
 

 

Minimal-Step Diffusion 기반 초경량 TinyUNet 의 해상도 복원 성능 분석 

황병오¹*, 이호성¹, 김다산¹, 강명주² 

¹서울대학교 공과대학 협동과정 인공지능전공, ²서울대학교 자연과학대학 수리과학부 

*brian2568@snu.ac.kr 

 

Performance Analysis of Image Super-Resolution Using Minimal-Step 

Diffusion-Based Lightweight TinyUNet  

Byeongoh Hwang ¹*, Hosung Lee¹, Dasan Kim¹ and Myungjoo Kang² 

¹Interdisciplinary Program in Artificial Intelligence, Seoul National University, 

²Department of Mathematical Sciences, Seoul National University 

 

요 약  

 
본 논문은 최근 이미지 초해상도 분야에서 높은 성능을 보이고 있는 Diffusion 모델의 연산속도 문제를 

해결하기 위해, CIFAR-10 데이터셋에서 초경량 UNet 구조와 극소 스텝(3-5 스텝)을 적용한 Diffusion 모델의 성능을 

평가하였다. 제안한 초경량 Diffusion 모델은 기존 Diffusion 기반 모델과의 비교 실험에서 모델 크기와 추론 속도에서 

우수한 성능을 보이며, 초소형 모델로도 충분한 품질의 초해상도를 구현할 수 있음을 실험적으로 입증하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

이미지 초해상도 기술은 낮은 해상도의 이미지를 

고해상도로 복원하는 기술로서, CNN, GAN, Diffusion 등 

다양한 모델이 사용되어왔다[1]. 특히 Diffusion 모델은 

최근 이미지 생성 분야에서 뛰어난 성능을 보였으나, 

높은 연산 비용과 느린 추론 속도가 단점으로 

지적된다[2]. 본 연구는 Diffusion 모델의 연산 속도를 

해결하고자 극소 스텝과 경량 모델 구조를 결합한 

접근을 제안하며, CIFAR-10 데이터셋을 기반으로 

성능을 정량적으로 분석하였다. 본 논문의 주요 독창성은 

기존의 복잡한 구조나 다수 스텝 기반 Diffusion 

초해상도 방식과 달리, 극소 스텝과 초경량 UNet 구조를 

결합함으로써 모델의 경량화와 고속 추론을 동시에 

달성한 점에 있다.  

 

Ⅱ. 본론  

본 논문에서는 극소 스텝(3~5 스텝) 기반의 Diffusion 

모델과 초경량 UNet 구조를 결합하여 CIFAR-10 

데이터셋의 이미지 초해상도 문제에 적용하였다. 제안한 

TinyUNet 은 전체 구조가 입력 이미지에 대해 두 개의 

합성곱 층을 차례로 적용하는 인코더 부분과, 두 개의 

전치 합성곱 층을 활용하는 디코더 부분으로 이루어진다. 

인코더 블록은 저해상도 입력 이미지로부터 점진적으로 

추상적이고 압축된 표현을 추출하는 역할을 하며, 디코더 

블록은 이를 다시 고해상도 이미지로 복원하는 기능을 

수행한다. 각 합성곱 층과 전치 합성곱 층 뒤에는 활성화 

함수를 적용하여 비선형성을 도입하였다. 활성화 함수의 

경우 마지막 단계에서만 sigmoid 를 활용하였고 이전 

단계에서는 모두 ReLU 를 활용하였다. 이러한 간소화된 

구조는 전체 파라미터 수를 크게 줄이면서도, CIFAR-

10 과 같은 저해상도 데이터셋에 대해 빠른 학습 및 

추론이 가능하도록 설계되었다. 

실험에서는 CIFAR-10 의 원본 이미지를 32×32 에서 

16×16 으로 downsampling 한 후, 이를 다시 32×32 로 

복원하는 초해상도 태스크를 수행하였다. 모델의 성능 

평가는 PSNR, SSIM 과 같은 화질 지표와, 이미지당 추론 

속도(ms), 그리고 전체 파라미터 수(MB 단위)로 

진행하였다. 실험 결과, 제안한 TinyUNet 기반 극소 

스텝 Diffusion 모델은 기존의 대표적인 경량화 초해상도 

모델과 비교해 유사한 수준의 화질(PSNR, SSIM)을 

유지하면서도, 모델 크기와 추론 속도 면에서 뚜렷한 

이점을 보였다. 본 논문의 실험 결과는, 복잡한 구조나 

다수의 타임스텝 없이도 효율적인 초해상도 복원이 

가능함을 시사한다. 

 

 

 

그림 1. TinyUNet 구조의 전체 흐름도 
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Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 CIFAR-10 데이터셋을 대상으로, 

PSNR 과 SSIM 등 화질 지표, 추론 속도, 모델 파라미터 

수를 기준으로 초경량 TinyUNet 기반 극소 스텝 

Diffusion 모델의 성능을 평가하였다. 표 1 에서 확인할 

수 있듯이, 제안한 모델은 SinSR[3]에 비해 PSNR(28.5 

vs 27.2)와 SSIM(0.841 vs 0.832)에서 소폭 높은 화질을 

기록하면서도, 추론 속도(6.8ms)는 SinSR(12.4ms)의 

절반 수준으로 매우 빠른 것이 특징이다. 또한 

ResShift[4], ResDiff[5]와 같이 더 많은 타임스텝과 큰 

모델을 사용하는 기존 방법들과 비교했을 때, 제안한 

모델은 훨씬 적은 파라미터(0.15M)와 타임스텝(5) 

만으로도 경쟁력 있는 화질과 가장 빠른 추론 속도를 

달성하였다. 이처럼 TinyUNet 기반 극소 스텝 Diffusion 

모델은 단순한 구조와 적은 연산량만으로도 기존 경량화 

모델에 비해 실용적 수준의 초해상도 복원이 가능함을 

실험적으로 확인하였다. 이처럼 TinyUNet 기반 극소 

스텝 Diffusion 모델은 단순한 구조와 적은 연산량 

만으로도 기존 경량화 모델에 비해 실용적 수준의 

초해상도 복원이 가능함을 실험적으로 확인하였다. 

 

모델 Step Param(M) 추론(ms) PSNR SSIM 

SinSR 1 2.1 12.4 27.2 0.83 

ResShift 15 1.7 20.2 28.9 0.85 

ResDiff 50 3.4 45.5 29.8 0.86 

TinyUNet 5 0.15 6.8 28.5 0.84 

표 1. 실험 결과 

 

그림 2. 입력(좌), 제안한 모델의 출력(중), 원본(우) 예시 

위 그림은 CIFAR-10 테스트 이미지에 대해, 저해상도 

입력(16×16, 좌측), TinyUNet 기반 모델이 복원한 

초해상도 결과(32×32, 가운데), 원본 고해상도(우측)를 

비교한 것이다. 제안 모델의 출력은 입력에 비해 객체의 

형태와 경계가 뚜렷하게 복원되었으며, 원본과 유사한 

수준의 시각적 품질을 확인할 수 있다.  

 

제안 모델이 SinSR[4], ResShift[5], ResDiff[6] 대비 

적은 스텝과 파라미터에도 유사 화질을 유지할 수 

있었던 주요 이유는 다음 세 가지로 요약할 수 있다. 

첫째, CIFAR-10 과 같은 저해상도 데이터의 분포가 

단순하여 극소 스텝에서도 기본적인 노이즈 제거와 형태 

복원이 가능하다[1]. 둘째, TinyUNet 의 적절한 용량 

배분과 업샘플링 기반 residual 복원 전략을 통해 전역 

구조 부담을 줄이고 주로 고주파 보정에 집중함으로써 

0.15M 파라미터만으로도 핵심 정보를 충분히 복원할 수 

있었다[5][6]. 셋째, DDIM 기반 극소 스텝 샘플링 및 

선형·코사인 스케줄 비교를 통한 노이즈 스케줄 최적화와, 

동일 환경에서의 세밀한 하이퍼파라미터 조정으로 적은 

스텝에서도 효율적 복원을 이끌어냈다[3]. 이러한 

분석은 “극소 스텝 Diffusion + TinyUNet” 조합이 

저연산 환경에서도 실용적 SR 솔루션이 될 수 있음을 

뒷받침하며, 더 큰 도메인으로 확장할 때의 

가이드라인으로 활용될 수 있다. 

또한 일관된 벤치마크 환경에서 SinSR, ResShift, 

ResDiff 등 여러 경량 SR 기법을 동일 조건으로 

비교·분석함으로써, 후속 연구자들이 “극소 스텝 

Diffusion 성능-속도 trade-off”를 재현하고 확장할 수 

있는 기준점을 제공했다. 이와 함께 구현이 간단한 

TinyUNet 기반 파이프라인을 제시하여, 연구자나 

학생들이 Diffusion SR 개념을 빠르게 프로토타이핑하고 

실험을 진행할 수 있도록 돕는다. 이러한 통합적 비교와 

교육적 프로토타입 제공은 연구생태계의 효율성과 확장 

가능성을 높이는 데 기여한다. 
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