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요 약

On-Device VSR(Video Super Resolution)은 높은 연산 부하로 인해 발열과 성능 저하 문제가 발생한다. 이를

해결하기 위한 동적 VSR에서는 단순한 성능 유지뿐 아니라 영상 품질까지 함께 고려한 균형 잡힌 접근이 필요하

다. 본 연구에서는 검증된 품질 평가 지표인 VMAF(Video Multimethod Assessment Fusion)를 예측하는

NR(No-Reference)-VMAF를 활용하여 프레임별로 DNN 기반 SR과 bicubic 보간을 선택적으로 적용함으로써 열

제한의 영향을 완화하며 일정한 품질을 유지하는 동적 VSR 기법인 VONV(VSR Optimization with NR-VMAF)

를 제안한다. VONV에서 예측한 NR-VMAF는 실제 FR(Full-Reference)-VMAF와 오차가 2점 이내로 높은 정확도

를 보이며 품질 예측의 신뢰성이 검증되었다. 또한 성능 차이가 명확한 두 기기에서 VONV의 성능 최적화 효과

를 확인하였을 때 두 기기 모두에서 열 제한 발생 시점을 약 3배 지연시키고 전체 추론 시간을 최소 1.4배에서

최대 4배까지 단축하였다. 이는 VONV가 VMAF 예측을 활용하여 모바일 환경에서 품질과 성능의 최적화를 달성

하는 효과적인 VSR개선 방법임을 의미한다.

키워드 : 초해상화, 발열 관리, 최적화, 온디바이스 AI, 모바일 시스템

Key Words : Super Resolution, Thermal Management, Optimization, On-Device AI, Mobile System

ABSTRACT

On-Device VSR(Video Super Resolution) is challenged by the high computational load of Deep Neural

Networks(DNNs), causing heat and performance degradation. Adaptive VSR offers a solution by optimizing

performance, but it must also take a balanced approach that considers not only maintaining performance but

also ensuring visual quality. This paper proposes VONV(VSR Optimization with NR-VMAF), an adaptive VSR

method that uses NR(No-Reference)-VMAF to selectively apply DNN-based SR or bicubic interpolation per

frame, in order to mitigate thermal throttling while maintaining consistent video quality. NR-VMAF

demonstrates high accuracy, staying within 2 points of FR-VMAF, validating its reliability. Tests on two

devices with distinct performance profiles showed VONV extends the thermal throttling threshold threefold and

reduces overall inference time by 1.4 to 4 times. These results demonstrate that VONV, by using NR-VMAF,

effectively optimizes both quality and performance in mobile environments.
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Ⅰ. 서 론

최근실시간비디오스트리밍은엔터테인먼트, 교육
콘텐츠, 소셜미디어등다양한산업분야에서중요한
역할을하고있다. 사용자기대를만족시키기위해네트

워크인프라개발과비디오전송기술의발전이이루어
졌으나 비디오스트리밍의 품질은 네트워크 대역폭에
크게의존한다. 딥러닝기술과클라이언트기기의발전

이이루어지며고품질비디오스트리밍을제공하기위
한방법으로써 VSR(Video Super Resolution)이주목
받고있다[1]. DNN(Deep Neural Network)을사용해저

해상도비디오를고해상도로재생성하는 VSR은엣지
디바이스에서 비디오 스트리밍에 요구되는 네트워크
대역폭을크게낮추고전송지연을최소화한다. 하지만

공간적제약으로사용가능한냉각시스템이제한적인
모바일기기에서의 DNN 연산은높은연산부하로쉽
게 기기의 과열을 유발한다.

발열은엣지디바이스의성능변동성을유발하는주
요요인으로, 사용중인기기의성능에직접적이고즉각
적인영향을미친다. 대부분의모바일기기는발열해소

를 위해 기기의 성능과 온도를 동적으로 관리하는
DTM(Dynamic Thermal Management)을 사용한다.

DTM은온도를모니터링하고기기의전력소비, 프로

세서의속도를조정하는등의방식으로성능과발열제
어간의균형을유지한다. DVFS(Dynamic Voltage and

Frequency Scaling)는보편적으로사용되는 DTM 기법

으로, 모바일기기의온도가임계값까지상승하면프로
세서의 클럭을 낮춰 전력 소모와 발열을 억제한다.

DVFS는 모바일에서 효과적인 발열 관리 방법이지만

열제한발생후 GPU 클록이회복되기까지오랜시간
이소요되며성능이감소하는문제가있다. 또한주로
운영체제에서 DVFS를관리하기때문에애플리케이션

의특성을고려하지않고프로세서의클럭속도를낮춰
불필요한성능저하를유발할수있다. 따라서애플리케
이션의요구사항에따라연산강도를적절히조절해야

제한된 자원 내에서 최적의 성능을 제공할 수 있다.

On-Device VSR은네트워크대역폭요구를크게줄
이지만강한연산부하로인한발열과운영체제중심의

발열제어정책은사용자만족도저하를유발한다. 이러
한문제를해소하기위해기기의상태, 조건에따라성
능을 최적화하는 동적 VSR이 활발히 연구되고 있다.

특히모바일기기에서는발열의영향이크기때문에이
를고려한 VSR 전략이필수적이다. VSR 비디오의품
질역시사용자경험에중요한영향을미치므로품질을

보장하면서열제한의영향을최소화하기위한균형잡

힌 접근법이 요구된다.

VMAF(Video Multimethod Assessment Fusion)[2]

는여러평가지표를종합적으로반영하는새로운비디

오평가방법으로전통적인방법보다인간의지각을더
정확하게 표현하나 원본 비디오를 참조하는
FR(Full-Reference) 방식에 의존한다. 이를 해결하기

위해제시된 NR(No-Reference)-VMAF는비디오의구
조적 특징이나 DNN을 사용하여 손상된 영상만으로
VMAF 점수를예측한다. NR-VMAF는전통적인품질

평가지표보다인간의지각을더정확하게반영하며참
조영상을구하기어려운스트리밍서비스, 모바일환경
의비디오품질평가에유용하게사용된다[3]. 본연구에

서는 NR-VMAF 기반의동적 VSR을통해발열을최소
화하며양호한품질을보장하는 VONV(VSR Optimiz-

ation with NR-VMAF)를 제안한다.

VONV는프레임마다 DNN 기반 SR과 bicubic 보간
을선택적으로적용하여연산을최적화함으로써열제
한 도달 시점을 늦추고 열 제한 발생 빈도를 줄인다.

결과적으로열제한으로인한성능저하를완화하여단
일 SR 수행대비비디오스트리밍의효율성과안전성
을 높인다. SR 방법 선택 전략은 유효하게 추정된

NR-VMAF를기반으로이루어져연산량을줄이는동
시에영상품질을보장할수있도록설계되었다. 2장에
서는발열완화를위한동적 VSR 전략과 NR-VMAF에

관한선행연구를분석하고 3장에서 VONV의전체프
로세스, 사용된 VSR 모델, NR-VMAF 모델을설명한
다. 4장에서는 NR-VMAF 기반품질평가의신뢰성을

확인하고 VONV 적용전후의온도변화와추론시간을
비교하여 VONV의효율성과열제한영향완화효과를
검증한다.

Ⅱ. 관련 연구

VSR은효과적으로대역폭제한과네트워크부담을

줄이는전략이지만이때사용되는 DNN 연산은기기를
쉽게과열시킨다. 모바일기기가과열되면프로세서의
클럭속도가낮아지고온도가회복될때까지성능이저

하되므로안정적인품질을제공하기어렵다. 따라서열
제한의영향을줄이고안정적인품질을제공하기위해
조건에맞춰 VSR을동적으로수행하는방법이주목받

고있다. OmniLive[4]는 multi-exit DNN 구조를활용하
여 열 제한으로 인해 변동하는 추론 시간을 예측하고
그에따라연산단계를조절하여안정적인 360 비〫디오

실시간스트리밍을제공했다. ATM[5]은기기의실시간
온도에 따라 SR 모델의 연산 단계를 조절함으로써
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On-Device VSR에서기기의열제한발생을효과적으
로 지연시키고 추론 시간을 단축하였다.

위연구를비롯한 On-Device VSR 최적화연구에서

는 전통적인 VQA(Video Quality Assessment)인
PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio), SSIM(Structural

Similarity Index Measure)이성능평가에주로사용된

다. 이러한지표들은이미지의구조적특성을수학적으
로계산하여실제사용자의지각을제대로반영하지못
한다고지적되었다. 구체적으로 PSNR은픽셀간차이

를통해품질을측정하지만모든픽셀간차이를동일하
게취급하기때문에인간의시각적인지특성을제대로
반영하지 못한다. SSIM은 PSNR의 한계를 보완하기

위해밝기, 명암대비, 구조적유사성의 3가지측면에서
품질을 측정하여 PSNR보다 유의미한 결과를 제공하
나, 여전히인간의복잡한왜곡요소를완전히반영하지

못한다. 결정적으로 두 지표는 인간의 주관적 평가인
DMOS(Difference Mean Opinion Score)와정확한비
례관계를보이지않으며[3], 특히두지표의품질차이

가 DMOS와비교하여일정하지않다. 이는두지표가
소폭변할때도실제시각적품질에큰차이가느껴지거
나 반대로 큰 수치 차이에도 체감 품질은 미미할 수

있음을 의미한다[3].

VMAF는이러한한계를극복하기위해제안된평가
지표로, 인간이인지하는디테일손실, 움직임의왜곡을

반영하며 VIF(Visual Information Fidelity)[6],

DLM(Diagonal Laplacian Measure)[7], Motion을기본
metric으로사용한다. VIF는영상의시각적정보가시

간변화속에서보존되는정도를측정하고, DLM은윤
곽선과질감의변화를정량화하여영상의세밀한구조
를측정하는지표이다. Motion은관련된프레임사이에

픽셀차이를포착해움직임이영상품질에미치는영향
을반영한다. VMAF는 FR(Full-Reference)-VQA로변
형된영상과원본영상을프레임단위로비교하기때문

에참조영상이없거나연산자원이부족한환경에서는
사용이어렵다. 이에따라게임, 모바일스트리밍등의
분야에서 VMAF를활용하기위해원본자료없이점수

를 예측하는 NR-VMAF가 연구되었다[4].

VMAF 예측을위한 NR-methods는특징기반접근
법과 DNN 기반 접근법두가지로나뉜다. 특징기반

접근은 주로 NSS(Natural Scene Statistics) 기반으로,

원본영상의규칙적인특성이왜곡된영상에서얼마나
변형되었는지측정하여품질을추정한다. DNN 기반의

접근법은주로 CNN을이용해공간적특징을추출하고
RNN으로 시간적 정보를 추적하는 것이 일반적이다.

기존 NR-VMAF 연구들의데이터셋부족문제를해소

하기위해패치기반처리방식을사용하고, 주관적평
가점수인 DMOS를직접예측하는대신 VMAF 지표
를 예측하는 연구도 시도되었다[4].

기존의 NR-VMAF 연구는 VMAF를예측하는새로
운방법개발에집중하고이를비디오품질평가에활용
하는데에그쳤다. VONV는 NR-VMAF를사전품질

예측과 동적 VSR 운영에 활용한다는 점에서 이전의
NR-VMAF 연구들과차별화된다. 또한발열영향완화
가목적인기존동적 VSR은전통적품질지표로비디

오품질을평가하여인간의실제지각을충분히반영하
지 못하는 한계가 있다. VONV는 동적 VSR을 통해
열제한의영향을줄이면서 VMAF를예측하여사용자

의 지각적 품질을 고려한다. 이로써 QoE를 보장하며
On-Device VSR의 효율성과 안정성을 향상시킨다.

Ⅲ. 본 론

VONV는효과적인비디오품질평가지표인 VMAF

예측을바탕으로프레임의특징에따라동적 SR을수

행한다. NR-VMAF 기반으로 프레임에 최적화된 SR

방법을선택하여높은품질을유지하면서연산부하를
최적화한다. 이를통해단일 SR 방식보다열제한영향

을 완화하며 추론 시간을 단축하는 효과를 함께 제공
한다.

3.1 VONV의 구조 및 SR 모델 개요
그림 1은 VONV의전체프로세스를나타낸다. 스트

리밍이시작되면 VONV의 NR-VMAF 모델은서버에
서저해상도프레임을입력받아 bicubic 기반업샘플링,

DNN 기반 SR 수행시의 VMAF를예측한다. 일반적으

로 VMAF는 0부터 100까지의값으로, 70점부터양호
한 품질, 80점 이상부터 우수한 품질로 해석된다[8].

VONV는우수한품질을유지하며발열을완화하기위

해서버에서각프레임의처리방법별 VMAF를예측
하고 80점 이상의 품질을 보장하는 방법을 선택한다.

이로써복잡한처리방법이필요하지않은프레임에는

상대적으로계산비용이적은 bicubic 기반업샘플링을
사용하고더많은연산이요구되는프레임은 DNN 기
반 SR을사용해연산의효율성을높인다. 이후서버는

예측한 VMAF 기반으로결정된처리방법과저해상도
프레임을기기에전송한다. 사용자기기는서버로부터
저해상도프레임과처리방법을수신한후프레임별로

해당방법을적용하여고해상도비디오를생성한다. 서
버는 VMAF 예측과비디오처리방식선택을담당하고
모바일기기는프레임변환만수행하여연산부담을줄
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인다. 또한기기는 bicubic 기반업샘플링을함께사용

하여 DNN 기반 SR을 단독으로 수행할 때보다 연산
부하를 분산시키고 발열 증가 속도를 늦춘다.

본연구에서사용된 VSR 모델 SeeMore[9]는전역적

특징과 지역적 특징을 모두 고려하여 효율적인 SR을
수행한다. 먼저채널별픽셀관계와공간적특징을병렬
로 추출한 뒤 저차원에서 결합하고 이를 strip-

ed-depth-wise 컨볼루션레이어를이용하여지역적공
간 특징을 보완한다. Striped-depth-wise 컨볼루션은
SeeMore에서사용된용어로, k⨯k 크기의커널을 1⨯k

와 k⨯1로나누어차례로컨볼루션을수행하는방식이
다[11]. 저차원특징결합은 1차원부터 n차원까지총 n개
의 모듈에서 병렬로 이루어지고 실제 추론 시에는 이

중가장적합한차원의모듈이활성화된다. 훈련단계에
서각모듈이입력데이터를각차원으로압축하여개별
적으로연산을진행하면서입력데이터의특성에가장

적합한차원을선택하도록학습된다. 이로써입력이미
지의특성을반영할수있는차원을동적으로선택하여
연산 효율성을 향상시킨다.

SeeMore는효율적이고높은성능을가진 VSR 모델
이지만모바일환경에서는연산부담이커본연구에서

는 모델을 경량화하여 사용한다. 수정된 VSR 모델은

입력데이터의임베딩차원을 36에서 4로, 저차원특징
결합의반복횟수는 6회에서 1회로축소되었으며지역
적정보보완시사용되는컨볼루션커널의크기도 11

에서 5로 감소하였다. 학습은 학습률 0.01, 배치 크기
64에서 Adam optimizer, REDS 데이터셋[10]으로진행
되었다. 이로써 프레임의평균품질은 VMAF 91에서

VMAF 85로감소했지만평균 VMAF 77.5인 bicubic

기반업샘플링방법에비해향상된품질을보이며추론
시간을 평균 800 ms에서 56 ms로 크게 단축하였다.

이로써원본모델의추론시간과품질간균형을조정하
여모바일환경에적합한실용적인성능을달성하였다.

3.2 NR-VMAF for VONV
VONV의 NR-VMAF 모델은저해상도프레임을입

력받아 각 처리 방식에 따른 VMAF를 예측한다. 본
연구에서는 NR-VMAF 모델설계를위해몇가지구조

를실험적으로비교하고적절한모델구조를선정하였
다. 최적의 CNN backbone을탐색하기위해 ResNet[11],

EfficientNet[12]에 2개의출력브랜치를더해예측정확

도를 비교하였다(표 1). 다음으로 선택된 backbone에
최종출력용 FC(Fully Connected) 레이어구조를비교
하여최종모델구조를 결정하였다(표 2). NR-VMAF

예측은연산자원이충분한서버에서이루어지므로 정
확도를 우선으로 CNN backbone을 선정하였다.

실험은 TensorFlow 기반으로서버에서수행하였고,

720p 해상도의 REDS 데이터셋을 학습(80%)과 검증
(20%) 용도로 나누어 사용하였다. 사전에 계산한
FR-VMAF 점수를 저해상도 프레임에 라벨링하여 훈

련데이터로활용하였다. 예측값의변동성이크지않아
이상치의 영향이 적으므로 훈련 및 검증 오차는
MAE(Mean Absolute Error)를사용하였으며검증오

차를 기준으로 정확도를 비교하였다.

먼저 CNN backbone 비교를위해저해상도프레임

을 입력받아 두 가지 SR 방법의 VMAF 점수를 각각

예측한결과, ResNet이약 2점으로 가장 작은 오차를
보여 backbone으로 선정되었다(표 1). 이는 실제
FR-VMAF가 74점일경우 NR-VMAF 모델이약 72점

ResNet EfficientNetB3 EfficientNetB2

Bicubic
Upsampling

2.79 3.79 8.27

DNN based
SR

2.08 2.93 8.66

표 1. CNN backbone 별 VMAF 예측 오차
Table 1. VMAF prediction error by CNN backbone

그림 1. VONV의 전체 프로세스
Fig. 1. Entire process of VONV
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에서 76점 사이의 점수를 예측함을 의미한다. VMAF

기준에서 6점 차이는 시각적으로 인지 가능한 차이를
나타내는 JND(Just Noticeable Difference) 1점에해당
하므로[13], 예측된 NR-VMAF는 FR-VMAF와높은일

치도를보이며오차는인지적으로유의미한차이를발
생시키지 않는 수준이다.

이후 backbone에 추가될 FC 레이어 구조 별 예측

오차를 비교하였다. 표 2는앞서정해진 CNN 백본에
각각 1개(1024 유닛), 2개(1024·512 유닛), 3개
(1024·512·256 유닛)의 FC 레이어를추가했을때의검

증 오차를 나타낸다. 실험 결과, ResNet backbone에
1024개유닛을갖는하나의 FC 레이어를추가한경우
가장낮은오차를보여최종구조로채택되었다. 최종

NR-VMAF 모델의성능은 ‘Ⅳ. 1. NR-VMAF 기반품
질 보장 효과’에서 더 자세히 평가한다.

Ⅳ. 성능 평가

VONV의효과를확인하기위해같은실험환경에서
VONV 적용시와미적용시의 VSR 성능차이를비교

한다. VONV를미적용한경우Ⅲ-1 절에서설명한바
와같이모바일환경에적합하도록경량화한 SR 모델
을단독으로사용하였다. 그리고 VONV를적용한경우

에는동일한 SR 모델을사용하되예측된 VMAF 점수
를기준으로 bicubic 보간을병행하였다. 다양한구조의
이미지를 처리하기 위해 REDS의 테스트 데이터셋,

DIV2K[14], Unsplash2k[15]를증강시켜약 8,000장의데
이터를 실험에 사용한다. 데이터셋은회전, 색상조정
등을 통해 증강하여 모델의 일반화 성능을 높였다.

NR-VMAF 모델과적응적 VSR의효과를검증하기위
해 다음과 같이 두 가지 실험을 진행하였다.

첫째, VMAF 예측을통한비디오품질보장효과를

확인하기위해 NR-VMAF 모델의성능을평가한다. 모
바일기기의저장공간제약으로인해실시간으로 SR

된프레임을저장할수없으므로 FR-VMAF 계산을위
한 SR 프레임은서버상에서동일한 VSR 모델을따로
수행하여생성한결과를사용하였다. 둘째, VONV에서

적응적 VSR을통한열제한영향완화효과를확인하
기위해같은조건에서 VSR 수행시 VONV 적용전후
의추론 시간, 기기의온도, 열제한상태를관찰한다.

적응적 VSR의성능평가는성능차이가명확한 Galaxy

Note 20, Galaxy S23 상에서 진행되었으며 기기에는
각각 Adreno GPU 650과 750이탑재되어있다. 기기의

온도와열제한발생여부는 Android Thermal API를
통해 측정되었다.

4.1 NR-VMAF 기반 품질 보장 효과
먼저검증된화질평가지표인 FR-VMAF을 PSNR,

SSIM과비교하여전통적인 VQA의한계를분석한다.

이상적인경우두값은 VMAF와동일한방향으로변하
고변화량의크기또한유사해야한다. 이를검증하기

위해 bicubic 업스케일을사용한프레임과 DNN 기반
SR을 적용한 프레임의 PSNR, SSIM, VMAF 차이를
분석하였다. Bicubic 업스케일과 DNN 기반 SR 수행

시 PSNR, SSIM 차이와 VMAF 차이의상관관계를나
타내는 그림 2에서 PSNR, SSIM은 VMAF의 변화에
대해규칙적인분포를보이지않으며 VMAF의관계성

이부족함을직관적으로파악할수있다. 정량적인분석
을 위해 각 품질 평가 지표 차이의 PLCC(Pearson

Linear Correlation Coefficient)를 계산하였다. PLCC

는 -1에서 +1 사이의값을가지며양수일때는두변수
간의상관도가비례하고음수일때는반비례함을나타
낸다. 값의절댓값이클수록두변수간의선형적상관

관계가 강하다고 해석된다. 그림 2에서 PSNR과
VMAF의 PLCC는 -0.39, SSIM과 VMAF의 PLCC는
-0.105로나타나 PSNR SSIM으로측정된프레임의품

FC
(Units)

Bicubic
Upsampling

DNN based
SR

1 Layer
(1024 units)

2.03 1.71

2 Layers
(1024, 512 units)

3.27 2.72

3 Layers
(1024, 512, 256 units)

3.99 2.45

표 2. FC 레이어의 구조 별 NR-VMAF 예측 오차
Table 2. NR-VMAF prediction error by FC layer
structure

그림 2. Bicubic 업스케일, DNN 기반 SR 프레임의 PSNR,
SSIM, VMAF 오차의 상관관계
Fig. 2. Correlation between PSNR, SSIM differences and
VMAF difference between bicubic upscaled and DNN-based
SR frames
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질차이가 FR-VMAF와매우약한상관관계를보였다.

따라서전통적인두지표가화질을정교하게설명하기
에 부족함을 알 수 있다.

한편, VONV에서 사전 품질 예측을 위한
NR-VMAF 모델의예측결과와 FR-VMAF를비교한
결과(표 3), 두값의절대오차는약 2.6으로시각적으로

품질차이가인지되는기준인 6점보다낮아정확한예
측성능을 보였다. NR-VMAF와 FR-VMAF의 PLCC

는 bicubic 업샘플링과 DNN 기반 SR이적용된프레임

모두에서 0.8 이상으로두값의선형적상관관계가명
확함을 나타냈다 (그림 3). 두 데이터 집합 간의 순위
관계를 –1부터 +1까지의 값으로 나타내는

SROCC(Spearman Rank Order Correlation

Coefficient) 또한모든경우 0.8 이상으로, NR-VMAF

와 FR-VMAF의 순위 상관관계가 명확하게 일치함을

보여준다.

두평가지표의오차에비해상관관계가매우강하지
않은 이유는 두 점수의 분포에 기인한다. 그림 3처럼

두점수가 70과 90 사이에집중적으로분포하면분산이
작아져 PLCC에서는데이터의상대적변화가잘드러
나지 않는다. SROCC 역시 값의 차이가 크지 않으면

순위관계가뚜렷하게나타나지않아상관관계가약하
게표현된다. 그러나오차가 6점이하로시각적차이가
없어 NR-VMAF는 FR-VMAF를대체할수있으며참

조 영상 없이도 스트리밍 환경에서 신뢰도 높은 품질
예측이 가능함을 확인했다.

4.2 발열 지연과 추론 시간 단축 효과
적응적 VSR을통한모바일기기의발열지연효과

와 추론 시간 단축 효과를 분석하기 위해 약 15분간
서버와기기에서연속적으로프레임을처리했다. 먼저
기기의온도변화를관찰한결과, Galaxy Note 20 는

VONV를미적용한경우 131초에열제한이발생했다
(그림 4). 발열이일정수준이상발생하면시스템자체
의 DVFS 정책에의해 GPU 클럭속도가급격히낮아

지며 온도를 점차 회복한다. 이에 따라 GPU 클럭이
크게하락하며 평균 추론 시간이 1,094 ms에서 1,796

ms로약 1.8배증가한다. DVFS를통해온도가정상화

되면추론속도가함께회복되지만다시기기가과열되
며 반복적으로 열 제한 상태에 빠진다.

반면 Galaxy Note 20에서 VONV를적용한경우처

음열제한이 415초에발생하여적용하지않았을때보

avg. MAE PLCC SROCC

Bicubic
Upsampling

2.661 0.816 0.812

DNN based
SR

2.608 0.823 0.813

표 3. FR-VMAF와 NR-VMAF의 오차, 상관 관계 비교
Table 3. Comparison of error and correlation between
FR-VMAF and NR-VMAF

그림 3. Bicubic 업스케일, DNN 기반 SR 시
FR-VMAF와 NR-VMAF의 상관관계
Fig. 3. Correlation between FR-VMAF and
NR-VMAF for Bicubic Upscaling and DNN-based SR

그림 4. Galaxy Note 20에서 VONV 적용 유무에 따른 추
론 시간과 온도 변화
Fig. 4. Inference time and temperature changes with and
without VONV on Galaxy Note 20



논문 / VONV: VSR 품질 보장과 열 제한 영향 완화를 위한 NR-VMAF 기반 성능 최적화

1463

다열제한발생시점을약 3.16배지연시키는효과를
보였다. VONV는첫열제한발생시점을늦출뿐아니
라이후열제한이재발하는횟수또한 6회에서 2회로

감소시켰다. 더불어 입력 데이터의 특징에 따라 연산
비용이매우적은 bicubic 업샘플링을함께사용함으로
써평균추론시간이 1,393 ms에서 348 ms로크게단축

되었다.

그림 5는 Galaxy S23에서 VONV의유무에따른발
열 제어 효과와 추론 시간 변화를 측정한 그림이다.

VONV를적용하지않은경우작업초기에고강도연산
을집중적으로수행하며기기의온도가빠르게상승하
고약 94초에서열제한이발생한다. 반면 VONV 적용

시에는연산부하가조절되어온도증가속도가감소하
고 274초에서열제한이발생하여열제한발생시점을
약 2.9배 지연시켰다.

Galaxy Note 20에비해 Galaxy S23은고성능프로
세서를통하여보다안정적인성능을제공한다. 따라서
열제한이발생하더라도 GPU 클럭이저하되지않으며

열제한전후의추론시간변화가미미하다. VONV를
적용한경우열제한발생전후추론시간이약 39 ms에
서 42 ms로, VONV를미적용한경우에는 56 ms에서

59 ms로소폭증가했다. 실험에서열제한발생전후의
추론 시간 변화는 크지 않았으나 VONV를 적용하며
bicubic 업샘플링을병행함으로써프레임당추론시간

이 평균 60 ms에서 42 ms로 크게 단축되었다.

결론적으로 VONV은동적 VSR을통해열제한영
향을 효과적으로 완화하였다. 발열 제어 성능이 약한

Galaxy Note 20에서는 bicubic 업샘플링과 DNN 기반
SR을선택적으로적용해열제한으로인한성능저하
를완화하고추론시간을크게줄였으며, Galaxy S23에

서도열제한지연과전반적인추론시간감소효과를
확인하였다.

4.3 성능 평가 요약
본논문에서제안한 VONV는유효한품질평가지

표인 NR-VMAF로프레임의품질을예측하고이를바
탕으로최적의 SR 방법을선택적으로 수행한다. 인간
의지각을정밀하게반영하는 VMAF를예측하여기존

비디오평가지표보다정교한사전예측을수행하고품
질을보장한다. NR-VMAF 기반동적 VSR을수행하여
VSR의안정성과효율성을향상시키고성능최적화와

비디오 품질의 균형을 효과적으로 유지한다.

사전 품질 예측의 신뢰도를 평가하기 위해 예측한
NR-VMAF를 FR-VMAF와 비교한 결과, 2점 이내의

오차와 PLCC 0.81, SROCC 0.82의높은통계적연관
성과 정확도를 보여준다. 이는 NR-VMAF가
FR-VMAF와유사한표현력을가지며, 품질예측의신

뢰성을 제공함을 의미한다. 따라서 본 연구에 사용된
NR-VMAF는참조영상없이정확한사전품질예측을
통해 VSR 영상 품질을 효과적으로 보장한다.

VONV의열제한영향완화효과를성능차이가큰

두기기(Galaxy Note 20, Galaxy S23)에서검증한결
과, 열제한발생시점을각각 3.16배, 2.9배지연시키며

열제한의영향을완화함을확인했다. 또한 NR-VMAF

를 기반으로 적응적인 SR을 수행함으로써 전체 추론
시간을최소 1.4배, 최대 4배까지단축하였다. 결론적으

로 VONV는 NR-VMAF를활용한정교한품질예측과
동적 VSR을 통해 On-Device VSR에서 품질과 성능
최적화의 균형을 실현하였다.

Ⅴ. 결 론

On-Device VSR은 DNN 모델의강한연산부하로

그림 5. Galaxy S23에서 VONV 적용 유무에 따른 추론 시
간과 온도 변화
Fig. 5. Inference time and temperature changes with and
without VONV on Galaxy S23
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인한발열과그로인한성능변동성이중요한 문제다.

이에대한해결책인동적 VSR은성능최적화와영상의
품질의 균형을 안정적으로 유지해야 한다. VONV는

NR-VMAF를활용한사전품질예측을기반으로최적
의 SR 방법을선택하고 On-Device VSR 성능과영상
의품질을효과적으로최적화한다. 본논문에서제시한

NR-VMAF 모델은원본영상을참조한 FR-VMAF와
비교하여높은정확도와함께유의미한품질예측효과
를 입증했다. 성능 차이가 명확한 Galaxy Note 20,

Galaxy S23에서실험한결과 VONV는열제한시점을
각각 3.16배, 2.9배지연시키고전체추론시간을최소
1.4배에서 최대 4배까지 단축하였다.

VONV는기기상태와추론시간중심의기존동적
SR 방식을벗어나 VMAF 예측을통한사전품질평가
기반의동적 SR 방식으로, VMAF 활용의새로운접근

법을제시한다. 현재 VONV의동적 VSR에서는두가
지 SR 방식만사용하지만 SR 방법을세밀화한다면더
효과적인최적화가가능할것이다. 더불어, 온도, 품질,

시간등중점적으로고려하고자하는기준에따라적응
적인 알고리즘을 추가한다면 다양한 상황에서 최적의
성능을달성하는 VSR 시스템으로의발전이기대가능

하다.
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