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요   약 

본 논문에서는 딥러닝의 주요 기법 중 하나인 GAN 을 활용하여 압축된 영상의 품질을 개선하는 방법을 

제안한다. 제안하는 GAN 의 생성자는 U-Net 과 ResNet 을 기반으로 구성되었으며, 판별자는 합성곱층과 

전연결층으로 구성하였다. 네트워크의 학습은 HEVC (High Efficiency Video Coding)의 테스트 모델인 HM16.25 를 

사용하여 RA (Random Access) 구성하에 양자화 계수 37 로 압축된 영상을 입력으로 하여 수행되었다. 제안하는 

네트워크의 성능 확인을 위해 학습 시와 동일한 조건으로 압축된 다른 영상을 입력으로 하여 실험하였다. 실험 결과 

영상의 평균 PSNR 은 34.20dB 에서 34.24dB 로 0.04dB 의 품질 향상이 이루어진 것을 확인할 수 있었다. 

1. 서론

동영상 압축 기술은 동영상 데이터의 통신 트래픽 증가 및

저장 공간 부족의 문제를 해결하기 위한 핵심 기술 중 하나이다 

[1]. 그러나 널리 사용하는 손실 압축방식의 경우, 압축 과정 중 

양자화 과정에서 데이터의 손실이 발생하기 때문에 압축 이후 

복원된 영상은 원본 영상 대비 품질이 저하된다는 문제점이 

존재한다. 따라서 이러한 문제를 해결하기 위해 부호화 및 복호화 

된 동영상에 대하여, 동영상 데이터의 크기를 증가시키지 

않으면서 영상의 품질 향상을 위한 방법으로 후처리를 통한 

방법이 주로 연구되고 있으며 최근에는 딥러닝을 이용한 후처리 

방법이 많이 연구되고 있다. 본 논문에서는 U-Net [2]과 ResNet 

[3]에 기반한 생성자 네트워크 모델과 합성곱층과 전연결층

기반의 판별자 모델로 이루어진 GAN (Generative Adversarial 

Network)을 사용하여 영상의 품질을 향상시키는 방법을 

제안한다. 

2. 제안 방법

GAN 은 게임이론에 기초하여 생성자와 판별자를 동시에

학습하는데 [4], 생성자는 판별자가 진위 여부를 판단하기 어려운 

가짜 영상을 생성하도록 학습하며, 판별자는 생성자가 만들어낸 

영상을 원본 영상과 구별할 수 있도록 학습한다. 이 과정이 

반복되면서 생성자는 원본 영상과 가까운 복원영상을 만들 수 

있기 때문에 열화 된 영상을 효율적으로 원본과 최대한 

비슷하도록 보정할 수 있다. GAN 에서 생성자와 판별자는 다양한 

종류의 네트워크를 사용할 수 있지만 제안 방법에서는 <그림 1 

(a)>와 같이 U-Net, ResNet 을 기반으로 생성자를 설계하고, 

<그림 1 (b)>와 같이 일반적인 합성곱층과 전연결층을 기반으로 

판별자를 설계하였다. <그림 1>에서 Conv k, c 는 k × k  크기의 

합성곱 커널을 사용하고, 출력 채널이 c 인 합성곱층을 의미한다. 

U-Net 은 수축 경로와 확장 경로로 구성되어 수축 경로의

출력이 확장 경로의 입력으로 들어갈 수 있는 구조로 설계된 

인공 신경망이다 [2]. 수축 과정을 통해 영상을 세분화할 수 

있으며 이를 통해 지역적 특징을 잘 추출할 수 있다. 

본 연구는 과학기술정보통신부 재원의 한국연구재단의 사업(NRF-

2020R1A2C2007673)의 연구결과로 수행되었음. 
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ResNet 은 뛰어난 성능을 보이는 인공신경망의 모델 중 

하나이다 [3]. ResNet 은 여러 개의 잔차 블록(Residual Block, 

RB)으로 이루어져 있으며 잔차 블록은 마지막 층의 출력을 잔차 

블록의 입력에 더한 값을 출력으로 한다. 이를 통해 입력값이 

아닌 잔차를 학습하게 된다. 이로 인해 학습 도중 발생하는 

기울기 소실 문제, 과적합 문제가 많이 완화되었으며 높은 성능을 

보인다.  

제안 방법의 생성자 네트워크에서, 64x64 크기의 단일 채널 

입력 영상은 먼저 3 개의 수축 경로(UD i)를 지나면서 크기가 

작아지고 채널의 수가 증가한다. 이후 12 개의 잔차 블록을 거쳐 

특징을 추출한다. 그 다음 2 개의 확장 경로(UU i)에서는 바로 

이전 층에서 추출된 특징과 수축 경로에서 추출된 특징을 

결합하여 새로운 특징을 추출한다. 이 과정에서, 수축 경로에서 

작아졌던 영상의 크기가 커진다. 수축 경로를 지난 이후 마지막 

합성곱층을 지나 tanh 활성화 함수를 통해 영상의 크기가 원래 

크기로 복구되며 최종 잔차가 얻어진다. 이렇게 얻어진 잔차를 

입력 영상과 더해 영상의 품질을 높이게 된다. 

3. 실험 조건 및 결과

인공 신경망의 학습을 위해 MFQEv2 의 동영상들 중 학습용

영상 108 개를 사용하였다 [5]. 해당 동영상들에 대해 HM16.25 를 

사용하여 RA (Random Access) 구성 하에 양자화 계수 37 로 

부호화 하였고 I-frame 중에서 PSNR 이 35dB 미만인 64x64 

크기의 패치를 학습에 사용하였다. 제안하는 인공신경망의 학습에 

사용한 파라미터는 <표 1>과 같다. 인공 신경망의 성능 실험에는 

MFQEv2 의 테스트용 영상에 대해 학습에 사용한 것과 동일한 

조건으로 패치를 추출하여 사용하였다.  

제안하는 방법의 실험 결과는 <표 2>와 같다. 테스트에 사용된 

복원 영상의 평균 PSNR 은 34.20dB 이고, 제안 방법으로 품질이 

향상된 영상의 평균 PSNR 은 34.24dB 로, 0.04dB 만큼 품질이 

향상된 것을 확인할 수 있었다. 

5. 결론

본 논문은 GAN 구조를 활용하여 압축된 영상의 품질을 

향상시키는 인공신경망을 제안하였다. 실험 결과, 제안방법으로 

압축과정에서 손실된 데이터를 복원시킬 수 있음을 확인하였다. 
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표 2. 제안 방법의 실험 결과 

HM 16.25 제안 방법 변화량 

PSNR (dB) 34.20 34.24 +0.04

(a) 생성자 네트워크 구조

(b) 판별자 네트워크 구조

그림 1. 제안하는 방법의 네트워크 구조 

표 1. 학습 파라미터 

Batch size 64 

Loss function ℒ𝐵𝐶𝐸 + 0.01ℒ𝐿1 

Learning rate 0.004 

Epoch 70 
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