이 된다4). 식 (11)과 같

은 순서로 만드는 

행렬은 Toeplitz 구조를 가지지 

않으므로, 블록 Toeplitz한 

 행렬을 갖기 위해 그

림 1의 각 영역에서 같은 위치에 해당하는 화소들

의 변화율을 차례대로 나열한다. 예를 들면, 식 (11)

은 식 (12)와 같이 다시 배열한다.
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∥

∥



 


 


 


 




 


 


 




 
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

 ⋯
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
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

 
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

　(12)

식 (12)와 같은 순서대로 항들이 생성되는 행렬 


은 그림 3과 같이 나타난다. 이렇게 설계된 행렬은 

그림 3에 표시한 바와 같이 대부분 블록 Toeplitz 

구조를 가지지만 몇몇 블록에 대해서는 블록의 크

기도 달라지고 변화율계수 배열도 불규칙적인 부분

들이 나타난다. 블록 형태가 깨어진 원인은 영상의 

가장자리 부분에서 변화율을 적용하지 않았기 때문

이다. 역행렬 연산을 위해서는 모든 블록을 circu-

4) 이 때 변화율 계산에 있어서 고해상도 영상의 가장 자리 
부분은 제외되었다.
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그림 3. 열 방향 1차 roughness 벌칙 행렬 그림 4. 블록 circulant화한 그림 3의 행렬
그림 5. 1차 roughness 벌칙 함수를 근사
화한 







 행렬

(a) 256×256 고해상도 과일 영상 (b) 64×64 저해상도 영상 그림 7. Miller 벌칙 함수에 따른 CG와 
PCG의 수렴율 그림 6. 고해상도 영상과 이로부터 얻어진 저해상도 영상 중 한 장 

lant 구조로 근사화하여야 하므로 여기서는 영상의 

가장자리를 0값으로 처리한 후 변화율을 구하였다. 

그림 4는 그 결과로 최종적으로 근사화한 

 행렬

을 나타낸다.

그림 4에서는 블록 circulant 꼴을 만들기 위해서 

2, 4번 째 블록에 4번 째, 8번 째 행을 추가시켰다. 

최종적으로 열 방향, 행 방향을 고려한 






의 구

조를 살펴보면 그림 5와 같은 행렬이 된다. 

참고로 기존의 Miller 방법에서는 

 가 정방 

행렬로 나타난다. 이와 비교하여 볼때, 본 논문에서 

제안하는 roughness 벌칙 함수를 근사화한 






 

행렬은 주 대각성분에 큰 값을 가지고 나머지 성분

들은 sparse한 구조를 가지는 행렬임을 알 수 있다.

Ⅳ. 실험 결과

본 논문에서 제안한 preconditioner의 성능을 시

험하기 위하여 실험을 수행하였다. 먼저 256×256 

영상으로부터 1/4 화소씩 이동시키고 4×4 화소의 

평균값을 구하여서 64×64 저해상도 영상 16장을 

만들고 이 영상에 잡음을 더하였다. 이러한 잡음이 

더해진 저해상도 영상 9장을 가지고 고해상도 영상

을 만드는 실험을 수행하였다. 그림 7의 (a)는 실험

에 사용된 고해상도 영상, (b)는 저해상도 영상들 

중 하나를 보여준다. 
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(a) 벌칙 함수를 사용하지 않은 경우 
복원 영상(잡음 σ:3, β: 0)

(b) Miller의 벌칙 함수를 사용한 복
원영상(잡음 σ:3, β: 0.1)

(c) 1차 roughness 벌칙 함수를 사용
한 복원영상(잡음 σ:3, β: 0.1)

그림 8. 벌칙 함수에 따른 복원 영상들

그림 9. 1차 roughness 벌칙 함수, 저해상도 16장 중 9장을 
사용했을 경우의 CG, 기존의 PCG, 논문 PCG의 수렴율

그림 10. 1차 roughness 벌칙 함수, 저해상도 16장 중 6장
을 사용했을 경우의 CG, 기존의 PCG, 논문 PCG의 수렴율

먼저 기존 방법의 성능을 확인하기 위하여 CG와 

PCG의 수렴율을 비교해 보았다. 기존 방법은 Miller 

벌칙 함수에만 적용 가능하므로, 이를 사용하여 영

상을 복원하였다. 그림 7은 각 기법의 반복횟수에 

따른 목적함수 값의 감소율을 보여 준다. 세로축은 

초기 함수 값에 대한 번 째 반복에서의 함수 값의 

비율이고 이 시뮬레이션은 잡음 =3, =0.01일 때 

수행되었다. 그림 7에서 볼 수 있듯이 기존 PCG 

방법이 CG보다 수렴 속도가 우수한 것을 알 수 있다.

앞 장에서 설명한 바와 같이 Miller 벌칙 함수를 

사용하여 얻은 초고해상도 영상은 잡음에 민감하다

는 단점을 가지고 있다. 그림 8에서는 벌칙 함수를 

사용하지 않은 경우, Miller 벌칙 함수를 사용한 경

우, 1차 roughness 벌칙 함수를 사용한 경우의 복원

한 영상을 보이고 있다. 벌칙 함수를 사용하지 않은 

영상에는 잡음이 많이 개입되어 있으며 Miller 벌칙 

함수를 사용한 영상은 이보다는 잡음이 상당 부분 

제거되었으나 여전히 남아있으며 전체적인 화소들의 

밝기 값도 1차 roughness 벌칙 함수를 사용한 영상

에 비해 떨어진 것을 볼 수 있다. 시뮬레이션은 잡

음 =3에서, 값을 0.001부터 1까지 10배씩 달리

해가며 알맞은 값을 택하였다.

그림 8의 (c)와 같이 1차 roughness 벌칙 함수를 

사용한 영상을 얻기 위한 최적화 과정을 CG와 

PCG를 사용하며 진행하였다. 본 논문에서 제안한 

preconditioner를 사용한 PCG의 수렴 특성을 확인

하기 위하여 CG, 기존의 preconditiner를 사용한 

PCG와 수렴 속도를 비교하였다. 기존 PCG 방법에

서는 Miller 정규화 함수를 가정한 preconditioner 를 

사용하였다. 즉, 목적함수는 roughness 벌칙함수 이

지만, 이를 효과적으로 블록 circulant 한 구조로 나

타내지 못하여, 마치 Miller 벌칙함수를 사용한 것처

럼 가정하고 설계한 preconditioner 를 사용하였다.

잡음 =3, =0.01에 대하여 저해상도 영상의 개

수를 9장, 6장, 4장으로 달리해가며 시뮬레이션을 

하였고 결과는 그림 9, 10, 11과 같았다. 목적함수의 

값을 소수 넷째짜리까지 고려하였을 때 저해상도 

영상 9장의 경우 CG는 19번, 기존의 preconditioner를 

사용한 PCG는 21번, 본 논문에서 제안한 precondi-

tioner를 사용한 PCG는 9번 만에 수렴하였고, 6장 

사용하였을 때는 CG는 18번, 기존의 preconditioner를 

사용한 PCG는 16번, 제안한 preconditioner를 사용한 
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그림 11. 1차 roughness 벌칙 함수, 저해상도 16장 중 4장
을 사용했을 경우의 CG, 기존의 PCG, 논문 PCG의 수렴율

표 1. 복원된 256×256 과일 영상의 MSE  

(=0.1) =3 =5 =10 

Miller 22.96 23.10 24.07

Roughness 7.62 7.97 9.43

(a) 128×128 고해상도 영상

(b) 32×32 저해상도 영상 
그림 12. 고해상도 영상과 이로부터 얻어진 저해상도 영상 
중 한 장

PCG방법은 11번 만에 수렴하였다. 또 4장을 사용

했을 때는 CG는 20번, 기존의 PCG는 19번, 제안

한 PCG방법은 10번 만에 수렴하였다. 각각의 경우 

CG와 기존 PCG의 수렴율은 비슷하였으며 새롭게 

설계한 PCG의 수렴율은 두 가지 경우에 비해 우수

하였다. 

표 1에서는 Miller 벌칙 함수와 1차 roughness 

벌칙 함수를 기반으로 복원된 영상의 화질을 알아

보기 위하여 MSE를 구하였다. 이 때 MSE 계산에

는 원래 알고 있는 고해상도 영상과 복원한 영상을 

사용했으며, 실험에서는 =3, =5, =10으로 잡음

을 증가시키면서 두 가지 벌칙 함수에 따른 복원 

영상의 화질을 비교해 보았다.

표 1에서 볼 수 있듯이 1차 roughness 벌칙 함

수를 기반으로 복원된 영상의 화질은 Miller 정규화

를 사용한 경우보다 더 나음을 알 수 있다. 이상의 

실험에서 roughness 벌칙 함수가 필요하고 이를 포

함하는 목적함수를 최소화하는 데에 제안된 precondi- 

tioner가 유용함을 볼 수 있었다. 

다른 영상의 경우에도 비슷한 결론을 보이고 있

는지 확인하기 위하여 그림 12에 보여진 128×128 

선박 영상에 대해서 앞선 실험과 동일한 실험을 수

행하였다. 

그림 13은 그 각각 다른 벌칙함수를 사용하였을 

때에 복원된 영상들을 보여주고 있다. 앞서의 실험

과 마찬가지로 roughness 벌칙함수를 사용한 복원

영상의 화질이 가장 우수하였다. 

그림 14는 roughness 벌칙 함수를 사용한 경우의 

수렴 속도를 보여주고 있다. 그림에서 볼 수 있듯이 

제안된 PCG 방법의 수렴 속도가 가장 우수함을 볼 

수 있고 표 2에서 볼 수 있듯이 roughness 벌칙 함

수를 사용한 경우에 복원된 영상의 화질이 더 우수

함을 알 수 있다.

Ⅴ. 토 론

PCG를 이용한 최적화 알고리즘의 설계 시에 효

율적인 preconditioner의 설계는 수렴속도의 향상에 

매우 중요하다. 이러한 preconditioner의 설계는 목

적함수의 Hessian 행렬을 잘 고려해서 설계하여야 

한다. 실험 결과에서 볼 수 있었듯이 Miller 정규화

는 잡음 감쇄에 효과적이지 못 하였는데 이를 해결

하기 위하여 roughness 벌칙 함수를 도입할 필요가 

있었다. 

www.dbpia.co.kr



논문 / 초고해상도 영상 복원을 위한 Preconditioned Conjugate Gradient 최적화 기법

793

(a) 벌칙 함수를 사용하지 않은 경우 
복원영상(잡음 :3, β: 0)

(b) Miller의 벌칙 함수를 사용한 
복원영상(잡음 :3, β:0.01)

(c) 1차 roughness penalty를 사용한 
복원영상(잡음 :3, β: 0.01)

그림 13. 잡음 증가 시 Miller 벌칙 함수와 1차 roughness 벌칙 함수를 사용한 영상

그림 14. 1차 roughness 벌칙 함수, 저해상도 16장 중 9장을 
사용했을 경우의 CG, 기존의 PCG, 논문 PCG의 수렴속도

표 2. 복원된 256×256 과일 영상의 MSE

(=0.01) =3 =5 =10 

Miller 13.65 17.59 29.31

Roughness 10.83 12.70 19.80

본 논문에서 제안한 preconditioner를 사용한 최

적화 알고리즘은 CG 방법보다 우수한 수렴율을 보

이고 있는 것을 확인할 수 있었다. 흥미로운 사실은 

본 논문에서 제안한 preconditioner를 사용하지 않고 

Miller 벌칙 함수를 가정한 preconditioner를 사용하

여도 CG 방법보다 수렴 속도가 개선이 된다는 사

실이다. 이는 아마 그림 5에서 볼 수 있듯이 
 

행렬이 대각 행렬과 유사한 구조를 가졌기 때문으

로 추측된다. 

본 논문에서 설계한 1차 roughness 행렬에 대한 

preconditioner 외에 여러 가지 벌칙 행렬이 응용될 

수 있을 것으로 생각된다. 실험으로는 CG보다 성능

이 좋은 것을 보였지만 이론적으로 이를 증명하는 

과정이 앞으로 남겨진 과제라 하겠다. 

본 논문에서는 저해상도 영상과 고해상도 영상의 

기하학적 변형 관계가 알려져 있다고 가정하였다. 

만약 알려져 있지 않은 경우에는 joint registration 

복원 등의 방법이 필요한데 이러한 최적화 문제에 

대한 preconditioner의 설계는 중요한 추후 과제이다
[9].

Ⅵ. 결 론

본 논문에서는 1차 roughness 벌칙 함수를 블록 

circulant한 행렬로 근사화하여 preconditioner를 설

계하고 이를 이용한 PCG 방법을 사용하여 최적화 

수렴 속도를 개선하였다.
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