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[Abstract]

This study proposes knowledge distillation (KD) method that minimizes the performance degradation 

caused by lightweighting and quantization in super-resolution (SR) tasks. The method has been 

redesigned to leverage simultaneously local and global feature information to maintain the detail 

restoration performance, and has been optimized the network into the edge device for validations. The 

spatial L1 loss function is used, in local level, to preserve the feature information such as boundaries, 

textures, and fine patterns. Meanwhile, in global level, the 2D FFT-based frequency transformation is 

employed to reflect the spatial characteristics and emphasize high-frequency components. This 

considerations of semantic context and spatial structure in images ensures to preserve fine details and 

structural consistency during the SR process. For verification, the network was optimized based on the 

performance comparison across different active functions for real-time operation on edge devices, and 

the local/global feature-based KD strategy was applied during initial training and quantization-aware 

training (QAT) to minimize performance loss. As results in optimized network, the inference speed has 

been improved by more than 7% on edge devices compared to the baseline. In our proposed method, it 

showed less performance degradation up to 0.12%, whereas the conventional QAT-based quantized 

models exhibited approximately 1.15% performance degradation in terms of PSNR. Thus, with our 

proposal, high-quality SR can be achieved even with lightweight models. 
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[요   약]

본 연구는 초해상화 모델에서 경량화/양자화로 인한 성능 저하를 최소화하기 위해, 모델의 지역 

및 전역 특징 정보를 함께 활용하는 지식 증류 방법을 제안하고 이를 검증하기 위한 엣지 디바이

스에 최적화된 네트워크를 설계하였다. 제안하는 성능 저하 최소화 기법은 지역적 단위에서 공간 

L1 손실 함수를 적용하여 경계, 질감, 세부 패턴 등 구조적 정보를 보존하며, 동시에 전역적 단위

에서 2D FFT 기반 주파수 변환을 통해 공간 정보의 전역 특성을 반영하면서 고주파 성분을 강조

하여 디테일 복원 성능을 보존하는 방식이다. 이미지의 의미적 맥락과 공간적 구조를 동시에 고

려함으로써, 초해상화 과정에서 세부 정보의 보존과 구조적 일관성을 함께 만족할 수 있도록 설

계했다. 이를 검증하기 위하여, 엣지 디바이스 환경에서 실시간 동작이 가능하도록 활성화 함수 

별 성능 비교 실험을 바탕으로 네트워크를 최적화하였고, 모델의 초기 학습과 양자화 인식 훈련

(QAT) 과정에 지역/전역 특징 기반 지식 증류 방식을 적용하여 성능 저하를 최소화하였다. 실험 

결과, 네트워크 최적화를 통해 엣지 디바이스에서 기존 대비 약 7% 이상 추론 속도를 개선하였

고, 제안한 지식증류 기법의 경우, 기존 QAT 기반 양자화 모델은 원본 대비 PSNR 기준 약 1.15%

의 성능 저하가 발생한 반면, 제안한 방법을 적용한 경우 성능 저하는 0.12% 수준에 그쳐, 경량화

된 모델에서도 고품질 초해상화 복원이 가능함을 입증하였다. 

▸주제어: 경량 초해상화, 지식 증류, 양자화, 엣지 디바이스, NPU

I. Introduction

초해상화(Super-Resolution, SR) 기술은 저해상도 영

상을 고해상도로 복원하는 기법으로, 의료 영상, 위성 영

상, 감시·정찰 영상 등 다양한 분야에서 활용되고 있다. 최

근에는 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, 

CNN) 기반 모델 [1],[2],[3]에서 높은 연산량이 요구되는 트

랜스포머(Transformer) 모델 [4],[5],[6]을 활용한 연구로 

확장됨에 따라 초해상화 복원 성능도 크게 향상되었다. 하

지만 많은 연산량, 높은 메모리, 어텐션(Attention 

mechanism) 연산 미지원 등의 이유로 인해 엣지 디바이

스나 NPU 환경에서 실시간 동작 및 모델 운용의 한계가 있

다. 이러한 제약은 모바일 기기, 임베디드 IoT 제품 뿐 아

니라 국방 감시 정찰 장비에 적용할 때 확연히 나타난다. 

특히 국방 감시 정찰 장비는 단독 구동 형태로 운용되며, 

저사양 감시 정찰 센서가 많이 사용됨에 따라 제한된 하드

웨어 자원을 통해 실시간 영상 복원이 가능해야되기 때문

에 경량화된 초해상화 모델이 필수적이다. 또한 초해상화 

복원 결과는 객체 탐지 및 추적 등의 상황 인식 알고리즘의 

사전 처리 단계로 활용되므로, 처리 속도와 성능 저하 최소

화를 동시에 고려한 경량화 기법 설계가 중요하다.

기존 연구들은 네트워크 구조 단순화, 채널 수 축소, 양

자화 등을 통해 연산량을 줄였으나, 모델 축소 및 양자화

에 따른 질감 손실 등 이미지 복원에 대한 성능 저하가 발

생 하였다. 특히 임베디드, NPU 등 엣지 디바이스에 적용

하기 위한 양자화 과정은 부동 소수점 연산을 정수 연산으

로 변환하는 과정에서 반올림 오차의 발생으로 발생하는 

정보 소실만큼 복원 성능 저하를 야기한다. 이런 성능 저

하는 픽셀 변화량이 큰 고주파 성분(경계, 모서리 등)에서 

더욱 두드러지며, 결과적으로 영상의 정보 손실로 인한 품

질 저하를 유발한다 [7],[8].

따라서 본 연구는 경량화 및 양자화 과정에서 발생하는 

초해상화 성능 저하를 최소화하고자, 지역/전역 특징 기반 

지식 증류(Knowledge Distillation, KD) 방법을 제안한다. 

원본(Teacher)–모사(Student) 구조에서 지역 특징은 공

간 L1 손실 함수를 적용하여 경계 및 세부 구조를 보존하

고, 전역 특징은 2D FFT 기반의 주파수 변환을 통해 공간

적 정보를 전역 특성을 반영하면서 고주파 성분을 강조하

여 세부 복원에 대한 성능을 강화하였다. 전역 특징의 경

우, 세부 복원에 기여도가 높은 고주파 성분을 중심으로 

복원 손실 값을 계산하므로써 성능 저하를 완화하였다. 아

울러, NPU 환경에서 실시간 동작이 가능하도록 활성화 함

수 별 성능 비교 결과를 기반으로 네트워크를 효율적으로 

최적화하고, 지역/전역 잔차 연산을 도입하여 성능과 연산 

효율성을 동시에 확보하였다. 더불어, 양자화 인식 훈련

(Quantization - Aware Training, QAT) 과정에서도 동
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일한 지역/전역 특징 기반 지식 증류 전략을 적용하여, 양

자화로 인한 성능 저하를 최소화하였다.

본 연구의 주요 기여점은 다음과 같다.

1. 엣지 디바이스 최적화 네트워크 설계: 활성화 함수 

별 연산 시간 분석과 지역/전역 잔차 연산을 통한 효율적 

네트워크 설계를 통해 추론 속도를 최대화하였다.

2. 지역/전역 특징 분리 기반 지식 증류 기법: 지역 특

징에는 공간 L1 손실 함수를, 전역 특징은 주파수 공간에

서의 L1 손실 함수를 적용하여 지역/전역 특징이 분리되

도록 증류 기법을 설계하였다. 모델의 복원 성능을 향상시

키고, 동일한 전략을 양자화 인식 훈련에도 적용함으로써 

모델 양자화로 인한 성능 저하를 억제하였다.

II. Preliminaries

2.1 Advancements in Super-Resolution Models 

and Lightweight Design Research

딥러닝 기반 초해상화 연구는 초기에는 주로 CNN을 중

심으로 발전하였다. SRCNN[9], VDSR[10], EDSR[2] 등은 

심층 CNN 구조를 통해 저해상도 영상의 세부 정보를 복

원하였고, 이후 Residual Block, Dense Connection 등

을 도입하여 복원 성능을 더욱 향상시켰다. 최근에는 트랜

스포머 기반 초해상화 기법 연구가 활발해지면서, 

SwinIR[4], HAT[6] 등의 모델이 공개되었고, 이를 통해 

전역적 구조나 패턴 등을 고려한 고품질 복원이 가능해졌

다. 그러나 고성능 모델은 많은 연산량과 높은 메모리 사

용이 요구되어, 임베디드, NPU 등 엣지 디바이스에서 실

시간 동작이 어렵다. 이를 해결하기 위해 채널 수 축소, 경

량 블록 설계 등 다양한 최적화 기법이 제안되었다.

2.2 Knowledge Distillation-Based 

Super-Resolution

지식 증류는 고성능 원본 모델이 학습한 지식을 상대적

으로 파라미터 수가 적은 모사 모델로 전달하는 방법으로, 

모델의 성능을 유지하면서도 추론 속도를 개선하는 경량

화 방법 중 하나로 연구되어 왔다 [11],[12]. 최근 초해상

화 영상 복원 분야에서도 실시간 추론이 요구도가 증가함

에 따라, 지식 증류 기법이 적극적으로 활용되고 있다. 원

본 모델과 모사 모델 간 L1 또는 L2 손실 함수를 사용해 

복원 차이를 최소화하거나, 특징 정렬 방식을 주로 사용하

였다 [13],[14]. 그러나 대부분의 모든 특징에 동일 손실 

함수를 적용하므로 복원 과정에서 구조적 정보와 세부 질

감처럼 서로 다른 표현 수준을 효과적으로 학습하기 어렵

다. 이러한 한계를 극복하기 위해 본 연구에서는 지역/전

역 특징을 분리하고 각각의 특징에 서로 다른 손실 함수를 

적용하여 이미지의 의미적 맥락과 공간적 구조를 동시에 

반영하는 지식 증류 기법을 제안한다.

2.3 Utilization of Frequency Domain

주파수 영역 분석은 영상의 저주파 성분(구조)과 고주파 

성분(세부 질감)을 분리하여 처리할 수 있는 장점이 있다. 

초해상화 연구에서는 푸리에 변환(Fourier Transform, 

FT), 이산 코사인 변환(Discrete Cosine Transform, 

DCT) 등을 활용하여 고주파 성분을 강화하거나, 주파수 

대역별 손실 함수를 설계하는 방법이 제안되었다 [15]. 손

실 함수를 통해 주파수 정보를 활용하므로 세부 정보 복원

력은 향상하였으나, 출력 이미지 수준에서만 적용되거나 

단일 손실 함수에 통합되는 경우가 많다.

2.4 Techniques for Post-Training Quantization 

and Quantization-Aware Training

양자화는 인공지능 모델을 NPU, 임베디드 등 엣지 디

바이스에 운용 하기 위한 필수 과정으로, 연산 효율을 높

이고 메모리 사용량을 줄이는 과정이다 [16]. 그러나 실수 

값을 정수 값으로 근사하는 과정에서 필연적으로 정보 손

실이 발생하며, 이는 모델의 성능 저하로 이어진다. 특히 

초해상화 복원에서는 고주파 성분이 경계, 질감, 세부 패

턴 등 디테일을 구성하는 핵심 요소로 작용하는데, 이들 

성분은 상대적으로 진폭이 작고 변화가 급격하여 양자화 

오차에 더 민감하게 반응한다. 저주파 성분은 상대적으로 

진폭이 크고 변화가 완만하여 양자화 후에도 안정적으로 

유지되지만, 고주파 성분은 작은 오차에도 구조적 왜곡이

나 세부 정보 손실로 이어질 수 있다. 따라서 초해상화 등

과 같은 고주파 성분 활용이 중요한 분야에서는 양자화로 

인한 성능 저하가 더욱 두드러지게 나타난다. 

사후 양자화(Post Training Quantization, PTQ) 기법

은 학습이 완료된 모델에 양자화를 적용하는 방식으로, 구

현이 간단하고 추가 학습이 필요 없다는 장점이 있다. 그

러나 학습 과정과 무관하게 사후적으로 양자화를 적용하

기 때문에 비교적 성능 손실이 크게 발생한다. 특히 초해

상화 분야에서는 양자화 적용 간 고주파 손실로 인한 경계

와 세부 구조가 손상되어 전반적인 복원 성능 저하가 더욱 

두드러지게 나타난다.
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Fig. 1. Example of Applying Quantization Operations for QAT

QAT 기법의 경우, Fig. 1.과 같이 학습 과정에서 네트워

크 연산 그래프에 QDQ (Quantize–DeQuantize) 연산을 

추가하여 실제 양자화 과정을 모사 한다. 이때 추가 학습 

간 발생하는 근사 오차가 손실 함수에 직접 반영되어, 역전

파를 통해 파라미터가 양자화 환경에 적응하도록 학습된다. 

결과적으로, QAT 기법은 모델 배포 시 실제 양자화된 연산

에서도 정밀도 손실을 최소화할 수 있다. 해당 기법은 PTQ 

기법 대비 성능 보존 측면에서 유리하지만, 추가 학습 비용

과 구현 복잡성으로 인해 실제 적용은 비교적 제한적이다. 

이에 따라 구현이 간단한 PTQ가 상대적으로 널리 활용되

고 있으며, 양자화로 인한 성능 저하를 보완하기 위해 지식 

증류를 결합한 연구는 아직 드문 편이다.

III. The Proposed Scheme

3.1 Network Structural Design: Limitations and 

Alternatives of Nonlinear Activation Functions

최근 초해상화 모델은 세밀한 질감 복원과 전역 문맥 반

영을 위해 Pixel-wise attention 연산[17]과 더불어 

SiLU[18] 등과 같은 비선형 활성화 함수가 널리 활용되고 

있다. ReLU 계열의 활성화 함수 대비 더 부드러운 비선형

성을 제공해 음수 입력에서의 정보 손실을 줄이고, 표현력

을 향상 시켜 모델 학습 시 더 안정적인 수렴을 유도하여 

복원 성능을 개선하고 있다.

그러나 Pixel-wise Attention 연산은 성능적 이점에도 

불구하고, 모든 픽셀에 대해 비선형 연산을 수행하여 

Attention map을 계산해야 하므로 연산량과 메모리 접근

량의 증가로 인해 NPU에서의 실시간 추론이 어렵다. 또한 

Sigmoid 기반 연산은 엣지 디바이스에서의 연산 지원이 

제한적이어서, 부동소수점 변환을 거치는 Quantization – 

FP32 변환 – DeQuantization 과정에서 연산 병목 현상 

및 정확도 손실 야기한다.

Fig. 2. Swift Parameter-free Attention Block (SPAB) in 

SPAN, with computations within the attention map 

contributing to faster processing

특히 SiLU 연산은 지수(exponential) 연산을 포함하기 

때문에 출력 포화와 기울기 소실 문제가 뒤따르며, 무엇보

다도 ReLU 계열에 비해 연산 복잡도가 높아 하드웨어 가

속 효율이 낮다. 이러한 문제를 정량적으로 확인하기 위해 

양자화 후 초해상화 분야에서 가장많이 사용되는 활성화 

함수에 따른 성능 비교 결과는 아래 Table 1.과 같다.

-
Leaky 

ReLU 
PReLU SiLU

Inference 

Speed

Base

line
20.04ms 20.05ms 20.17ms

quantized
6.95ms

(65.33%↑)

6.98ms
(65.18%↑)

7.48ms
(62.91%↑)

PSNR 

Drop

(Urban

100)

Base

line
28.21dB 28.33dB 28.72dB

quantized
28.14dB
(0.07↓)

28.09dB
(0.14↓)

28.21dB
(0.51↓)

Table 1. Performance Comparison Before and After 

Quantization by Activation Function under the Same 

Model

Table 1.에서 확인할 수 있듯이, Parametric ReLU 

(PReLU)와 SiLU는 Leaky ReLU에 비해 양자화 후 추론 

속도가 느린 경향을 보인다. PReLU[19]는 활성화 함수에 

학습 가능한 파라미터가 포함되어 있어 복원 성능 향상에

는 유리하지만, 해당 매개변수에 접근하는 과정에서 

Leaky ReLU 대비 소폭의 지연이 발생할 수 있다. 또한, 

양자화 과정에서 값이 근사화되면서 특히 작은 소수 값은 

정수 표현에서 0으로 소실될 위험이 존재하며, 이로 인해 

양자화 이후에도 Leaky ReLU에 비해 성능 소실이 더 크

게 발생하는 것으로 나타났다.

  if   if≤


또한 SiLU 함수는 복원 성능 측면에서는 음수 입력을 

완전히 배제하지 않고, 연속적으로 처리한다는 점에서 복
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원 성능이 가장 좋았다. 하지만 지수 및 분수 연산을 포함

하기 때문에 엣지 디바이스 환경에서 동일 모델에서의 

Leaky ReLU 대비 약 7% 이상의 속도 저하가 발생 하였

다. 반면, Leaky ReLU는 단순한 연산 구조로 가장 빠른 

처리 속도를 보였다. 특히 음수 기울기가 고정된 상수이므

로 양자화 과정에서도 값이 변하지 않아, 실시간 처리나 

저전력 임베디드 환경에서 가장 적합한 것으로 확인되었

다. 특히 SiLU 대비 7% 이상 속도 개선을 보였고 양자화 

적용간 성능 소실 역시 가장 적은 결과를 보여주었다.

Fig. 3. Architecture of the Proposed Model

이러한 비교 결과를 바탕으로, 본 연구는 속도와 복원 

성능 두가지 측면에서 엣지 디바이스 환경의 동작을 고려

하여 PReLU, SiLU 대신 Leaky ReLU 활성화 함수를 적

용하여 네트워크를 구성하였다. 더 나아가, 네트워크 최적

화 및 양자화 과정에서 레이어 융합을 함께 고려함으로써 

Leaky ReLU 활성화 함수 채택이 해당 네트워크의 연산 

효율성을 한층 더 극대화하는 데 기여하였다. 

또한, 본 연구에서는 네트워크의 구조적 관점에서 블록 

단위의 세밀한 정보 전달을 담당하는 지역 잔차 연산과 전

체적인 구조 및 고주파 성분 복원을 담당하는 전역 잔차 

연산을 동시에 수행할 수 있는 구조를 설계하였다. 이러한 

구조는 지역적 세부 정보와 전역적 맥락을 함께 반영함으

로써 보다 정밀한 복원이 가능하다는 장점을 지닌다. 구체

적으로, 지역 잔차 연산은 인접 영역의 질감과 경계 정보

를 보존하는 데 효과적이며, 전역 잔차 연산은 전역 문맥

과 구조적 일관성을 유지하는 데 기여한다. 이를 종합하여 

Fig. 3.과 같이 Leaky ReLU 기반의 지역/전역 잔차 연산 

기반의 경량 초해상화 모델인 lightweight Local–Global 

Residual super resolution Network (LGR-Net) 을 제

안한다. 

Dataset
w/o 

residual

w/

local

resual

w/ 

global 

residual

w/ 

local & 

global

Set5 33.79dB 33.92dB 34.11dB
34.33dB
(0.54↑)

Set14 29.99dB 30.13dB 30.22dB
30.52dB
(0.53↑)

BSD100 29.46dB 29.75dB 29.78dB
29.91dB
(0.45↑)

Urban100 26.93dB 27.06dB 27.12dB
27.31dB
(0.38↑)

Manga109 31.55dB 31.66dB 31.83dB
31.98dB
(0.43↑)

Processing

time
5.68ms 5.91ms 6.54ms

6.95ms
(1.27↑)

Table 2. Comparison of Performance Across Model 

Architectures (PSNR and Time), evaluated on NVIDIA 

Orin AGX 32GB under a 15W power setting.

제안된 모델은 경량 초해상화 모델로서 엣지 디바이스 

환경에서 실시간 동작이 가능하도록 구조적 경량화를 수

행하고, 양자화 과정에서의 레이어 융합(Conv + Leaky 

ReLU)을 고려하여 설계되었다. 또한 메모리 대역폭 병목 

현상을 최소화하기 위해 구조를 최적화하였다. 특히 채널 

수 변화에 따른 추가 커널 호출로 증가되는 연산량을 줄이

기 위해 채널 수를 유지하는 방향으로네트워크를 구성하

였다. 이를 통해 레이어 간 채널 변환으로 인한 불필요한 

연산과 메모리 접근을 감소시키고, 하드웨어의 병렬 처리 

효율을 극대화함으로써 메모리 효율 개선을 통하여 모델 

추론 속도를 개선하였다. 

Table 2.에서 확인할 수 있듯이, 지역/전역 잔차 연산

을 모두 채택 할 경우 추론 시간이 소폭 증가하였으나, 동

일 디바이스 내 동일 전력(15W) 조건에서 PSNR이 유의미

하게 향상되어 결과적으로 동일 전력 소모 대비 복원 품질 

측면에서 효율적인 구조임을 증명하였다.

다만, 해당 구조는 NPU 구동을 위한 경량화를 지향하

는 설계 특성상 파라미터 수가 제한적이기 때문에, 고품질 

복원이 요구되는 상황에서는 성능 저하가 발생할 수 있는 

잠재적 한계를 내포하고 있다. 이를 보완하기 위해, 본 연

구에서는 지역/전역 특징 기반 지식 증류 기법을 도입하여 

모델 경량화 과정에서 손실된 세부 정보와 구조적 일관성

을 효과적으로 보존하고 복원하였다. 따라서 제안된 네트

워크는 단순한 경량성과 속도 향상뿐 아니라, 지역/전역 

잔차 연산 내 지식 전이를 고려하여 설계됨으로써 구조적 

일관성과 디테일 복원을 동시에 충족하도록 하였다.
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3.2 Knowledge Distillation Strategies for 

Compensating Performance Degradation

본 장에서는 초해상화 네트워크의 구조적 경량화로 인

한 성능 저하를 보완하기 위해, 지역 및 전역 특징을 분리

하여 손실 함수를 계산하는 새로운 지식 증류 기법을 제안

한다. 제안 방법은 사전 학습된 고성능 초해상화 모델 

SPAN[15]을 원본 모델로, 본 논문에서 설계한 LGR-Net

을 모사 모델로 설정하였다. LGR-Net은 SPAN의 핵심 연

산인 Pixel-Wise Attention을 지역 블록에 반영하여, 모

사 네트워크가 원본 모델의 특징을 효과적으로 학습할 수 

있도록 설계되었다. 본 연구에서 제안하는 지식 증류 전략

은 기존의 단일 특징 기반 접근과 달리, 지역적 특징들과 

전역적 특징을 분리하여 각각 최적화한다. 지역 경로에서

는 경계, 질감, 세부 패턴 등 고주파 디테일 복원을 위해 

공간 영역 L1 손실을 적용하였다. 전역 경로에서는 2D 

FFT 기반 주파수 변환을 통해 공간적 위치에 무관한 전역 

분포를 반영하고, 고주파 성분을 강조하여 세부 질감과 경

계 복원 능력을 강화하였다. 이를 통해 모사 모델은 전역

적 표현 안정성과 세부 디테일 복원력을 동시에 확보할 수 

있다. 최종적으로 지역 손실 함수와 전역 손실 함수를 결

합하여 경량 모델이 구조적 단순화에도 불구하고 고품질 

복원을 달성하도록 하였다. 제안하는 지식 증류 기법은 단

순한 성능 향상을 넘어, 양자화 및 엣지 디바이스 환경에

서도 고주파 손실을 최소화하며 실시간 동작이 가능한 경

량 초해상화 모델 구현에 핵심적인 역할을 한다.

먼저 지역 블록에서는, 지역적 세부 정보 복원 능력을 

올리기 위하여 Fig. 4.와 같이 원본 모델과 모사 모델의 각 

지역 블록에서 특징들을 추출하고, 공간 영역에서의 L1 손

실 함수를 기반으로 블록 간의 차이를 계산한다. 그러나 

원본 모델은 구조적으로 더 크기 때문에 추출된 특징의 크

기가 모사 모델과 달라 직접적인 손실 계산에 적합하지 않

다. 이에 따라 아래 식 2와 같이, 모사 모델의 작은 특징 

크기에 맞추기 위해 원본 모델의 특징에 적응형 평균 풀링

(Adaptive Average Pooling) 연산을 적용하고, 채널 수

를 축소를 통해 서로 다른 특징의 크기를 통일하여 손실을 

계산하였다. 

 



  



⋅






여기서 은 전체 특징의 개수이고, 해당 식에서는 지역 

특징에 한해서 까지 계산하며, 


는 모사, 원

본 모델의 번째 지역 특징 맵이며, 은 채널 축소 연산

자를 의미하며, ⋅은 적응형 평균 풀링을 의미하

고, 는 지역 손실의 가중치를 의미한다.

전역 잔차 연산에서는 2D FFT 연산을 적용하여 입력 

이미지를 공간 영역에서 주파수 영역으로 변환한 뒤, 강도 

스펙트럼을 추출한다. 이후 고주파 마스크를 적용해 세부 

질감과 경계 정보를 강조한 주파수 성분을 분리하고, 원본 

모델와 모사 모델 간의 스펙트럼 차이에 대해 L1 손실 함

수로 전역 손실을 계산한다. 이 전역 손실은 공간적 위치

에 의존하지 않고 영상 전체의 주파수 분포를 기반으로 계

산되므로 전역적 특성을 반영하며, 동시에 고주파 성분을 

통해 영상 복원 성능을 강화한다.

  


 
 

Fig. 4. Knowledge Distillation Flow between Local and Global Features of the Teacher Model and the Student Model
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여기서 ⋅는 2D FFT 연산을 의미하며, ⋅는 복소수 

magnitude이며, ⋅는 고주파 마스크 적용 함수이다.

지역 잔차 연산에서의 지식 증류는 경계, 질감과 같은 지

역적 세부정보에 특화된 손실 함수를 적용하여 선명도와 

구조적 표현력을 향상시켰고, 전역 잔차 연산 모듈에서는 

2D FFT 연산을 통해 주파수 영역에서의 전역적 특징 및 

안정성을 보완하며, 동시에 고주파 성분을 강조함으로써 

세부 질감과 경계 복원 능력을 강화하였다. 두 가지 손실 

값을 결합함으로써 고품질 복원이 가능하도록 설계하였다.

다음으로는, 지역/전역 특징 분리와 손실 함수를 통해 

지역적 세부 정보와 전역적 안정성을 학습하였다면, 이어

서 부드러운 정답(Soft Target) 기반 증류를 적용하여 단

순히 특징 수준의 모사에 그치지 않고 원본 모델이 생성한 

최종 복원 이미지를 참조하도록 하였다. 원본 모델의 부드

러운 정답 값은 정답 값(Ground Truth)와 달리 질감 조

정, 색감 보정, 세부 패턴 반영 등 복원 과정에서의 전략이 

내재된 부드러운(Soft) 분포를 가지며, 이를 활용함으로써 

학생 모델은 완성된 이미지 수준에서 원본 모델의 복원 전

략을 효과적으로 전이받을 수 있다. 결과적으로, 특징 모

사와 이미지 모사가 상호보완적으로 작용하여 경량 모델

임에도 고품질 복원을 달성할 수 있도록 한다.

  
  

지식 증류의 마지막 단계에서는 정답 라벨 기반 지도 학

습 (Label Supervision)을 결합하여 정답 값과의 직접적

인 차이를 최소화함으로써, 절대적 기준인 정답 값에 기반

한 학습을 보장하였다. 

  
  

Fig. 5. Qualitative Comparison of the Model with and without Knowledge Distillation (at 2× scale-up). After applying the 

technique, unnecessary artifacts in edge regions are reduced.
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이는 부드러운 정답이 제공하는 상대적 분포 정보나 블

록 단위 증류가 전이하는 부분적 특징 모사만으로는 확보

하기 어려운 객관적이고 확정적인 지도 신호를 제공한다

는 점에서 의미가 있다. 즉, 부드러운 정답은 원본 모델의 

복원 전략을 반영하고, 블록 단위 증류는 지역·전역 수준

의 표현 학습을 가능하게 하지만, 두 방법 모두 궁극적으

로는 원본 모델에 종속된 상대적 지식 전이에 해당한다. 

반면 라벨 기반 지도 학습은 정답 값이라는 절대적 참조를 

통해 학습 과정에서 발생할 수 있는 누적 오차를 교정하

고, 최종 출력이 실제 고해상도 목표에 도달할 수 있도록 

유도하는 과정이다. 결과적으로, 제안한 세 가지 지식 증

류 과정은 블록 단위 특징 모사와 이미지 수준 모사에 기

반한 상대적 지식 전이와, 정답 기반 학습을 통한 절대적 

지도가 상호보완적으로 작용하는 단계적 학습 과정을 형

성한다. 이를 통해 경량 모델임에도 세부 디테일 복원력과 

전역적 표현 안정성을 동시에 확보할 수 있다. 총 세 단계

를 통해 계산된 을 바탕으로 최

종  은 각 의 가중 합으로 설계하였다. 

 

 

단,   이며, 본 연구에서는 손실 함수 간의 

균형과 학습 목표의 우선순위를 고려하여 최종적으로 

        로 설정하였다. 모델의 기본 

성능 확보를 위해서 에 가장 높은 가중치를 할당하

였고,  의 경우 의 절반 수준인 0.25로 설정하여 

label loss 대비 보조적인 역할을 수행하도록 유도하였다.

본 논문에서 제안한 지식 증류 기법이 모델의 복원 성능

에 미치는 영향성을 검증하기 위해 비교 실험을 수행하였다. 

검증 모델로는 본 논문에서 제안한 LGR-Net을 사용하였다. 

학습 간에 사용한 데이터의 경우 DIV2K [23]와 LSDIR [24] 

데이터셋을 패치 단위(256×256)로 정제하여 활용하였다. 

학습 관련 하이퍼파라미터 설정은 배치 크기 64, 총 500 

Epoch, 초기 학습률 1×10−4에서 시작하여 Cosine 

Annealing 스케줄러를 적용하여 학습을 진행하였다. 

평가의 경우 Set5 [25], Set14 [26], BSD100 [27], 

Urban100 [28], Manga109 [29] 데이터셋을 대상으로 최

대 신호 대 잡음비 (Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR) 

과 구조적 유사도 지수 (Structural Similarity Index 

Measure, SSIM) 지표를 측정하였다. 그 결과 제안한 지

역/전역 특징 기반 지식 증류를 적용하였을 때 Table 3.

과 같이, 정량적 평가에서 PSNR에서 평균 2.1%, SSIM에

서 평균 1.1% 성능 향상을 보였다. 또한, 본 논문에서 제

안한 지식 증류 기법을 적용 후 정성적 평가에서도 Fig. 5.

와 같이 경계 영역에서 잡음 정보가 줄어들고 경계 성분이 

선명하게 복원되는 것을 확인하였다.

3.3 Application of Knowledge Distillation 

Techniques in Quantization-Aware Training

모델 학습 단계에서는 모델의 안정적인 수렴을 위해 32

비트 부동소수점 (Float32) 정밀도가 사용된다. 그러나 

NPU, 임베디드 등 엣지 디바이스와 같은 자원 제약 환경

에 모델을 배포할 경우, 실시간 처리 성능을 확보하기 위

해 정수형 기반의 양자화가 필수적으로 요구된다. 양자화 

기법은 크게 PTQ 기법과 QAT 기법으로 구분된다. PTQ 

기법은 학습이 완료된 모델을 대상으로 보정(calibration) 

과정을 수행하여 각 층의 Scale 및 Zero-point를 추정함

으로써 정밀도를 유지하는 방식이다. 그러나 이 과정에서 

발생하는 주요 오차는 Scale 및 Zero-point의 부정확한 

추정과 정수화 과정에서의 반올림 오차에 따른 정보 손실

로부터 발생한다. 이러한 오차는 객체 탐지와 같은 분야와

는 달리, 초해상화 분야에서는 저해상도 이미지를 고해상

도로 복원하는 과정에서 경계, 질감, 세부 패턴과 같은 고

주파 정보를 재생성하는 것이 핵심이다. 

이런 고주파 성분은 진폭이 작고 변화가 급격하여 양자

화 오차에 취약하다. 즉 고주파 성분은 픽셀 간 변화가 빠

르기 때문에, 저비트 양자화 환경에서는 표현 정밀도가 낮

아져 작은 진폭의 변화를 충분히 표현하지 못하므로, 고주

파 성분이 쉽게 소실된다. 그 결과 경계가 흐려지고 질감

이 손실되며, 동일한 절대 오차라도 고주파 영역에서는 상

Proposed 

Method

Set5 Set14 BSD100 Urban100 Manga109

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

O 34.94 0.9462 30.94 0.8917 30.26 0.8665 28.21 0.8832 32.95 0.9536

X 34.33 0.9407 30.52 0.8854 29.91 0.8512 27.31 0.8691 31.98 0.9454

Table 3. Quantitative Results by Dataset with and without the Proposed Knowledge Distillation Method (at 

2× Scale-up)
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대 오차가 크게 나타나 정보 손실이 더욱 심화 된다. Fig. 

6.과 같이 초해상화에서는 출력 픽셀 단위의 미세한 오차

도 PSNR, SSIM 등 품질 지표에 직접적으로 반영된다. 사

람의 시각은 배경보다 경계와 질감의 손실에 훨씬 민감 하

기에, 고주파 성분이 조금만 손실되어도 비교적 큰 차이를 

느낄 수 있다.

Fig. 6. Super-Resolution Results by Quantization Method

이러한 성능 저하의 문제점들을 해결하고자, 엣지 디바

이스 탑재 시에는 PTQ 방식보다 QAT 방식이 주로 사용

된다. QAT 방식은 학습 과정에서 양자화 연산을 모사함으

로써 성능 저하를 줄일 수 있으나, 여전히 저비트 환경에

서는 원본 모델 대비 품질 손실이 두드러지는 한계가 존재

한다. 본 연구에서는 이러한 한계를 극복하기 위해, 앞서 

식 (2)에서 정의한 지식 증류 기법을 QAT 과정에 통합 적

용하였다. 구체적으로, 식 (2)의 각 손실 항목 중 모사 모

델 관련 항은 모두 양자화 연산 �(⋅)을 거친 형태로 지역 

손실 함수는 다음과 같이 정의된다. 양자화 전후의 특징맵

은 동일한 크기와 채널을 유지하므로, 추가적인 변환 과정 

없이 위와 같이 손실 함수를 정의할 수 있다.






  



⋅


 

지역/전역 기반의 손실 함수, 부드러운 정답 기반 손실 

함수, 라벨 기반 지도학습 손실 함수 역시 동일한 방식으

로 모사 모델 항에 �(⋅)을 적용하여 계산되며, 이는 앞서 

제안한 단계적 증류 전력에 따라 순차적으로 수행하여 양

자화 간 성능 손실을 최소화 한다. 

이를 통해 양자화 추가 학습 과정에서 양자화로 인한 오

차를 직접 반영할 수 있으며, 특히 고주파 성분의 손실을 

최소화하도록 설계되었다. 이는 단순히 고주파 성분만을 

강조하는 것이 아니라, 원본 모델의 전역적 구조와 색상 

일관성을 함께 증류하기 때문에, 추가 학습 과정에서 가짜 

물결무늬와 같은 울림 현상(Ringing)이나 경계선 주변에

서의 명암이 튀는 현상(Overshoot) 과 같은 현상들을 방

지할 수 있다.

제안한 기법의 성능 검증을 위해 경량화 전/후의 성능 

비교 실험을 수행하였다. QAT 기법에서 추가 학습에 사용

된 데이터셋과 하이퍼파라미터 설정은 3.2.2장에서 설정한 

기존 학습 방식과 동일하게 유지하였으며, Epoch 수의 경

model QAT
propsed 

method

Set5 Set14 BSD100 Urban100 Manga109

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

LSRNet

baseline 34.94 0.9462 30.94 0.8917 30.26 0.8665 28.21 0.8832 32.95 0.9536

O
O 34.79 0.9443 30.89 0.8889 30.21 0.8646 28.14 0.8827 32.91 0.9515

X 34.49 0.9408 30.74 0.8856 30.09 0.8599 27.95 0.8797 32.57 0.9481

FSRCNN

[1]

baseline 33.65 0.9352 30.03 0.8791 29.56 0.8532 27.14 0.8468 31.57 0.9361

O
O 33.35 0.9305 29.88 0.8749 29.42 0.8461 26.97 0.8375 31.24 0.9314

X 33.16 0.9278 29.67 0.8721 29.34 0.8432 26.88 0.8349 31.11 0.9287

ESPCN

[14]

baseline 34.54 0.9407 30.61 0.8836 29.96 0.8569 27.65 0.8676 32.13 0.9450

O
O 34.16 0.9384 30.44 0.8825 29.56 0.8532 27.45 0.8615 32.01 0.9415

X 34.02 0.9355 30.21 0.8787 29.33 0.8501 27.33 0.8597 31.89 0.9387

XLSR

[15]

baseline 34.28 0.9419 30.47 0.8779 29.95 0.8593 27.33 0.8676 32.12 0.9464

O
O 34.22 0.9377 30.41 0.8765 29.83 0.8559 27.26 0.8641 31.93 0.9414

X 34.11 0.9356 30.29 0.8706 29.69 0.8499 27.21 0.8613 31.79 0.9368

Bicubic++

[16]

baseline 33.49 0.9336 30.17 0.8728 29.49 0.8536 26.68 0.8553 31.66 0.9403

O
O 33.37 0.9315 30.14 0.8706 29.42 0.8515 26.61 0.8540 31.61 0.9387

X 33.32 0.9301 30.06 0.8691 29.31 0.8501 26.41 0.8531 31.56 0.9365

Table 4. Quantitative Performance Comparison of Models with and without Knowledge Distillation Based 

on Local/Global Features (at 2× Scale-up). For each model, the original version applies the proposed 

method, while networks other than LSRNet lack local blocks, so the loss is computed only from global 

components 
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우 기존 대비 20%로 축소하였고, 학습률의 경우 안정적인 

수렴을 위하여 1×10−5로 설정하여 재학습을 진행하였다. 

지식 증류에 활용한 원본 모델의 경우 사전 학습이 완료된 

경량화 전 모델을 사용하여 학습을 진행하였다.

Table 4에서 확인할 수 있듯이, QAT 환경에서 제안한 

지식 증류 기법을 적용한 결과, 일반적인 QAT 방식에 비

해 정량적 성능 평가에서 일반적인 QAT 방식 대비 PSNR 

감소폭을 1.15%에서 0.12%로 억제하여 성능 보존 효과를 

입증하였다. 특히 구조적 유사성을 나타내는 SSIM 지표에

서 성능 보존이 효과적으로 이루어졌으며, 이는 제안한 기

법이 구조적 정보의 손실을 최소화하는 데 강점을 가진다

는 것을 시사한다. 대부분의 데이터셋에서 PSNR 또한 원

본 대비 성능 저하가 미미하며, 일반적인 QAT보다 높은 

수치를 기록함으로써 제안 기법의 효과를 정량적으로 증

명하였다. Fig. 7.의 정성적 평가 결과를 통해, 제안한 기

법이 기존 QAT 방식에 비해 불필요한 노이즈를 효과적으

로 억제함으로써 시각적 품질을 향상시킨다는 점을 확인

할 수 있다. 양자화로 인한 성능 저하를 제안한 지식 증류 

기법을 통해 보완함으로써, 복원 이미지의 노이즈를 효과

적으로 억제하였다.

또한, 본 논문에서 제안한 지식 증류 기법의 성능 저하 

보존 효과를 검증하기 위해 다양한 경량 초해상화 모델에

서도 실험을 수행하였다. 일반적인 QAT 방식과 비교했을 

때, 제안하는 지식 증류 기법을 적용하면 Table 4.에서 확

인 할수 있듯이, 해당 기법 적용 전후로 PSNR과 SSIM에

서 더 우수한 성능을 확인할 수 있었다. 이는 제안 기법이 

단순히 양자화 손실을 방어하는 것을 넘어, 경량화된 구조

에서도 고주파 디테일을 효과적으로 복원하여 정량적 성

능을 유의미하게 개선 및 보존함을 입증하였다. 

결과적으로, 지역/전역 특징 기반 지식 증류 기법은 저

비트 양자화 환경에서도 제안한 기법은 전역 특징을 통해

서 전체적인 색감과 구조적 일관성을 유지하고, 지역 특징

을 통해 경계 질감 등 고주파 정보를 효과적으로 복원함으

로써, 저비트 양자화 환경에서도 성능 저하 없이 원본에 

가까운 품질을 달성하였다. 제안한 LGR-Net 모델 뿐만 

아니라, Table 4.에서 확인할 수 있듯이 다른 경량 모델들

에서도 기존 QAT 방식보다 해당 지식 증류 기법을 적용 

시 더 높은 성능을 보였다. 복원 영상의 비교 결과, 기존 

방식 대비 경계·질감·세부 패턴과 같은 고주파 정보가 더

욱 충실히 재현되었으며, 원본 모델 대비 시각적 차이를 

최소화하여, 유사한 색감과 품질을 확보하였다. 특히 

Table 4.에서 확인할 수 있듯이, Urban100 [22]과 

Manga109 [23]처럼 복잡한 텍스처와 세밀한 디테일이 많

은 데이터셋에서 정량적으로 성능 저하 폭이 유의미하게 

줄어들어, 제안한 접근 방식의 효과성을 정량적, 정성적 

실험을 통해 타당성을 입증하였다.

Fig. 7. Qualitative Comparison after Quantization with and without Local/Global Feature-based Knowledge Distillation 

(at 2× Scale-up)
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IV. Conclusions

본 연구에서는 엣지 디바이스 환경에서 실시간으로 동

작 가능한 초해상화 모델을 설계하고, 구조적 경량화 및 

양자화 과정에서의 성능 저하를 최소화하기 위해 지역/전

역 특징 기반의 지식 증류 기법을 제안하였다. 제안한 기

법은 지역과 전역 특징을 분리하여 학습에 반영함으로써, 

실시간 처리가 요구되는 환경에서도 우수한 복원 성능을 

유지할 수 있음을 확인하였다.

세부적으로 해당 기법에서는, 지역 특징의 경우 블록단

위에서의 공간 영역에 대한 L1 손실을 적용하여 경계와 

세부 구조를 직접적으로 학습하도록 하였으며, 전역 특징

의 경우에는 2D 푸리에 변환을 통해 주파수 스펙트럼을 

추출한 뒤 고주파 마스크를 적용한 손실 함수를 설계하여 

공간적 위치에 독립적인 전역 특성을 반영하면서 고주파 

성분을 강조하여 디테일 복원 능력을 강화하도록 설계하

였다. 제안한 지역/전역 특징 기반 지식 증류 전략은 경량

화 및 양자화된 모델에서도 이미지 내 의미적 맥락과 공간

적 구조를 동시에 고려한 초해상화 복원을 가능하게 하며, 

단순한 픽셀 정렬을 넘어 구조적 일관성과 질감 복원력을 

함께 확보할 수 있는 효과적인 초해상화 복원 전략을 제공

한다. 

또한, 실시간 처리를 보장하기 위해 활성화 함수 별 분

석 결과를 바탕으로 네트워크 구조를 최적화하고, 지역/전

역 잔차 연산을 도입하여 연산 효율성을 향상시켰다. 이를 

통해 경량 초해상화 모델의 성능 저하를 최소화하면서도 

우수한 복원 성능을 유지할 수 있었다. 뿐만 아니라, 기존 

양자화 방식인 PTQ 기법과 QAT기법은 양자화 과정에서 

고주파 성분 손실과 구조적 왜곡으로 인해 초해상화 복원 

성능 저하가 발생하는 한계가 있었다. 본 연구에서는 이러

한 문제를 극복하기 위해 QAT기반의 양자화 과정에 지역

/전역 특징 기반 지식 증류 전략을 병행 적용하였다. 그 

결과, 양자화 환경에서 두드러지게 나타나는 고주파 정보 

손실을 효과적으로 보완하여, 경량 모델에서도 디테일 보

존과 구조적 정확성을 동시에 달성할 수 있음을 확인하였

다.

이는 경량 초해상화 모델이 가지는 한계를 극복하고, 저

전력/저사양 환경에서도 실시간으로 고품질 영상을 복원

할 수 있는 가능성을 제시하였다. 향후 연구에서는 제안한 

지식 증류 전략을 영상 복원, 압축 영상 개선 등 다양한 영

상 처리 과제에 확장하고, 다양한 감시 정찰 장비 운용 환

경을 통해 제안하는 방법의 활용 가능성을 검증할 예정이

다.
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