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요약
인터넷의 발전으로 수많은 이미지와 비디오를 손쉽게 이용할 수 있게 되었다. 이미지와 비디오 데이터의 양이 기하급수적으로 

증가함에 따라, JPEG, HEVC, VVC 등 이미지와 비디오를 효율적으로 저장하기 위한 부호화 기술들이 등장했다. 최근에는 인공신
경망을 활용한 학습 기반 모델이 발전함에 따라, 이를 활용한 이미지 및 비디오 압축 기술에 관한 연구가 빠르게 진행되고 있다. 
NNIC (Neural Network based Image Coding)는 이러한 학습 가능한 인공신경망 기반 이미지 부호화 기술을 의미한다.

본 논문에서는 NNIC 모델과 인공신경망 기반의 초해상화(Super Resolution) 모델을 합동훈련하여 기존 NNIC 모델보다 더 
높은 성능을 보일 수 있는 방법을 제시한다. 먼저 NNIC 인코더(Encoder)에 이미지를 입력하기 전 다운 스케일링(Down Scalin
g)으로 쌍삼차보간법을 사용하여 이미지의 화소를 줄인 후 부호화(Encoding)한다. NNIC 디코더(Decoder)를 통해 부호화된 이
미지를 복호화(Decoding)하고 업 스케일링으로 초해상화를 통해 복호화된 이미지를 원본 이미지로 복원한다. 이때 NNIC 모델과 
초해상화 모델을 합동훈련한다.

결과적으로 낮은 비트량에서 더 높은 성능을 볼 수 있는 가능성을 보았다. 또한 합동훈련을 함으로써 전체 성능의 향상을 보아 
학습 시간을 늘리고, 압축 잡음을 위한 초해상화 모델을 사용한다면 기존의 NNIC 보다 나은 성능을 보일 수 있는 가능성을 시사
한다.

1. 서론

 인터넷의 발전으로 비디오와 이미지 데이터의 양이 방대해졌다. 방대한 
데이터를 효율적으로 저장하기 위해 JPEG, HEVC[1], VVC[2] 등 다양한 
부호화 기술이 등장했다. 최근에는 인공신경망을 활용한 학습 기반 모델
이 발전함에 따라, 이를 활용한 NNIC (Neural Network based Image 
Coding) 기술에 관한 연구가 빠르게 진행되고 있다.[3][4][5][6] 실제로 N
NIC를 활용한 기술들은 기존 기술을 뛰어넘는 성능을 보이고 있다. 일반
적으로 NNIC모델은 오토인코더(Auto-Encoder) 기반의 부호화 및 복
호화 신경망과 학습 가능한 엔트로피 모델(Entropy Model)을 통해 구
현된다. NNIC 모델의 목적은 비트 대비 화질을 최적화되도록 학습하는 
것이고, 이를 율-왜곡화(Rate-Distortion) 최적화라고 부른다.
 한편 가장 흔하게 볼 수 있는 JPEG 압축 이미지에는 압축함으로써 생
기는 블록 아티팩트, 링잉 아티팩트, 블러링 등 잡음이 존재한다. 이는 
특히 낮은 비트량을 사용하여 압축할 때 두드러진다. 그래서 낮은 비트
량을 사용하여 이미지를 JPEG으로 압축 시 이미지를 다운 스케일링하여 
JPEG 알고리즘에 입력하고 복원 후 업 스케일링을 하면 원래 이미지를 
JPEG 알고리즘으로 바로 압축했을 때 보다 시각적으로 유리함이 잘 알

려져 있다.[7]  
 두 가지 배경에서 착안하여 NNIC 모델의 입출력에 다운 스케일링(Do
wn Scaling)과 업 스케일링(Up Scaling)을 추가할 것을 제안한다. 이
는 두 가지 가정을 전제로 실험하였다. 첫째로 이미지를 다운 스케일링
하여 NNIC 인코더에 입력한다면 낮은 비트량으로 화질을 구현할 수 있
다. 둘째로 공간적 중복도가 높은 단순한 이미지 또는 낮은 비트량을 사
용하여 압축 및 복원하는 이미지는 다운 스케일링 및 업 스케일링 시 원
본 복원이 잘되기 때문에 이러한 특성이 강할 것이라고 가정했다. 따라
서 낮은 비트량에서의 성능 향상을 예상했다. 또한 업 스케일링 기법으
로 초해상화 기법을 NNIC 모델에 합동훈련하여 최적화를 한다면 성능 
폭이 전체적으로 향상될 것이라고 보았다. 
 본 논문에서 제안하는 구조는 다음과 같다. 먼저 다운 스케일링을 통해 
원본 이미지의 해상도를 줄인 후 NNIC 모델의 입력으로 사용한다. NNI
C 모델은 해당 입력을 부호화 및 복호화하여 다운 스케일링된 이미지를 
출력한다. 마지막으로 초해상화를 통해 원본 이미지와 동일한 크기가 되
도록 업 스케일링을 진행한다. 이때 NNIC 모델과 초해상화 모델이 최적
화 되도록 합동훈련한다. 
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2. 관련 연구

2.1. 초해상화 알고리즘
 기술 발전과 사용자의 요구에 따라 고해상도의 영상을 위한 초해상화 
알고리즘(Super Resolution)이 등장하였다. 먼저 단순히 주변의 값을 
복사하는 최근접 이웃 보간법(Nearest Neighbor Interpolation), 선형
적으로 값을 연산하는 선형 보간법(Biliniear Interpolation), 다항식을 
이용하여 값을 연산하는 쌍삼차보간법(Bicubic Interpolation) 등 여러 
보간법이 등장했다. 그 중 쌍삼차보간법은 1개의 점을 추정하기 위해 16
개의 주변의 값을 3차 함수를 이용하여 값을 연산하는 방법이며, 최근접 
이웃 보간법이나 선형 보간법에 비해 부드럽게 화질을 표현할 수 있다. 
 한편, 인공신경망을 활용한 기술들이 발전하면서 초해상화 알고리즘 분
야에서도 인공신경망을 활용하기 시작했다. 합성곱 신경망(CNN)을 처
음으로 초해상화 알고리즘 분야에 적용한 SRCNN[8]을 필두로 SRCNN
을 개선한 FSRCNN[9], ESPCN[10], 잔차 학습법을 활용한 VDSR[11], E
DSR[12], 또 GAN을 활용한 SRGAN[13] 등 여러 인공신경망 기반의 초해
상화 알고리즘이 등장하였다. 보간법은 정해져 있는 값으로 복사, 연산
하는 반면 인공신경망 기반의 초해상화 알고리즘은 학습을 통해 최적의 
값을 출력해낸다. 또한 여러 겹의 합성곱 신경망을 통해 이미지의 비선
형적 특성을 잘 분석할 수 있다.
 본 논문에서는 다운 스케일링 기법으로 쌍삼차보간법을 사용하였다. 업 
스케일링 기법으로는 코드의 접근이 쉽고 사전 모델을 제공하는 EDSR 
모델을 사용하였다.

2.2. NNIC (Neural Network based Image Coding)
 최근 인공신경망 기반의 압축 기술인 NNIC가 다양한 방식으로 발전하
고 있다. 그 중 본 논문에서는 Minnen이 제안한 NNIC를 사용한다.[4] 
[그림1]은 논문에서 사용한 모델의 구조이다. [4]는 오토인코더 형태의 
모델로서 인코더와 디코더로 구성되어 있다. 입력 이미지 는 인코더를 
거쳐 은닉 벡터 y로 변환된다. 은닉 벡터 y는 또 다른 은닉 벡터 z를 출
력하는 하이퍼 인코더(Hyper Encoder)로 입력된다. 엔트로피 모델을 
활용하여 은닉 벡터 z를 채널마다 확률 분포를 추정하며 비트량을 계산
한다.(Factorized Entropy Model) 부호화 및 복호화 후 하이퍼 디코더
(Hyper Decoder)로 입력돼 평균과 표준편차 값을 출력한다. 한편, 은
닉 벡터 z에서 얻은 평균과 표준편차 값으로 엔트로피 모델을 활용하여 
은닉 벡터 y의 각 화소 마다 확률분포를 추정하여 비트량을 계산한다.(E
ntropy Parameters) 그리고 부호화 및 복호화를 한 뒤 디코더를 거쳐 
이미지를 복원한다. 복원된 이미지와 입력 이미지의 차이를 구하여 입력 
이미지에 근사하게 복원되도록 학습한다.
 [그림1]은 앞선 설명에 대한 그림이다. 입력 이미지와 출력 이미지의 차
이(Distortion)와 은닉벡터 y와 z에서 엔트로피 모델을 이용하여 계산한 
비트량(Rate)을 두 가지 목적함수로 정의하여 인코더와 디코더를 학습한
다. 두 목적함수에서 비트량을 줄이면 화질이 저하되고, 비트량을 늘리
면 화질이 상승되는 관계를 보인다. 따라서 [그림2]와 같이 파라미터 
를 통해 두 목적함수를 정의한다.
 [4]의 논문에서는 화소 간 중복성을 고려한 Context Model을 추가하
였지만, Context Model에서 은닉 벡터들 간에 연속적인 중복성이 존재
하여 병렬처리가 어렵고 이에 따라 계산 시간이 급증하기 때문에 본 논

문에서는 Context Model을 제외하고 학습했다. 
                                

[그림1] NNIC 모델

[그림2] NNIC 목적함수

3. 제안

       

        [그림3] NNIC 모델(요약)

[그림4] 제안 모델

3.1. NNIC 모델에서의 쌍삼차보간법 과 초해상화 기법
 먼저 [그림3]의 NNIC 모델의 입력과 출력에 쌍삼차보간법과 초해상화 
기법을 사용하는 것을 제안한다.[그림4 참고] 입력 이미지 
(× )를 쌍삼차보간법으로 (× )로 다운 스케일링 
하여 인코더에 입력함으로써 낮은 비트량으로 부호화할 수 있다. 엔트로
피 모델을 이용하여 비트량을 계산한 후 복호화를 하여 
(× )를 출력한다. 원본 이미지로 복원하기 위하여 업 스케
일링 기법으로 초해상화 기법 중 EDSR 모델을 이용하여  (× )
의 이미지 크기로 복원한다.

3.2. NNIC 모델과 초해상화 모델 합동훈련(Joint Training)
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  EDSR은 NNIC 모델에 최적화 되지 않았기 때문에 최적화를 위해 [그
림4]의 인코더, 디코더, EDSR의 합동훈련을 제안한다. 그 결과 합동훈
련을 하지 않았을 때와 비교하여 전체적으로 성능 향상을 보였다. 

4. 실험

4.1.데이터셋
 본 논문에서는 OpenImage[14]를 사용했다. 약 9백만개의 이미지 중 
가로, 세로 크기가 모두 1000화소 이상인 것 중 3만개의 이미지를 × 로 잘라 학습하였다. 초반 약 100만 iteration 까지는 배치 
사이즈는 4, 옵티마이저로 Adam을 사용했고 학습률은 1e-4 로 설정했
다. 이 후 학습률을 5e-5, 배치사이즈 8로 설정하고 모델 성능의 개선이 
없을 시, 학습률의 0.5로 줄이는 ReduceLROnPlateau를 이용하여 옵
티마이저를 조절했고, 학습률이 1e-6 미만이 된다면 학습을 멈추도록 
설정하였다. 입력 이미지와 출력 이미지의 차이는 MSE로 계산하여 PS
NR으로 평가하였고, 비트량은 Entropy로 계산하였다.
 테스트 셋으로는 Kodak24[15]를 사용했다. 입력 이미지와 출력 이미지
의 차이는 MSE로 계산하여 PSNR로 평가하였다. 또 비트량은 Entropy
로 계산하였다.

4.2.실험결과

[그림5] 율-왜곡화 곡선

 [그림5]는 율-왜곡화 곡선을 나타낸 것이다. 가로축은 비트량이고, 세
로축은 PSNR을 나타낸다.
 기존 NNIC는 Compressai에서 제공하는 [4]의 사전 학습된 모델로 평
가한 곡선이다. 합동훈련 전은 NNIC와 EDSR 모두 사전 학습된 모델로 
평가한 곡선이다. 합동훈련 후는 사전 학습된 NNIC와 EDSR을 합동 훈
련하여 두 개의 값(2,6)에 대해 평가한 곡선이다.
 합동훈련 전에 비해 합동훈련 후에 성능 향상을 볼 수 있다. 하지만 기
존 NNIC에 비해서는 성능이 떨어진다. 이는 학습하는 데 장시간이 걸리
기 때문에 충분히 학습하지 못했기 때문이다. 학습을 충분한 시간동안 
하고 EDSR이 아닌 압축 잡음을 위한 초해상화 모델을 사용한다면 성능
이 더욱 향상될 것이다.
  
5. 결론 및 향후 과제
  본 논문에서는 NNIC 모델과 초해상화 모델의 합동훈련을 통해 기존 
NNIC 모델 보다 더 높은 성능 향상을 볼 수 있는 방법을 제안했다. 해당 
방법은 이미지를 다운 스케일링하여 NNIC 인코더에 입력함으로써 비트

량을 줄여 낮은 비트량에서 성능 향상을 기대했다. 또한 NNIC 모델과 
초해상화 모델을 합동훈련함으로써 전체적인 성능 향상을 보았다. 본 모
델을 학습하는 데에는 장시간이 걸리기 때문에 본 논문에서는 가능성만
을 제시했다. 학습 시간을 충분히 늘리고 학습률을 조절한다면 충분히 
성능 향상의 여지가 있다. 
 한편 압축함으로써 생기는 블록 아티팩트, 블러링 등 잡음 제거를 하면
서 동시에 고해상도의 영상을 위한 인공신경망 기반의 초해상화 알고리
즘 분야에 대한 연구도 진행되고 있다. 기존의 초해상화 알고리즘은 압
축함으로써 생기는 잡음을 효과적으로 제거하지 못해 잡음을 제거하는 
구조를 더한 다양한 초해상화 알고리즘이 발전하였다.[16][17][18] EDSR
이 아닌 압축 잡음 제거를 위한 초해상화 모델을 더한다면 큰 성능의 향
상을 보일 수 있는 여지가 있다. 따라서 향후 본 연구를 지속해서 개선할 
것이다.
 또한 [19]의 연구에서는 이미지를 블록 기반으로 나누어 NNIC의 인코
더로 입력을 하여 NNIC의 성능을 높였다. 본 논문과 더불어 학습한다면 
큰 성능 향상을 이룰 것으로 기대한다. 
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