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요약
최근 기존의 영상 압축 파이프라인 대신 신경망의 종단 간 학습을 통해 압축을 수행하는 알고리즘의 연구가 활발히 진행되고 

있다. 본 논문은 종단 간 학습 기반 공간적 스케일러블 압축 기술을 제안한다. 보다 구체적으로 본 논문은 신경망의 각 계층에서 
하위 계층의 학습된 특징 (feature)을 융합하여 상위 계층으로 전달하는 다중 스케일 특징 융합 (multi-scale feature fusion) 
모듈을 도입해 상위 계층이 더욱 풍부한 특징 정보를 학습하고 계층 사이의 특징 중복성을 더욱 잘 제거할 수 있도록 한다. 기존 
방법 대비 향상 계층(enhancement layer)에서 1.37%의 BD-rate가 향상된 결과를 볼 수 있다. 

1. 서론1)

최근 기존 영상 압축 파이프라인 대신 신경망의 종단 간 학습을 통
해 압축을 수행하는 알고리즘의 연구가 활발하게 진행되고 있다. 기존 
압축 기술은 여러 단계로 구성된 내부 모듈 사이 합동 최적화가 어려운 
문제가 있는 반면, 종단 간 학습기반 영상 압축 기술은 이러한 문제를 
극복하며 우수한 성능을 제공하고 있다.

공간적 스케일러블 영상 압축 기술은 네트워크의 대역폭 및 디바이
스 사양의 제약에 따라 영상의 공간적 품질을 선별적으로 복원하도록 비
트스트림을 선별적으로 생성한다 [1,2]. 종단 간 학습기반 영상 압축 기
술에서 기존 연구[3,4]는 공간적 스케일러블 기능을 제공하기 위하여 계
층 사이 예측을 수행하고, 남은 잔차 신호를 학습하였다. 그러나 이러한 
잔차 신호는 상위 계층에서의 예측 정확도를 고려하지 않아 부호화 성능
이 저하되는 문제가 있다.

 본 논문에서는 영상 신호의 특징을 계층적으로 학습하는 과정에서 
상위 계층이 하위 계층의 중간 특징 (feature)을 사용할 수 있도록 다중 
스케일 특징 융합 (multi-scale feature fusion) 모듈을 도입하는 것을 
제안한다. 다중 스케일 특징 융합 모듈을 통해 향상 계층 
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(enhancement layer)는 더욱 풍부해진 정보를 가질 뿐 아니라 참조 계
층 사이 특징 정보 간 연관성이 커져 보다 우수한 부호화 성능을 제공할 
수 있게 된다. 

2. 제안 방법
가. 모델 전체 구조

그림 1은 본 논문이 제안하는 전체 모델 구조이다. 기존 연구[3]에
선 잠재 특징 수준의 잔차를 압축하는 방법뿐만 아니라 하위 계층의 복
원된 특징 맵을 향상 계층의 복원 특징 맵을 연결한 뒤 복호화를 하여 
향상된 성능을 보였다. 그러나, 하위 계층의 복원된 특징 맵을 재사용하
는 방식은 디코더의 복잡도를 크게 늘린다는 한계점이 있다. 본 논문에
선 [3]의 잠재 특징의 잔차를 압축하는 방식을 채택하여 제안 모델을 발
전시켰다. 

그림1에서 각 계층 은 부호화 과정을 통해 입력 영상 에 대한 

특징 맵 을 생성한다. 이때, 번째 향상 계층 은 하위 계층의 특징을 

선별적으로 참고하는 다중 스케일 특징 융합 모듈을 통해 압축에 우수한 

특징을 갖게 된다. 계층별로 특징 맵이 생성된 후엔, 향상 계층 은 하

위 계층의 특징을 예측하는 모듈을 통해 잔차 특징 맵 를 만든다. 특

1



    2022년 한국방송·미디어공학회 추계학술대회

징 맵을 양자화한 , 은 비트 스트림 로 추출하기 위하여 산술 부

호화가 적용된다. 산술 복호화된 특징은 다시 영상 도메인으로 복원된
다. 

모델 전체를 학습하기 위한 목적함수는 다음과 같다. 기본 계층과 
향상 계층의 학습 목적함수는 왜곡 과 비트 레이트  의 최적화 문

제로 정의하였다. 왜곡과 비트 레이트 비용 사이의 관계를 표현하는 라

그랑주 승수는 로 표기한다. 최종 손실은 기본 계층의 손실  와 
개의 향상 계층의 손실 의 합으로 정의하여 모델을 학습했다. 

          
     

   
이때 원본 영상 과 복원된 영상   사이에 발생하는 왜곡 은 

평균 제곱 오차(Mean squared error)로 정의한다. 비트 레이트 는 

양자화된 특징 맵의 엔트로피로 정의한다. 번째 향상 계층의 비트 레이

트는  번째 하위 계층까지의 비트 레이트와 번째 잔차 특징 맵 
의 비트 레이트를 더한 값으로 정한다.

      log  
  log  

    
나. 다중 스케일 특징 융합 모듈

그림 2. 다중 스케일 특징 융합 모듈

그림 2에서 부호화 중 하위 계층의 특징을 선별적으로 참고하는 다
중 스케일 특징 융합 모듈을 볼 수 있다. 이 모듈은 상위 계층에서 영상
을 부호화할 때, 하위 계층에서 압축 효율에 중요한 정보를 주는 특징 
맵의 채널별로 참고하여 융합하도록 한다. 영상 도메인에서 특징 도메인
으로 변환 과정 중에 압축에 중요한 정보를 가진 일부 채널을 하위 계층
에서 관측하게 되면, 향상 계층은 더욱 풍부한 표현을 갖게 되고, 기본 
계층의 특징과 부분적으로 유사하게 되어 예측 과정에서 중복성이 잘 제
거된다. 실험 결과에서 향상 계층 압축 효율이 향상됨을 볼 수 있다.

3. 실험 결과 분석
GeForce RTX 3090 12G 2개를 사용하여 pytorch와 pytorch 

library인 compressAI[5]에서 실험 환경을 구성했다. 학습 데이터셋은 
Flickr2K 데이터셋, 테스트 셋은 Kodak 데이터셋을 사용하였다. 기본 
계층와 향상 계층의 입력으로 각각 128x128, 256x256 패치 8개로 넣었
다. 또한, RD 곡선의 한 포인트를 결정짓는 하이퍼 파라미터는 표1의 
lambda 값과 특징 맵 개수에서 볼 수 있다.

특징 맵 개수 Lambda   
128 0.0016
128 0.0032
192 0.015
192 0.045

표1. RD 곡선의 한 포인트를 결정짓는 특징 맵 개수와 Lambda 값

그림 3-4에선 다중 스케일 특징 융합 모듈과 예측 모듈이 있는 모
델, 다중 스케일 특징 융합 모듈을 넣지 않고 예측 모듈만 있는 모델, 그
리고 예측 모듈이 없는 Simulcast 종단 간 학습 모델 총 3가지의 RD 
curve 결과를 볼 수 있다. 그림 3-4와 표 2에서 볼 수 있듯이, 본 논문
이 제안하는 다중 스케일 특징 융합 모듈이 있는 모델이 다른 모델 성능
에 비해 좋은 것을 확인할 수 있다.

그림 1 전체 모델 구조
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그림 3 기본 계층에서의 RD 곡선 비교

그림 4 향상 계층에서의 RD 곡선 비교

기본 계층 향상 계층 1
제안 모델 

vs
BD-PSNR 

(dB)
BD-Rate 

(%)
BD-PSNR 

(dB)
BD-Rate 

(%)
wo MSRB 

[3] 0.321 -7.390 0.055 -1.372

Simulcast 0.452 -9.685 2.532 -48.587

표 4 BD-PSNR and BD-Rate 

다중 스케일 특징 융합 모듈이 있는 모델은 기본 계층의 정보를 참
고하여 향상 계층의 정보를 압축하기 때문에, 향상 계층이 풍부해진 정
보를 가지게 되며, 그와 동시에 두 계층 간에 특징 맵의 유사도가 높아졌
기 때문에 하위 계층의 특징을 상위 계층으로 예측하여 잔차 특징 맵을 
구할 때 적은 비트스트림으로 좋은 화질을 제공할 수 있음을 확인할 수 
있다. 

4. 결론
 본 논문은 네트워크의 대역폭 및 디바이스 사양의 제약에 따라 공

간적으로 확장할 수 있는 종단 간 학습기반 영상 압축 기술의 효율을 더 
높이기 위해, 변환 방식을 개선한 모델을 제안한다. 제안 모델은 변환 과
정 중 계층 간의 중간 특징 맵을 융합하는 Multi-scale feature fusion 
모듈을 도입해 계층 간 feature 중복성을 충분히 제거하여, 논문[3] 대
비 기본 계층에서 7.39%, 향상 계층에서 1.37%의 BD-rate를 증대시켰
다. 후속 연구에서는 향상 계층의 압축 효율을 증가시키기 위해 기본 계

층의 학습을 멈추고 향상 계층을 미세 조정할 경우의 실험을 진행하고자 
한다. 또한, 공간적일 뿐만 아닌 화질 확장 가능 압축 모델의 방향성을 
모색하고자 한다.
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