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요 약

본 논문에서는 최근 활발히 연구되고 있는 딥 러닝 기반의 이미지와 비디오 압축 기술에 대해 살펴본다. 딥 러닝 기반의 이미지 압축
기술은 심층 신경망에 압축 대상 이미지를 입력하고 반복적 또는 일괄적 방식으로 은닉 벡터를 추출하여 부호화한다. 이미지 압축 효율
을 높이기 위해 심층 신경망은 복원 이미지의 화질은 높이면서 부호화된 은닉 벡터가 보다 적은 비트로 표현될 수 있도록 학습된다. 이
러한 기술들은 특히 저 비트율에서 기존의 이미지 압축 기술에 비해 뛰어난 화질의 이미지를 생성할 수 있다. 한편, 딥 러닝 기반의 비
디오 압축 기술은 압축 대상 비디오를 직접 입력하여 처리하기 보다는 기존 비디오 코덱의 압축 툴 성능을 개선하는 접근법을 취하고

있다. 본 논문에서 소개하는 심층 신경망 기술들은 최신 비디오 코덱의 인루프 필터를 대체하거나 추가적인 후처리 필터로 사용되어 복
원 영상의 화질 개선을 통해 압축 효율을 향상시킨다. 마찬가지로, 화면 내 예측 및 부호화에 적용된 심층 신경망 기술들은 기존 화면
내 예측 툴과 함께 사용되어 예측 정확도를 높이거나 새로운 화면 내 부호화 과정을 추가함으로써 압축 효율을 향상 시킨다.

Abstract

In this paper, we investigate image and video compression techniques based on deep learning which are actively studied 
recently. The deep learning based image compression technique inputs an image to be compressed in the deep neural network and 
extracts the latent vector recurrently or all at once and encodes it. In order to increase the image compression efficiency, the 
neural network is learned so that the encoded latent vector can be expressed with fewer bits while the quality of the reconstructed 
image is enhanced. These techniques can produce images of superior quality, especially at low bit rates compared to conventional 
image compression techniques. On the other hand, deep learning based video compression technology takes an approach to improve 
performance of the coding tools employed for existing video codecs rather than directly input and process the video to be 
compressed. The deep neural network technologies introduced in this paper replace the in-loop filter of the latest video codec or 
are used as an additional post-processing filter to improve the compression efficiency by improving the quality of the reconstructed 
image. Likewise, deep neural network techniques applied to intra prediction and encoding are used together with the existing intra 
prediction tool to improve the compression efficiency by increasing the prediction accuracy or adding a new intra coding process.
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Ⅰ. 서 론

최근 들어, 오브젝트 검출(detection)/인식(recognition)/
추적(tracking), 분할(segmentation) 등의 컴퓨터 비전 분
야와 초 해상도(super resolution), 왜곡 제거(artifact reduc-
tion) 등의 영상처리 분야에서 기계 학습 기반의 기술들은
눈부신 발전을 거듭하며 기존 알고리즘들을 뛰어 넘는 성

능을 보이고 있다. 이는, 기계 학습 중에서도 딥러닝(deep 
learning) 기술의 발전에 따른 것으로, 심층 신경망(deep 
neural network)에서의 학습과 관련된 난제들이 해결되었
을뿐만아니라학습효율성을높이기위한다양한 방법론

들이제시되고있으며, 이와함께기술구현을위한하드웨
어 및 소프트웨어 환경이 비약적으로 발전하고 있기 때문

이다. 본논문에서는딥 러닝에 기반하여 이미지와 비디오
의압축효율을개선하고자하는최신연구들에대해분석

하고 발전방향에 대해 전망해보고자 한다.
1990년대또는그이전에도, 이미지압축의효율성을높
이기 위해 기계 학습을 적용하고자 했던 시도들이 있었으

며, 이러한 시도들을 체계적으로 분석한 연구 논문[1]에서

가능한접근방법을세가지범주로분류하였다. 첫째, 이미
지 압축을 위해 신경망(neural network)을 직접 이용하는
방법은 신경망에 압축 대상 이미지를 입력하고 이를 통해

획득한 은닉 층(hidden layer)의 뉴런 값을 부호화한다. 둘
째, 이미지압축요소 기술을 신경망으로 구현하는 방법은
이미 존재하여 이미지 압축에 활용되고 있는 기술을 신경

망으로대체한다. 셋째, 신경망을기반으로하는새로운이
미지압축방법은 하나 이상의신경망과 함께 연동되는기

능 블록들로 구성된 이미지 압축 코덱을 제공한다. 이러한
분류가 상당히 오래 전에 이뤄졌으며 이미지 압축에 국한

된것일지라도, 딥러닝을이용하여높은이미지및비디오
압축 효율을 달성하고자 하는 최근의 많은 연구들의 분류

에도 여전히 유효하다.
본 논문의 Ⅱ장에서는 압축 대상 이미지를 CNN(con-

volutional neural network) 기반 오토인코더(autoencoder)
에 입력하여 추출한은닉벡터(latent vector)를부호화하는
기술들 — 첫번째범주[1] — 을 소개한다. Ⅲ장에서는 기존
의비디오코덱구조를바꾸지않고일부압축툴을신경망

으로 대체하거나 신경망 기반의 새로운 압축 툴을 추가하

려는 시도들 — 두번째 범주[1] — 에 대해 분석한다. 한편, 
보다 심화된 형태라 할 수 있는 세번째 범주[1]에 해당되는

시도들은 아직 발견하지못하였다. 마지막으로 Ⅳ장에서는
앞선장들에서 살펴본기술에대한요약과 함께 관련 분야

의 발전방향과 가능성에 대해 전망해본다.

Ⅱ. 딥 러닝 기반의 이미지 압축 기술

딥러닝기반의이미지압축기술[2]~[6]은그림 1에나타낸
것과 같은합성곱 오토인코더(convolutional autoen- coder)
의 일반적인 구조를 갖는다. 인코더 신경망은 입력된 압
축 대상 이미지로부터 특징을 추출하여 차원이 축소된

은닉 벡터(latent vector)를 생성하고, 디코더 신경망은 다
시 은닉 벡터로부터 이미지를 복원한다. 그러나, 일반적
으로 은닉 벡터의 차원 축소만으로는 정보의 감소량이

크지 않아 그대로 압축에 활용할 수 없다. 따라서, 은닉
벡터의 효율적인 양자화(quantization)와 엔트로피 부호화
(entropy encoding)를 위한 방법이 필요하며 이를 통해 최
종 비트스트림(bitstream)을 생성하게 된다. 본 논문에서는
최신딥 러닝 기반 이미지압축기술들을 비트스트림 생성

방식에따라반복생성방식과 일괄 생성 방식으로구분하

여 소개한다. 

1. 비트스트림 반복 생성 방식

딥러닝기반이미지압축기술중비트스트림반복생성
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방식[2]~[4]은 기존의 점층적 이미지 코딩(progressive cod-
ing)과 유사한 기술로, 잔차 오토인코더(residual autoe- 
ncoder) 구조에기반하고있다. 부호화를수행할때처음에
는 원 영상을입력하여비트스트림을 생성하고, 그 이후부
터는출력과원영상과의차이신호(residual)를입력하기를
반복하면서비트스트림을추가 생성한다. 이렇게 반복적으
로 부호화를 수행할 때마다 매회 동일한 비트량이 누적되

며복원영상의화질은점차높아진다. 이러한특징으로인
해, 비트스트림반복생성방식은화질에따른가변비트율
코덱설계가 가능한장점과함께연산의 반복 수행으로인

해 부/복호화 복잡도가 필연적으로 증가하는 단점을 갖는
다.
잔차 오토인코더의 은닉 층(hidden layer)을 완전 연결

(fully-connected) 방식으로 구성하는 것 보다 합성곱(con- 
volution)으로 구성하였을 때 우수한 성능을 보인다. 완전
연결 RNN 잔차 오토인코더 방법은 JPEG과 거의 같은 수
준의 압축 성능을 보이고, 합성곱 RNN 잔차 오토인코더
방법은 JPEG보다약 10% 이상의비트감축성능을보인다
[2].  압축성능뿐만아니라복원영상의인지화질도우수한
것으로 발표되었다. 기존 압축 기술에서 나타나는 블록킹
(blocking)이나 블러링(blurring)이 줄어들고, 컬러 샘플링
(4:2:0)으로 인한 컬러 스미어링(smearing) 현상도 감소한
다[2]. 
한편, CNN — 이미지 신호의 공간적 분포로부터 얻게
되는특징 맵(feature map)만을고려 — 기반의오토인코더

를반복적으로사용하여잔차오토인코더를구성하는것보

다시간상으로앞서수행한결과를뒤따르는반복수행에서

참고할수있는 RNN(recurrent neural network)을적용하면
압축성능이높일수있다[2]. RNN은순차적으로정보를처
리할 때 이전 입력이 다음 입력에 대한 신경망의 출력에

영향을주도록고안된신경망이다. 그림 2에 RNN 잔차오
토인코더의 동작을 도식화하였다. RNN을 적용한 잔차 오
토인코더는 이전의 입력 — 원본 또는 잔차 이미지 — 을

그림 2. 이미지 압축을 위한 RNN 잔차 오토인코더
Fig. 2. RNN-based residual autoencoder for image compression

 

그림 1. 합성곱 오토인코더 기반 이미지 압축 개념
Fig. 1. The concept of image compression based on the convolutional autoencoder
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처리한 결과가반복수행에따른다음입력의 신경망출력

에 영향을 준다. RNN의 일종인 LSTM(long short-term 
memory)과 GRU(gated recurrent units)를 비교하였을 때, 
RNN 종류에따른성능차이는그리크지않은것으로보고
되었다[3]. 
가장최근의연구[4]에따르면, RNN 잔차오토인코더압
축성능을추가로 개선하기위해세가지기술이고안되었

다. 첫 번째, 과거의 학습 정보가현재의학습에영향을 미
치는 RNN의 성능을 개선하기 위해 1회 차 오토인코더를
반복 수행하여 RNN 파라미터를 안정화하는 기술이다. 즉
1회차의인코더와디코더를동일입력에대해반복수행하
여높은화질의복원영상을얻은후그이후의잔차오토인

코더를 수행하여 MS-SSIM(multi-scale structural sim-
ilarity)[10] 기준 약 0.47 AUC db 성능 향상을 얻었다. 두
번째, 학습최적화에적용하는오차(loss)에인지화질측정
단위를 반영하였다. 이는 성능평가에사용하는지표와유
사한지표를 최적화에적용한 방법으로 MS-SSIM 기준약
0.36 AUC db 성능 향상을 얻었다. 세 번째, 잔차 오토인
코더 반복 횟수를 입력 영상에 따라 적응적으로 달리하

여 비트량을 최적화하였다. 세 가지 기술을 추가한 합성
곱 RNN 잔차 오토인코더를 이용한 이미지 압축 기술[3]은

MS-SSIM 화질 기준 JPEG 대비 약 40%, BPG 420 대비
약 10% 비트량 감축 성능을 얻었다.

2. 비트스트림 일괄 생성 방식

딥 러닝기반의이미지 압축방법들중 비트스트림일괄

생성방식[5][6]은이미지부호화의결과로출력되는은닉벡

터를 표현하는 데에 필요한 비트량과 복호화의 결과로 출

력되는 복원 영상의 왜곡을 동시에 최적화하는 방향으로

네트워크를학습시키는 것이다. 본 절에서 소개할 두 기술
[5][6]은 CNN 기반 오토인코더의 형태를 갖는 것들로써, 기
본적인 구조는 서로 유사하지만 비트량의 조절을 위해 적

용되는 양자화 방법및 손실 함수(loss function)의정의 등
에서 구별된다.
첫번째기술[5]은오토인코더를이용한 이미지의손실압

축 방법을 제안하며 전체적인 구조는 그림 3과 같이 CNN 
기반 오토인코더의 형태를 갖는다. 다만 부/복호화 각각의
은닉층 중간에두 개의잔차신호 연결(residual connection)
이존재하며, 부호화결과로출력된은닉벡터에대해반올
림연산을적용하는양자화단계를거친다. 따라서부/복호
화 단계에서는 잔차신호에 대한 훈련을 통하여 은닉 벡터

를생성하며, 양자화단계를거친은닉벡터를입력으로하
여 복호화 과정을 거쳐 복원 이미지를 얻을 수 있다. 이는
입력 이미지 , 부호화 함수 , 대괄호로 표현되는양자화
연산, 복호화함수 를이용하여다음의식 (1)을최적화하
는 방식으로 네트워크를 훈련할 수 있다.

그림 3. 오토인코더 기반의 이미지 손실 압축 방법의 블록다이어그램 (‘C×K×K/N’’의 형식, C는 합성곱 필터 수, K×K는 필터의 크기, N은 필터 간격 또는
업샘플링 팩터)
Fig. 3. block-diagram of lossy image compression with compressive autoencoders (notation ‘C×K×K/N’’ with C, the number of K×K sized filters 
and N, the stride or up-sampling factor)
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log∙ (1)

식 (1)의 log 부는 입력 이미지 에 대한 부호화 결과인
은닉벡터를양자화한후, 이를표현하는데필요한비트량
을 의미하며, 는 입력이미지와 복호화된이미지 간의 왜
곡 (distortion)을의미한다. 는비트량과왜곡간의트레이
드오프(tradeoff)를조절하는값이다. 제안된방법을이용하
여네트워크를훈련시키기위해서는미분가능한손실함수

를 사용하여 역전파법(back propagation)을사용한다. 그러
나, 반올림함수로정의되는양자화함수는 이산 영역에서
표현되는 미분 불가능한 함수이므로 정수로 표현되는 각

양자화 심볼 값에 균등 가산 잡음(uniform additive noise)
을 그림 3과 같이 더해주고, 이를 근사화하여미분 가능한
형태로바꾸어사용한다. 이러한훈련과정중입력이미지
의부호화, 은닉벡터의양자화, 복호화과정으로구성되는
전방향패스(forward pass)에는미분불가능한반올림함수
를이용하여양자화를 수행하고, 네트워크의 파라미터들을
업데이트하는 역방향 패스(backward pass)에는 미분 가능
한 형태로 근사화된 양자화 함수를 사용한다. 이러한 과정
에서 은닉 벡터 계수들의 분포를 Gaussian scale mix-
ture(GSM)를사용하여모델링하고, 그확률모델을기반으
로 산술 부호화(arithmetic coding)를 적용했을 때 발생될
부호화 비트율(bitrate)을 추정한다.
두번째 기술인실시간적응적 이미지압축[6]은 구조적인

측면에서그림 4와같이오토인코더의형태를갖는다. 그림
4에서특징추출(feature extraction)과특징합성(syn- thesis 
from features)으로 표현되는부/복호화 네트워크는 그림 3
과달리내부적으로그림 5처럼입력이미지를다양한공간
스케일로 나누어각각의스케일 및서로다른스케일 간의

정보를공유하도록디자인되었다. 그림 4에서은닉벡터는
양자화과정을 거쳐 비트 평면 공간에서적응적 산술 부호

화되어 비트스트림을 생성한다. 이에 추가적으로 적응적
산술 부호화의 성능을 향상시키기 위하여 양자화된 특징

추출결과의각요소별값의크기와 현재 위치를기준으로

공간적으로이웃한주변값간의차를이용하여 발생될비

트 열의 길이를 정규화(그림4의 adaptive codelength regu-
larization)한다. 그림 4에 판별자손실(discriminator loss)로
나타낸것처럼, 실시간적응적이미지압축의또다른특징
은 복호화된 이미지가 입력 이미지와 같이 현실적인 특징

을 갖도록 네트워크를 훈련시키기 위해 GAN(generative 
adversarial network)[9]의 일부 요소인 판별자 네트워크를

차용했다는 것이다. 이는 제안한 부/복호화 네트워크의 출
력과입력이미지간의부호화왜곡측면뿐만아니라, 현실
감의 측면 또한 고려하는 것으로 이해할 수 있다. 실시간
적응적 이미지 압축은JPEG과 JPEG 2000에 비해서는 약
2.5배, WebP[7]에 비해서는 약 2배, 그리고 HEVC 화면 내
부호화 기술에 기반한 BPG[8]에 비해서는 약 1.7배의 압축
률 향상을 얻었다고 발표되었다. 

그림 4. 오토인코더 기반의 실시간 적응적 이미지 압축 방법의 블록 다이어그램
Fig. 4. A block-diagram of real-time adaptive image compression
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앞서 소개한 비트스트림 반복 생성 방식[2]~[4]이 심층 신

경망의 반복구동으로 인한 부/복호화 복잡도 증가를수반
하는 반면, 비트스트림 일괄 생성 방식[5][6]은 한번의 심층

신경망구동으로부/복호화가완료되므로상대적으로복잡
도가낮다고할수있다. 특히, 실시간적응적이미지압축[6]

의경우, GPU에서수행할경우부/복호화시간이각각 8.6, 
9.9ms 수준인 것으로 보고되었다.

Ⅲ. 딥 러닝을 적용한 비디오 압축 툴 개선
기술

이번장에서는딥 러닝기술을적용하여기존비디오코

덱압축툴의성능개선을시도한연구들을살펴본다. 이러
한접근방법들은비디오코덱의구조를유지한채, 기존의
특정압축툴을대체하거나기존모드에 새로운모드를추

가하기 위해 학습된 심층 신경망을 사용한다.

1. 인루프(in-loop) 및 후처리(post processing) 필터

인루프및후처리 필터는딥러닝의적용이가장활발한

분야로, 기존비디오코덱의복원화질을향상시켜압축효
율 향상의 효과를 꾀한다[15]~[18]. 이 분야의 연구가 효과를
거두고 있는 이유는 이미지 초 해상도, 왜곡 제거(artifact 
reduction, 예: deblur, deblock 등), 잡음 제거(noise reduc-

tion) 측면에서탁월한성능을보이는딥러닝기반의 이미
지화질개선기술들[19]~[22] 에서찾을수있다. 특히, 신경망
을 통한 JPEG 이미지 부호화 왜곡(compression or coding 
artifact) 제거[19]~[21]에는 주목할만한 기법들이 사용되었다. 
첫째, 부호화 왜곡을 포함한 영상을 신경망에 입력하고 원
본에 가까운 영상을 출력하도록 신경망을 학습시킨다[19]~

[21]. 둘째, 잔여학습(residual learning)을 통해신경망이 입
력 영상과 원본 영상의 차이를 생성하도록 학습 시킨다
[20][21]. 셋째, 배치 정규화(batch normalization)을 선택적으
로 사용하여학습효율을 높인다[21]. 이러한 일반적구조를
바탕으로, 딥 러닝 기반의 비디오 인루프 및 후처리 필터
분야에는 비디오 코덱의 특징을 활용하여 필터 성능을 더

욱 높이려는 기법들이 발표되고 있다.
학습된 심층 신경망으로 HEVC(high efficiency video 

coding)[11]의 인루프 필터, 즉 디블록(deblock)[13]과 SAO 
(sample adaptive offset)[14]를 대체한 연구들[15]~[17]의 특징

을 살펴본다. 이 연구들은 HEVC 인루프 필터 대신 사용
되지만 화면 내 부호화(intra-frame coding)에만 적용하였
기 때문에 사실상 후처리 필터로 간주 될 수 있다. 먼저, 
VRCNN(variable-filter-size residual learning convolutional 
neural network)[15]은 HEVC의 다양한 크기의 변환(trans-
form) 및 양자화에 의한왜곡을효과적으로제거하기위해
서로 다른 크기의 CNN 커널(kernel)을 사용하였다. 또한, 
VRCNN에서는신경망의출력에입력영상을더하여복원
영상을 얻고, 복원영상과 원본 영상 간의 L2 손실(loss)을

그림 5. 3-계층 스케일 공간으로의 입력 이미지 특징 추출 파이프라인 구조
Fig. 5. A pipeline structure of feature extraction from 3-scale image space
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최소화하도록 신경망을 학습 즉, 잔여학습시키며배치정
규화는사용하지않았다. 그림 6에 VRCNN의구조와입출
력을 도식화 하였다.
한편, 보다 최근에 발표된 MMS-net(multi-modal/multi- 

scale convolutional neural network)[16]은 CNN 커널크기를
변화시키는 대신 입력 영상을 서로 다른 스케일에서 처리

하는 네트워크, 예를 들면 original-scale과 half-scale net-
work를 함께 사용한다. MMS-net의 또다른 특징이자 가장
두드러진 특징은 왜곡을 포함한 영상과 더불어 HEVC 
CU(coding unit) 및 TU(transform unit)의분할정보를네트
워크에 입력한다는 점이다. 이는 HEVC의 부호화 왜곡이
주로 CU 및 TU의경계영역에서발생한다는사실을이용
하여네트워크가해당영역을 효과적으로 처리 할수있도

록 위치를 알려주는 것이다. MMS-net은 VRCNN의 잔여
학습을 위해 사용된 네트워크 연결 — global skip con-
nection — 뿐만 아니라 신경망 내부에 지역적인 skip con-
nection을 갖는 잔여 블록(residual block)을 사용하여 네트

워크를구성하였으며잔여블록내에서 convolution 연산에
앞서 배치 정규화를 수행하였다.
앞선연구들과는달리, DCAD(deep CNN-based auto de-

coder)[17]은 HEVC의 인루프 필터를 거친 복원 영상을 후
처리 하여 화질을 개선한다. DCAD는 잔여 학습을 위해 
VRCNN과같은방식으로 global skip connection을 구성하
였으며배치정규화는사용하지않았다. DCAD는 3x3 con-
volution 커널을사용하였으며입출력층을제외하고총 10
층의 깊이로 디자인 되었다. DCAD는 각 QP별 신경망을
학습시키기 위해, 높은 QP에서 학습한 네트워크 파라미터
를 낮은 QP를 위한 네트워크의파라미터 초기값으로사용
하는 방식의 전이 학습(transfer learning)을 사용하였다. 
DCAD 뿐만 아니라, VRCNN, MMS-net도 마찬가지로 신
경망 학습에 휘도(luminance) 신호만을사용하였으며 색차
(chrominance) 신호의 처리에는동일한 네트워크파라미터
를 사용하였다.
앞서 살펴본 VRCNN, MMS-net, DCAD의 성능 비교를

그림 6. VRCNN[15]의 구조와 입출력
Fig. 6. The structure of VRCNN[15] with its input and output

AI LP LB RA

AR-CNN[19] VDSR[22] VRCNN[15] MMS-net[16]

(M=15) DCAD[17] DCAD[17] DCAD[17] DCAD[17]

Class A 0.9 -2.8 -3.5 - - - - -
Class B 1.0 -2.7 -3.3 - -3.4 -5.3 -3.9 -4.6 
Class C -0.6 -4.1 -5.0 -9.3 -4.6 -4.8 -4.1 -4.3 
Class D -0.8 -4.4 -5.4 -7.7 -5.2 -5.2 -4.4 -4.4 
Class E 0.4 -5.7 -6.5 - -7.8 -11.8 -10.4 -10.1 
Overall 0.2 -3.8 -4.6 -8.5 -5.0 -6.4 -5.3 -5.5 

표 1. 신경망 기반 인루프 및 후처리 필터의 BD-rate(Y) 결과(%) 비교
(AR-CNN[19]과 VDSR[22]의 성능은 참조논문[15]에서 발췌하였음)
Table 1. Comparisons of BD-rate (Y) results (%) for neural network-based in-loop and post filters
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위해, 표 1에 HEVC와 비교한 BD-rate(Y) 결과를 나타내
었으며, 기존의 CNN 기반 부호화 왜곡 제거기술 (AR- 
CNN[19])과초해상도기술(VDSR[22])과도함께비교하였다. 
HEVC AI(all intra) 조건에서, VRCNN은전체실험영상에
대해 평균 4.6%, MMS-net은 class C, D 시퀀스에 대해
평균 8.5%, DCAD는 class A를 제외한 시퀀스에 대해 평
균 5.0%의 BD-rate(Y) 이득이 있었다. 유일하게 후처리
— HEVC 인루프 필터의 대체가 아닌 — 기술로 명시한
DCAD는 HEVC LP(low-delay P), LB(low-delay B), RA 
(random access) 조건에서 class A를제외한시퀀스에대해
각각 평균 6.4%, 5.3%, 5.5%의 BD-rate(Y) 이득을 보고하
였다. 앞서 언급했듯이, VRCNN, MMS-net이 HEVC의디
블록및 SAO 필터를대신사용되었지만 AI 조건에서만활
용되었기에표 1에나타낸결과만으로는진정한의미의인
루프필터—코딩루프안에존재하며결과영상이참조되

는 — 로써의 효용성이 입증되었다고 보기 어렵다.
가장최근에는, ITU-T VCEG(Q6/16)과 ISO/IEC MPEG 

(JTC 1/SC 29/WG 11)이공동구성한 JVET(joint video ex-
ploration team)에 의해 표준화가 시작되고 있는 FVC(fu-
ture video coding)에 심층 신경망 기반 필터 기술 CNNF 
(convolutional neural network filter)[18]가 제안되었다. 그림
7은 FVC의참조소프트웨어모델인 JEM[23]에 CNNF를적
용하였을때 화면 내복호화 구조가어떻게달라지는지를

비교하여 보여준다. 그림 7에서 알 수 있듯이, CNNF는
FVC의화면내부/복호화과정에서 bilateral filter(BF), de-
blocking filter(DF), SAO를 대체한다. CNNF는 복잡도를

줄이기위해 7개의합성곱층을포함한총 10층으로구성되
었으며, 앞서 살펴본 VRCNN, MMS-net과 동일한 방식의
잔여 학습을 사용하고 배치 정규화는 사용하지 않는다. 또
한, CNNF는 CPU, GPU 등과 같은 이종의 디바이스에 대
한 범용성을 고려하여, 부동 소수점(floating point) 연산을
사용하는 대신 신경망 내 모든 층의 출력은 16, 가중치
(weight)와 바이어스(bias)는 각각 8, 32의 비트 폭(bit 
width)을사용하여고정 소수점(fixed point) 연산을구현하
였다. CNNF는 HEVC 적용기술들과는달리 luma와 chro-
ma 각각에 대한학습 데이터를사용하여 신경망을 학습시
켰다. CNNF는 AI 조건에서 전체 실험 영상에 대해 평균
3.57%(Y), 6.17%(U), 7.06%(V)의 BD-rate 이득이있는 것
으로 발표되었으며, 일부 실험 영상만 평가된 RA, LDB, 
LDP조건에서는 BD-rate 이득이 크게 감소하는 것으로 발
표되었다. 한편, AI 조건에서 CNNF를 CPU+GPU 환경에
구동할경우, 복호화시간을기준으로한복잡도증가는약
1.65배인 반면, CPU 환경에 구동하면 복잡도가 약 128.87
배로 크게 증가한다고 보고되었다.

2. 화면 내 예측 및 부호화

화면 내 예측은 비디오 신호의 공간적 중복성을 이용하

기 위해 복원된주변샘플로부터부호화대상블록을 예측

하며시간적중복성을이용하는 화면 간예측에 비해 상대

적으로 예측 정확도가 높지 않다. IPFCN(fully connected 
network for intra prediction)[24]과 IPCNN(intra prediction 

(a)

(b)

그림 7. (a) JEM과 (b) CNNF[18]의 화면 내 복호화 구조 비교
Fig. 7. Comparison of intra decoding scheme between (a) JEM and (b) CNNF[18]
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CNN)[25]은 심층 신경망을 통해 화면 내 예측의 정확도를

높이는시도를하였다. 그림 8에 IPFCN의구조와입출력을
보였다. 그림 8에 나타낸 것처럼, IPFCN은 네트워크의 각
층의노드가 이웃 층의 모든 노드에완전히연결된 형태로

구성되었다. IPFCN은 8x8 블록의화면 내예측을위한 참
조블록을입력받아예측블록을생성하도록학습된다. 한
편, IPCNN은네트워크의각 층이합성곱에기반하여연결
된일반적인 CNN 구조이며, 32x32, 16x16, 8x8 블록크기
를 지원한다. 또한 IPCNN은 판별자 네트워크를 추가하
여 예측 블록의 영상 품질을 높이고자 하였다. IPFCN과 
IPCNN은 각각 HEVC AI 조건에서 전체 실험 영상(class 
A ~ E)에 대해 각각 0.92%(Y), 1.33%(U), 1.42%(V)와
1.02%(Y), 0.65%(U), 0.56%(V)의 BD-rate 이득을 보였다.

그림 9에구조를나타낸 CNN 기반블록다운/업샘플링
부호화[26]는앞서살펴본 IPFCN, IPCNN과달리, HEVC의
화면내부호화구조[12] 변경을통해심층신경망을이용한
압축 효율 향상을 시도하였다. 제안된 기술은 그림 9처럼
입력 영상에 대한 다운/업 샘플링 기반 화면 내 부호화 —
다운샘플링하여부호화하고복호화과정에서복원영상을

업샘플링 — 수행여부를 CTU(coding tree unit) 단위로결
정한다. 입력영상의다운샘플링에는기존의초해상도기
술[27]을 개선한 CNNIF(CNN based interpolation filter)[26]

와 HEVC 화면간 예측에 사용되는 DCTIF(discrete cosine 
transform interpolation filter)[11]가 선택적으로 사용되었다. 
영상의 다운/업 샘플링이 CTU 단위로 수행되기 때문에, 
CNNIF의 zero padding과 DCTIF의참조샘플부족으로인

그림 8. 완전 연결 방식에 기반한 IPFCN[24] 구조와 입출력
Fig. 8. The structure and its in/output of IPFCN[24] based on fully connected layers

그림 9. CNN 기반 블록 다운/업 샘플링 부호화[26] 구조
Fig 9. CNN-based block down/up-sampling coding[26] scheme
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해복원영상의 CTU 경계에인접한샘플에서화질열화가
발생하며, 이를보완하기위해주변 CTU 상의샘플을활용
한추가적인업샘플링(그림 9의 second stage up-sampling)
을 수행한다. 발표에 따르면, 제안된 방식을 적용하였을
때 HEVC AI 조건에서 전체 실험 영상에 대해 평균

5.5%(Y), 6.0%(U), 2.2%(V), UHD 영상에 대해서는 이보
다 큰 9.0%(Y), 1.6%(U), 3.2%(V)의 BD-rate 이득이측정
되었다.

Ⅳ. 결론 및 전망

본논문에서는딥 러닝기반의이미지와비디오압축최

신 기술을 소개하고 기술 간의 공통점과 차이점을 설명하

였다. 먼저, 딥러닝 기반의 이미지 압축기술은합성곱 오
토인코더의은닉벡터를부호화하며, 비트스트림을반복적
으로 생성하는 경우 RNN 잔차 오토인코더가 활용되었다. 
심층 신경망의 학습은 복원 이미지의 화질은 높이고 발생

되는 비트량은 낮추는 방향으로 이뤄지는데, 화질 측정에
는 주로 MS-SSIM을 사용하고 PSNR(peak signal-to-noise 
ratio)을 보조적으로 사용하는 경우가 많았다. 이런 새로운
방식들을기존의 JPEG, WebP 등과비교하면저비트율에서
의 복원이미지 화질이크게 개선되는 장점이있다. 이미지
압축성능을더욱개선시키기위해서는은닉벡터분포모델

링의정확도개선, 또는입력영상의특징에따른적응적은
닉 벡터 분포 모델링의 연구가 필요할 것으로 관측된다.
다음으로, 딥러닝기반의비디오압축기술은기존코덱
압축 툴을 대체하거나 수정하여 압축 효율을 개선한다. 인
루프 및 후처리 필터 심층 신경망을 HEVC 또는 FVC에
적용하면복원영상의 화질개선으로상당한 BD-rate 이득
이 있었다. 현재까지의 연구는대부분결과 영상이 참조되
지 않는 형태였으며, 향후 참조 영상의 화질 개선을 위한
연구가필요할것으로생각된다. 화면내예측심층신경망
은 새로운 예측 모드로 추가하여 사용할 수 있으며 예측

정확도개선으로비교적소폭의 BD-rate 이득을얻을수있
다. 심층 신경망 및 HEVC DCTIF 기반 다운/업샘플링을
활용한 화면 내부호화는초 해상도기술을선택적으로사

용하여 BD-rate 이득을 달성했다.

이 밖에도, 딥 러닝 기반 이미지와 비디오 압축 기술의
발전을위해서는인지화질측정및예측기술을위한연구

가 필요하다. 인지 화질 측정과 예측을 위해 계산된 특징
또는이를구현한신경망은이미지또는비디오 압축을위

한 신경망의 학습에 활용될 수 있다. 한편, 본 논문에서는
심층신경망사용에 따른 연산 복잡도증가에대해서는논

의하지않았다. 그러나, 기존의이미지및비디오압축표준
의 발전 과정에서기술의 제안과평가에있어중요한 기준

이되고있는만큼, 심층신경망기술활용을위해서는연산
복잡도를 낮추기 위한 노력이 병행되어야 할 것이다. 
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