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요약
최근 딥러닝 방법의 발전하면서 영상처리 및 컴퓨터 비전의 다양한 분야에서 딥러닝 기반의 알고리즘들이 그 이전의 방법들에 

비하여 큰 성능 향상을 보이고 있다. 손실 영상 압축의 경우 최근 encoder-decoder 형태의 네트웍이 영상 압축에서 사용되는 
transform을 대체하고 있고, transform 결과들의 엔트로피 코딩을 위한 추가적인 encoder-decoder 네트웍을 사용하여 
HEVC 수준에 버금가는 성능을 내고 있다. 무손실 압축의 경우에도 매 픽셀 예측을 CNN으로 수행하는 경우, 기존의 예측방법들
에 비하여 예측성능이 크게 향상되어 JPEG-2000 Lossless, FLIF, JEPG-XL 등의 딥러닝을 사용하지 않는 방법들에 비하여 우수
한 성능을 내는 것으로 보고되고 있다. 그러나 모든 픽셀에 대하여 예측값을 CNN을 통하여 계산하는 방법은, 영상의 픽셀 수 
만큼 CNN을 수행해야 하므로 HD 크기 영상에 대하여 지금까지 알려진 가장 빠른 방법이 한 시간 이상 소요되는 등 비현실적인 
것으로 알려져 있다. 따라서 최근에는 성능은 이보다 떨어지지만 속도를 현실적으로 줄인 방법들이 제안되고 있다. 이러한 방법들
은 초기에는 FLIF나 JPEG-XL에 비하여 성능이 떨어져서,  GPU를 사용하면서도 기존의 방법보다 좋지 않은 성능을 보인다는 
면에서 여전히 비현실적이었다. 최근에는 신호의 특성을 더 잘 활용하는 방법들이 제안되면서 매 픽셀마다 CNN을 수행하는 방법
보다는 성능이 떨어지지만, 짧은 시간 내에 FLIF나 JPEG-XL보다는 좋은 성능을 내는 현실적인 방법들이 제안되었다. 본 연구에
서는 이러한 최근의 몇 가지 방법들을 살펴보고 이들보다 성능을 더 좋게 할 수 있는 보조적인 방법들과 raw image에 대한 성능
을 평가한다. 

1. 서론

고품질 영상에 대한 요구가 증가함에 따라, 영상 압축의 중요성이 
커지고 있다. 고품질 영상은 그 양이 매우 크므로 일반적으로 손실 압축
이 선호되지만 무손실 압축 압축이 필요한 경우도 많이 있다. 예를 들어 
의료 이미지, 과학 이미지, 기술 도면 및 예술 사진 등에는 무손실 압축
을 해야 할 경우들이 있다. 이를 위한 표준안으로서 JPEG2000(무손실 
모드)[7]과 같은 방법은 이산 웨이블릿 변환(DWT)을 사용한 변환 코딩
을 사용하지만 대부분의 표준/비표준 무손실 압축 방법은 예측 코딩을 
사용한다. 

표준안 방법들과 마찬가지로 초기의 딥러닝 기반 무손실 압축 알고
리즘은 전체적인 구조를 자동 회귀 모델 (auto-regressive model)로 
설계하였다. 즉 이전 샘플을 기준으로 다음 픽셀의 확률 분포를 추정할 
때 deep neural network (DNN)이 기존의 선형예측방법 방법보다 훨
씬 정확한 추정을 한다는 것을 이용하였다. 그러나 이러한 방법은 전체 
픽셀 수에 대한 신경망 계산이 필요하므로 추론 시간이 비실용적이며, 
구체적인 예로 HD 영상 한 장 압축에도 한 시간 이상의 시간이 소요된
다. 따라서, 보다 실용적인 방법으로서 최근에는 개별 픽셀이 아닌 전체 
이미지 또는 sub-image 단위로 인코딩을 수행하는 방법들이 제시되어 
왔다[11,15]. 이러한 방법들은 이전에 인코딩된 sub-image에 대한 다

음 sub-image의 확률 분포를 구하거나 손실 압축된 이미지에 대비 전
체 이미지의 확률 분포를 DNN을 통하여 도출함으로서 무손실 압축을 
수행한다. 그 결과로 이전의 픽셀 별 DNN 수행 방법들에 비하여 수행시
간을 크게 단축시켜서 실용성을 높였다고 할 수 있지만, 압축 성능이 기
존의 표준 방법인 JPEG-XL[12]이나 최근의 딥러닝을 이용하지 않는 
FLIF[10]에 비하여 성능이 떨어진다는 면에서 여전히 실용적이라 할 수 
없었다. 즉, DNN 연산을 위하여 GPU를 사용하면서도 기존의 CPU 기
반의 방법에 비하여 우수한 성능이 나오지 않으므로 실제 현장에 사용되
기 어려운 방법이라 할 수 있다.

따라서, 최근에 간단한 MLP 만을 이용하여 픽셀값 예측과 함께 엔
트로피 코딩을 위한 컨텍스트를 함께 수행함으로써 수행시간을 줄이면
서 FLIF보다 성능을 조금 더 올린 방법이 제안되었다[19]. 또한, 즉, 
DNN이 픽셀값을 아무리 잘 예측해도 영상의 특성에 따라 예측값의 분
포가 달라지므로 이의 효과적인 엔트로피 코딩을 위한 정보를 함께 예측
함으로써 성능을 높일 수 있음을 보였다. 마찬가지로, 영상을 영역별 특
성에 따라 나누고 이들을 별도로 예측하고 인코딩함으로써 성능을 더욱 
높이고, 영역별 수행 특성으로 수행시간도 크게 줄인 방법도 제안되었다
[20]. 본 논문에서는 이와 같은 최근 방법들을 살펴보고, 이들을 더욱 발
전 방향과 이들의 raw image 압축 성능을 평가한다. 
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그림 1. 제안하는 방법의 전체적인 구조

2. MLP 기반의 픽셀/컨텍스트 예측 방법[19]

제안하는 방법의 전체적인 구조는 그림 1과 같다. 먼저 입력  
  이미지에서 색상 간의 상관관계를 최소화하기 위해서 [1]에서 
제안한 가역적 색상 변환을 적용하여   이미지로 변환한다. 그 후, 
압축하고자하는 픽셀 

에 대하여 픽셀에 대한 예측값 ′  및 코딩 컨

텍스트 
를 래스터 스캔 순서대로 생성한다. 이 때 는 픽셀 인덱스이

고   는 색상 인덱스이다. 여기서 코딩 컨텍스트는 주변 
픽셀과의 차이를 나타내는 변수로 이미지의 매끄러운 영역에서는 값이 
작고 텍스처 영역에서는 값이 크다. 마지막으로 픽셀 값과 예측값의 차
이를 비트스트림으로 압축하기 위하여 adaptive arithmetic coder 
(AAC) [2]를 활용한다. 

먼저 압축하려는 픽셀 
에 대하여 픽셀에 대한 예측값 ′  및 코

딩 컨텍스트 
를 얻는 과정을 설명한다. 

에 대한 정보를 예측하기 
위해서 우리는 인과적인 이웃 픽셀들을 활용한다. 하지만 모든 인과적인 
이웃 픽셀을 활용하는 것은 비효율적이므로 우리는 현재 픽셀과 특정 거
리 내에 있는 인과적인 이웃 픽셀들을 지원픽셀이라 칭하고 지원픽셀을 
사용한다. 이 때 

에 대한 지원픽셀은 
이라 지칭한다. 지원픽셀

에 대한 예시는 그림 2와 같다.

      

(a)                (b)
그림 2. 거리에 따른 지원픽셀 예시. 빨강은 현재 픽셀을, 초록은 지원 

픽셀을 나타낸다. (a)는 거리가 2인 경우, (b)는 거리가 3인 경우.

이 때 우리는 지원픽셀로부터   성분들을 바로 예측하지 않
는다. 는 지원픽셀을 활용하지만, 는 지원 픽셀과 더불어 앞의 
성분도 활용한다. 마찬가지로 는 지원픽셀과   성분을 활용한다. 
이렇게 진행 할 경우,   성분들은   성분에 담겨있는 유의미한 정
보를 활용하여 보다 더 정확한 예측을 할 수 있다. 추가적으로 

  값을 

바로 예측하는 것보다 
  

   
 를 예측하도록 설계하였다. 

  

값은 분산이 큰 반면, 
는 평균이 0이고 분산이 작은 분포를 띄므로 네

트워크 입장에서 학습이 용이하다. 네트워크는 간단한 다층 퍼셉트론 
(MLP)를 활용하여 연산량을 최소화하였다.

네트워크에서 출력된 
  ′  는 실제 비트스트림으로 변환이 되

고 코딩 컨텍스트 
는 

  ′를 비트스트림으로 변환해줄 AAC를 

할당한다. 우리는 총 24개의 AAC를 사용하고    ≤  ≤   일 

때    에 할당한다. 이 때 은 0에서 시작하여 0.25 씩 증가하고 1.5 
이후로는 0.5씩 증가시킨다.

네트워크의 학습은 총 2가지 손실함수를 사용한다. 네트워크의 첫 
번째 목적은 픽셀 값 예측을 정확하게 하는 것이고 이는 다음 손실함수
를 통해서 달성한다.


  min  





  ′ .

                                                        
네트워크의 두 번째 목적은 코딩 컨텍스트 

가 텍스쳐 영역의 정도에 
비례하는 값을 가지게 하는 것이다. 이는 다음 손실함수를 통해서 달성
한다.


  min  




′  
  ′ .

3. MLP 방법의 결과 및 분석

우리는 제안하는 방법을 다음의 3가지 고해상도 데이터셋에 대해서 
실험을 하였다 : McMaster [3], Open Images [4] 그리고 DIV2K [5]. 
모델의 학습은 DIV2K에서 제공되는 800개의 이미지로 진행하였다. 비
교하는 방법으로는 엔지니어링 기반의 코덱들 PNG [6], JPEG2000 [7], 
WebP [8], LCIC [9], FLIF [10] 와 딥러닝 기반의 방법 L3C [11]를 채
택하였다. 압축 성능 측정은 널리 사용되는 bits per pixel (bpp)를 사용
했다.

표 1. 데이터셋에 따른 방법 별 성능 표
데이터셋 MCMaster Open Images DIV2K

PNG 13.97 +24.4% 12.98 +32.7% 13.25 +57.8%
JPEG2000 12.50 +11.3% 11.71 +19.7% 12.80 +52.3%

WebP 11.86  +5.6% 11.09 +13.4% 11.92 +42.0%
LCIC 12.30  +9.5% 10.98 +12.3% 8.88  +5.8%
FLIF 11.59  +3.2% 10.23  +4.6% 8.29  -1.2%
L3C 12.24  +9.0% 11.18 +14.3% 9.52 +13.4%
Ours 11.23 9.78 8.39

데이터셋과 방법에 따른 성능 표는 표 1과 같다. 표에서 알 수 있듯
이 우리의 방법은 엔지니어링 기반의 코덱들과 비교하였을 때 모든 데이
터셋에 대해서 대체적으로 성능이 좋다. 그리고 딥러닝 기반 방법인 
L3C와 비교하였을 때 모든 데이터셋에 대해서 최소 9% 이상의 성능 차
이가 있는 것을 확인할 수 있다.

68



                                                       2022년 한국방송·미디어공학회 하계학술대회

그림 3. 제안하는 방법의 전체적인 흐름

4. 주파수 특성 별 영상분할에 기반한 방법[20]

제안하는 방법은 크게 2가지 직관이 있다. 먼저 이미지를 4분할하여 
각 분할마다 단계적으로 압축을 진행한다. 이 때 이미 압축된 분할의 정
보를 활용하여 다음 분할의 압축을 진행하여 압축 성능을 높인다. 두 번
째는 고주파 성분에서의 압축성능을 높이기 위하여 저주파 성분을 먼저 
압축한 후에 압축된 저주파 성분을 이용하여 남은 고주파 성분을 압축한
다. 우리는 우리의 방법을 LC-FDNet (Lossless Compression with 
Frequency Decomposition Network) 이라고 명명한다.

제안하는 방법의 전체적인 흐름은 그림 3과 같다.  먼저 입력 
  이미지에서 색상 간의 상관관계를 최소화하기 위해서 [1]에서 
제안한 가역적 색상 변환을 적용하여   이미지로 변환한다. 그 이
후 이미지를 그림3과 같이 영역에 따라 로, 색상에 따라 
로 총 12개의 하위 이미지로 분할한다. 12개의 하위 이미지를 
단계별로 압축하며 먼저 3개의 하위 이미지      는 기존 
코덱인 JPEG-XL [12]를 활용하여 압축한다. 그 이후 영역별로는 
→→→의 순서로, 색상별로는 →→의 순서로 압축한
다 . 결 론 적 으 로  12개 의  하 위  이 미 지 는 
 → → → → →→  의  순서로 압
축이 진행된다. 이 때 각 하위 이미지는 LC-FDNet을 통해 압축하며 이
미 압축된 하위 이미지를 활용한다.

그림 4. LC-FDNet의 구조

LC-FDNet의 구조는 그림4와 같다. 번째 하위 이미지 를 압축
할 때 이미 압축된   개의 하위 이미지를 concatenate 하여 입력
으로 받는다. LC-FDNet은 크게 3가지로 구성된다. 먼저 적응 주파수 
분해 (Adaptive Frequency Decomposition) 에서는 각 픽셀이 저주
파 성분인지 고주파 성분인지 나눈다. 그 이후 저주파 성분들은 저주파 
압축기 (Low Frequency Compressor)에서 비트스트림으로 압축된다. 
마지막으로 고주파 압축기 (High Frequency Compressor) 에서는 

  개의 하위 이미지와 압축된 저주파 성분을 활용하여 남은 고주파 
성분들을 압축한다.

먼저 적응 주파수 분해와 저주파 압축기에 대해서 설명한다. 
LC-FDNet은 하위 이미지들을 입력으로 받아 4개의 출력물을 출력한다. 
1) 먼저 하위 이미지 의 저주파 성분에 대한 예측 를 한다. 차이값

인       는 라운드 함수로 양자화하여 을 얻는다. 2) 양자

화된 차이값   에 대한 확률분포인 을 얻는다. 이 때 은   색상

에 대해서 채널차원의 크기는 511이고 는 1021이다. 을 얻기 
전에 소프트맥스 함수를 적용시켜 확률값의 합이 1이 되도록 한다. 3) 
오차 분산 맵인 는 예측 오차의 크기를 나타낸다. 오차 분산 맵이 예
측 오차의 크기에 비례하도록 다음과 같이 오차 분산 손실함수를 적용한
다.

                                                              
4) 얻은 오차 분산 맵을 통해 단순한 임계값을 적용하여 해당 픽셀이 저
주파 성분인지 고주파 성분인지 나눌 수 있다. 하지만 임계값은 하위 이
미지에 따라 다르므로 우리는 네트워크가 임계값을 예측하도록 하고 이
를 오차 분산 임계값 라고 명명한다.

우리는 얻은 오차 분산 맵과 오차 분산 임계점을 통해서 다음 식을 
통해 픽셀을 저주파 성분과 고주파 성분으로 분류할 수 있다.


     

 ≤ 

                                                         

저주파 압축기에서는 저주파 성분에 해당하는, 
  인 픽셀들에 대

하여 을 에 따라서 압축한다.
고주파 압축기는 저주파 압축기와 비슷한 구조다. 차이점은 입력으

로 이미 압축된 현재 하위 이미지의 저주파 성분을 추가 정보를 받는다
는 것이다. 네트워크의 출력은 하위 이미지 의 고주파 성분에 대한 예

측  와 그에 해당하는 확률 분포  이다. 최종적으로 고주파 성분에 

해당하는 
  인 픽셀들에 대하여  을  에 따라서 압축한다.

LC-FDNet은 3가지 손실함수로 학습한다: 위에 언급된 오차 분산
손실함수, 재건 손실함수 그리고 비트레이트 손실함수. 재건 손실함수와 
비트레이트 손실함수는 각각 다음과 같다.

   ∙     ∙   

 
   ∙  log     ∙   log  
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5. 주파수 분할 방법 실험 결과 및 분석

우리는 LC-FDNet을 다음의 3가지 고해상도 데이터셋에 대해서 실
험을 하였다 : Clic.m[13], Clic.p [13] 그리고 DIV2K [5]. 모델의 학습
은 FLICKR2K [14]에서 제공되는 2,000개의 이미지로 진행하였다. 비교
하는 방법으로는 기존 실험에서 딥러닝 기반의 방법인 RC [15]와 
Near-Lossless [16]를 추가하였다. 

표 2. 데이터셋에 따른 방법 별 성능 표

데이터셋 Clic.m Clic.p DIV2K

PNG 11.79 +70.9% 11.79 +50.0% 12.69 +55.9%

JPEG2000 7.59 +10.0% 8.79 +11.8% 9.36 +15.0%

WebP 8.19 +17.8% 8.70 +11.8% 9.33 +15.0%

LCIC 7.88 +14.2% 9.02 +14.8% 9.35 +14.9%

FLIF 7.44  +7.8% 8.16  +3.8% 8.73  +7.2%

JPEG-XL 7.20  +4.3% 8.19  +4.2% 8.49  +4.3%

L3C 7.92 +14.8% 8.82 +12.2% 9.27 +13.9%

RC 7.62 +10.4% 8.79 +11.8% 9.24 +13.5%

Near-Lossless 7.53 +9.1% 7.98  +1.5% 8.43  +3.6%

Ours 6.90 7.86 8.14

데이터셋과 방법에 따른 성능 표는 표 2와 같다. 표에서 알 수 있듯
이 우리의 방법은 엔지니어링 기반의 코덱들과 딥러닝 방법들과 비교하
였을 때 모든 데이터셋에 대해서 성능이 좋다. 
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