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요약

디스플레이의 해상도의 증가에 따라 고해상도 텍스처 맵을 내장한 앱들도 함께 증가하는 추세에 있다. 최근 딥러닝 기반
이미지 초해상도 기법들의 발전은 이러한 고해상도 텍스처 생성 작업을 자동화할 수 있는 가능성을 만들고 있다. 하지만
이러한 적용 사례에 대해 심층적으로 분석한 연구는 아직 부족한 상태이다. 그래서 본 논문에서는 최신 초해상도 기법들
중 BSRGAN, Real-ESRGAN, SwinIR(classical 및 real-world image SR)을 택하여 텍스처 맵의 업스케일링(upscaling)에 적
용한 후 그 결과를 정량적, 정성적으로 비교, 분석하였다. 실험 결과 업스케일링 후 나타나는 다양한 아티팩트(artifact)들을
발견할 수 있었으며, 이를 통해 기존 초해상도 기법들을 텍스처 맵 업스케일링에 곧바로 적용하기에는 일부 미흡한 부분이
존재한다는점을확인하였다.

Abstract

As display resolution increases, many apps also tend to include high-resolution texture maps. Recent advancements in deep-
learning-based image super-resolution techniques make it possible to automate high-resolution texture generation. However,
there is still a lack of comprehensive analysis of the application of these techniques to texture maps. In this paper, we selected
three recent super-resolution techniques, namely BSRGAN, Real-ESRGAN, and SwinIR (classical and real-world image SR),
and applied them to upscale texture maps. We then conducted a quantitative and qualitative analysis of the experimental results.
The findings revealed various artifacts after upscaling, which indicates that there are still limitations in directly applying super-
resolution techniques to texture-map upscaling.

키워드: 딥러닝,초해상도기법,텍스처매핑,이미지프로세싱
Keywords: Deep Learning, Super-resolution, Texture mapping, Image Processing

1. 서론

데스크탑 모니터, TV, 스마트폰, 태블릿에 탑재되는 디스플레이
의해상도는 계속해서증가하는 추세에 있다. 그결과, 모바일에
서는WQHD+해상도가,모니터및 TV에서는 4K UHD해상도가

대중화되었다.이러한고해상도디스플레이에서 3차원그래픽스
로생성된영상을선명하게즐기기위해서는렌더링해상도뿐아

니라 오브젝트에 매핑되는 텍스처의 해상도도 함께 증가하여야

한다.이에따라주요게임회사들은고해상도의 HD텍스처팩을
별도로 배포하여 이러한 추세에 대응하고 있다. 하지만 기존에
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만들어진앱에적용할수있는 HD텍스처팩을별도로제작하기
위해서는디자이너의많은노고가요구된다.

인공지능기반의초해상도 (super-resolution, SR) 기법은이러
한 단점을 해결하기 위한 방안 중 하나로 주목받고 있다. 이미
몇몇게임의경우에는이용자가직접인공지능기반의업스케일

링(upscaling) 기법을 적용하여 HD 텍스처팩을 제작, 배포하는
시도가 이루어지고 있다 [1, 2]. 모델을 바꾸지 않는 경우 메시
매개변수화(mesh parameterization)를 통해 텍스처 좌표를 다시
생성할 필요 역시 없어지기 때문에, 텍스처의 해상도를 높이는
것만으로도 화질 향상을 이끌어낼 수 있다. 보통 텍스처는 밉매
핑(mip-mapping)[3]을통해적절한해상도가선택되어물체에입
혀지는데,레벨 0에존재하는가장큰텍스처의해상도를높이면
근거리에서 보다 높은 해상도의 밉맵(mip-map)이 선택될 수 있
기 때문이다. 하지만 인공지능 기반의 초해상도 기법의 검증은
주로 사진 위주로만 이루어져 왔고, 3차원 그래픽스에 사용되는
텍스처 맵에 적합한 초해상도 기법에 대해서는 극히 드문 연구

결과만존재한다 [4, 5].

본논문에서는최신초해상도기법들을오프라인상의텍스처

업스케일링에적용시어떠한결과를나타내는지비교,분석하고
자한다.그대상으로 2021년에발표된대표적인세가지초해상
도 기법 BSRGAN [6], Real-ESRGAN [7], SwinIR [8]을 선택하
였다. 그리고 사진, 게임 텍스처, GIS 데이터, 합성 이미지, 노멀
맵 등 다양한 형태의 텍스처에 대해 실험을 수행하여, 각 기법
의장단점을파악하고자하였다.이미지품질의비교를위해서는

FLIP [9]알고리즘을사용하였고,이에더하여각기법이발생시
키는아티팩트(artifact)들을분류하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 기존 초해상
도기법들및이미지품질측정방법들에대해간략히요약한다.
3장에서는 실험 방법 및 환경을 소개하고, 실험 결과의 분석을
통해 각 초해상도 기법들을 정량적, 정성적으로 비교한다. 또한
렌더러상에서초해상도기법이적용된텍스처를실제로물체에

매핑(mapping)한 결과 및 여기에 엔비디아의 DLSS[10]를 함께
적용한결과를비교분석한다. 4장에서는결론과함께향후연구
방향을제시하며본논문을마무리한다.

2. 기존연구

2.1 초해상도기법

최초의 딥러닝 기반 초해상도 기법인 SRCNN [11]은 합성곱 신
경망(CNN)을 초해상도 알고리즘에 적용하였다. 이후 Christian
등 [12]은 비지도 학습에서 사용되는 생성적 적대 신경망(GAN)
을 적용한 SRGAN을 제안하였다. 이러한 CNN과 GAN을 바탕
으로 한 다양한 초해상도 기법들에 대한 연구가 활발히 진행되

어 왔는데, ESRGAN [13]은 그 중 대표적인 기법 중 하나이다.
이방법은 SRGAN의배치정규화(batch normalization)를제거한
Residual in Residual Dense Block(RRDB)의사용과함께,상대적

판별자(relativistic discriminator)와 인지적 손실(perceptual loss)
을적용하였다.이를통해 ESRGAN은 SRGAN보다더현실감있
고자연스러운초해상도결과를보여주었다.최근 ESRGAN보다
초해상도 품질을 더욱 개선한 RealSR [14], BSRGAN [6], Real-
ESRGAN [7], SwinIR [8] 등이 발표되었다. 이 기법들은 공통적
으로해상도의증가와더불어실제사진에서나타나는여러가지

품질 열화 요소들(노이즈 등)을 최대한 제거하여 원본 이미지를
고품질의이미지로복원하려는특징을가지고있다.

2020년발표된 RealSR [14]은현실세계이미지에적합하도록
구현된 초해상도 기법이다. 이 방법은 저해상도 이미지 생성을
위해다양한블러(blur)커널과실제노이즈분포에중점을둔새
로운 열화 프레임워크를 사용하고, ESRGAN의 판별자를 패치
판별자(patch discriminator)로변경하여여러가지아티팩트들을
방지하였다. 그 결과 노이즈가 많은 저해상도 이미지를 보다 효
과적으로복원할수있었다.

Figure 1: Degradation model of BSRGAN [6]

2021년발표된 BSRGAN [6]은합성또는실제이미지에서우
수한 복원 성능을 보이기 위해 여러가지 다양한 열화 기법들을

기존 네트워크의 입력에 적용하였다. 먼저 블러(blur) 적용시 등
방성 또는 비등방성 가우시안 커널을 무작위로 적용하고, 다운
샘플링시에도 최근방 보간법(nearest interpolation), 선형 보간법
(bilinear interpolation), 3차보간법(bicubic interpolation)중하나
를무작위로선택한다.또한노이즈의경우에도각기다른노이즈
레벨을적용한가우시안노이즈,다른품질요소를적용한 JPEG
압축 노이즈, 역방향 카메라 ISP(이미지 신호처리) 파이프라인
모델과 RAW이미지노이즈모델을통한카메라센서노이즈등
을 생성, 사용한다. BSRGAN은 앞서 소개한 여러가지 기법들을
임의적으로 섞어 열화된 저해상도 이미지를 생성, 이를 학습에
이용한다.

Figure 2: Degradation model of Real-ESRGAN [7]

BSRGAN과 유사한 시기에 발표된 Real-ESRGAN [7] 역시
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를무작위로선택한다.또한노이즈의경우에도각기다른노이즈
레벨을적용한가우시안노이즈,다른품질요소를적용한 JPEG
압축 노이즈, 역방향 카메라 ISP(이미지 신호처리) 파이프라인
모델과 RAW이미지노이즈모델을통한카메라센서노이즈등
을 생성, 사용한다. BSRGAN은 앞서 소개한 여러가지 기법들을
임의적으로 섞어 열화된 저해상도 이미지를 생성, 이를 학습에
이용한다.

Figure 2: Degradation model of Real-ESRGAN [7]

BSRGAN과 유사한 시기에 발표된 Real-ESRGAN [7] 역시

ESRGAN에 다양한 전처리 열화 기법 단계를 추가하였다. 이 방
법의가장큰특징은고차원(high-order)열화단계로,블러,다운
샘플링, 노이즈, JPEG 압축 등의 열화 기법들을 각기 다른 파라
미터를사용하여여러번적용함으로써학습에필요한저해상도

이미지를생성한다.또한고주파링잉(ringing)및오버슈트(over-
shoot) 아티팩트를 고려하여 sinc 필터를 블러 커널의 마지막 부
분및 JPEG압축과정에적용하였다.마지막으로이러한다양한
범주의 열화 현상을 다루기 위해 스펙트럼 정규화(spectral nor-
malization)가추가된 U-Net판별자를사용하였다.그결과,이미
지의 선명도 및 노이즈 측면에서 ESRGAN에 비해 많은 개선이
있었다.

역시 같은 해 발표된 SwinIR은 CNN과 Transformer [15]의 장
점을 합친 스윈 트랜스포머(Swin Transformer)[16]를 기반으로
이미지를 복원하는 방법이다. SwinIR의 네트워크 구조는 얕은
특징 추출(shallow feature extraction), 깊은 특징 추출(deep fea-
ture extraction),고품질이미지재구성 (high-quality image recon-
struction)의 3개 모듈로 구성된다. 먼저 얕은 특징 추출 모듈은
컨볼루션 층(convolution layer)을 사용하여 얕은 특징들을 추출
하고,저주파정보의보존을위해이특징들은재구성모듈로직
접 전송된다. 깊은 특징 추출 모듈은 여러 개의 스윈 트랜스포
머 층, 컨볼루션 층, 잔차 연결로 이루어진 RSTB(Resident Swin
Transformer Block)로구성되어있으며,이를통해깊은특징들을
추출한다.마지막으로고품질이미지재구성모듈은얕은특징들
과깊은특징들을합쳐고품질이미지를추출한다.이러한과정을
통해 SwinIR은이전기법보다적은파라미터로초해상도뿐아니
라이미지압축아티팩트및노이즈제거부문에서도좋은성능을

보여주었다. SwinIR은여러가지다른방식의이미지초해상도옵
션을제공하는데,그중 classical image SR은훈련시 L1 pixel loss
만 사용한 버전이고, real-world image SR은 이미지 향상을 위해
여기에 GAN loss와 perceptual loss를더하여훈련시킨버전이다.

Figure 3: Architecture of SwinIR [8]

텍스처맵의해상도를높이기위한초해상도기법에대해서도

몇 가지 연구가 확장된 요약문(extended abstract) 형태로 발표되
었다. 2018년 Takemura [4]는압축되지않거나 ETC2또는 ASTC
로압축된텍스처맵의해상도를높이기위한 4층 CNN구조를제
안하였고, 기존 CNN 기반의 방식보다 나은 품질을 보여주었다.
최근 Nah와 Kim [5]은훈련파라미터튜닝과색상보정후처리를

통해기존 Real-ESRGAN보다업스케일링된텍스처의품질을높
였고, PSNR기반의 ASTC 블록 크기 결정 방법 [17]을 적용하여
업스케일링으로인한용량증가를감소시켰다.

최근초해상도기법은텍스처맵뿐만아니라다른분야의이미

지 해상도 증가를 위해서도 활발히 이용되고 있다. 2019년 조우
영외[18]는초해상도기법을이용하여작은글씨체에대한인식
정확도를 비교연구한 논문을 발표하였고, 2020년성상하 외[19]
는딥러닝기법을활용한이미지내한글텍스트인식에관한연

구를 발표하였다. 텍스트 이외 의학 분야에서 또한 초해상도 기
법에대한연구가이루어지고있다. Shi외[20]는의료영상으로의
적용에 초점을 두고 딥러닝 기반 초해상도 기법들을 조사 및 정

리하였다. 지리학 분야 등에서도 관련 연구가 진행되고 있는데,
일례로 Jia외[21]는실제항공이미지를초해상도기법으로재구
성하기위한생성적적대네트워크(MA-GAN)를제안하였다.

2.2 이미지품질측정방법

대표적인 이미지 품질 측정 방법으로는 PSNR(Peak Signal to
Noise Ratio)과 SSIM(Structural Similarity) [22]이 있다. 최근 발
표된 FLIP [9]은 이 두 가지 방법의 단점을 보완하여, 참조 이미
지와 대상 이미지 간의 차이를 좀 더 직관적이고 정확하게 보여

준다.

PSNR은이미지가가질수있는최대신호에대한잡음의비율
을나타내며데시벨(dB)단위로표시된다. PSNR수치가높을수
록참조이미지대비손실이적다는것을의미하므로,일반적으로
PSNR수치가높을수록참조이미지과유사한결과라고볼수있
다.그러나 PSNR은참조이미지와의수치적차이만으로품질을
평가하여,인간이실제로보고느끼는품질의정도와다른결과를
보여주기도하는한계를갖고있다.

SSIM은 구조적 유사도 지수(Structural Similarity Index Mea-
sure)의 약자로, 인간이 느끼는 시각적 품질 차이를 평가하기 위
해 고안되었다. SSIM은 두 이미지의 유사도를 휘도(luminance),
대비(contrast),구조(structure) 3가지요소를이용하여비교한다.
값의 범위는 [0,1] 사이의 값을 가질 수 있으며, 1에 가까울수록
두이미지가유사하다는것을의미한다.

FLIP은 2020년 NVIDIA에서 발표한 논문으로, 이 논문의 방
법은 서로 다른 두 이미지를 번갈아 뒤집을 때 보이는 차이점의

측정을 목표로 둔다. 이 방법은 참조 이미지와 대상 이미지 간
의색상과특징을독립적으로비교하는파이프라인을사용하고,
여기에 다양한 기존 색상 및 지각(perception) 연구에서 나온 개
념들을 적용함으로써, 렌더링 및 사진에서 보여지는 다양한 아
티팩트들,예를들면노이즈,색상왜곡,에일리어싱(aliasing),블
러링(blurring)을 기존 방법들보다 정확히 판별해 낸다. 비교 결
과는 오류 지도(error map), 히스토그램 및 평균값, 가중 중앙값
(weighted median) 등으로 출력되며, 평균값 및 가중 중앙값은
SSIM과 마찬가지로 [0, 1] 사이의 범위를 가지지만, SSIM과 반
대로 0에가까울수록원본과의차이가적음을의미한다.
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3. 실험및분석

3.1 실험환경및방법

먼저실험에사용한데이터셋은다음과같다.기본적으로Quick-
ETC2 [23, 24] 논문에서 사용된 64개의 텍스처 셋을 고려하였
는데, 이는 다양한 형태 및 다양한 해상도의 텍스처를 포함하고
있고 텍스처 압축 품질 측정을 위해 여러 논문에서 사용되어 왔

기 때문이다. 다만, 8K의 초고해상도로 카메라로부터 캡처된 7
개의이미지는추가업스케일링이필요가없기때문에실험에서

제외하였다. 그리고  노멀맵도 현실감을 증대시키기위해 널리 
쓰이는 텍스처형태중 하나이므로 추가로 WavererNormalMap

Set[25,26]을 사용하였다.

기존이미지초해상도논문들에서는DIV2K [27]등과같이 2K
이상의 고해상도 이미지들 및 이를 여러 단계로 다운스케일링

(downscaling)한이미지들을주로사용한다.하지만,본논문에서
사용할텍스처셋은저해상도텍스처와고해상도텍스처가혼재

되어있기때문에,다음과같은두가지방법으로실험을진행하
였다.첫번째방법은원본이미지의가로및세로를각각 1/2배로
다운스케일링한 다음, 이를 다시 2배로 업스케일링하여 원본과
비교하는방식이다.이방식은각각의기법들이디테일이소실된
저해상도의 이미지로부터 얼마나 원본 이미지와 유사한 결과를

재구성해낼 수 있는지에 대한 능력을 확인하는 데 목적이 있다.
두 번째 방법은 원본 이미지를 2배로 업스케일링 한 다음 이를
다시원본크기로다운스케일링하여,이를원본과비교하는방식
이다.이방식에서는앞선방식과달리충분한해상도가제공되는
상태에서업스케일링이수행되기때문에,각초해상도기법들이
얼마나 원본과 다른 아티팩트를 만들어내는지 확인하는데 목적

이있다.

본 실험에서는 다운스케일링을 하기 위해 QualityScaler[28]

를 사용하였다. 다운스케일링시 사용하는 보간법으로

INTER AREA를 적용하였는데, 이는 여러 가지 다운스케일

링 방식 중 높은 품질을 보여 상용 소프트웨어에서도 널리

사용되기때문이다 [29].

실험을 통해 비교한 기법은 2장에서 소개한 이미지 초

해상도 기법들 중 최신 기법인 BSRGAN, Real-ESRGAN,
SwinIR(classical 및 real-world image SR)이다. SwinIR의 두 가
지옵션은앞으로편의상 SwinIR-classical및 SwinIR-real로지칭
하고자 한다. 이 네 방식 모두 파라미터 수정 및 추가 훈련 없이
기본값을 이용하였다. 다만 SwinIR의 경우 RGBA 텍스처를 업
스케일링시알파값을제외하고 RGB형태로출력하였기때문에,
알파값이포함된 9개 이미지에 대한 결과는수치 산출시제외하
였다.그리고이러한이유로카테고리별수치산출시알파채널을
가지는텍스처와이를가지지않는않는텍스처를분리하여계산

하였다.

정량적분석을위해서는 2장에서기술된이미지품질측정방

법중 PSNR및 FLIP을사용하였다. FLIP의경우최신버전인 1.2
를 사용하였고, 이 프로그램에서 제공하는 여러 메트릭(metric)
중가중중앙값을사용하였으며, PPD (pixels per degree)등설정
가능한파라미터들은모두기본값을사용하였다, PSNR, FLIP과
함께많이쓰이는 SSIM의경우합성이미지나사진이미지를평
가할때잘못된결과를보여주는경우가존재하여[30],본논문에
서는이미지품질측정방법에서제외하였다.

추가적으로 낮은 해상도의 프레임을 입력으로 받아 더 높은

해상도로출력해주는 DLSS[10]와의관계를알아보는실험을수
행하였다.이실험에서는 DLSS 3 SDK[31]의 Sponza scene을이
용하여, 원래 해상도로 렌더링한 경우, DLSS만 적용한 경우, 이
미지 초해상도 기법을 적용한 텍스처만 사용한 경우, 그리고 이
두가지를함께사용한경우를비교하였다.

본 실험을 위해서 사용한 기기는 Intel Core i7-1260P, 16GB
DDR4 RAM, Geforce RTX 2050 4GB 그래픽 카드를 포함하고,
윈도우11이 설치된 노트북이다. 텍스처 셋의 업스케일링 및 다
운스케일링, PSNR 및 FLIP값 산출 등을 일괄적으로 처리하기
위해, Python 3.9으로 간단한 배치 프로그램을 개발하여 실험을
수행하였다. PSNR의 수치 산출을 위해서는 파이썬용 OpenCV
패키지를사용하였다.

3.2 결과분석

본논문에서는실험결과분석을위해텍스처데이터셋을사진,
디퓨즈맵(diffuse map)위주로선택된게임텍스처, GIS데이터,
합성이미지,노멀맵의 5개카테고리로분류하였다.이를토대로
실험에사용된초해상도기법들을정량적,정성적으로분석하고
자한다.

3.2.1 정량적결과분석

먼저 FLIP 및 PSNR 값을 정량적으로 분석한 결과는 다음과
같다. 그림 4는 카테고리별로 각 초해상도 기법 간의 품질 차이
를수치적으로비교한다.참고로 FLIP은낮을수록, PSNR은높을
수록 원본에 가까움을 의미한다. 대체로 수치상으로는 SwinIR-
classical이모든카테고리에서가장좋은결과를보였다.또한일
반텍스처보다는노멀맵에서타기법에비해훨씬더왜곡이적

게나타났다.노멀맵에서의 RGB값은각텍셀이저장하는법선
벡터(normal vector)의 XYZ 축 방향을 의미하기 때문에, 노멀맵
의색상왜곡은법선곡률의변형으로이어진다.그다음으로좋
은 결과를 낸 기법을 살펴보면, 사진, 게임 텍스처, 합성 이미지
에서는 BSRGAN이, GIS 지도 데이터에서는 BSRGAN과 Real-
ESRGAN이 실험 방법(업스케일링과 다운스케일링 순서) 및 컬
러채널(알파값유무)에따라혼재된결과를보였으며,노멀맵에
서는 Real-ESRGAN이상대적으로나은결과를나타냈다.

각 초해상도 기법별로 가장 좋은 수치를 나타낸 카테고리를
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3.1 실험환경및방법

먼저실험에사용한데이터셋은다음과같다.기본적으로Quick-
ETC2 [23, 24] 논문에서 사용된 64개의 텍스처 셋을 고려하였
는데, 이는 다양한 형태 및 다양한 해상도의 텍스처를 포함하고
있고 텍스처 압축 품질 측정을 위해 여러 논문에서 사용되어 왔

기 때문이다. 다만, 8K의 초고해상도로 카메라로부터 캡처된 7
개의이미지는추가업스케일링이필요가없기때문에실험에서

제외하였다.그리고이텍스처셋은노멀맵을포함하고있으나,
노멀맵도현실감을증대시키기위해서널리쓰이는텍스처형태

중 하나이기 때문에 추가로 Waverer Normal Map Set[25, 26]을
사용하였다.

기존이미지초해상도논문들에서는DIV2K [27]등과같이 2K
이상의 고해상도 이미지들 및 이를 여러 단계로 다운스케일링

(downscaling)한이미지들을주로사용한다.하지만,본논문에서
사용할텍스처셋은저해상도텍스처와고해상도텍스처가혼재

되어있기때문에,다음과같은두가지방법으로실험을진행하
였다.첫번째방법은원본이미지의가로및세로를각각 1/2배로
다운스케일링한 다음, 이를 다시 2배로 업스케일링하여 원본과
비교하는방식이다.이방식은각각의기법들이디테일이소실된
저해상도의 이미지로부터 얼마나 원본 이미지와 유사한 결과를

재구성해낼 수 있는지에 대한 능력을 확인하는 데 목적이 있다.
두 번째 방법은 원본 이미지를 2배로 업스케일링 한 다음 이를
다시원본크기로다운스케일링하여,이를원본과비교하는방식
이다.이방식에서는앞선방식과달리충분한해상도가제공되는
상태에서업스케일링이수행되기때문에,각초해상도기법들이
얼마나 원본과 다른 아티팩트를 만들어내는지 확인하는데 목적

이있다.

본 실험에서는 다운스케일링을 하기 위해 QualityScaler[28]
를 사용하였다. 다운스케일링시 사용하는 보간법으로

INTER AREA를 적용하였는데, 이는 여러 가지 다운스케일

링 방식 중 높은 품질을 보여 상용 소프트웨어에서도 널리

사용되기때문이다 [29].

실험을 통해 비교한 기법은 2장에서 소개한 이미지 초

해상도 기법들 중 최신 기법인 BSRGAN, Real-ESRGAN,
SwinIR(classical 및 real-world image SR)이다. SwinIR의 두 가
지옵션은앞으로편의상 SwinIR-classical및 SwinIR-real로지칭
하고자 한다. 이 네 방식 모두 파라미터 수정 및 추가 훈련 없이
기본값을 이용하였다. 다만 SwinIR의 경우 RGBA 텍스처를 업
스케일링시알파값을제외하고 RGB형태로출력하였기때문에,
알파값이포함된 9개이미지에대한결과는수치산출시제외하
였다.그리고이러한이유로카테고리별수치산출시알파채널을
가지는텍스처와이를가지지않는않는텍스처를분리하여계산

하였다.

정량적분석을위해서는 2장에서기술된이미지품질측정방

법중 PSNR및 FLIP을사용하였다. FLIP의경우최신버전인 1.2
를 사용하였고, 이 프로그램에서 제공하는 여러 메트릭(metric)
중가중중앙값을사용하였으며, PPD (pixels per degree)등설정
가능한파라미터들은모두기본값을사용하였다, PSNR, FLIP과
함께많이쓰이는 SSIM의경우합성이미지나사진이미지를평
가할때잘못된결과를보여주는경우가존재하여[30],본논문에
서는이미지품질측정방법에서제외하였다.

추가적으로 낮은 해상도의 프레임을 입력으로 받아 더 높은

해상도로출력해주는 DLSS[10]와의관계를알아보는실험을수
행하였다.이실험에서는 DLSS 3 SDK[31]의 Sponza scene을이
용하여, 원래 해상도로 렌더링한 경우, DLSS만 적용한 경우, 이
미지 초해상도 기법을 적용한 텍스처만 사용한 경우, 그리고 이
두가지를함께사용한경우를비교하였다.

본 실험을 위해서 사용한 기기는 Intel Core i7-1260P, 16GB
DDR4 RAM, Geforce RTX 2050 4GB 그래픽 카드를 포함하고,
윈도우11이 설치된 노트북이다. 텍스처 셋의 업스케일링 및 다
운스케일링, PSNR 및 FLIP값 산출 등을 일괄적으로 처리하기
위해, Python 3.9으로 간단한 배치 프로그램을 개발하여 실험을
수행하였다. PSNR의 수치 산출을 위해서는 파이썬용 OpenCV
패키지를사용하였다.

3.2 결과분석

본논문에서는실험결과분석을위해텍스처데이터셋을사진,
디퓨즈맵(diffuse map)위주로선택된게임텍스처, GIS데이터,
합성이미지,노멀맵의 5개카테고리로분류하였다.이를토대로
실험에사용된초해상도기법들을정량적,정성적으로분석하고
자한다.

3.2.1 정량적결과분석

먼저 FLIP 및 PSNR 값을 정량적으로 분석한 결과는 다음과
같다. 그림 4는 카테고리별로 각 초해상도 기법 간의 품질 차이
를수치적으로비교한다.참고로 FLIP은낮을수록, PSNR은높을
수록 원본에 가까움을 의미한다. 대체로 수치상으로는 SwinIR-
classical이모든카테고리에서가장좋은결과를보였다.또한일
반텍스처보다는노멀맵에서타기법에비해훨씬더왜곡이적

게나타났다.노멀맵에서의 RGB값은각텍셀이저장하는법선
벡터(normal vector)의 XYZ 축 방향을 의미하기 때문에, 노멀맵
의색상왜곡은법선곡률의변형으로이어진다.그다음으로좋
은 결과를 낸 기법을 살펴보면, 사진, 게임 텍스처, 합성 이미지
에서는 BSRGAN이, GIS 지도 데이터에서는 BSRGAN과 Real-
ESRGAN이 실험 방법(업스케일링과 다운스케일링 순서) 및 컬
러채널(알파값유무)에따라혼재된결과를보였으며,노멀맵에
서는 Real-ESRGAN이상대적으로나은결과를나타냈다.

각 초해상도 기법별로 가장 좋은 수치를 나타낸 카테고리를
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Figure 4: Average FLIP and PSNR comparison by category. Lower FLIP and higher PSNR values are better, respectively. Due to SwinIR
ignoring the alpha channel, we excluded the RGBA results (including synthesized images) from SwinIR (grey and yellow bars).
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Figure 5: Representative artifact patterns appeared in output images after super-resolution. All images were upscaled after downscaling
except mountains which was downscaled after upscaling.

살펴보면 다음과 같다. BSRGAN과 SwinIR-real은 대체로 사진
또는 게임 텍스처에서, Real-ESRGAN은 실험 방법에 따라 사진
또는 GIS 지도 데이터에서 가장 좋은 결과를 보여주었다. 반면
SwinIR-classical은카테고리에크게영향을받지않는것을확인
할수있었다.이는일반적인사진이미지및열화기법을이용하
여 훈련된 초해상도 기법들이 사진으로부터 만들어진 텍스처에

잘 적용될 수 있지만, 다른 형태의 텍스처에서는 상대적으로 더

많은아티팩트를만들어낼수있음을의미한다.

다운스케일링후업스케일링을수행한첫번째실험결과와업

스케일링 후 다운스케일링을 수행한 두번째 실험의 결과를 카

테고리별로살펴보면다음과같다. SwinIR-classical을제외하고,
사진이나 게임 텍스처, GIS 지도 데이터에서는 FLIP 값의 차이
가아주크지않은반면,합성이미지및노멀맵에서는이차이가
크게벌어지는것이확인된다.이는초해상도기법적용후특정
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Figure 6: Qualitative comparisons of output images after super-resolution by category. The green and red squares represent the best
and worst quality based on our visual comparison, respectively. The number below each image is the FLIP value (lower is better), and
our best and worst choice may differ from the FLIP values. The FLIP value of SwinIR in Gradient256 was not inserted into the figure
because its original (four channels) and output images (three channels) have a different number of color channels.

한 아티팩트가 발생한 경우, 이러한 아티팩트가 원본 이미지의
해상도가낮을때더증폭될수있다고해석할수있다.

3.2.2 정성적결과분석

정량적분석의결과,텍스처초해상도적용시 SwinIR-classical
이 대체적으로 가장 좋은 품질을 냈다. 하지만 업스케일링 결과
물은텍스처의형태또는초해상도기법에따라매우다른양상을

보이므로,시각적으로보여지는아티팩트의형태에따른정성적
분석을추가로하고자한다.

그림 5는 업스케일링 후 나타나는 여러가지 아티팩트의 형태
를 보여준다. 먼저 첫번째 아티팩트로 01 dot1의 블러링 현상을

들 수 있다. 다운스케일링 후 BSRGAN으로 업스케일링을 실행
한결과,좌측상단부분이원본과달리커다랗게블러처리가된
것을확인할수있다.또한격자무늬안의울퉁불퉁한모양도소
실되었다. 두번째로 chain texture에서는 모양 왜곡 현상이 나타

났다. 원본 이미지는 체인의 경계가 매끄럽지 않으나, BSRGAN
은 업스케일링 후 강제로 체인의 경계를 부드럽게 만든 것을 확

인할수있다.

세번째 아티팩트는 노이즈 현상이다. Mountains를 Real-
ESRGAN으로업스케일링후다운스케일링한결과,원본이미지

에서 존재하지 않던 여러가지 색상의 노이즈가 추가되었다. 네번
째 아티팩트는 색상 왜곡이다. 다운스케일링한 kodim01을 Real-
ESRGAN을 업스케일링한 결과, 원본 이미지의 색상과 다르게
노란 색감이 줄어들고 밝기도 밝아졌다. Real-ESRGAN 뿐만 아
니라 BSRGAN, SwinIR-real 역시 자주 원본 이미지의 색감을
변형하는 경향을 지닌다. 다섯번째 때때로 지나치게 매끄러워
지는(over-smoothing) 현상이 나타난다. sponza fabric green diff

를 Real-ESRGAN으로 업스케일링한 결과, 원본 이미지에 있
던 천의 직조된 질감이 색종이처럼 매끄러운 질감으로 바뀌어
표현되었다. 여섯번째 아티팩트는 샤프닝(sharpening) 현상이
다. sponza surtain diff 는 SwinIR-real의 업스케일링 이후 금색 
무늬및 빨간색 천 모두 질감이 과도하게 선명해졌으며, 전체적으
로 채도 역시 증가하였다. 마지막 아티팩트는 에일리어싱이다. 
vetor-streets를 SwinIR-classical로 다운스케일링 후 업스케일링
한 결과, 선과 글자 부분에서 에일리어싱 현상이 두드러지게 
나타났다.

그림 6은 각 카테고리별로 주요 아티팩트가 발생하는 대표
이미지를 1개씩 뽑아 비교한 결과이다. 전반적으로 SwinIR-
classical을 제외한 초해상도 기법들은 색상을 왜곡시키는 경향
을 보이지만, 각기 다른 양상의 아티팩트를 발생시키기도 한다.
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Figure 6: Qualitative comparisons of output images after super-resolution by category. The green and red squares represent the best
and worst quality based on our visual comparison, respectively. The number below each image is the FLIP value (lower is better), and
our best and worst choice may differ from the FLIP values. The FLIP value of SwinIR in Gradient256 was not inserted into the figure
because its original (four channels) and output images (three channels) have a different number of color channels.

한 아티팩트가 발생한 경우, 이러한 아티팩트가 원본 이미지의
해상도가낮을때더증폭될수있다고해석할수있다.

3.2.2 정성적결과분석

정량적분석의결과,텍스처초해상도적용시 SwinIR-classical
이 대체적으로 가장 좋은 품질을 냈다. 하지만 업스케일링 결과
물은텍스처의형태또는초해상도기법에따라매우다른양상을

보이므로,시각적으로보여지는아티팩트의형태에따른정성적
분석을추가로하고자한다.

그림 5는 업스케일링 후 나타나는 여러가지 아티팩트의 형태
를 보여준다. 먼저 첫번째 아티팩트로 01 dot1의 블러링 현상을

들 수 있다. 다운스케일링 후 BSRGAN으로 업스케일링을 실행
한결과,좌측상단부분이원본과달리커다랗게블러처리가된
것을확인할수있다.또한격자무늬안의울퉁불퉁한모양도소
실되었다. 두번째로 chain texture에서는 모양 왜곡 현상이 나타

났다. 원본 이미지는 체인의 경계가 매끄럽지 않으나, BSRGAN
은 업스케일링 후 강제로 체인의 경계를 부드럽게 만든 것을 확

인할수있다.

세번째 아티팩트는 노이즈 현상이다. Mountains를 Real-
ESRGAN으로업스케일링후다운스케일링한결과,원본이미지

에서존재하지않던여러가지색상의노이즈가추가되었다.네번
째아티팩트는색상왜곡이다.다운스케일링한 kodim01을 Real-
ESRGAN을 업스케일링한 결과, 원본 이미지의 색상과 다르게
노란 색감이 줄어들고 밝기도 밝아졌다. Real-ESRGAN 뿐만 아
니라 BSRGAN, SwinIR-real 역시 자주 원본 이미지의 색감을
변형하는 경향을 지닌다. 다섯번째, 때때로 지나치게 매끄러워
지는(over-smoothing) 현상이 나타난다. sponza fabric green diff

를 Real-ESRGAN으로 업스케일링한 결과, 원본 이미지에 있

던 천의 직조된 질감이 색종이처럼 매끄러운 질감으로 바뀌어

표현되었다. 마지막 아티팩트는 샤프닝(sharpening) 현상이다.
sponza surtain diff는 SwinIR-real의 업스케일링 이후 금색 무늬
및빨간색천모두질감이과도하게선명해졌으며,전체적으로채
도 역시 증가하였다. 마지막 아티팩트는 에일리어싱이다. vetor-

streets를 SwinIR-classical로 다운스케일링 후 업스케일링한 결
과, 선과 글자 부분에서 에일리어싱 현상이 두드러지게 나타났
다.

그림 6은 각 카테고리별로 주요 아티팩트가 발생하는 대표
이미지를 1개씩 뽑아 비교한 결과이다. 전반적으로 SwinIR-
classical을 제외한 초해상도 기법들은 색상을 왜곡시키는 경향
을 보이지만, 각기 다른 양상의 아티팩트를 발생시키기도 한다.

None DLSS only Real-ESRGAN only Real-ESRGAN&DLSS

Figure 7: Comparison of results applying texture super-resolution and DLSS to the Sponza scene. As depicted in the figure, the combi-
nation of Real-ESRGAN and DLSS provided the clearest image quality.

이러한아티팩트를각기법별로분석해보면다음과같다. BSR-
GAN에서는원본이미지의해상도가낮을때블러링현상및모
양 왜곡을 주로 나타낸다. 하지만 노멀 맵 같은 경우 해상도가
높아도모양을왜곡시키기도하고,원본이미지가매우부드러운
계조를띄는경우에는이를날카롭게만드는샤프닝을발생시키

기도 한다. Real-ESRGAN에서는 이러한 모양 왜곡과 색상 왜곡
이대체로 BSRGAN보다좀더심하게나타나지만,노멀맵이나
저해상도의지도등종종원본이미지의디테일을훨씬더잘보

존하는경우도존재한다. SwinIR-real은대체로샤프닝과대비가
타기법에비해커지는모습을보였으며,그덕분에 FLIP수치와
는별개로저해상도의사진이나게임텍스처의업스케일링시타

기법들보다선명한결과를도출한다.반면노멀맵이나저해상도
의지도같은경우디테일을과도하게뭉개는블러링을보이기도

한다. SwinIR-classical은 원본이미지에 다운스케일링을 먼저 적
용하여 낮은 해상도로 만든 경우, 대체로 지나치게 초해상도 이
미지를 흐릿하게 만드는 경향이 강하며, 앞서 언급한 것처럼 에
일리어싱을만들어내기도한다.하지만원본이미지의해상도가
충분한경우 (SwinIR-classical을먼저적용한후다운스케일링한
경우)이러한문제들은대부분훨씬완화되었다.

앞에서 서술한 카테고리 별 정량적 분석 결과와 마찬가지로,
SwinIR-classical을제외하면노멀맵에초해상도기법을적용할
경우 다른 카테고리의 텍스처 맵보다 훨씬 더 다양한 아티팩트

현상이두드러지게나타났다.초해상도기법을적용한몇몇의노
멀맵의경우,실제텍스처맵으로사용하기어려울정도로왜곡
현상이일어나는경우도존재하였다.

3.2.3 실제렌더링결과

마지막으로,이미지초해상도기법을실제렌더링시에사용하
였을 경우에 어떠한 효과를 나타내는지 살펴보고자 한다. 이 때
DLSS[10]를 함께 적용했을 때의 효과를 살펴보았는데, 그 이유

는이기법은프레임의해상도를높이기위해널리사용되고있기

때문이다.그림 7은 Sponza scene의결과를확대한것으로,이장
면 내에 포함된 텍스처의 해상도를 높이기 위해 Real-ESRGAN
을선택하였다.그이유는 BSRGAN은노멀맵에서다소왜곡이
심하고 SwinIR은 RGBA 채널을 가진 입력을 RGB 형태로 출력
함으로인해반투명텍스처에적용불가하기때문이다.

그림 7의 첫번째 행은 DLSS가 효과적인 부분을 보여준다.
DLSS는 샘플로 사용되는 픽셀의 개수를 늘려준다. 이를 통해,
이기법은낮은해상도로인해나뭇잎의가장자리에보이는계단

현상을 상당 부분 완화시켜 주었다. 반면 이 경우에는 텍스처의
해상도증가가화질에큰영향을끼치지않았는데,그이유는밉
맵 사용시 이미 충분한 해상도의 텍스처 이미지가 선택되었기

때문으로보인다.

반면, 두번째 행은 텍스처 해상도의 증가가 효과적인 부분을
보여준다. 파란 커튼은 시점 가까이에서 매우 크게 보이는 물체
이기 때문에, 레벨 0의 가장 큰 텍스처 이미지가 필터링되어 흐
릿하게보여진다. DLSS가이러한커튼내부의선명도를높이지
못한 반면, Real-ESRGAN으로 텍스처의 해상도를 높였을 경우
이부분의선명도가눈에띄게높아졌다.이처럼 DLSS와텍스처
초해상도 기법은 각기 다른 영역(각각 프레임버퍼 및 텍스처)의
해상도를 높이기 때문에, 이 두 기법을 함께 사용할 경우 (가장
오른쪽열)근거리,원거리물체모두에대해효과적인것을확인
가능하다.

4. 결론및향후연구

본 논문에서는 최신 딥러닝 기반의 초해상도 기법들 중 BSR-
GAN, Real-ESRGAN, SwinIR을다양한형태의텍스처의해상도
를 높이는 데 적용하는 실험을 수행하였다. 실험 결과를 정량적
및 정성적으로 분석한 결과, 텍스처 맵의 형태 및 크기에 따라
이방법들은혼재된결과를나타내었으며,업스케일링후의아티
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팩트 역시 서로 다른 형태로 나타났다. 다만 네 방법 중 별도의
열화 적용을 하지 않는 SwinIR-classical이 정량, 정성적으로 다
른기법들대비우위를보여줬다.그이유는텍스처의경우일반
스마트폰으로 찍은 사진에서 보여지는 흔들림, 광량 부족, 작은
센서크기,과도한 JPEG압축등과같은품질저하요소가적용되
지 않은 반면, 다른 기법들에서는 이러한 품질 저하를 복구하기
위해 사용한 열화 기반 훈련이 오히려 추론시 부정적인 결과를

만들어내기 때문으로 보인다. 하지만 SwinIR-classical도 다운스
케일링을 먼저 하여 원본 이미지의 해상도를 낮춘 경우에는 원

본의 디테일을 크게 훼손하는 경우를 발생시켰다. 또한 SwinIR
은 RGBA 이미지의 alpha 채널을 지원하지 않는다. 이러한 한계
점들은 기존 이미지 초해상도 기법들이 텍스처 맵이 아닌 일상

사진의복원을목표로연구되었기때문에자연스럽게나타난결

과로보인다.

이러한이유로고해상도텍스처의자동생성에딥러닝기반의

초해상도기법을적용하기위해서는향후다음과같은측면에서

연구가계속진행되어야할 필요가있다.먼저,네트워크의훈련
에사용가능한대규모텍스처셋이필요하다.본논문에서사용
한 텍스처 셋은 훈련에 사용하기에는 개수가 적고, 저해상도와
고해상도 이미지가 혼재되어 있다. 그러므로 실제 앱들에 내장
되는수천수만개의고해상도이미지들을밉맵형태로구성하고,
이를 네트워크 훈련에 사용한다면 추론 결과의 품질이 훨씬 더

높아질것이다.다음으로,텍스처종류에따라다르게추론이가
능한네트워크도설계가능할것이다.텍스처는디자이너가직접
그리기도하지만사진편집을통해생성되거나프로시져텍스처

(procedural texture)와 같이 수학적인 알고리즘을 통해서도 만들
어지는등다양한방법으로생성가능하다.또한디퓨즈맵 ,노멀
맵, 스펙큘러 맵 (specular map), 반사 맵 등과 같이 텍스처 내에
는완전히다른형태의정보가저장될수도있다.이러한특성을
설계시에 반영한 네트워크는 일부 텍스처 형식에서 업스케일링

시나타나는아티팩트를크게줄일수 있을것이다.마지막으로,
이러한아티팩트는 TexSR[5]과같이후처리를통해어느정도제
거 가능하므로, 추론 후 수행 가능한 후처리 기법들에 대해서도
다양한연구가진행가능할것이라고생각한다.

또한, 본 논문에서 소개한 최신 단일 이미지 초해상도(single-
image super-resolution) 방식들은 이미지당 수˜수십 초의 추론
시간을 필요로 한다. 본 논문에서 실험한 바와 같이 오프라인
상에서 텍스처의 해상도를 높인 후 실시간 렌더링 시에 이를 적

용할 때에는 이러한 긴 추론 시간이 큰 문제가 되지는 않는다.
하지만 앱 로딩시마다 앱 내에 저장된 텍스처의 해상도를 GPU
드라이버 단계에서 실시간으로 조정하려 하거나[32], render-to-
texture 기법들을 통해 만들어지는 텍스처(deferred rendering을
위한 G-buffer등)의해상도를높이려할때에는, BSRGAN, Real-
ESRGAN, SwinIR과같은방법들은느린속도로인해사용이불
가능하다. 따라서 실시간 초해상화를 위해서는 어느 정도의 품
질을희생하더라도속도가수천˜수만배빠른새로운해법이요

구되며, 이러한 실시간 처리를 위해서는 알고리즘의 경량화 뿐

아니라 TV의 화질 향상 칩[33]에 구현된 것과 같은 별도의 하드
웨어 가속 구조가 GPU 내에 추가될 필요가 있다. 또한 학습된
필터링을 추가로 사용하는 새로운 텍스처 압축 코덱[34]을 확장
하여,압축된텍스처가입력텍스처보다더높은해상도를갖도록
하는방법도고려해볼수있을것이다.

마지막으로본논문에서는가로,세로길이를 2배로늘려업스
케일링한결과들에대해서만분석을수행하였다.이를 4배또는 8
배까지늘려밉맵레벨을 2˜3단계추가할경우,어떠한초해상도
알고리즘을사용하는것이더나을지에대해서는더많은실험과

분석이필요하다.그리고이와같이 4배˜8배업스케일링을수행
할 경우 텍스처의 크기는 각각 16배 및 64배로 늘어나게 된다.
그러므로이로인해생기는메모리및스토리지의오버헤드를효

과적으로 처리하기 위해서는 많은 고민이 필요할 것이다. 보다
높은 압축률의 새로운 코덱을 사용하거나[34], 기존 ASTC와 같
은 압축 코덱 사용시 적응적으로 블록 크기를 변경[17, 35]하는
방법을 밉맵 레벨별로 다르게 적용하는 것이 해결 방안이 될 수

있을것이라생각하며,이는향후연구로남겨두고자한다.
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팩트 역시 서로 다른 형태로 나타났다. 다만 네 방법 중 별도의
열화 적용을 하지 않는 SwinIR-classical이 정량, 정성적으로 다
른기법들대비우위를보여줬다.그이유는텍스처의경우일반
스마트폰으로 찍은 사진에서 보여지는 흔들림, 광량 부족, 작은
센서크기,과도한 JPEG압축등과같은품질저하요소가적용되
지 않은 반면, 다른 기법들에서는 이러한 품질 저하를 복구하기
위해 사용한 열화 기반 훈련이 오히려 추론시 부정적인 결과를

만들어내기 때문으로 보인다. 하지만 SwinIR-classical도 다운스
케일링을 먼저 하여 원본 이미지의 해상도를 낮춘 경우에는 원

본의 디테일을 크게 훼손하는 경우를 발생시켰다. 또한 SwinIR
은 RGBA 이미지의 alpha 채널을 지원하지 않는다. 이러한 한계
점들은 기존 이미지 초해상도 기법들이 텍스처 맵이 아닌 일상

사진의복원을목표로연구되었기때문에자연스럽게나타난결

과로보인다.

이러한이유로고해상도텍스처의자동생성에딥러닝기반의

초해상도기법을적용하기위해서는향후다음과같은측면에서

연구가계속진행되어야할필요가있다.먼저,네트워크의훈련
에사용가능한대규모텍스처셋이필요하다.본논문에서사용
한 텍스처 셋은 훈련에 사용하기에는 개수가 적고, 저해상도와
고해상도 이미지가 혼재되어 있다. 그러므로 실제 앱들에 내장
되는수천수만개의고해상도이미지들을밉맵형태로구성하고,
이를 네트워크 훈련에 사용한다면 추론 결과의 품질이 훨씬 더

높아질것이다.다음으로,텍스처종류에따라다르게추론이가
능한네트워크도설계가능할것이다.텍스처는디자이너가직접
그리기도하지만사진편집을통해생성되거나프로시져텍스처

(procedural texture)와 같이 수학적인 알고리즘을 통해서도 만들
어지는등다양한방법으로생성가능하다.또한디퓨즈맵 ,노멀
맵, 스펙큘러 맵 (specular map), 반사 맵 등과 같이 텍스처 내에
는완전히다른형태의정보가저장될수도있다.이러한특성을
설계시에 반영한 네트워크는 일부 텍스처 형식에서 업스케일링

시나타나는아티팩트를크게줄일수있을것이다.마지막으로,
이러한아티팩트는 TexSR[5]과같이후처리를통해어느정도제
거 가능하므로, 추론 후 수행 가능한 후처리 기법들에 대해서도
다양한연구가진행가능할것이라고생각한다.

또한, 본 논문에서 소개한 최신 단일 이미지 초해상도(single-
image super-resolution) 방식들은 이미지당 수˜수십 초의 추론
시간을 필요로 한다. 본 논문에서 실험한 바와 같이 오프라인
상에서 텍스처의 해상도를 높인 후 실시간 렌더링 시에 이를 적

용할 때에는 이러한 긴 추론 시간이 큰 문제가 되지는 않는다.
하지만 앱 로딩시마다 앱 내에 저장된 텍스처의 해상도를 GPU
드라이버 단계에서 실시간으로 조정하려 하거나[32], render-to-
texture 기법들을 통해 만들어지는 텍스처(deferred rendering을
위한 G-buffer등)의해상도를높이려할때에는, BSRGAN, Real-
ESRGAN, SwinIR과같은방법들은느린속도로인해사용이불
가능하다. 따라서 실시간 초해상화를 위해서는 어느 정도의 품
질을희생하더라도속도가수천˜수만배빠른새로운해법이요

구되며, 이러한 실시간 처리를 위해서는 알고리즘의 경량화 뿐

아니라 TV의 화질 향상 칩[33]에 구현된 것과 같은 별도의 하드
웨어 가속 구조가 GPU 내에 추가될 필요가 있다. 또한 학습된
필터링을 추가로 사용하는 새로운 텍스처 압축 코덱[34]을 확장
하여,압축된텍스처가입력텍스처보다더높은해상도를갖도록
하는방법도고려해볼수있을것이다.

마지막으로본논문에서는가로,세로길이를 2배로늘려업스
케일링한결과들에대해서만분석을수행하였다.이를 4배또는 8
배까지늘려밉맵레벨을 2˜3단계추가할경우,어떠한초해상도
알고리즘을사용하는것이더나을지에대해서는더많은실험과

분석이필요하다.그리고이와같이 4배˜8배업스케일링을수행
할 경우 텍스처의 크기는 각각 16배 및 64배로 늘어나게 된다.
그러므로이로인해생기는메모리및스토리지의오버헤드를효

과적으로 처리하기 위해서는 많은 고민이 필요할 것이다. 보다
높은 압축률의 새로운 코덱을 사용하거나[34], 기존 ASTC와 같
은 압축 코덱 사용시 적응적으로 블록 크기를 변경[17, 35]하는
방법을 밉맵 레벨별로 다르게 적용하는 것이 해결 방안이 될 수

있을것이라생각하며,이는향후연구로남겨두고자한다.
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