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요   약 
 

본 논문에서는 휘도 및 색차 성분에 따른 SHVC 계층간 참조 픽처 생성 방법의 부호화 성능을 분석한다. 

SHVC 상위 계층에서는 하위 계층의 픽처를 DCT-IF 기반 업샘플링하여 사용한다. 상위 계층의 부호화 성능을 

높이기 위해 딥러닝 기반 필터링을 이용하여 휘도, 색차 성분의 고주파 신호 복원이 부호화 성능에 미치는 

영향을 분석한다. 기존 Y 성분에만 VDSR 네트워크를 이용하여 필터링을 적용하였을 때보다 색차 성분까지 

필터링을 진행할 경우 최대 2.18%, 평균 1.5% 감소된 결과를 보였다.  

 

1. 서론 

 
SHVC(Scalable High Efficiency Video Coding)는 실시간 

비디오 전송 및 이종망(Hetrogeneous) 서비스에 적합한 공간

적, 시간적, 화질적 스케일러빌리티(Scalability)를 제공하는 확

장 표준이다. SHVC 는 하나의 비트스트림을 통하여 다양한 해

상도, 프레임률, 화질 등을 지원하도록 계층적 방식으로 부호화

를 진행하고 사용자의 환경에 따라 비트스트림의 일부를 이용

하여 복호화 가능한 방식이다. SHVC 의 계층 간 참조 방법은 

그림 1 과 같이 시간적으로 동일한 위치에 있는 하위 계층의 픽

처(Picture)를 DCT-IF(Discrete Cosine Tranform-based 

Interpolation Filter) 기반 업샘플링(Upsampling) 방법을 사용

하여 상위 계층의 참조 픽처 리스트에 추가하여 상위 계층 부

호화에서 화면 간 예측과 같이 사용할 수 있도록 지원한다[1]. 

하지만 DCT-IF 기반 업샘플링 방법은 고주파 성분을 온전히 

재구성하기 어렵기 때문에 예측 신호로 선택되는 빈도수가 적

다. 예측 신호로 선택되는 빈도수를 높이기 위한 방법으로 

SC(Sparse-Coding)방식의 사전 학습(Dictionary Learning)

을 이용한 SISR (Single Image Super Resolution) 접근법[2]

과 딥러닝을 이용한 SISR 방법[3]이 있다. 두 방법 모두 휘도 

성분에 대해서만 SISR 을 적용하여 계층간 참조 픽처를 생성하

였다. 비디오 코딩의 특성상 예측 신호를 원본에 가깝게 만들수

록 압축 효율이 증가하기 때문에 색차 성분에서도 적용할 경우 

추가적인 압축 효율을 기대할 수 있다. 

따라서 본 논문에서는 기존의 방법[3]을 바탕으로 Y 성분뿐

만 아니라 Cb, Cr 성분에 대해서도 SISR 을 적용하여 상위 계

층의 픽처를 생성하고 생성된 픽처를 통해 부호화 된 압축 성

능을 분석한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 적용한 방법에 대

해 설명하고, 3 장에서는 적용한 방법의 성능을 분석하고 4 장에

서 결론을 맺는다. 

 

2. 딥러닝 기반 계층간 참조 픽처 생성 방법 

 
2.1 계층간 참조 픽처 생성 방법 

그림 2 는 계층 간 참조 픽처 생성을 위해 적용한 방법이다

[3]. 위 방법은 다양한 배율을 고려하기 위하여 SISR 에서 다

양한 배율에 강인한 VDSR 모델을 사용하고 다양한 부호화 손

실을 고려하기 위하여 하위계층의 복원된 픽처와 원본 영상을 

이용하여 VDSR 네트워크를 학습하여 사용한다. 위 방법은 

VDSR 모델의 파라미터 필터 크기 및 개수, 계층의 깊이는 [4]

에서 사용한 값을 차용하였다. 

그림 1. SHVC 의 계층 간 참조 방법의 예  
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생성 방법의 부호화 성능을 분석한다. 기존 방법은 휘도 성분에 

대해 학습과 필터링을 제안을 하였다. 본 논문에서는 휘도 성분

뿐만 아니라 색차 성분에 대해서도 학습을 진행하고 계층간 참

조 픽처를 생성하여 부호화 성능을 분석한다. 

 

2.2 학습 방법 
 

기존 VDSR 에서는 배율이 다른 영상에 대하여 학습을 진행

하였다. 하지만 본 논문에서는 부호화 손실에 강인한 VDSR 네

트워크를 학습시키기 위하여 QP 값에 대하여 학습을 진행하였

다. 학습에 사용된 QP 값은 {22, 27, 32, 37}이며, Ultra-

Video Group 의 120fps FHD 테스트 시퀀스를 SHM 

CTC(Common Test Conditions) 임의 접근 환경에서 부호화

하여 사용했다. 상위 계층의 원본 영상과 하위계층의 복원된 영

상을 60 프레임마다 한 장씩 추출하여 학습 데이터로 사용하였

다. 기존 계층 간 업샘플링 방법과 성능 비교를 위하여 Y 성분

과 Cb, Cr 성분을 각각 학습을 진행하였다. 학습은 L2 손실 함

수(Loss function)를 사용하여 원본 영상과 QP 값에 따라 부

호화된 후 DCT-IF 기반 업샘플링 된 픽처를 사용하였다. 

 

3. 실험 결과 및 분석 
  

본 논문에서 제안하는 부호화기의 성능을 평가하기 위해서 

MPEG 표준 테스트 시퀀스 표준 영상을 SHM CTC Spatial 2x 

환경, RA(Random Access), AL(All Intra), LP(Low delay P)

에 대하여 SHM12.0 을 이용하여 부호화를 진행하였다. 본 논문

에서 제안하는 방법의 부호화 효율 평가를 위한 지표로 BD-

BR(Bj øntegaard-Delta Bitrate) 을 사용하여 표준 SHM 대

비 상위 계층의 비트율을 비교하였다. 표 1 은 SHM 대비 비트

율을 정리한 결과이다. 좌측부터 첫번째는 사전 학습 방법을 적

용한 결과이다. 두번째는 Y 성분에 대해서만 VDSR 을 적용한 

기존 방법이다. 세번째 방법은 하나의 네트워크를 Y, Cb, Cr 모

든 성분에 대하여 학습한 방법이다. 네번째 방법은 Y 성분을 

학습시킨 네트워크와 Cb, Cr 두가지 성분을 학습시킨 네트워크 

2 개의 네트워크를 사용한 결과이다. 다섯번째 방법은 Y, Cb, 

Cr 세가지 성분을 각각의 네트워크를 학습시켜 3 개의 네트워

크를 사용한 결과이다. Y 성분에 대해서만 VDSR 필터링을 진

행한 경우와 비교하여 색차 성분까지 필터링을 진행할 경우 최

대 2.18%, 평균 1.5% 감소된 결과가 측정되었다. 색차 성분의 

경우 Cb, Cr 성분에 대하여 각각 학습을 진행한 경우와 Cb, Cr 

성분을 동시에 학습시킨 네트워크는 유사한 비트감소율이 측정

되었다. 

 

4. 결론 

 
본 논문에서는 휘도 및 색차 성분에 따른 계층간 참조 픽처생

성 방법의 부호화 성능을 분석한다. YCbCr 의 Y 성분뿐만 아니

라 Cb, Cr 성분에 대해서도 SISR 방법의 VDSR 네트워크를 이

용하여 필터링을 진행하고 고주파 성분이 복원된 픽처를 상위 

계층의 참조 픽처로 사용하는 방법이다. 제안하는 방법의 성능

의 평가를 위하여 기존 방법과 제안하는 방법을 비트율 측면에

서 비교하였다. 결과적으로 기존 Y 성분에만 VDSR 네트워크를 

이용하여 필터링을 적용하였을 때보다 색차 성분까지 필터링을 

진행할 경우 최대 2.18%, 평균 1.5%감소된 결과를 보인다. 그

러나 계산 복잡도 측면에서 개선해야할 여지가 존재한다. 
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표 1. 적용한 방법의 SHM 대비 테스트 시퀀스별 비트율 비교 
Method Dictionary  Learning [2] Y VDSR [4] Y &  Cb &  Cr VDSR Y / Cb &  Cr VDSR Y / Cb / Cr VDSR 

CT C A I(%) RA(%) LP(%) A I(%) RA(%) LP(%) A I(%) RA(%) LP(%) A I(%) RA(%) LP(%) A I(%) RA(%) LP(%) 
BQTerrace  

-2.25 -0.89 -0.33 -15.39  -7.62 -5.56 -14.67  -7.04 -5.02 -17.56  -8.21 -6.02 -17.57  -8.23 -6.04 

BasketballDrive  
-1.28 -1.37 -1.19 -8.75 -6.91 -5.39 -7.98 -5.95 -4.86 -11.09  -7.52 -5.87 -11.10  -7.54 -5.88 

Cactus 
-1.88 -1.04 -0.59 -11.55  -7.14 -4.41 -11.02  -6.54 -4.05 -14.08  -7.87 -4.91 -14.12  -7.68 -4.92 

Kimono  
-0.58 -0.59 -0.35 -4.12 -3.32 -3.55 -4.02 -3.11 -3.24 -4.63 -4.55 -3.79 -4.67 -4.53 -3.79 

ParkScene  
-1.26 -1.05 -0.52 -6.07 -3.87 -2.72 -5.98 -3.44 -2.98 -6.2 -6.71 -3.03 -6.35 -6.73 -3.05 

AVG 
-1.45 -0.99 -0.60 -9.18 -5.63 -4.56 -8.34 -5.22 -4.03 -10.72  -6.97 -4.72 -10.76  -6.94 -4.73 

그림 2. 적용한 방법의 부호화기 블록도 




