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[Abstract] 

While Single Image Super-Resolution (SISR) using paired High-Resolution (HR) and Low-Resolution 

(LR) datasets is effective, obtaining these pairs in real-world scenarios is a challenge. We address this 

by applying SR to 'Data Counting for OLED Degradation Compensation,' a domain where acquiring 

such real-world datasets is feasible. This approach uses SR to efficiently reduce the large amount of 

data required for the counting-based compensation method, which tracks image accumulation to counter 

OLED deterioration. For our task, we selected the most suitable model and employed a Sequential 

Up-scaling technique to effectively implement high-magnification SR. 

▸Key words: SISR(Single Image Super-Resolution), OLED Compensation, Non-Blind SR, 

Sequential Up-Scaling, 16x Super-Resolution 

[요   약]

본 논문은 단일 영상 초해상도를 OLED 열화 보상에 적용하는 새로운 방법을 제안한다. 기존 

연구는 고해상도(HR)–저해상도(LR) 쌍 데이터가 필요하지만, 실제 환경에서는 확보가 어렵다. 본 

논문은 OLED 전류 누적량 기반 데이터 카운팅 방식을 활용해 HR–LR 쌍을 실세계 조건에서 획

득하고, 메모리 절감과 보상 효율 향상을 위한 활용 방안을 제시한다. 고배율 초해상도에서 안정

적 성능을 보이는 SRFBN을 기반으로, 복원 과정을 저배율 단계로 분할해 학습하는 순차적 업스

케일링(sequential up-scaling) 전략을 도입하였다. 이를 통해 최대 16배 초해상도를 구현하고 메모리 

사용량을 기존 대비 1/256로 줄였으며, 공개 데이터셋과 실제 OLED 열화 실험을 통해 성능을 검

증하였다. 제안 모델은 PSNR 54.87, SSIM 0.99라는 우수한 성능을 달성했으며, 특히 복잡한 구조

의 데이터셋에서 강점을 보였다. 결론적으로 본 연구는 실세계 HR–LR 기반 초해상도의 가능성을 

입증하고, 순차적 업스케일링의 실용성을 확인하였다.

▸주제어: 단일 영상 초해상도, OLED 보상, 비맹목적 초해상도, 순차적 업스케일링, 16배 초해상도
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I. Introduction

초해상도(Super-Resolution, SR) 기술은 의료 영상 향

상, 게임 및 애니메이션 렌더링 등 다양한 분야에서 비용 

절감 효과를 입증하며 그 활용 가능성이 지속적으로 확대

되고 있다[1][2]. 그러나 실제 응용 환경에서 발생하는 문

제의 상당 부분은 열화(Degradation) 과정에 대한 사전 

지식이 없거나 HR–LR 데이터 쌍 확보가 어려운 Blind 

SR에 해당한다. 이로 인해 복원 성능이 기대에 미치지 못

하는 한계를 지니며, 특히 복잡하고 불특정한 열화 조건에

서는 재현성과 신뢰성이 저하되는 문제가 두드러진다. 반

면, 산업 현장과 같이 동일 피사체를 HR과 LR 카메라로 

동시 촬영하는 등 제어 가능한 특정 상황에서는 실제 특성

을 반영한 HR–LR 쌍 데이터셋을 구축할 수 있다. 이러한 

환경에서는 Non-Blind SR 접근이 가능해지며, 열화 조건

의 불확실성으로 인한 성능 저하를 근본적으로 방지하고, 

주어진 응용 환경에 최적화된 결과를 도출할 수 있는 실질

적인 대안이 될 수 있다. 

본 논문에서는 제안하는 초해상도(SR) 기술의 효용성을 

검증하기 위한 적용 사례로 ‘OLED 데이터 카운팅 보상

(OLED Data Counting Compensation)’ 기술을 평가하

였다. OLED는 누적 사용 시간에 따라 휘도가 저하되는 열

화 현상이 발생하며, 이를 보상하기 위해 픽셀별 누적 사

용량을 측정하여 휘도를 보정하는 기술이 사용된다. 디스

플레이는 입력 영상의 해상도와 무관하게 패널의 물리적 

해상도에 맞춰 각 픽셀에 영상 신호를 전송하므로, 픽셀 

단위의 정확한 누적 데이터 수집이 가능하다.

그러나 디스플레이 기술의 발전(고해상도, 고주사율, 고

심도)으로 인해 누적 데이터 저장을 위한 요구 메모리 용

량이 기하급수적으로 증가하고 있다. 예를 들어, UHD 해

상도의 60Hz, 8-bit 영상을 1시간 저장하는 데 약 10GB가 

필요하며, 기기 수명(예: 10,000시간) 전체를 고려하면 막

대한 저장 공간이 필요하다. 이에 본 논문은 일부 저해상

도 화소에서만 데이터를 누적하고, SR 기술로 이를 복원

하여 전체 화소를 보상하는 메모리 저감 방식을 제안한다.

이 제안 방식의 특징은 기기에서 누적한 데이터와 별개

로 재생한 원본 영상 소스를 확보할 수 있어 Ground 

Truth(GT)에 해당하는 고해상도(HR) 누적 이미지를 생성

할 수 있다는 것이다. 이를 통해 real-world LR-HR 데이

터셋을 구축하고 학습 시켜 신뢰도 높은 모델 개발이 가능

하다.

기억공간 효율을 극대화하기 위해서는 고배율

(high-magnification) SR 기술이 필수적이다. 하지만 주

류 SR 연구는 일반적인 영상의 시각적 품질 향상을 목표

로 하며, 주로 저배율(x2, x4) 환경의 성능에 초점을 맞추

고 있다. 이로 인해 본 연구의 목표 달성에 필요한 8배 이

상의 고배율 SR에 대한 연구는 상대적으로 부족한 실정이

다. 일부 연구에서 고배율의 결과를 얻기 위해 저배율 모

델을 반복적으로 적용하는 접근법을 사용하지만, 이는 전

용 고배율 모델 부재에 따른 차선적 접근일 뿐이다. 특히 

고배율 복원 자체의 성능과 효율이 중요한 경우, 이러한 

단순 순차 적용 방식은 오차 누적 및 연산량 증가로 인해 

상당한 비효율성을 야기한다. 본 논문은 이러한 문제의식

에서 출발하여, 누적 영상의 특수성을 고려한 SR 모델을 

채택하고, 여기에 효율적인 고배율 복원을 위한 ‘순차적 

업스케일링(Sequential Upscaling)’ 전략을 접목하는 새

로운 접근법을 제안하고 검증하고자 한다. 이를 통해 기존 

방식의 비효율성을 개선하고, 메모리 저감이라는 특정 목

표에 최적화된 고배율 SR 기술의 가능성을 제시한다. 

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Data Accumulation Strategy for OLED 

Compensation

누적 전류량은 OLED 열화(degradation)를 결정하는 

핵심 인자 중 하나로 알려져 있으며[3][4], 이에 따라 데이

터 카운팅(data counting)에 기반한 열화 보상 기법이 활

용되고 있다. 그림 1[5]에 도시된 3T1C(3-Transistor 

1-Capacitor) 픽셀 회로를 기준으로 데이터 카운팅 기법

의 장점을 설명하고자 한다. OLED 열화는 주로 소자의 전

류 효율성 저하와 임계 전압(Vth_oled) 변이를 유발한다. 

기존의 감지(sensing) 기반 보상 방식은 임계 전압 변화를 

직접 측정하기 위해 스캔 TFT(SWT)와 감지 TFT(SENT)

의 구동 타이밍을 독립적으로 제어해야 하는 복잡한 과정

을 필요로 한다. 데이터 카운팅 기반 기법에서는 이러한 

물리적 측정 과정이 불필요하며, SWT와 SENT를 개별적

으로 구동할 필요가 없다. 이로 인해 두 트랜지스터의 게

이트 제어선을 하나의 신호선으로 통합 설계할 수 있다.

회로 구조 단순화는 픽셀 내 비발광 영역을 줄여 개구율

을 향상시킨다. 또한 발광 면적 확보를 통해 OLED 소자의 

수명을 연장하며, 전압 측정을 위한 Analog-to-Digital 

Converter(ADC)와 측정용 스위치를 제거함으로써 시스

템 복잡성과 비용을 절감한다. 다만, 이러한 접근을 위해

서는 데이터 누적용 별도의 메모리가 요구된다.
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Fig. 1. Schematic of a 3T1C OLED display circuit [5]

데이터 카운팅 기법에서 요구되는 메모리 용량은 디스

플레이의 해상도 및 주사율에 따라 증가한다. 예를 들어, 

일반적인 압축률을 적용한 UHD 60Hz 영상은 시간당 약 

10GB의 저장 공간을 필요로 한다. 이는 제품의 전체 수명

(약 10,000시간)을 고려할 때 약 100TB라는 막대한 규모

로, 실질적인 시스템 적용에 있어 큰 비용적·물리적 부담

으로 작용한다. 따라서 본 논문은 데이터 카운팅 기법에 

초해상도(SR) 기술을 접목하여, 이러한 메모리 요구량을 

효율적으로 절감하는 방안을 제안하고 검증하는 것을 목

표로 한다.

1.2 Criteria for Model Selection

데이터 카운팅 기법에 적용되는 초해상도 성능은 누적 

이미지의 통계적 특성에 의해 결정된다. 실제 환경에서는 

이미지가 지속적으로 누적되지만, 그림 2에 나타난 바와 

같이 ImageNet 데이터셋 40만 장 누적 시점에서 SR 성능

이 포화되는 것으로 관찰되었다. 이는 본 연구에서 구축한 

100만 장 규모 데이터셋이 무한 누적 상황의 통계적 특성

을 근사하며, 성능 평가를 위한 유효한 벤치마크 역할을 

수행함을 보여준다. 추가적으로, 누적 이미지 내 ‘로고’와 

같은 고정 패턴의 영향을 분석하기 위해 식 (1)의 람다(λ) 

계수를 통해 패턴 강도를 제어하며 SR 성능을 비교 평가

했다 (그림 3).

Fig. 2. PSNR trend with respect to the number of 

accumulated images using the SRFBN model

평가이미지  고정  −누적이미지 

Fig. 3. Comparison of x4 SR performance on one 

million accumulated ImageNet images and the ‘logo’ 

image for different λ coefficients[6][7][8]

본 논문이 다루는 누적 영상 초해상도 기술은 일반적인 

SR과 달리, 디스플레이 열화 보상이라는 특수 목적을 가

진다. 따라서 모델 선정 시 PSNR과 같은 일반 지표를 넘

어, 휘점(bright spot), 암점(dark spot), 줄무늬 등 디스

플레이 하드웨어 결함으로 오인될 수 있는 시각적 이상 현

상(artifacts) 억제 능력이 핵심 평가 기준이 된다. 이러한 

결함은 GT와의 절대 오차(L1 distance)가 큰 이상치

(outlier) 픽셀에 의해 발생하는 경향이 있다. 주요 모델들

을 비교 분석한 결과, SRFBN 모델이 이러한 특성에서 가

장 적합하였다. SRFBN은 고정된 ‘로고’ 패턴의 강도가 증

가할 경우 PSNR 성능이 다소 저하되는 경향이 관찰되었

으나, 그림 4에서 나타난 바와 같이 다른 경쟁 모델 대비 

아티팩트(artifact) 발생이 현저히 낮았다. 또한 그림 5에

서 볼 수 있듯이, 치명적인 휘/암점의 원인이 되는 L1 오

차 이상치 분포 역시 가장 낮았다.
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Fig. 5. L1 value distribution across models

결론적으로 현재 S.O.T.A 모델이 transformer 기반 

모델임에도 불구하고, 본 연구의 특수성을 고려하여 최종 

적용 환경에서 발생할 수 있는 치명적 오류를 최소화하고 

안정적인 결과를 제공하는 모델로 SRFBN[11]을 선정하였

다. SRFBN은 피드백 구조를 기반으로 다단계 복원 과정

을 반복적으로 수행함으로써, 고배율 초해상도에서도 비교

적 안정적인 수렴과 우수한 시각적 품질을 보인다.(그림 6) 

특히 반복적인 피드백 과정에서 이전 단계의 복원 정보를 

재활용함으로써 고주파 성분 손실이 억제되고, 픽셀 간 불

연속성이 감소하는 경향이 보인다. 이러한 특성으로 인해 

L1 값이 낮게 분포하며, 블러링 및 링잉(ringing)과 같은 

아티팩트(artifact) 발생이 상대적으로 낮게 관찰되었다. 

이는 본 연구의 목적과 부합하는 결과로 판단된다.

Fig. 6. SRFBN model [11]

III. The Proposed Scheme

1. Method

1.1 Sequential Up‑scaling SRFBN Architecture

본 논문의 핵심 목표는 메모리 사용량을 획기적으로 절

감하기 위해 고배율 초해상도(Super-Resolution, SR)를 

구현하는 것이다. 그러나 SR의 배율이 증가할수록 저해상

도(LR) 이미지의 정보량이 극도로 적어져 복원이 어려워지

는 trade-off 관계가 존재한다(그림 7). 

Fig. 7. Images obtained by successively reducing a 

16×16 binary image by half at each step

고배율 초해상도(SR)의 구현에서 발생하는 저해상도

(LR) 입력의 정보 부족 문제를 해결하기 위해, 본 연구에

서는 SRFBN을 기본 모델로 사용하는 단계별 학습

(Stage-wise Learning) 전략을 제안한다. 이 전략은 x16 

복원 과정을 여러 저배율 단계로 분할하고, 각 단계를 개

별적으로 최적화하는 접근법이다. 첫 번째 방식은 각 복원 

단계(예: 1/16 LR → 1/8 LR)를 독립적인 모듈로 간주하

고, 원본 고해상도(HR) 이미지로부터 생성된 명확한 

Ground Truth(GT)를 사용하여 개별적으로 학습시키는 

독립 학습 방식이다(그림 8). 이에 비해 순차 종속 학습 방

식(그림 9)은 이전 단계의 SR 결과물을 다음 단계의 입력

으로 사용하는 방법으로, 실제 오류 전파 상황을 더 잘 반

영할 것으로 기대했다. 그러나 표 1에 명시된 바와 같이, 

모델 1은 각 단계에서 중간 해상도 GT(Ground Truth)를 

직접 참조하여 학습하므로 타겟 해상도와의 차이가 일정

하나, 모델 2는 오차를 포함한 하위 해상도 영상을 입력받

아 더 큰 해상도 격차를 복원해야 하므로 Step 2부터 복원 

Fig. 4. Comparison of x4 SR artifacts for the ‘logo’ pattern (λ = 1) across different models[9][10][11][12]
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성능(PSNR/SSIM)이 모델 1대비 저하됨이 확인 되었다.  

또한 표 2에 나타난 바와 같이, 모델 1은 다양한 벤치마

크 데이터셋에서도 모델 2를 상회하는 결과를 보여줌으로

써 제안하는 학습 전략의 범용성과 우수성을 입증하였다.

따라서 본 논문을 단계 별 학습 아키텍처(모델 1)을 중

심으로 연구 하였으며, 이를 SU-SRFBN (Sequential 

Up-scaling SRFBN) 또는 간략히 SU로 명명한다. 

Fig. 8. Step-by-step independent training (Model 1)

Fig. 9. Training using the previous stage’s output as 

the input (Model 2)

Table 1. Step-wise PSNR and SSIM results on BSD100 

Table 2. x16 SR comparison between Model 1 and 2

제안된 모델 1(SU)의 단계별 성능을 평가하기 위해, 이

진(binary) 이미지를 대상으로 기본 모델인 SRFBN과 비

교 분석을 수행했다 (그림 10). 평가를 위해 Ground 

Truth(GT) 영상으로부터 바이큐빅 보간법을 이용해 1/2

씩 순차적으로 저해상도(LR) 영상을 생성했으며, 각 단계

별 복원 결과에 대해 PSNR을 측정했다.

Fig. 10. PSNR results for x2 scaling

단계별 업스케일링 과정에서, 초기 복원 단계에서는 

SRFBN이 이미지의 전체 구조(structure)를 비교적 안정

적으로 유지하는 특성을 보였으나, 미세 질감(texture) 복

원 능력은 상대적으로 제한적이었다. 반면, 제안 모델은 

모든 단계에서 PSNR 측정 결과 SRFBN을 상회하며, 구조

와 질감을 균형 있게 복원함을 확인하였다. 그림 11와 12

의 혼합 구성 평가 결과, 최종 결과물의 특성은 초기 복원 

단계에서 사용된 모델의 영향에 크게 의존하는 것으로 나

타났다. 예를 들어, 구조적 복원력이 강한 SRFBN을 초기 

단계에 적용하면, 후속 단계에서 다른 모델을 사용하더라

도 전체 결과물에 구조적 특성이 유지되었다.

Fig. 11. PSNR for x4 scaling using a mixed model

Fig. 12. BSD dataset result using a mixed model
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이러한 해상도 의존성은 특히 정보가 희소한 초기 단계

에서 이미지 특징이 복원되는 방식이 최종 결과의 특성에 

영향을 미칠 수 있음을 시사하며, 이는 입력 해상도에 따

라 모델의 특징 맵이 상이하게 형성되는 현상과 관련될 수 

있다. 이러한 요인은 배율 정보를 사전에 알 수 없는 

Blind SR 환경에서 성능 저하의 주요 원인 중 하나로 작

용할 가능성이 있다. 이에 본 논문에서는 고정된 x16 배율

을 목표로 설정하고, x2 및 x4 모델의 앙상블 조합에 대한 

단계별 성능을 체계적으로 평가함으로써 최적의 순차적 

업스케일링 구조를 탐색하였다.

1.2 Resolution-Performance Analysis

제안 모델(SU)과 기본 모델(SRFBN)의 16배 초해상도

(SR) 성능을 다양한 구조적 패턴을 포함하는 이진(binary) 

이미지 데이터셋을 통해 비교 분석하였다(그림13). 해당 

데이터셋은 320x320 픽셀 내에 1x1부터 160x160까지 다

양한 크기의 셀 유닛(Cell Unit)을 무작위로 배열하여 생

성했으며, Ground Truth(GT)로부터 바이큐빅 보간법을 

통해 1/16 스케일의 저해상도(LR) 이미지를 생성하여 평

가에 사용했다. 제안 모델(SU)은 x2 스케일 모델을 단계별

로 순차 학습하여 x16 배율을 구현한 반면, SRFBN은 단

일 x2 모델을 네 번 반복 적용하는 방식을 사용했다.

그림 13의 시각적 결과 비교에서, 두 모델은 뚜렷한 차

이를 보였다. SRFBN은 모든 해상도에서 일관된 강한 구

조적 복원 특성을 보였다. 그러나 입력 영상 해상도와 관

계없이 유사한 크기의 구조를 유지하려는 특성이 있으며, 

특히 저해상도 패턴(큰 셀 단위)에서는 아티팩트(artifact)

가 발생하는 경향이 나타났다. 이는 단일 특징 맵을 단계

별 학습 없이 반복 적용할 때 발생하는 부작용으로 분석된

다. 반면, 제안 모델(SU)은 저해상도 영상에서 라운딩

(rounding) 현상이 나타나며 상대적으로 부드러운 복원 

결과를 보였다. 즉, 전반적인 형태는 유지하지만 세밀한 

구조를 복원하는 특성은 상대적으로 약하게 나타난다. 이

러한 시각적 특성은 그림 14의 정량적 PSNR 평가 결과에

서도 확인된다. 제안 모델(SU)은 단계별 학습 전략을 채택

했음에도, 학습이 범용 벤치마크 데이터셋에 기반했기 때

문에 특정 패턴을 가진 평가 데이터셋의 모든 해상도에서 

우위를 점하지는 못했다. 특히 16×16 이하의 미세한 셀 

단위에서는, 강한 구조 복원력을 지닌 SRFBN이 오히려 

더 높은 PSNR을 기록하는 한계를 보였다. 이처럼 특정 해

상도 구간에서 나타나는 성능 저하 및 모델 간 성능 교차 

현상은 학습 데이터와 평가 데이터 간 통계적 특성 차이에

서 기인하는 것으로 판단된다. 

Fig. 14. PSNR results for SR performance evaluated at 

different resolutions

Fig. 13. Performance comparison by cell unit size for x16 SR
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2. Experiment

2.1 Experiment Setup

모델의 성능 평가는 공개 벤치마크 데이터셋을 활용하

여 이루어졌다. 고정된 패턴의 영향을 분석하는 누적 영상 

실험에는 ImageNet 1M 데이터가 배경으로 사용되었다. 

또한, 실제 환경에서의 성능을 검증하기 위해 OLED 패널

을 6500시간 동안 연속 구동하여 가속 열화 테스트 데이

터를 구축했다. 또한 평가에 사용될 저해상도(LR) 영상은 

원본 고해상도(HR) 영상으로부터 OpenCV 라이브러리의 

바이큐빅 보간법(bicubic interpolation)을 적용하여 생성

하는 것을 기본으로 하였다. 기존 연구와의 성능 비교 과

정에서 발생한 불일치를 확인하기 위해 Pillow 라이브러리

를 사용한 추가 검증도 진행했다.

2.2 Benchmark Evaluation Results

그림 15는 BSD100과 DIV2K 등 벤치마크 데이터셋에 

Table 3. x8 and x16 SR results via Ensemble Configurations (Proposed)

1-1: SU×2 → SU×4, 1-2: SU×2 (Steps 1→2→3), 2-1: SU×4 (Steps 1→2),

2-2: SU×2 (Steps 1→2→3→SRFBN×2), 2-3: SU×4 (Step 1→SU×2 Step 3→SRFBN×2) [13–20]

Fig. 15. x16 SR results of different models on the Urban100 and DIV2K datasets
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적용된 x16 초해상도 모델의 결과를 보여준다. 1/16 LR 

이미지는 원본 이미지로부터 OpenCV의 바이큐빅 보간법

을 이용해 생성했다. 제안 모델을 제외한 비교 대상 모델

들은 연속 x4 적용(cascaded x4 SR) 방식을 사용하여 결

과를 산출하였다. 그림에서 확인할 수 있듯이, 기존 모델

들은 원본에 없는 심각한 왜곡(distortion)이나 아티팩트

(artifact)를 생성하는 경향을 보였다. 반면, 제안 모델은 

약간의 블러링(blurring)은 관찰되나 이러한 심각한 왜곡

은 효과적으로 억제했다. 이는 앞서 해상도별 평가에서 확

인된 바와 같이, 초기 저해상도 단계의 안정적인 학습이 

최종 결과 품질 향상에 기여했을 것으로 판단한다. 

표 3은 다양한 데이터셋에 대한 x8 및 x16 배율의 초해

상도 결과를 제시한다. 제안 모델은 PSNR과 SSIM 지표 

모두에서 기존 모델들보다 일관되게 우수한 성능을 보였

으며, 특히 복잡한 기하학적 구조를 포함하는 Urban100, 

DIV8K와 같은 데이터셋에서 성능 향상 폭이 두드러졌다.

그러나 실험 과정에서 기존 모델들의 성능이 문헌에 보

고된 수치와 본 연구의 재현 결과 사이에 불일치가 존재함

을 확인하였다. 이러한 불일치는 LR 데이터셋 생성 시 열

화 과정(degradation process)의 차이에 기인한 것으로 

가정하고, Pillow 라이브러리의 바이큐빅 보간법을 적용하

여 LR 이미지를 새로 생성한 뒤 x16 결과를 재검증하였다

(표 4). 그 결과 기존 모델들의 성능이 일부 향상됨을 확인

했으며, 이러한 조건에서도 제안 모델은 여전히 경쟁력 있

는 높은 성능을 유지했다. 이 결과는 열화 과정이 SR 성능

에 미치는 중요한 영향을 보여주며, HR-LR 데이터셋의 

관계가 명확한 실제 시나리오(real-world scenario) 환경

에서 제안하는 단계별 학습 방식의 효과적임을 입증한다.

2.3 Accumulated image Experiment

고정 패턴이 없는 이상적인 환경에서는 모든 모델이 

OLED 보상에 대해 유사하게 높은 효율로 SR을 수행할 수 

있다. 그러나 실제 OLED 열화는 주로 고정된 패턴이 빈번

하게 발생하는 영역에서 나타나므로, 이를 반영한 실험 설

계가 필요하다. 본 연구에서는 세 가지 시나리오, 즉 (1) 

고정 패턴이 없는 경우, (2) 강한 단일 고정 패턴이 존재하

는 경우, (3) 유사한 위치에 혼합된 고정 패턴이 발생하는 

경우에 대해 실험을 수행하였다. 실험 2와 3에서는 고정 

패턴의 강도에 따른 SR 성능을 평가했으며, 패턴에 할당

된 가중치를 람다(λ) 값으로 표현하여 결과를 분석하였다. 

Table 5. x16 performance evaluation across three scenarios: clean, single logo, and mixed logos

Table 4. Average PSNR/SSIM values at ×16 scale using Pillow bicubic interpolation
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고정 패턴 평가는 ImageNet 1M 누적 이미지를 배경으로 

한 테스트 이미지를 활용하였다. 표 5의 결과에 따르면, 

제안 모델은 모든 실험에서 일관되게 우수한 성능을 나타

냈다. 특히 가장 도전적인 조건인 단일 로고 실험에서, 제

안 모델은 아티팩트(artifact)의 발생을 억제하면서도 가장 

높은 PSNR을 달성한 것으로 그림 16에서 확인된다. 이러

한 결과에서도 순차적 업스케일링의 보수적 복원 경향이 

뚜렷하게 확인된다. 로고의 가장자리는 다른 모델에 비해 

상대적으로 부드럽게 복원되었지만, 링잉 아티팩트

(ringing artifact)는 생성되지 않았다.

2.4 OLED Panel Experiment

그림 17은 실제 OLED 패널의 열화 보상 실험 결과를 

보여준다. 패널의 열화를 유도하고 평가하기 위해, 고정 

패턴을 포함한 4시간 분량의 비디오를 6500시간 동안 연

속 재생하였다. 이 과정에서 전체 구동 시간에 대한 

Ground Truth(GT) 누적 이미지를 직접 생성했으며, 초해

상도(SR) 평가에 사용될 저해상도(LR) 이미지는 GT를 

1/16 바이큐빅 다운샘플링 하여 획득하였다. 실제 패널에

서는 열화가 육안으로 뚜렷하게 관찰되었으나, 촬영된 영

상에서는 그 차이를 구별하기 어려웠다.  

결과 비교의 명확성을 위해, 원본 이미지와 시각적 강조 

처리를 거친 영상을 그림 17에 함께 제시하였다. 데이터 

카운팅 기반 보상은 OLED 열화가 누적 전류량 외의 복합

적인 요인에도 영향을 받기 때문에 완벽한 보상을 구현하

지 못하며 일부 잔존 열화가 남는 한계가 있다. 실제로, 전

체 데이터를 사용한 보상 결과에서도 열화가 심한 픽셀에

서는 미세한 휘도 불균일이 관찰된다. 그러나 주목할 점

은, 이러한 한계에도 불구하고 1/256의 저용량 데이터만

을 이용한 SR 결과가 Ground Truth(GT, 전체 데이터 보

상 결과) 대비 PSNR 54.87, SSIM 0.99라는 매우 높은 정

량적 성능을 달성하였다는 점이다. 이는 제안하는 SR 기

법이 보상 과정의 근본적인 한계와 독립적으로, 저용량 데

이터로부터 전체 데이터의 결과를 매우 정확하게 예측하

고 복원할 수 있음을 입증한다. 따라서 향후 데이터 카운

팅 기반 열화 보상 모델의 정확도가 향상된다면, SR을 적

용한 최종 결과물의 품질 또한 비례하여 개선될 것으로 기

대된다. 

Fig. 16. Top: visual comparison according to the number of accumulated images

Middle: x16 super-resolution performance of each model under fixed-pattern (‘logo’) conditions [21]

Bottom: performance comparison when multiple logos are overlapped at the same position

Table 6. Evaluation of sequential upscaling effects at 16× super-resolution by changing the order of 

individually trained ×2 and ×4 models (‘Step’ denotes the training order, where Step 1 starts from the 

lowest resolution.)



22   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

2.5 Ablation study

순차적 단계별 학습 전략의 유효성을 검증하기 위해, 개

별적으로 학습된 x2, x4 모델들의 적용 순서를 의도적으

로 변경하며 성능 변화를 분석했다. 표 6은 제안 모델의 

앙상블 결과와, 적용 순서를 변경했을 때의 성능을 비교하

여 보여준다. 실험 결과, 모든 모델이 동일하게 x2 또는 

x4 배율로 학습되었음에도 불구하고, 학습된 순서와 다른 

순서로 모델을 적용할 경우 성능 저하가 관찰되었다. 특

히, 학습 순서를 완전히 역으로 적용했을 때 가장 큰 폭의 

성능 저하가 나타났다.

IV. Conclusions

본 연구에서는 실제 구동 시나리오 기반의 HR-LR 데이

터셋을 활용하여, 메모리 효율적인 OLED 열화 보상을 위

한 초해상도(SR) 기술의 실질적인 효용성을 검증했다. 인

위적인 열화 가정이 없는 데이터셋을 통해 SR 모델이 안

정적인 복원 성능을 보임을 확인했으며, 특히 고배율 SR

을 위해 제안한 ‘순차적 업스케일링(Sequential 

Up-scaling)’ 기법의 우수성을 입증했다. 최종적으로, 제

안 기법을 통해 x16 초해상도를 달성하여 메모리 사용량

을 1/256으로 절감하였고, 6,500시간의 열화 가속 테스트 

환경에서 PSNR 54.87, SSIM 0.99의 높은 예측 정확도를 

기록하였다.

본 연구의 성과를 바탕으로 향후 다음과 같은 후속 연구

를 진행하고자 한다. 첫째, 초해상도 성능의 최적화를 위해 

실기기 구동 환경과 유사한 저해상도 데이터 생성 기법을 

탐구할 예정이다. 신뢰도 높은 다운샘플링 모델의 확보는 

전체 초해상도 프로세스의 정확도를 제고하는 데 핵심적인 

기여를 할 것으로 기대된다. 둘째, OLED 패널 고유의 특성

인 잔존 열화가 초해상도 성능 평가의 신뢰성에 미치는 영

향을 심층적으로 분석하고자 한다. 이는 단순히 수치상의 

고해상도 영상 복원을 넘어, 패널의 물리적 특성까지 통합

적으로 고려한 예측 모델을 개발함으로써 초해상도 기술의 

산업적 활용 가능성을 확대하는 데 기여할 것이다.
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