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            초록
          
        

        
          Deep-learning-based Super-Resolution (SR) methods were evaluated to reconstruct pressure fields with a high resolution from low-resolution images taken from a coarse grid simulation. In addition to a canonical SRCNN(super-resolution convolutional neural network) model, two modified models from SRCNN, adding an activation function (ReLU or Sigmoid function) to the output layer, were considered in the present study. High resolution images obtained by three models were more vivid and reliable qualitatively, compared with a conventional super-resolution method of bicubic interpolation. A quantitative comparison of statistical similarity showed that SRCNN model with Sigmoid function achieved best performance with less dependency on original resolution of input images.
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      1. 서 론
      초해상화(super-resolution)는 저해상도(Low Resolution, LR) 이미지를 고해상도(High Resolution, HR) 이미지로 변환하는 방법으로써 전통적인 방법으로는 3차원 스플라인, 다항식을 이용하는 바이큐빅 보간(bicubic interpolation)이나 선형 매핑(linear mapping) 방식 등이 연구되었다.

      Dong et al. (2014)에 의해 합성곱 신경망(convolution neural network, CNN)을 초해상화에 적용한 SRCNN(super-resolution CNN)이 연구되면서 본격적으로 심층학습을 통한 초해상화 방법이 이미지 해상도 개선을 위한 한 분야로 자리매김하였다. 이러한 초해상화에 대한 연구는 이미지 처리 분야에서 얼굴, 동물, 사과, 풍경 등과 같은 대상 객체를 중심으로 많이 이루어져 왔으나 (Park and Kim, 2016; Xu et al. 2017; Wang et al., 2018), 최근 들어 엔지니어링 분야에서 구조 변형률, 압력 등과 같은 물리량에 대해 초해상화를 시도하는 연구가 보고되기 시작하였다 (Lee et al., 2019; Hui et al., 2020; Gupta & Jaiman, 2021).

      유동 수치해석 분야의 경우 조밀도에 따른 해석 결과의 해상도 측면에서, 계산 비용이 적은 성긴(coarse) 격자 기반의 저해상도 유동장을 조밀한(dense) 격자 계산을 통해 얻을 수 있는 고해상도 유동장으로 변환하고자 하는 딥러닝 기반 초해상화 모델 적용 사례가 연구되었다 (Fukami et al., 2018; Deng et al., 2019). 수치해석에서 딥러닝 기반 초해상화 모델 적용 시, 격자 구조를 그대로 픽셀화하고 해석을 통해 얻은 물리량을 데이터로 활용할 수 있다는 점에서 용이하나, 학습 모델 선정에 있어 대상 객체에 대한 이미지 처리와는 달리 데이터가 가지는 물리량으로써의 타당성과 데이터 간 연관성이 반드시 고려되어야 한다는 점이 어려움으로 작용한다. 그리고 데이터의 구조화, 학습 결과에 대한 신뢰도 등의 이유로 유동 해석과 심층 학습을 결합한 기존의 연구들은 2차원 실린더 층류 유동, 통계적 균일성을 지닌 난류 유동 등 학문적 가치를 갖는 기초 유동에 적용된 결과들이다. 따라서 성긴 격자에서 얻어진 수치 유동장에 대해 심층학습을 적용하여 고해상도의 유동장을 얻은 기존 연구 결과에도 불구하고, 조선해양 분야의 현업에서 발생하는 복잡한 난류 유동이나 다상 유동의 초해상화에 심층학습이 유효한지에 대해서는 여전히 불확실한 상황이다.

      이에 본 연구에서는 유동 수치해석 분야에서 대표적으로 밀집된 격자를 기반으로 한 대형 계산을 요하는 슬로싱 문제를 대상으로 하였다. 슬로싱은 3차원, 다상 유동, 유체 충돌에 의한 급격한 벽면 압력 변화 등이 포함된 문제로, 격자가 조밀할수록 신뢰성 높은 유동 해석 결과를 보여줌에도 불구하고 수치 비용으로 인해 2차원 해석이나 성긴 격자에서 3차원 수치 해석을 수행하는 경우가 많다. 따라서 심층학습 기반 초해상화 적용에 따른 효율성 개선 및 확장성을 기대 해 볼 수 있고, 격자 기반 벽면 압력장에 대해 픽셀화를 통한 데이터 이미지화가 용이하며 주기적인 특성으로 인해 다량의 학습 데이터 확보가 가능하다는 점에서 대상으로 선정하였다.

      지도(supervised) 학습으로 이루어진 심층학습 기반 초해상화를 수행하기 위해 조밀한 격자에서 수행된 슬로싱 유동해석으로부터 벽면 압력장 이미지를 얻어 학습데이터로 활용하였다. 기존에 제안된 심층학습 기반 초해상화 모델인 SRCNN을 학습데이터에 적용하였으며, 표준 SRCNN 이외에도 출력 층에 활성화 함수(ReLU 및 Sigmoid)를 추가한 2가지 변형 모델을 고려하였다. 또한 각각의 모델로 복원(단, 여기에서 ‘복원’은 원데이터로 재구성하는 의미가 아닌 초해상화 수준의 데이터로 구성하는 심층학습의 처리 과정을 뜻하는 의미)된 고해상도 이미지 데이터가 기존의 조밀한 격자 유동해석을 통해 얻은 복잡한 압력장 데이터를 유효하게 모사할 수 있는지, 어떤 모델을 사용하는 것이 타당한지에 대해 통계적 유사성 비교를 통해 평가하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 방 법
      
        2.1 데이터 수집
        심층학습 기반 초해상화 모델 학습에 사용할 슬로싱 벽면 압력장 이미지 데이터를 수집하기 위해 3차원 사각 탱크 내 슬로싱 유동해석을 수행하였다. Fig. 1에 나타낸 바와 같이 사각 탱크 사이즈의 가로(L), 폭(B), 높이(H)는 각각 0.8 m, 0.4 m, 0.5 m 이다. 그림에서 사각 탱크의 가진운동을 나타내는 식을 xT로 나타내었다. 식에서 A와 wT는 각각 가진 운동의 진폭과 주파수를 의미하고 본 연구에서 고려한 진폭과 주파수는 각각 A=0.025L와 wT=4.513rad/s이다. 탱크 내 액체는 0.15 m 높이로 차 있으며, 따라서 충액률(filling ratio, h/H)은 0.3이다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            (a) Schematics of CFD simulation and (b) region of interest for deep learning based super-resolution
          
          

          

        

        초해상화 학습을 수행할 관심 영역은 Fig. 1(b)에 나타낸 바와 같이 x = L + xt(t) 평면에 해당하는 사각탱크 측면 영역 전체이다. 학습 입력(input) 데이터는 해당영역에 128×128개의 격자점을 배치하여 유동해석을 수행하고, 압력장을 추출한 뒤 최대 및 최소값으로 정규화하여 0에서 1의 값을 갖는 128×128 픽셀 이미지데이터로 변환하는 방법으로 얻었다. 이 128×128 픽셀 이미지는 심층학습 기반 초해상화 모델의 학습에 사용되며, 추후 학습 된 모델의 복원 성능을 확인하는 데는 저해상도 이미지에 해당하는 32×32개의 격자점을 배치하여 얻은 압력장 이미지가 사용된다.

        학습에 사용될 입력이미지 데이터의 신뢰성을 확보하기 위해 본 연구에서 얻은 해석 결과를 실험 (Kang and Lee, 2005) 및 수치해석 (Chen et al., 2009; Jung et al., 2015) 선행연구 결과와 비교하였다. Fig. 2는 Fig. 1(a)에 표시한 측정 지점(probe)에서 압력 변화를 시간에 따라 나타낸 것이다. 사각 탱크의 주기적인 가진 운동에 의해 탱크 내 유체 거동 또한 일정한 주기를 가지는데, 본 연구의 유동해석 결과가 이러한 주기적 패턴을 잘 구현하며 선행연구와도 잘 일치하는 결과를 보여주는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Comparison of pressures histories with previous researches (data extraction intervals are marked with red dashed line)
          
          

          

        

        본 연구의 주요 목적이 심층 학습 기반 모델을 통해 벽면 압력장의 초해상화가 가능한지, 가능하다면 어떤 모델을 사용하는 것이 타당한지에 대한 기초 평가에 있으므로, 학습 대상이 되는 측면 벽에서 유동장 패턴이 다양하게 나타나는 구간을 선택하였으며 이를 Fig. 2에 붉은 점선으로 표시하였다. 해당 구간 동안 얻은 측면 벽 압력장을 대상으로 초해상화 학습을 수행하였다. 표시한 구간에서 슬로싱 주기당 200개(그림에서 붉은 점선 표시 영역 한 구간 내 등시간 간격으로)의 이미지를 수집하여, 15번의 주기 동안 총 3,000개의 입력 데이터를 얻었다. 이 중 2,800개의 이미지 데이터를 학습에, 나머지 200개의 이미지 데이터를 검증에 사용하였다.

        학습 효율을 높이기 위해 학습 데이터 개수를 늘리기 위한 전처리 과정을 수행하였다. 기존의 2,800개의 학습 이미지를 좌우반전 또는 스케일 변환을 통해 22,400개~50,400개 이미지 데이터로 증폭시켰다. 이미지 좌우반전에는 OpenCV의 flip() 함수를 사용하였고, 스케일 변환은 resize() 함수에서 이중선형(bilinear) 보간법으로 이미지 사이즈를 1/n 만큼 줄였다가 영역 보간법으로 다시 n배 만큼 늘리는 방법으로 원본과 동일한 픽셀 이미지를 생성하였다.

      

      
        2.2 심층학습 방법
        본 연구에서 심층학습 기반 초해상화를 위해 사용된 모델은 초해상화에 딥러닝을 최초로 도입한 SRCNN (Dong et al., 2014)을 기반으로 하였다. SRCNN은 전통적인 초해상화 기법이 가지는 패치 추출, 비선형 매핑, 복원 기능을 합성곱 층이 담당하도록 구성되어 있다(Fig. 3). 그 구조는 비교적 간단하지만 기존 초해상도 기법에 비해 높은 성능을 보이는 것이 확인된 바 있다 (Dong et al., 2014).

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Network structure of SRCNN for a sloshing flow reconstruction
          
          

          

        

        표준 SRCNN 모델에서는 출력 층에 활성화 함수를 사용하지 않아 출력값의 제한이 없었다. 본 연구에서는 기존 SRCNN의 출력값에 최대, 최소 제약을 주기 위해 최근 딥러닝 분야에서 가장 많이 사용되는 활성화 함수인 ReLU(rectifier linear unit) 및 시그모이드(sigmoid) 함수를 출력 층에 추가한 SRCNN의 변형 모델을 추가적으로 고려하였다 (Table 1 참조).

        
          Table 1 
				
          

          
            Deep-learning-based super-resolution model considered in the present study
          
          

        

        
          
            
              	Models
              	Augmentation scale
            

          
          
            	SRCNN 
(Dong et al., 2014)
            	SRCNN-A
            	4-7
          

          
            	SRCNN-B
            	2-10
          

          
            	SRCNN with ReLU

            	SRCNNr-A
            	4-7
          

          
            	SRCNNr-B
            	2-10
          

          
            	SRCNN with Sigmoid

            	SRCNNs-A
            	4-7
          

          
            	SRCNNs-B
            	2-10
          

        

        

        각 모델에는 학습 데이터 증폭 과정에서 스케일(s) 변환 범위가 다른 두 개(4 ≤ s ≤ 7 및 2 ≤ s ≤ 10)의 그룹을 적용하여, 입력 이미지 데이터의 증폭 과정에 의한 의존도 함께 확인하였다. Table 1과 같이, 기존 모델을 SRCNN, ReLU 및 시그모이드 활성화 함수를 추가한 모델을 각각 SRCNNr, SRCNNs 이라 명명하였고, 데이터 증폭 스케일에 따라 4 ≤ s ≤ 7인 그룹에 A를, 2 ≤ s ≤ 10인 그룹에 B를 부여하여 나타내었다.

        딥러닝 모델의 학습률, 배치사이즈, 옵티마이저 등 모든 하이퍼파라미터는 Grid Search (Shekar and Dagnew, 2019)를 통해 각 모델 및 학습데이터 별 최적값으로 선택하였다. 옵티마이저로는 Adam (Kingma and Ba, 2014)을 사용하였고, 손실함수(loss function)로는 MSE (mean square error)를 사용하였다. 잡음 대비 최대 전력비를 나타내는 PSNR (peak signal-to-noise ratio) 또한 각 모델의 초해상화 성능을 평가하는데 참고하였다. 학습률(learning rate)은 0.001로 설정하였으며, 학습 반복 횟수인 에폭(epoch)은 1,000으로 설정하였으며, 모델의 학습데이터에 대한 과적합을 방지하기 위해 학습 조기 종료(early-stopping) 기법을 사용하여 최적 모델을 결정하였다.

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 토론
      
        3.1 심층학습 결과
        Fig. 4는 각 모델 별 최적 에폭에서 MSE 값을 보여준다. 자세한 값과 해당 에폭에서의 PSNR 값은 Table 2에 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            MSE values of the super-resolution models or super-resolution models (p* = p/(pmax - pmin))
          
          

          

        

        
          Table 2 
				
          

          
            MSE and PSNR values of the super-resolution models at the best epoch
          
          

        

        
          
            
              	Models
              	training
              	validation
            

            
              	MSE
              	PSNR
              	MSE
              	PSNR
            

          
          
            	SRCNN-A
            	0.00362
            	24.42076
            	0.005131
            	22.90762
          

          
            	SRCNN-B
            	0.003629
            	24.41038
            	0.005126
            	22.90888
          

          
            	SRCNNr-A
            	0.003093
            	24.67149
            	0.005142
            	22.8998
          

          
            	SRCNNr-B
            	0.00322
            	24.93401
            	0.005193
            	22.85319
          

          
            	SRCNNs-A
            	0.003244
            	24.90129
            	0.005186
            	22.86204
          

        

        

        학습 및 검증 결과 매우 작은 손실 값을 가지고 모든 모델에서 학습이 충분히 이루어진 것을 볼 수 있다. 검증 결과에서 4 ≤ s ≤ 7에 해당하는 A 그룹이 2 ≤ s ≤ 10에 해당하는 B 그룹에 비해 근소한 차이로 검증 손실이 작게 나타나는 경향을 보인다. 그러나 전반적으로, 기존의 SRCNN 모델 기준 3% 이내의 차이에서 유사한 학습 및 검증 결과를 보이고 있다.

        각 모델 별 이미지 복원 정도를 확인하기 위해 저해상도 입력 이미지를 전통적인 초해상화 방식과 학습된 딥러닝 기반 초해상화 모델들로 복원한 이미지를 각각 비교하여 Fig. 5에 나타내었다. 그림에서 첫 열은 입력으로 사용된 32×32 픽셀 이미지이며, 두 번째 열은 전통적인 인터큐빅(inter-cubic) 방식으로 복원한 이미지, 세 번째에서 다섯 번째 열은 본 연구에서 고려된 SRCNN, SRCNNr, SRCNNs 초해상화 모델을 통해 복원한 이미지를 각각 나열 한 것이다. 각 모델 복원 결과는 앞서 검증 손실이 더 작았던 A 그룹 모델들을 적용한 이미지를 대표적으로 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Reconstructed pressure fields by traditional method 
          
          

          

        

        인터큐빅 방법을 적용해 복원한 이미지에 비해 딥러닝 기반 초해상화 모델들을 통해 복원한 이미지에서 해상도 개선과 그에 따른 구체적인 패턴 구현이 확연하게 향상된 것을 확인할 수 있었다. 특히, 시그모이드 활성화 함수를 추가한 SRCNNs-A 모델을 적용한 결과를 보면 타 모델들에 비해 좀보다 높은 선명도로 복원된 것처럼 보인다.

        이와 같이 복원된 이미지를 통해 심층학습 기반 초해상화 방법을 통해 얻은 복원 이미지가 전통적 방법에 비해 높은 선명도를 보인다는 것과, 이를 유동장 이미지에 적용할 수 있는 가능성을 정성적으로 확인하였다. 그러나 이렇게 복원된 이미지가 유동해석의 관점에서 조밀한 격자를 통해 얻을 수 있는 실제 고해상도 유동장 이미지를 대체할 수 있는가를 평가하기 위해서는 이미지 데이터가 본래 의미하는 압력값이 물리량의 관점에서 타당한가를 판단할 수 있는 보다 정량적인 비교 기준이 필요하다. 이에 다음 장에서는 학습 모델들을 통해 복원된 이미지 내 압력 값들이 통계적으로 유사한지를 정량적으로 비교하였다.

      

      
        3.2 복원 데이터의 통계적 유사성 검토
        딥러닝 기반 초해상화 모델을 통해 복원된 압력장으로 실제 유동해석을 통해 얻은 고해상도 압력장을 대체 가능한지 확인하기 위해 학습에 쓰이지 않은 새로운 압력장 데이터에 각 학습된 모델들을 적용하여 복원된 결과들의 통계량을 비교하였다. 통계량 비교에는 앞선 딥러닝 모델 성능 확인에 사용된 성긴 격자에 대한 유동해석을 통해 얻은 32×32 픽셀 이미지 3,000개(각 모델명 뒤에 숫자 32를 붙여 표시)와 더불어, 추가적으로 복원 정도를 평가할 목적으로, 조밀한 격자에 대한 유동해석을 통해 얻은 128×128 픽셀 이미지를 영역 보간법을 통해 32×32 픽셀로 하향화하여 의도적으로 저해상도로 변환한 이미지 3,000개(각 모델명 뒤에 숫자 128을 붙여 표시)를 사용하였으며 이를 Table 3에 나타내었다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Case table for statistic similarity test
          
          

        

        
          
            
              	Models
              	Input image
              	Number of images
            

          
          
            	SRCNN-A32
            	32×32
            	3000
          

          
            	SRCNN-A128
            	128×128
            	3000
          

          
            	SRCNN-B32
            	32×32
            	3000
          

          
            	SRCNN-B128
            	128×128
            	3000
          

          
            	SRCNNr-A32
            	32×32
            	3000
          

          
            	SRCNNr-A128
            	128×128
            	3000
          

          
            	SRCNNr-B32
            	32×32
            	3000
          

          
            	SRCNNr-B128
            	128×128
            	3000
          

          
            	SRCNNs-A32
            	32×32
            	3000
          

          
            	SRCNNs-A128
            	128×128
            	3000
          

          
            	SRCNNs-B32
            	32×32
            	3000
          

          
            	SRCNNs-B128
            	128×128
            	3000
          

        

        

        먼저 복원된 결과 이미지들에 대해 각 모델 별 총 평균, RMS(root mean square) 값, 최대 및 최소값을 비교하여 Fig. 6에 나타내었다. 기준이 되는 조밀한 격자에서 얻은 128×128 원본 데이터 통계값을 기준으로 표시선을 추가하였다. 우선 복원 결과들을 비교하기 전에 유동해석을 통해 얻은 두 데이터셋 (128×128 격자 및 32×32 격자)의 총 통계량을 비교해보면, 평균 및 RSM 값 뿐만 아니라 최대, 최소값이 동일하게 나타나는 것을 볼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Comparison of total statistics for each deep learning-based super-resolution (original 32×32 (128×128) means original flow-fields dataset from coarse (dense) grid simulation) 
          
          

          

        

        조밀한 격자(128×128) 유동장을 하향화 한 이미지를 복원한 경우, 모든 모델에서 평균값 및 RMS값이 원본 데이터를 잘 따르는 것을 확인할 수 있다. 그러나 복원된 이미지 중 SRCNN을 적용한 모델에서 최대 및 최소값이 원본과 상이한 분포를 보이는 것을 확인하였다. 이 차이는 출력층 활성화 함수를 수정한 SRCNNr, 특히 SRCNNs 모델을 적용하는 것으로 확연히 감소되는 것을 확인하였다.

        성긴 격자(32×32) 유동장을 복원한 이미지 데이터의 경우에는 SRCNN 및 SRCNNr 모델을 적용했을 때 평균값 및 RMS값 또한 원본 데이터와 매우 상이한 결과를 보였는데, SRCNNs 모델을 적용한 경우에는 평균값 및 RMS값은 원본 데이터셋과 거의 동일하게 나타났으며, 다른 모델들에 비해 최대, 최소값 또한 상대적으로 원본 데이터셋 기준에서 크게 벗어나지 않는 결과를 보였다. 결과적으로, 총 통계량의 경우, SRCNNs 모델에서 입력 데이터에 대한 의존도가 가장 낮게 나타났다. 이를 통해 출력층에 적용된 시그모이드 함수가 기존 데이터셋의 통계적 분포를 가장 잘 유지한다는 것을 확인하였다.

        이미지 내 위치별 물리량 분포 유사도를 확인하기 위해 필드(field) 통계량 또한 비교하여 Fig. 7에 나타내었다. 그림에서 pa는 필드 평균 압력값을, pr은 필드 평균 RMS값을 나타낸다. 앞서 유동해석을 통해 얻은 128×128 격자 및 32×32 격자 원본 데이터셋의 총 통계량이 거의 동일했던 것과는 달리, 평균 및 RMS의 필드 분포는 세부적인 패턴에서 다소 차이를 보이는 것을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Average and RMS values by grid position (pa*=pa/pa,max-pa,min,pr*=pr/pr,max-pr,min
          
          

          

        

        먼저 128×128 픽셀 이미지를 32×32 픽셀로 하향화 한 이미지를 복원 한 경우 총 통계량 결과와 동일하게, 모델에 관계없이 평균 및 RSM 값 분포가 원본 분포와 거의 동일하게 나타나는 것을 확인할 수 있다. 반면 32×32 픽셀 이미지를 복원했을 때, SRCNN 및 SRCNNr 모델의 경우 앞서 총 통계량에서 보여준 결과와 같이 필드 통계량 또한 분포 범위가 원본과 매우 상이하게 나타나는 것을 볼 수 있다. 그러나 SRCNNs 모델을 통해 복원된 결과 이미지에서는 원본과 유사한 범위에서 필드 내 위치별 분포 또한 잘 구현하는 것을 확인할 수 있었다.

        마지막으로 각 3,000 개의 복원 이미지셋 전체의 물리량 분포 유사도를 히스토그램을 통해 확인하였다(Fig. 8). 비교를 위해 32×32 픽셀 원본 데이터에서 측정된 빈도수에는 128×128 픽셀과 동일한 수준해서 비교 가능하도록 측정 빈도수에 16배(=4×4)하여 나타내었다. 두 원본 데이터셋의 경우 피크 빈도값은 차이가 있지만 피크가 나타나는 압력값 범위 및 전체 분포가 거의 동일하게 나타나는 것을 확인했다. 기준이 되는 128×128 픽셀 원본 데이터와 비교했을 때, 점 통계량 및 필드통계량이 원본과 잘 매치되는 결과를 보여준 SRCNNs 모델이 입력데이터 종류(128×128 격자 및 32×32 격자 유동장)에 관계없이 원본 데이터셋들과 거의 동일한 히스토그램 분포를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Histogram of pressure distribution for different datasets
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서는 딥러닝 기반 초해상화 모델을 적용하여 저해상도 슬로싱 유동해석 이미지를 고해상도 이미지로 변환하고, 복원된 이미지 데이터셋의 통계량 비교를 통해 유동해석 관점에서의 물리량 복원 성능을 평가하였다. 학습에는 초해상화 합성곱 신경망 모델 (SRCNN), 및 ReLU 또는 시그모이드 활성화 함수를 추가한 SRCNNr, SRCNNs 모델을 고려했다.

      슬로싱 탱크 측면 벽을 대상으로 수행한 유동장 초해상화 학습은 낮은 검증손실로 고려한 모든 모델에서 우수한 성능을 보였으며, 복원된 이미지 또한 고해상도 슬로싱 유동장이 보이는 세부적인 유동 패턴을 보다 선명하게 구현함으로써 전통적인 초해상화 방식에 비해 뛰어난 복원 성능을 보였다. 복원된 이미지가 단순한 해상도 개선뿐만 아니라 유동해석 관점에서 대량계산 결과를 대체할 수 있는가를 판단하기 위해 이미지에 적용된 물리량 데이터에 대한 통계량 비교를 수행하였다. 그 결과, 출력 층에 시그모이드 함수를 추가한 SRCNNs 모델에서 입력의 원본 해상도에 관계없이 통계량 분포가 거의 유지되는 것을 확인하였다. SRCNN 및 SRCNNr 모델의 경우 입력의 원본 해상도가 낮은 경우 복원 이미지 통계량이 유지되지 않아 유동해석 복원모델로써 적합하지 않은 것을 확인하였다. 결과적으로, 저해상도 유동장 이미지를 딥러닝 기반 초해상도 기법으로 복원 할 경우, 원본 데이터 필드가 기존 해상도에 따라 상이하게 분포하는 한계로 필드 통계량 분포가 동일한 패턴 구현은 다소 어려움이 있으나, 시그모이드 활성화 함수를 적용한 모델로 복원 결과 총 통계량 및 히스토그램을 통해 복원된 이미지데이터가 가지는 물리량 값 자체는 고해상도 유동해석 결과를 대체 가능함을 확인하였다.

      향후에는 이와 같이 저해상도 유동장 데이터가 가지는 근본적인 한계점을 극복하기 위해, 저해상도-고해상도 유동장 데이터 간 관계성을 고려한 입력데이터 하향화 모델을 학습 단계에 적용시켜 개선된 초해상화 딥러닝 모델을 구현하고자 한다. 또한 초해상화를 통해 얻어진 벽면 압력의 상승기와 하강기 등과 같은 시간 특성에 대한 통계적 유효성도 검토할 예정이다.
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