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1)1. 서  론

풍속 예측은 에너지 생산, 기상 예측, 농업, 교통 등 다방면
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에서 중요한 역할을 한다[1]. 특히 대한민국과 같이 비교적 지

형이 복잡한 지역에서는 좁은 범위에서도 다양한 기상현상이 

발생할 수 있어 정밀한 풍속 예측이 요구된다. 이로 인해 고해

상도(High-Resolution, HR) 풍속 정보 제공은 필수적이다. 풍

속 정보는 재해 피해 예방과 효율적인 대응 전략 수립을 위한 

기초 자료로 활용된다.

전통적인 기후 모델은 장기적인 풍속 예측에는 유용하지

만, 낮은 공간해상도로 인해 세밀한 풍속 정보를 제공하기 

어렵다. 이를 보완하기 위해 딥러닝 기반 초해상화(Super-

Resolution, SR) 기술이 연구되고 있다[2]. SR 기술은 저해상

도(Low-Resolution, LR) 이미지를 HR로 변환하는 것을 목표
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풍속 예측의 정밀도 향상을 위해 웨이블릿 도메인 손실을 활용한 새로운 GAN 기반 초해상화 모델을 제안한다. 제안하는 모델은 저해상도 풍속 

이미지를 고해상도로 변환하기 위해 기존 Wavelet-Guided Super-Resolution 프레임워크에 개선된 생성자 구조를 통합한다. 생성자 구조는 특징 

추출, 특징 정제, 재구성의 세 가지 모듈로 구성되며, 인스턴스 정규화를 포함한 Dense Block과 Channel Instance Residual Block을 도입하여 

기존 모델의 왜곡 현상을 완화하고, 복원 성능을 극대화한다. NREL의 WIND Toolkit 데이터셋을 활용한 실험 결과, 제안하는 모델은 기존 WGSR의 
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로 하며, 기존의 전통적 보간법에 비해 더 정교한 결과를 생성

할 수 있어 주목받고 있다.

그러나 대부분의 SR 모델은 실제 이미지 품질 향상에 중점을 

두어, 물리 데이터 복원에는 한계가 있다. 예를 들어, 확산 모델

(Diffusion Model)은 확률적 샘플링(Stochastic Sampling)을 

수행하여 각 샘플에 대한 제어력이 부족하고[3], 생성적 적대 

신경망(Generative Adversarial Networks, GAN) 기반 SR 모

델은 종종 모드 붕괴(Mode Collapse) 문제가 발생한다[4]. 이

와 같은 구조적 제약은 풍속 이미지와 같은 물리 데이터의 정

밀한 복원을 저해할 수 있다.

본 연구는 이러한 한계를 극복하고자 Wavelet-Guided 

Super-Resolution(WGSR) 프레임워크[3]를 기반으로 한 풍속 

이미지 복원에 최적화된 새로운 SR 모델을 제안한다. WGSR 

프레임워크는 GAN 기반 생성자(Generator)와 판별자(Dis-

criminator) 구조에 웨이블릿 변환(Wavelet Transform)을 결

합하여 다중 규모 및 특징을 효과적으로 학습한다. 초기 실험

에서 WGSR 프레임워크는 풍속 이미지 학습 과정에서 기존 

GAN에서 발생하는 모드 붕괴 문제가 관찰되지 않았다. 그러

나, WGSR 프레임워크는 본래 실제 이미지 품질 개선에 초점

을 맞춰 설계되어, 물리 데이터인 풍속 이미지 복원을 위해서

는 구조적 개선이 필요하다.

본 연구는 WGSR 프레임워크의 생성자를 특징 추출

(Feature Extraction), 특징 정제(Feature Refinement), 재구

성(Reconstruction)의 세 가지 핵심 모듈로 재구성한다. 해당 

구조는 풍속 이미지의 변동성을 정밀하게 반영하고, 왜곡

(Distortion)을 최소화하는 데 중점을 둔다. 실험 결과, 제안한 

모델은 기존 WGSR 모델[3] 대비 풍속 이미지 SR 작업의 정량 

및 정성 평가 모두에서 향상된 복원 성능을 보였다.

2. 관련 연구

2.1 GAN 기반 SR

GAN 기반 모델은 SR 분야에서 중요한 기술적 전진을 이뤄

왔다. SRGAN은 SRResNet을 생성자로 사용한 첫 번째 GAN 

기반 모델로, SR 분야의 기초를 마련했다[5]. 이후 ESRGAN은 

SRGAN을 개선하여 Residual in Residual Dense Block(RRDB) 

구조를 도입해 학습 안정성을 높이고, 상대적 지각 손실

(Relative Perceptual Loss)을 추가하여 더 사실적이고 품질 

높은 이미지를 생성했다[6]. 현재 ESRGAN은 GAN 기반 SR의 

성능 비교 기준 모델로써 널리 사용되고 있다.

최근에는 다양한 변형을 통해 생성된 이미지의 품질을 향

상하는 연구가 활발히 이뤄지고 있다. 훈련 메커니즘을 개선

한 RankSRGAN[7], 실제 환경의 열화 요인(Degradation 

Factor)을 반영하여 Blind SR 문제를 해결한 BSRGAN 및 

Real-ESRGAN[8-9] 등이 대표적인 예다. 이러한 연구들은 SR 

모델의 성능을 높이고, 실제 환경에서의 적용 가능성을 확장

하는 데 기여하고 있다.

2.2 풍속 이미지 SR

풍속 이미지에도 SR 기술이 적용된 연구가 있다. WindSR

은 픽셀당 28 km 해상도의 LR 이미지와 픽셀당 7 km 해상

도의 HR 이미지 쌍을 활용해 4배 업스케일링(Upscaling)을 

수행하는 SR 모델이다[1]. [1]의 연구는 GEOS-5 Nature Run 

데이터셋을 사용해 20,046개의 훈련 데이터와 2,102개의 검

증 데이터를 통해 훈련됐으며, SRResNet 구조를 기반으로 

RRDB를 적용한 모델을 제안했다. 경량 버전인 tiny-WindSR

은 하나의 RRDB를 사용한다. WindSR과 tiny-WindSR은 전

통적인 보간(Interpolation) 기법 및 BSRGAN, SwinIR과 같

은 딥러닝 기반 기술에 비해 최대 17.79%까지 성능 개선을 

보였다.

적대적 훈련(Adversarial Training)을 사용한 연구[10]에서는 

글로벌 기후 모델(Global Climate Model, GCM)의 출력 개선을 

위해 SR 기술을 적용하여 일사량 및 풍속의 HR 이미지를 생성했

다. 풍속의 경우, Wind Integration National Dataset(WIND) 

Toolkit 데이터를 사용해 모델을 훈련하고, Mean Squared 

Error(MSE)와 난류의 물리적 특성을 기준으로 검증했으며, 적

대적 훈련 방식이 생성된 이미지가 실제 이미지와 일관성을 

유지하도록 보장함을 시사했다.

3. 제안하는 방법

3.1 데이터셋 구축 및 전처리 과정

본 연구에서는 National Renewable Energy Laboratory

(NREL)에서 제공하는 WIND Toolkit[11]을 사용한다. WIND 

Toolkit은 미국 전역의 126,000개 이상의 지점에서 수집된 다

양한 기상 변수를 2 km×2 km의 공간해상도로 제공한다. 대

한민국 HR 풍속 데이터의 부재로 인해, 기후 조건이 유사한 

미국 중남부, 서부 내륙, 동부 해안 중부 지역을 대상 지역으

로 선정하고, 해당 지역들의 데이터를 본 연구에 사용했다.

대상 지역의 위도 및 경도 정보는 Lambert Conformal 

Conic(LCC) 투영법을 통해 변환한 후, 선행 연구[12]의 가이

드라인에 따라 지표면으로부터 100m 높이에서의 풍속 및 풍

향 정보를 추출했다. 추출된 풍속 데이터는 동서 방향

(Eastward) 성분인 ‘ua’와 남북 방향(Northward) 성분인 ‘va’

로 분리하여 구성했다.

Table 1에 요약된 바와 같이, 2007년 1월 1일부터 2013년 

12월 31일까지 4시간 간격으로 수집된 풍속 및 풍향 데이터

를 100×100 크기의 HR 이미지로 변환했다. 이후, 생성된 이

미지를 픽셀당 10 km 해상도의 20×20 LR 이미지로 다운샘

플링(Downsampling)하여 HR-LR 쌍의 데이터셋을 구축했다. 

최종적으로 총 4,326쌍의 HR-LR 데이터를 확보했다.
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Item Description

Data Source WIND Toolkit of NREL

Spatial Resolution 2 km×2 km

Temporal 

Resolution

4-hour intervals, 

2007.01.01∼2013.12.31

Target Area South Central, Interior West, Mid-Atlantic

Variables Windspeed_100, Winddirection_100

Table 1. Dataset Summary

3.2 WGSR 프레임워크 구조

Fig. 1은 3.3절에서 논의될 제안하는 생성자를 포함한 

WGSR 프레임워크의 개요다. WGSR 프레임워크는 생성자  

와 판별자 로 구성되며, LR 풍속 이미지를 입력받아 HR 풍

속 이미지를 생성한다. 생성자는 LR 이미지를 기반으로 SR 이

미지를 생성하며, 판별자와의 훈련을 통해 Ground Truth(GT) 

이미지와 최대한 유사한 HR 이미지를 생성하도록 최적화된다.

생성된 SR 이미지와 GT 이미지는 YCbCr 색 공간으로 변환

한 후, Y 채널에 대해 정지 웨이블릿 변환(Stationary Wavelet 

Transform, SWT)을 적용한다. SWT는 이미지를 저주파수 하

위 대역(Subband)인 Low-Low(LL)와 고주파수 하위 대역인 

Low-High(LH), High-Low(HL), High-High(HH)로 분해한다. 

LL 대역은 이미지의 전반적인 구조를 나타내고, 고주파수 대

역은 세부적인 디테일(Detail)을 나타낸다.

본 프레임워크의 손실 함수는 세 가지 주요 항목으로 구성

된다. SWT 도메인 손실은 각 하위 대역의 기여도를 개별적으

로 가중하여 SR 이미지의 충실도(Fidelity)와 디테일 간의 균

형을 유지한다. 적대적 손실(Adversarial Loss)은 판별자를 피

드백을 활용해 SR 이미지의 고주파수 대역이 GT 이미지와 유

사한 디테일과 질감을 가지도록 유도한다. 지각 손실(Per-

ceptual Loss)은 픽셀 도메인에서 작동하며, Deep Image 

Structure and Texture Similarity(DISTS)[13] 지표를 사용해 

SR 이미지와 GT 이미지 간의 구조적 차이를 특징 공간

(Feature Space)에서 정량화하며, 이를 통해 시각적 유사성을 

반영한다. 각 손실 항목은 손실 가중치(Loss Weight)를 통해 

조정되며, 생성자는 이를 기반으로 최적의 HR 이미지를 복원

하도록 학습된다.

3.3 제안하는 생성자 구조

Fig. 2는 제안하는 생성자의 전체적인 구조와 각 모듈의 세

부 구성을 보여준다. 생성자는 입력 이미지를 HR 이미지로 

변환하기 위해 특징 추출 모듈, 특징 정제 모듈, 재구성 모듈 

세 단계로 구성된다. 각 단계는 유기적으로 연결되어 작동하

며, Fig. 2(a)는 생성자 전체 구조를, Fig. 2(b)는 특징 정제 모

듈에서 사용되는 Chanel Instance Residual Block(CIRB)의 

세부 구성을, Fig. 2(c)는 재구성 모듈의 최종 HR 이미지를 생

성한다.

기존 WGSR 연구에서는 ESRGAN의 RRDB를 생성자의 백

본(Backbone)으로 사용했으나, 이는 풍속 이미지의 복잡한 

패턴을 충분히 반영하지 못하는 한계가 있다. 이를 해결하기 

위해 본 연구는 Dense Block 기반의 특징 추출, CIRB 기반의 

특징 정제, 다단계 업스케일링 기반의 재구성 모듈로 구성된 

생성자 구조를 제안한다. Dense Block은 입력 데이터에서 중

요한 LR 특징을 효과적으로 추출하고, CIRB는 채널 및 인스

턴스 정보를 결합하여 정제된 특징을 학습한다. 재구성 모듈

은 다단계 업스케일링을 통해 복잡한 고주파수 세부 정보를 

보존하며 최종 HR 이미지를 생성한다. 추가적으로, 입력부와 

출력부의 컨볼루션 레이어는 입력 데이터의 초기 특징을 추출

하고 HR 이미지의 디테일을 강화하여 최종적으로 높은 품질

의 결과물을 보장한다.

제안한 생성자의 모듈에 대한 세부 사항은 1) 특징 추출 모

듈, 2) 특징 정제 모듈, 3) 재구성 모듈에서 자세히 다룬다.

1) 특징 추출 모듈

특징 추출 모듈은 DenseNet의 Dense Block[14]을 기반으

로 설계했다. Dense Block은 밀집 연결(Dense Connections)

을 통해 다양한 수준의 정보 흐름을 효율적으로 유지하고 특

Fig. 1. WGSR Framework with Proposed Generator for Wind Speed Super-Resolution
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징 재사용을 촉진한다. 본 연구에서 Dense Block과 RRDB로 

대체하여 실험한 결과, 풍속 이미지 복원에는 Dense Block이 

더 효과적임을 확인했다. 이는 Dense Block의 깊은 연결 구조

가 복잡한 패턴을 학습에 유리하다는 점을 시사한다. 

Dense Block은 일반적으로 배치 정규화(Batch Norma-

lization)를 사용하지만, 배치 정규화 기법은 GAN 훈련 과정

에서 불필요한 아티팩트(Artifact)를 유발할 수 있다[6]. 이에 

따라, 본 연구는 배치 정규화 대신 인스턴스 정규화(Instance 

Normalization)를 적용하여 데이터 분포를 안정화하고 아티

팩트를 줄였다. 이 접근법은 Half Instance Normalization을 

적용한 최근 연구[15]에서 인스턴스 정규화의 효과를 확인한 

데서 영감을 얻었다. 본 연구에서 사용한 Dense Block과 

RRDB의 구조적 차이는 Fig. 3(a)와 Fig. 3(b)에 제시한 바와 

같다.

Fig. 3 Structural Comparison: Dense Block vs. Residual 

in Residual Dense Block (RRDB)

2) 특징 정제 모듈

특징 정제 모듈은 Fig. 2(b)의 CIRB를 이용하여 이전 모듈

에서 추출된 특징을 더욱 정교하게 조정한다. 본 모듈은 중요

한 특징을 기반으로 고주파수 정보를 추가로 강화하여 생성된 

이미지가 자연스럽고 선명하게 보이도록 한다.

CIRB의 첫 단계는 입력 특징을 3×3 컨볼루션 레이어로 처

리하고, 각 샘플을 독립적으로 정규화하기 위해 인스턴스 정

규화를 적용한다. 이를 통해 특징 간의 일관성을 유지할 수 있

다. 이후 LeakyReLU 활성화 함수를 통해 비선형성을 도입하

여 기울기 소실 문제를 완화한다. 이어지는 두 번째 컨볼루션 

레이어와 인스턴스 정규화를 거친 특징 맵(Feature Map)에는 

채널 어텐션 메커니즘(Channel Attention Mechanism)을 적

용하여 중요한 정보를 강조한다.

3) 재구성 모듈

Fig. 2(c)의 재구성 모듈은 전치 컨볼루션(Transposed Co-

nvolution) 연산을 통해 이전 모듈에서 추출된 특징 맵을 업스

케일링한다. 이후, LeakyReLU 활성화 함수를 사용하여 비선

형성을 도입하고, 채널 어텐션 메커니즘을 적용하여 중요한 

패턴과 고주파수 정보를 더 선명하게 반영한다. 강조된 채널 

정보를 바탕으로 첫 번째 컨볼루션 레이어는 입력된 특징 맵

을 정제하고, 인스턴스 정규화를 통해 데이터 분포를 안정화

한다. 두 번째 컨볼루션 레이어는 복잡한 패턴을 학습하기 위

해 데이터를 추가 처리한 후 CIRB를 적용한다. 이러한 과정을 

통해 재구성 모듈은 HR 이미지를 자연스럽고 명확하게 재구

성할 수 있다.

4) 채널 어텐션 메커니즘

Fig. 2(b)와 Fig. 2(c)에 이용된 채널 어텐션 메커니즘은 Fig. 

4와 동일하며, Convolution Block Attention Module(CBAM)[16]의 

채널 어텐션 구조를 기반으로 한다. 입력 특징 맵 ∈ ××에 

Fig. 2. Proposed Generator Architecture: Feature Extraction, Refinement, and Reconstruction Modules
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대해 평균 풀링(Average Pooling)과 최대 풀링(Max Pooling)을 

독립적으로 수행하여 두 가지 통계적 정보를 얻는다. 이 과정은 

Equation (1)과 같다. 

      


 


(1)

두 풀링 결과 와 는 Shared MLP 모듈 내부의 

FC-ReLU-FC 구조를 공유하여 각각의 통계적 특징을 학습하

며, 이는 Equation (2)로 나타낼 수 있다.

          
⋅⋅




⋅⋅


(2)

여기서 과 는 Shared MLP 내부에서 공유하는 Fully 

Connected(FC) 레이어의 가중치 행렬이고, 는 시그모이드

(Sigmoid) 활성화 함수이다. 두 경로의 가중치 와 

는 동일한 Shared MLP 구조를 거친 후 결합되어 최종 채널 

가중치 을 생생하며, 이는 Equation (3)으로 표현된다.

               



 (3)

최종적으로 채널 가중치 은 입력 특징 맵 에 곱해져 

중요한 채널이 강조된 출력 특징 맵  ′을 생성한다. 이 과정

은 Equation (4)로 나타낼 수 있다.

                  
 ′  ⋅

 (4)

3.4 손실 함수 및 훈련 전략

WGSR 프레임워크는 RGB 도메인 손실 대신 SWT 도메인 

손실 


을 사용한다. 각 하위 대역에서 손실 기여도를 개별

적으로 조정하고, SR 이미지의 충실도와 지각적 품질(Per-

ceptual Quality) 간의 균형을 맞춘다. 손실 함수는 Equation 

(5)와 같다. Equation (5)에서 는 생성자를 의미하고, 는 

각 하위 대역의 기여도를 조정하는 스케일링 계수(Factor)다. 

입력 이미지 로부터 생성된 이미지 와 GT 이미지 를 

각각 SWT 도메인으로 변환한 후, 동일한 하위 대역 간의   

손실을 계산한다. 이때 손실 값은 미니 배치 크기만큼 평균내

어 전체 손실로 사용되고, 이를 통해 각 주파수 대역에서 SR 

이미지의 복원 성능을 극대화할 수 있다.

     





∥ ∥
 (5)

Equation (6)은 적대적 손실이다. 는 판별자를 의미하고, 

는 고주파수 하위 대역 간의 연결을 나타낸다. 적대적 손실

은 판별자가 생성된 이미지와 GT 이미지를 올바르게 구분할 

수 있도록 유도하고, 생성자는 판별자가 생성된 이미지 

와 GT 이미지 를 구분하지 못하도록 학습한다.

        
 

 

(6)

Equation (7)은 생성자의 전체 손실 함수를 나타낸다. 

는 DISTS[13]의 특징 공간에서 오류를 측정하는 지각 손실을 

의미한다. 와 는 각각 적대적 손실과 지각 손실의 

가중치를 조정하는 계수로, 생성자의 최종 손실에 포함되어 

모델이 다양한 관점에서 균형 잡힌 학습을 수행할 수 있도록 

한다.

         




⋅

⋅ (7)

Equation (8)은 판별자 손실을 정의한다. 판별자는 LH, HL, 

HH와 같은 고주파수 하위 대역만을 입력으로 사용하여, 생성

된 이미지와 GT 이미지 간의 세부 차이를 학습한다.

        

 

 

(8)

기존 WGSR 연구에서는 경험적으로 계수 값을 


, 







, 


, 
, 

로 설정했

을 때, 지각적 품질과 왜곡 간의 트레이드 오프(Trade-Off) 최

적점을 달성한다고 보고했다. 따라서 본 연구에서도 동일한 

값을 사용하여 실험을 진행한다.

4. 실험 및 결과

4.1 실험 환경 설정

구축한 데이터셋을 8:1:1 비율로 훈련, 검증, 테스트용으로 

분할했다. 정량적 평가 지표로는 Peak Signal-to-Noise Ratio

Fig. 4 Channel Attention Mechanism in Proposed Generator
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(PSNR)와 Structural Similarity Index Measure(SSIM), 그리고 

Root Mean Square Error(RMSE)를 사용했다. 특히 RMSE는 

풍속 이미지의 실제 값과 동일한 단위를 사용하여 직관적으로 

예측 성능을 평가하는 항목이다.

모델 훈련 시, 생성자와 판별자의 학습률(Learning Rate)은 

× 로 설정하고, Adam 옵티마이저(Optimizer)와 모멘텀

(Momentum) 값 0.9를 사용했다. 학습률은 MultiStepLR 스케

줄러(Scheduler)를 통해 3,000, 10,000, 15,000, 20,000 스텝

(Step)에서 0.5배씩 감소시켰다. 웨이블릿 변환은 sym7 필터

와 1단계 변환을 적용하였으며, 판별자는 Visual Geometry 

Group(VGG) 기반 구조를 사용했다. 생성자와 판별자의 가중

치는 각각 0.1과 0.005로 설정하여 모델의 균형을 맞췄고, 전

체 학습은 21,600 스텝 동안 진행됐다. 손실 함수 계수는 3.4

절의 값을 사용했으며, 실험 환경의 세부 설정은 Table 2와 

같다.

4.2 성능 비교를 위한 기준 모델

본 연구에서는 기존 WGSR의 공식 구현에서 사용된 RRDBNet

과 SRResNet을 비교 대상으로 선정했다. 특히 RRDBNet은 해

당 논문에서 다양한 최신 모델들과 비교하여 높은 성능을 보

였기 때문에 동일한 WGSR 프레임워크 내에서 제안하는 모델

과의 성능 차이를 분석하는 데 적합하다.

제안하는 생성자의 성능 향상에 있어 특징 정제 모듈의 기

여도를 평가하기 위해, 해당 모듈을 제거한 구조를 추가적으

로 비교했다. 또한, 특징 추출 모듈에서 Dense Block의 효과

를 검증하기 위해, Dense Block을 기존의 RRDB로 대체한 구

조를 함께 실험하여 비교했다.

4.3 정량적 평가

Table 3은 다양한 모델 구조에 대한 정량적 평가 결과를 나

타낸다. 실험 결과, 제안하는 생성자를 사용한 모델이 PSNR, 

SSIM, RMSE 모든 지표에서 기존 생성자 기반 모델보다 우수

한 성능을 보였다. Table 3에서 본 연구의 모델을 ‘WS-SRNet’

으로 표기했으며, 특징 정제 모듈을 제거한 모델은 ‘NoRefine’, 

Dense Block을 RRDB로 대체한 모델은 ‘DB→RRDB’로 표기

했다. 또한, 기존 생성자 구조를 사용한 모델은 ‘RRDBNet’과 

‘SRResNet’으로 각각 표시했다.

제안하는 모델과 비교했을 때, ‘NoRefine’ 모델은 PSNR이 

4.18%, SSIM이 5.69% 감소하고, RMSE는 11.67% 증가하여 특

징 정제 모듈이 SR 이미지의 품질 개선에 중요한 역할을 한다

는 것을 확인할 수 있었다. 또한, 제안하는 모델과 ‘DB→ 

RRDB’ 모델을 비교한 결과, PSNR이 9.12% 감소하고, SSIM이 

22.45% 감소했으며, RMSE는 28.33% 증가했다. 이는 Dense 

Block이 풍속 이미지의 SR 성능 향상에 RRDB보다 더 적합한 

구조임을 의미한다.

마지막으로, 제안하는 모델과 기존 생성자를 사용한 모델

을 비교한 결과, 제안하는 모델을 기준으로 ‘RRDBNet’은 

PSNR이 9.57%, SSIM이 21.20%, RMSE가 21.05% 성능 차이

를 보였고, ‘SRResNet’은 각각 12.50%, 26.80%, 26.83%의 차

이를 보여 전반적으로 제안하는 모델이 기존 모델들보다 우수

한 성능을 보였다.

4.4 정성적 평가

Fig. 5는 제안한 생성자와 비교 대상 모델들의 ‘ua’ 및 ‘va’ 

성분에 대한 샘플 출력 결과를 시각적으로 비교한 결과다. 각 

샘플 아래에 표기된 값은 해당 이미지의 SSIM 및 RMSE 값을 

나타낸다. ‘RRDBNet’과 ‘SRResNet’은 GT 이미지와 비교했을 

때, 풍속 이미지의 세부 패턴을 정확히 복원하지 못하는 경향

을 보였다. 두 모델은 경계 영역과 복잡한 패턴의 표현에서 왜

곡이 발생했으며, 정량적 평가에서도 낮은 성능을 보였다.

특징 정제 모듈을 제거한 ‘NoRefine’과 Dense Block을 

RRDB로 대체한 ‘DB→RRDB’ 또한 세부 정보가 부정확하게 

재현되어 시각적 품질이 저하되는 결과를 보였다. 반면, 

‘Ours’로 표기한 우리 모델은 GT와 가장 유사한 결과를 보여

줬으며, ‘ua’ 및 ‘va’ 성분 모두에서 세밀한 구조와 경계선을 

정확하게 복원했다. 이는 제안하는 모델이 기존 모델 대비 풍

속 이미지의 특성을 더 효과적으로 학습하고, 세부적인 텍스

처와 패턴을 정밀하게 재현할 수 있음을 시사한다.

4.5 추가 분석 및 고찰

제안하는 생성자 구조에서 인스턴스 정규화와 채널 어텐션 

메커니즘의 효과를 분석하기 위해, 각 요소를 제거한 실험을 

Component Details

CPU Intel Core i9-12900K

GPU NVIDIA GeForce RTX 3090 Ti, 24GB

RAM Samsung DDR5 32GB ×  4

Operating System Ubuntu 20.04.6 LTS

CUDA Version 11.8.89

cuDNN Version 8.7.0

Programming 
Language

Python 3.9.19

Deep Learning 
Library

PyTorch 2.4.0

Table 2. Experimental Environment Settings

Generator Type PSNR↑ SSIM↑ RMSE↓

RRDBNet 22.670 0.566 0.076

SRResNet 22.080 0.541 0.082

DB→RRDB (Ours) 22.573 0.532 0.077

NoRefine (Ours) 23.800 0.647 0.067

WS-SRNet (Ours) 24.839 0.686 0.060

Table 3. Quantitative Comparison of Proposed 

and Existing Generator Models
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추가로 진행했다. Table 4는 정량적 평가 결과를, Fig. 6은 대

각선 아티팩트가 두드러지는 밝은 영역을 확대하여 비교한 결

과다. 

Fig. 6에서 볼 수 있듯이, 채널 어텐션 메커니즘과 인스턴

스 정규화를 모두 적용했을 때 대각선 아티팩트가 가장 크게 

감소했다. 이는 두 기법이 고주파수 성분에 과도하게 집중되

는 현상을 효과적으로 억제함을 나타낸다. 반면, Table 4의 

PSNR, SSIM, RMSE 지표에서는 각 실험 간 차이가 미미하다. 

이는 정량적 평가 지표들이 이미지의 미세한 디테일을 충분히 

반영하여 평가하지 못한다는 한계를 보여준다.

 PSNR↑ SSIM↑ RMSE↓

w/o Instance Normalization 24.704 0.648 0.061

w/o Channel Attention 24.496 0.678 0.062

Ours 24.839 0.686 0.060

Table 4. Ablation Study: Impact of Channel Attention 

and Instance Normalization

Fig. 6. Impact of Channel Attention and Instance 

Normalization on SR Quality

5. 결 론

본 논문에서는 풍속 이미지의 공간해상도 향상을 위해 

WGSR 프레임워크와 개선된 생성자 구조를 결합한 모델을 제

안했다. 제안하는 모델은 기존 생성자 구조를 사용한 모델 대

비 정량적 및 정성적 평가 결과에서 더 높은 품질을 나타냈다. 

하지만, 정량적 평가 지표만으로는 이미지의 미세한 디테일과 

시각적 품질 차이를 충분히 평가하기 어려워 각 모듈의 구체

적인 기여를 명확히 규명하는 데 한계가 있었다.

향후 연구에서는 다양한 SR 모델들과의 비교 실험을 통해 

제안하는 모델의 성능을 체계적으로 분석하고, 각 모듈이 풍

속 이미지의 고주파수 성분 및 세부 정보 복원에 미치는 영향

을 심층적으로 연구할 계획이다. 이러한 연구는 풍속 이미지 

SR 모델의 실질적인 응용 가능성을 높이고, 복잡한 기상 데이

터에서의 활용도를 극대화하는 데 기여할 것으로 사료된다.
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