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압축 영상 화질 개선을 위한 딥 러닝 연구에 대한 분석
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Comparative Analysis of Deep Learning Researches for Compressed 
Video Quality Improvement
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요 약

최근 CNN (Convolutional Neural Network) 기반의 화질 개선 기술이 H.265/HEVC와 같은 블록 기반 영상 압축 표준을 사용하여
압축된 영상의 화질을 향상시키는 데 적극적으로 사용되어 왔다. 이 논문은 이러한 영상 압축 기술을 위한 화질 개선 연구의 추세를
요약하고 분석하는 것을 목표로 한다. 먼저, 화질 개선을 위한 CNN의 구성 요소를 살펴보고 이미지 도메인에서의 사전 연구를 요약
한다. 다음으로 네트워크 구조, 데이터셋 및 학습 방법의 세 가지 측면에서 관련 연구들을 정리하고 성능 비교를 위한 구현 및 실험
결과를 제시하고자 한다. 

Abstract

Recently, researches using Convolutional Neural Network (CNN)-based approaches have been actively conducted to improve the 
reduced quality of compressed video using block-based video coding standards such as H.265/HEVC. This paper aims to 
summarize and analyze the network models in these quality enhancement studies. At first the detailed components of CNN for 
quality enhancement are overviewed and then we summarize prior studies in the image domain. Next, related studies are 
summarized in three aspects of network structure, dataset, and training methods, and present representative models implementation 
and experimental results for performance comparison.
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Ⅰ. 서 론

H.265/HEVC는 ITU-T VCEG 및 ISO/IEC MPEG에서

공동으로 개발한 영상 압축 표준으로서 현재 가장 널리 사

용되고 있는 기술이다[1]. 이러한 종류의 블록 기반 영상 부

호화 기술은 손실 압축 기법을 활용하여 목표 압축치를 달

성하게 되는데 이로 인해 압축된 영상의 화질을 떨어뜨리

는 다양한 노이즈 (블로킹 열화, 링잉 아티팩트 등)가 발생

한다. 주관적/객관적 화질을 향상시키기 위해 영상 압축 표

준에는 DF (de-blocking filter), SAO (sample adaptive off-
set) 등의 필터링 기술들이 포함되어 있으며 끊임없이 새로

운 기술들이 많은 연구자들에 의해 제안되고 있다. 특히, 
인공 지능 분야 (분류, 객체 인식 등)에서 높은 성과를 나타

내고 있는 CNN (convolutional neural network)를 화질 향

상에 적용하려는 시도가 많이 있었으며 계속적으로 의미

있는 성과를 거두고 있다.
영상 부호화에 딥러닝 기법을 적용하는 목적은 크게

두 가지로 구분할 수 있다. 첫 번째는 영상 부호화의 고속

화 또는 빠른 모드 결정 (fast mode decision)이다. 화면

내 예측 (intra prediction), 화면 간 예측 (inter prediction), 
비트율 제어 (rate control), 변환 부호화 (transform coding) 
등 부호화 표준을 구성하는 기술들은 율-왜곡 최적화 (Rate- 
Distortion Optimization: RDO)를 통해 최대의 압축률을

달성할 수 있는 최적의 모드를 결정하는 과정으로 볼 수

있다. 가능한 모든 모드를 비교하고 결정하는 과정은 과

도한 연산량을 요구하므로 CNN 모델의 학습을 통해 최

적화 계산을 간소화하고 부호화 효율을 높이는 방식이

다. 
두 번째는 화질 향상이다. 다양한 CNN 구조가 후처리

필터 또는 인트라-/인터-코딩을 위한 인-루프 필터 방식으

로 제안되어 왔다. 최근 새로운 영상 부호화 기술을 표준화

하기 위한 워킹 그룹에 CNN 기술 접목을 위한 애드-혹 그

룹이 추가되는 등 활발한 연구 활동이 진행되고 있지만 여

전히 많은 한계가 존재한다. 특히, 충분한 성능을 보장하기

위해 심층적인 네트워크를 추구하게 되면 과도한 계산량

및 메모리가 필요하게 되는데 이와 같은 비용에 비해 얻어

지는 화질 개선량은 충분하지 않다. 
단일 이미지와 달리 비디오는 공간적 중복성 뿐만 아니

라 시간적 중복성으로 인해 복잡한 영상 특성을 갖는다. 그
러므로 이를 적절히 반영할 수 있는 학습 모델을 고안하는

것이 중요한 문제이다.
본 논문은 딥러닝 특히, CNN을 사용하여 부호화 영상의

화질 향상을 위한 연구 동향을 분석하는 데 중점을 둔다. 
2장은 화질 개선을 위한 CNN의 공통적인 구성 요소를 정

리한다. 3장은 관련 연구로써 이미지 도메인에서의 이전 연

구 결과들을 정리한다. 4장은 영상 부호화를 위해 제안된

대표적인 CNN 구조들을 네트워크 구조, 데이터셋, 학습 방

법의 3가지 측면에서 요약한다. 5장은 성능 비교를 위한 구

현과 실험 결과를 정리한다. 6장에서 분석 결과를 도출하고

7장에서 최종적인 결론을 맺는다.

Ⅱ. CNN 개요

부호화 영상의 화질 향상을 위해 노이즈가 존재하는 입

력 이미지 또는 패치에 대해 노이즈가 없는원본과매핑하

는 종단 간 접근법이 일반적으로 사용된다. 모델은 모델에

의해 추론된 이미지와 원본 사이의 차이 값을 손실함수로

정의함으로써역전파방법에 의해 학습된다. CNN을 구성

하는 구성 요소의 세부 사항은 다음과 같다.

   
 

  (1)

    
  

  (2)

식 (1)은 일반적인컨볼루션연산을 나타내며 및 식 (2)는
팽창된 컨볼루션 (dilated convolution)을 나타낸다. 와 

는 각각 입력값과 컨볼루션 커널을 나타내며, 은 팽창 계

수 (dilated factor)를 의미한다. 따라서 바이어스 가 주어

지면   또는   로 나타낼 수 있다. 

팽창된컨볼루션은 입력값에서 많은 전역적인 특징을 추출

하기 위해 receptive field의 크기를 높이면서도 학습 매개

변수를 늘리지 않는 방법이다.

 max  (3)
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   if   
  

(4)

식 (3)과 같이 컨볼루션 계층에 이어지는 활성화 함수로

는 가 일반적으로 사용되지만 음수 값을 반영하여

정확성을 높이기 위해 식 (4)와 같이 가 사용되기

도 한다. 는 입력값즉, 컨볼루션연산의 출력값을 나타내

며 는 학습 가능한매개 변수이다. 만약, 가 고정된 상수

값일 경우 Leaky ReLU라고 칭한다.

← 


 (5)

     (6)

식 (5)와 식 (6)은배치 정규화 (batch normalization: BN) 
수식을 나타내며, 모델에 따라 컨볼루션 계층에 포함된다. 

와 
 는 미니 배치의 평균과 분산이다. 은 입력 에

대한 정규화 된 값이고 은 상수 값이다.  및 는 각각

스케일 및 시프트 계수를 의미한다.  기술은 모델의훈

련 과정에서 기울기가 소실되거나 발산하는 문제를 해결하

기 위해 도입되었으며 와 같은 활성화 함수를 사용하

거나 학습율을 조정하는 방법 등과 함께 사용된다.

 
  



  (7)

식 (7)은 잔차 네트워크 (Residual Network: ResNet)를
나타낸다. 은 특정 계층에서의 출력을 나타내며 과 

는 해당계층에 대한 입력과 연산을각각의미한다.  함수

값과 계층의 입력값을 더하는 것은 스킵 연결 (skip con-
nection)이라고 부르는데 이러한 잔차 학습 (residual learn-
ing)기술은 일반적으로 네트워크의 최초입력과 최종 출력

사이에 스킵 연결을 추가하여 학습 속도와 정확도를 높이

게 된다.

Ⅲ. 관련 연구

많은 연구 성과가 이미지 도메인에서의 성과로부터 시작

되었으므로 이를 먼저 언급할 필요성이 있다. Dong[2]은초

해상도 (super-resolution) 문제를 풀기 위해 상대적으로 단

순한 3 계층의 fully convolution network (FCN) 구조를 제

안하였고 bicubic interpolation을 사용하여 확대된 이미지

의 화질을 개선시켰다. 해당 연구를 통해초해상도 분야에

서 전통적으로 사용되던스파스 코딩 (sparse coding) 기술

이 CNN 구조로 대체될 수 있다는 사실을 입증하였다. 
Dong의 모델은초해상도 보다는 노이즈감소 기술로 이

해할 수도 있는데, 이는 이미 공간적으로 상향 조정된 이미

지를 사용하여 학습하고, 보간법의 한계로 인해 발생되는

노이즈를 개선시켰다는 점 때문이다. Dong의 모델은 4 계
층의 네트워크로확장되어 JPEG 이미지에 대한 화질을 개

선시키는 연구 결과를 내기도 하였다[3].
Kim[4]은 20 계층의 상대적으로깊은 네트워크가초해상

도 문제 해결에 적합함을 보였다. 특히, 그들은 잔차 학습

기술과 gradient clipping과 같은 기술을 결합하여 깊은 네

트워크를 짧은 시간에 학습시키는데 성공했다.
화질 향상을 위한 CNN 접근 방식은 3 가지 관점에서 분

Author # Layer # Parameter Convolution Layer Structure
Park 3 24,416 (9 × 9 × 64), (3 × 3 × 32), (5 × 5 × 1)
Wang 10 296,064 (3 × 3 × 64)×9, (3 × 3 × 1)
Dai 6 54,512 (5 × 5 × 64), (5 × 5 × 16), (3 × 3 × 32), (3 × 3 × 16), (1 × 1 × 32), (3 × 3 × 1)

Meng 75 126,336
CH1: (K1 × K1 × 28), (5 × 5 × 4)×4, (3 × 3 × 8)×4, (1 × 1 × 16)×4
CH2: (K2 × K2 × 28), (5 × 5 × 4)×8, (3 × 3 × 8)×8, (1 × 1 × 16)×8

CH3: (K3 × K3 × 28), (5 × 5 × 4)×12, (3 × 3 × 8)×12, (1 × 1 × 16)×12

Song 8 222,336
(127,350) (3 × 3 × 64)×7, (3 × 3 × 1)

표 1. CNN 구조 비교
Table 1. Comparison of CNN Structures
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석할 수 있다. 첫째, 네트워크 구조의 차이를 분석할 수 있

다. 그동안 제안되었던네트워크는 3 계층의 상대적으로얕

은 네트워크에서 75 계층의 깊은 네트워크까지 다양하다. 
대부분의 연구가 네트워크 각 계층의 구성을 컨볼루션과

활성함수만 사용하는 FCN 구조를 따르는 것으로 나타났

다. 둘째는 데이터셋이다. 기본적으로 HEVC를 사용하여

부호화된 영상을 사용했다는 공통점이 있지만 입력 이미지

또는 패치 외에 추가적인 정보를 입력으로 사용한다거나

데이터를 수집하는 방식 등에서 차이가 있으며, 부호화에

사용된 참조 소프트웨어의 버전에서도 차이가 있다. 마지

막으로, 학습 방법의차이이다. 학습이란모델의 학습 가능

한 파라미터를 최적화시키는 문제이다. 이를 위해 다양한

역전파알고리즘, 잔차학습 및 gradient clipping 등과 같은

기법들이 적용 되었다.
4장부터 부호화 영상의 화질 개선을 위한 다섯 가지

CNN 연구를 선정하여 분석한다. 화질 개선에 관한 연구들

은 Dong이 제안한 FCN 구조의 모델로부터 파생되었다고

볼 수 있다. 따라서, 본 논문의범위는 공간적 (spatial) 특성

만을 고려하여 제안된 FCN 구조들에 대해 분석하고자 한다.
생성모델 (generative model)과 판별 모델 (descriptive 

model)간의 경쟁 구조를 도입한 GAN 기반의 모델은 주관

적 화질에 의존적인 성능을 보이므로 분석 범위에서 제외

하였고 동영상에 적합한 시간적 (temporal) 특성에 초점을

맞춘 3D 컨볼루션모델이나 Spatial-Temporal 모델 등은 본

논문의 분석 범위를 넘어선다.

Ⅳ. CNN 기반 화질 개선 기법 분석

1. 네트워크 구조

표 1은 제안된각네트워크들의 구조를 개략적으로 정리

한 것으로 전체 계층 수, 가중치파라미터의 수와각계층의

커널 구조를 나타내고 있다. 전체 계층 수는 한 개의컨볼루

션연산이 포함된경우한 개의 계층으로 계산했다. 가중치

파라미터의 수는바이어스를 제외한컨볼루션커널의 가중

치 및 배치 정규화의 가중치만을 고려하여 계산되었다. 컨
볼루션 커널의 구조는 계층 간의 연결순서는 고려하지 않

고 커널 크기와 특징 맵의 수만을 나타낸것이다. 또한, 동
일한 구조를 가진 반복된 계층에 대해서 위첨자로 반복의

수를 나타내고 있다.
Park[5]은 Dong의 3 계층 모델에 잔차 학습 기법을 적용

하였다[2]. 즉, 모델의 초기 입력 값은 최종 출력 값에 연결

되어 전체 네트워크가 하나의 ResNet을 구성하게 된다. 제
로 패딩 (zero padding)은 컨볼루션 연산에 의해 출력값이

공간적으로 축소되는 것을 방지하기 위해 사용되었다.
Wang[6]은 10 계층의 FCN 구조를 제안했다. 즉, FCN에

서 모든 계층은 컨볼루션과 활성 함수의 조합으로만 구성

된다. ReLU와 제로 패딩, 잔차 학습 기법이 적용되었다..
Dai[7]는 HEVC의 가변 블록 크기 (64 ~ 8)에 대응하기

위해 4 계층의 이중경로 구조 (실제로는 6 계층)를 사용했

다. 모든 계층은컨볼루션및 ReLU 활성함수로 구성되었으

며 제로 패딩이 사용되었다. 즉, 1 계층의 출력은 2 계층과

3 계층에 동시에 전달되고 두 계층의 출력이 결합(concate- 
nation)되어 4 계층과 5 계층으로 동시에 전달된다. 다시 두

출력은 결합되어 마지막 계층으로 전달되고 이 출력에 최

초의 입력 값이 스킵 연결된다.
Meng[8]은 장기 기억(long-term memory)의 개념을 적용

한 네트워크 구조를 제안했다. 저자에 따르면 제안된 모델

은 FENet, UCells 및 Recon Fusion Net이라는 3가지 모듈

로 구성된다. 또한 모델은 3개의채널이 병렬적으로 구성되

며각채널은 FENet과 UCells이순차적으로 연결되는데채

널별로 UCells의 수가 다르게 (채널별로 1, 2, 3개) 설정되

어 있다. 3개의채널은 Recon Fusion Net에서 하나로 합쳐

져최종적인 출력이 이루어진다. FENet은컨볼루션계층이

며 각채널마다 서로 다른커널 크기를 갖는다고언급되었

으나 구체적이지 않다. 뒤이어 구성되는 UCells는 4개의

ResNet으로 구성되며 최종적인 출력과 더불어 각 ResNet
의 모든 출력이 결합되어 최종적인 UCells의 출력을 이룬

다. 또한, 각 ResNet의 내부 구성은 팽창된 컨볼루션과

PReLU 조합이며 3개의 서로 커널 크기를 갖는 계층이 병

렬적으로 배치되어 있다. 최종적으로 Recon Fusion Net에
서 모든채널의 출력과 함께각 UCells에서 출력된값들이

하나로 결합되고 최초의 입력값은 스킵 연결된다.
Song[9]은 8 계층 구조를 사용했다. 마지막계층만이 활성

함수 없는 단일 컨볼루션으로 구성되고, 이전의 7 개의 계
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층들은컨볼루션-배치정규-ReLU 활성 함수의 조합으로 구

성되었다. 

2. 데이터셋

Park은 HM-16.0을 사용하여 HEVC에서 8 개의 테스트

시퀀스를 부호화하였다. All Intra (AI) 구성의경우각시퀀

스의 1, 6, 11 및 16 번째 프레임을 학습에 사용했다. Low 
Delay-P (LDP) 및 Random Access (RA) 구성의 경우 각

시퀀스의 0 번째, 2 번째 및 3 번째 프레임이 학습에 사용되

었다. 즉, 각시퀀스의 일부 프레임을 교육에 사용하고 해당

시퀀스의 전체 프레임에 대해 최종 테스트를 수행하여 실

험 결과에 대한 비판을받았다. 데이터셋은 양자화 파라미

터 (quantization parameter: QP)에따라 2개의범주로 구분

하였는데 범주 1에는 QP-20~29, 범주 2에는 QP-30~39로
부호화된 데이터로 구성되었다. 두 범주의 데이터셋에 대

해 모델을 개별적으로 학습했으며 학습에는 Y 채널만을 사

용하였지만 테스트에는 모든 YUV 채널이 적용되었다.
Wang은 BSDS500 데이터셋[10]을 HM16.0 버전으로 부

호화하고 학습 (training)에 200장, 테스트 (testing)에 200
장, 검증 (validation)에 100장을 사용했다. HEVC의 Com- 
mon Test Condition (CTC)에 따라 QP-22, 27, 32, 37로각
각부호화되었고스트라이드 (stride) 21을 사용하여 38×38 
크기의 패치(patch)로 분할하여 사용하였다. 또한, 데이터

는 HEVC의 변환 단위 (transform unit: TU) 크기에 따라

개별적으로 수집되었다. 모델의 평가를 위한 데이터셋은

HEVC의클래스 B에서클래스 E까지 16 개의테스트 시퀀

스를 사용했다. 학습에는 Y 채널만 사용되었으며테스트는

모든 채널에 대해 수행되었다.
Dai는 BSDS500 데이터셋의 400개 이미지를 사용했다. 

이미지는각각 QP-22, 27, 32, 37에서 HM-16.0의 AI 프로

파일에서 후처리 필터 기능 없이 부호화하였다. 35×35 패
치 크기로겹치는 부분없이 데이터셋을 생성하였고 학습에

는 Y 채널만 사용하였고 역시 테스트는 모든 채널에 대해

수행되었다. 평가를 위해 Class F를 제외한 5 개의 클래스

에서 20 개의 시퀀스가 사용되었고 모든 시퀀스의 첫 번째

프레임만 사용되었다.
Meng은 570 개의 학습용 시퀀스와 582 개의 테스트용

시퀀스가 있는 Hollywood2 Scenes 데이터셋[11]을 사용하

였다. 각 시퀀스에 대해 중반부 30장의 연속된 프레임 만

사용되었다. 각각의 시퀀스는 HM-7.0 버전에서 QP-22, 27, 
32, 37 및 AI, LD, RA 프로파일로 부호화되었다. 각 QP별
로 개별적인 네트워크를 학습하였고 학습 과정에서 더 많

은 정보를 주기 위해 QP-1, QP 및 QP + 1로 부호화된 학습

데이터가 모두 사용되었다. 또한 CU (coding unit) 및 TU 
경계 정보가 사용되었으나 구체적이지 않다. 이미지 패치

크기는 35×35이며 Y 채널만 학습에 사용되었다. 평가는 모

든채널에 대해 수행되었다. 클래스 B에서 F까지총 20 개
의 시퀀스에서 각각 100 개의 프레임을 사용하였다.

Song은차세대 영상 부호화 표준화에서 사용된 JVET 참
조 소프트웨어 JEM 7.0[12]을 사용하였다. Visual genome 
(VG)[13], DIV2K[14] 및 ILSVRC2012[15] 데이터셋을 학습에

사용하였으며각이미지는 필터링옵션없이 QP-22, 27, 32, 
37 및 AI 프로파일로 부호화되었다. 또한, 부호화된 이미지

의 모든 픽셀에 적용된 QP 정보 맵이 추가적인 입력 값으

로 사용되었다. 전체 YUV 채널에 대해 35×35 패치 크기를

사용하였고 배치 크기는 64였다. 평가용 데이터는 클래스

A1, A2 및 B~J까지의 JVET 테스트 시퀀스를 사용했다.
 
3. 학습 방법

표 2는 본 논문에서 분석하는 다섯가지 CNN 기반 화질

개선 기법의각모델의 활성화 함수, 역전파알고리즘, 손실

함수 및 딥러닝 프레임워크와 부호화에 사용된 HM 버전을

정리한 것이다.

Author Activation Optimizer Loss Framewok HM Ver.

Park ReLU SGD MSE
Mat

Conv
Net

16.0

Wang ReLU AdaDelta MSE Caffe 16.0

Dai ReLU SGD MSE Caffe 16.0

Meng PReLU AdaDelta L1 + 
MS-SSIM - 7.0

Song ReLU SGD MSE + 
Regularizers Caffe JEM

7.0

표 2. 학습 조건 비교
Table 2. Comparison of Training Conditions
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Park은 MatConvNet[16]을 사용했다. Kim[4]과 같이 높은

학습률과 gradient clipping 기술이 사용되었고, SGD (Sto- 
chastic Gradient Descent)와 MSE (Mean Squared Error)가
역전파 알고리즘과 손실 함수로 사용되었다.

Wang은 Caffe[17]를 사용하여 각 QP에 대해 모델을 개별

적으로 학습하였다. QP-37 모델만이 무작위로 초기화되었

고 나머지 QP 모델은 QP-37 모델로부터 전이 학습 (trans- 
fer learning)을 사용하였다. AdaDelta와 MSE는 각각 역전

파와 손실 함수로 사용되었다. QP-22, 27, 32, 37 각각에

대해 1, 0.1, 0.1 및 0.01의 전역학습률이 사용되었으며 모

델의 마지막 계층 만이 전역 학습률의 1/10로 적용되었다. 
또한, 학습 률의 단계적감소 정책은 10-1 ~ 10-5 범위에서

40 epoch 마다 이루어졌다.
Dai는 Caffe, MSE 및 SGD를 사용하였다. 학습 속도를

가속화하기 위해 [-τ/α, τ/α] 범위의 gradient clipping이 사

용되었으며, 여기에서 τ 는 상수로 10-2이며 α 는 기울기이

다. 배치 크기는 64이며 무작위로 섞여 사용되었다. 가중

치의 초기화는 He 초기화[18]기법을 사용하였고 가중치는 
10-4으로 decay 되었다. 학습률은 40 epoch 마다 10-1에서

10-4 으로 decay 되었다. 바이어스 학습율은 각각 QP-27, 
32 및 37에 대해 10-2,10-2 및 10-1이며 QP-22의 경우

QP-27 모델 기반의 fine tuning을 적용하여 학습률 10-3 및
바이어스 학습률 10-4 으로 40 epoch만 학습하였다.

Meng의모델에서는 QP-37 모델의파라미터만무작위로초

기화되었으며 QP-22, 27 및 32는 전이 학습을 사용했다. 
AdaDelta 및 L1 + MS-SSIM[19] 손실함수가사용되었다. 각
QP 모델에대해학습률은 0.01, 0.1, 0.1, 1이며바이어스학습

률은기본학습률의 1/10이고 gradient clipping이적용되었다.
Song은파라미터를무작위로초기화하였다. 손실 함수는

MSE와 2 개의 regularizer조합이 사용되었다. SGD가역전

파 알고리즘으로 사용되었으며 gradient clipping을 적용하

였다. 학습률은 0.1, 손실 함수의 하이퍼파라미터  ,  , 

및 는 각각 10e-5, 5e-8 및 3e-6으로 설정되었다.

Ⅴ. 비교 분석

Park 등은 빠른 모델링을 위해 Dong의 모델에잔차학습

기법을 결합하여 간단하게 적용하였다. 성능은 인트라 코

딩과 인터 코딩에서 모두 도출되었지만, 학습과 평가에 동

일한 영상 시퀀스를 사용했기 때문에 일반화 문제가 지적

되었다. 여기에 적용된잔차학습 기법은 대부분의 화질 개

선 연구에서 사용되는 것으로깊은 네트워크를 최적화하는

데 도움이 될 뿐만 아니라 입출력 사이의 미세한 차이, 즉
노이즈를 감지하고 보완하는 측면에서 효과적이다.

Wang과 Song의모델은구조면에서매우유사하다고볼수

있지만, Song의모델이압축표준화와하드웨어를더많이고

려한 것으로 보인다. Song의 모델은각 QP에 대해 개별적인

모델을학습했던이전의연구들과달리모든 QP에대해단일

모델을적용했다. 즉, 일반화성능을확보하기위해배치정규

화가 계층에 추가되었고 부호화된 영상의 QP 맵이 데이터셋

에 추가되었다. Wang의 모델은 TU별로 데이터를 수집하여

영상 부호화 특성을 반영하였으나 Song의 모델이 보다 근본

적인문제를 해결했다고볼수 있다. 또한, Song의모델은파

라미터 수를줄이기 위해 네트워크 가지치기 (network prun-
ing) 기법을 적용하여 약 49 %의 파라미터를 줄였다.

Dai와 Meng의 모델은 다중 경로 구조를 사용한 점에서

유사점을찾을 수 있다. 그러나 Dai의 모델은 인트라 코딩에

만 적용되었으며 저자가언급했듯이 모든 HEVC 시퀀스에

서 개선 성능을 얻지는못했다. Meng의 모델은 다른 네트워

크들에 비해 많은 수의 계층을 가지고 있지만 반대로 매개

변수의 수는 상대적으로 적다. 이것은각층에서 추출된 특

징맵의 수를매우작게설정하고밀도가 높은스킵연결의

사용으로 장기 기억메모리와 같은 기법을 적용한덕분이다. 
또한, 팽창된 컨볼루션을 사용하여 파라미터를 증가시키지

않으면서 receptive field를확장하여 상세한 특징맵을 입력

으로부터 추출하였고 모델의 성능을 향상시켰다.

Ⅵ. 구현 및 실험 결과

모델 비교를 위한 실험은 Park, Dai 및 Kim의 모델에 대

해 수행되었다. Kim의 모델의 경우 H.265/HEVC 영상의

화질 개선을 위해 적용된 것은 아니지만 네트워크 구조적

특성에 따른 학습을 결과를 비교하고자 실험 결과에 포함

시켰다. 실험한 3가지 모델은 FCN 구조와잔차 학습 기법
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을 사용했다는 공통점이 있다. 반면에 네트워크의깊이 측

면에서 Park (3 계층), Dai (6계층), Kim (20계층) 순으로

차이를 보이며 네트워크경로의 구성에서 Park과 Kim의 모

델은 단일 경로, Dai의 모델은 다중경로라는차이가 있다. 
동등 비교를 위해 각 모델은 텐서플로우[20]를 사용하여 구

현되었으며 네트워크 구조는 각 논문의 설명을 따랐다. 세
부적인 개발 환경의 구성은 표 3과 같다.

HW

MB ASUS Z10PE-D8
CPU Xeon E5-2620 v4
RAM 128 GB
GPU GTX 1080 Ti

SW
Python 3.6

Tensorflow 1.11

표 3. 구현 환경 정보
Table 3. Implementation Environment

학습을 위한 데이터셋은 4K 화질을 갖는 RAISE 데이터

셋[22]을 사용하였으며 무작위 이미지 200장을 1/4 크기로

축소한 후 HM 16.0에서 AI 및 RA 프로파일을 사용하여

QP-22, 27, 32, 37로각각부호화하고 QP 별로 모델의 학습

을 따로 수행하였다.
부호화된 이미지는 35×35 크기의 패치로 분할하여 사용

하였고 Kim의 모델에 대해서만 41×41 크기를 사용했다. 
Kim의 모델의경우 3×3 커널 크기를 갖는 20 계층의깊은

네트워크 구조를 사용하는데 전체 네트워크에걸쳐정상적

인 특징맵이 추출되기 위해서 요구되는 최소한의 패치 크

기를 만족해야 학습에 성공할 수 있다. 배치 사이즈는 128
로설정했다. 역전파알고리즘은 Adam[21]을 사용했으며 손

실 함수는 MSE를 사용했다. Park과 Dai의 모델에 대해서

는 두 가지 학습률이 적용되었는데 마지막 컨볼루션 계층

에 대해서 1e-5이며 이를 제외한 나머지 계층에 대해서

1e-4이다. Kim의 모델의 경우 학습률과 가중치 decay에
1e-4가 적용되었다. 학습은 모든 모델에 대해 100만번을 수

행했으며 약 1일 정도의 시간이 소요되었다.
원저자들과는 다른 딥러닝 프레임워크와 데이터셋을 사

용하였고 네트워크 구조를 제외한 세세한파라미터들의설

정 및 역전파 알고리즘의 차이가 있음에도 불구하고 학습

은 성공적으로 이루어졌다.
평가를 위한 데이터는 H.265/HEVC의 CTC (common 

test condition) 에 따라 HM 테스트 시퀀스중 18개의 시퀀

스를 사용하였다. HM의 AI 및 RA 프로파일을 사용하여

QP-22, 27, 32, 37로 각각 부호화하였으며 모든 영상에서

초반 10프레임만이 평가를 위해 사용되었다. 
표 4는 AI 프로파일을 사용하여 QP-37로 부호화한 결과

를 나타낸다. QP별로 모델 학습을따로 시켰으나 QP가 작
아질수록 PSNR 개선량은 낮아졌으며 영상 별 차이는 표

4와유사하게 나타났다. 또한, RA 프로파일의경우 10프레
임 중 인트라-코딩만으로 부호화된 첫 번째 기준 프레임은

PSNR이 올랐지만 인터-코딩을 사용하는 나머지 프레임들

은 화질 차이가 없거나 오히려 떨어졌다.
그림 1은 화질 개선량에 대한 이해를돕기 위해 AI 프로

파일을 사용하여 QP-51로 부호화 된 BasketballDrill 영상

의 첫 프레임 (왼쪽)과 CNN으로 화질이 개선된 프레임 (오
른쪽)을 비교한 것이다. 두 프레임 간의 화질 차이는 약

0.2dB이다. 부호화 된 프레임의 블로킹 열화가 CNN에 의

해 개선되는 것을 직관적으로 확인할 수 있다. 이와 같이

PSNR 수치상에서 소수점 첫째자리의 차이는 시각적으로

인지 가능한 수준의 화질 차이를 보인다.
실험 결과 Park의 모델이 전체 시퀀스에 대해 안정적인

성능을 나타내고 있음을알수 있다. 이에 비해 Dai와 Kim
의 모델은 일부 시퀀스에서 오히려 화질이 떨어지는 것을

볼 수 있다. 특히, Kim의 모델의 경우 다른 모델들에 비해

전반적으로 가장낮은 성능을 보여주는 것으로 나타났다. 실
험에따르면깊은 네트워크 구조의 이점을찾기는 어려웠으

며 오히려 가장 단순한 모델이 가장 좋은 성능을 보였다.

그림 1. 시각적인 화질 차이 비교
Fig. 1. Comparison of visual quality difference
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Sequence Resolution Model HM(QP=37) CNN PSNR

BasketballDrill 832×480
Park 32.868 33.028 0.160 
Dai 32.868 33.046 0.179 
Kim 32.868 32.978 0.111 

BasketballDrillText 832×480
Park 32.900 33.097 0.197 
Dai 32.900 33.108 0.208 
Kim 32.900 33.017 0.116 

BasketballDrive 1920×1080
Park 36.171 36.215 0.044 
Dai 36.171 36.160 -0.010 
Kim 36.171 36.045 -0.126 

BasketballPass 416×240
Park 32.453 32.554 0.101 
Dai 32.453 32.616 0.163 
Kim 32.453 32.445 -0.008 

BlowingBubbles 416×240
Park 30.172 30.260 0.088 
Dai 30.172 30.280 0.108 
Kim 30.172 30.194 0.023 

BQMall 832×480
Park 31.818 31.946 0.129 
Dai 31.818 31.925 0.107 
Kim 31.818 31.820 0.002 

BQSquare 416×240
Park 29.615 29.922 0.307 
Dai 29.615 29.906 0.291 
Kim 29.615 29.841 0.225 

BQTerrace 1920×1080
Park 31.507 31.562 0.056 
Dai 31.507 31.615 0.109 
Kim 31.507 31.507 0.001 

Cactus 1920×1080
Park 33.101 33.172 0.071 
Dai 33.101 33.202 0.100 
Kim 33.101 33.089 -0.012 

RaceHorses 832×480
Park 31.258 31.328 0.070 
Dai 31.258 31.338 0.080 
Kim 31.258 31.240 -0.018 

ChinaSpeed 1024×768
Park 33.839 33.895 0.056 
Dai 33.839 33.848 0.009 
Kim 33.839 33.587 -0.252 

FourPeople 1280×720
Park 35.297 35.519 0.222 
Dai 35.297 35.494 0.197 
Kim 35.297 35.412 0.114 

Johnny 1280×720
Park 37.103 37.142 0.039 
Dai 37.103 37.065 -0.038 
Kim 37.103 36.971 -0.132 

Kimono1 1920×1080
Park 37.348 37.359 0.011 
Dai 37.348 37.298 -0.051 
Kim 37.348 37.289 -0.060 

KristenAndSara 1280×720
Park 36.669 36.863 0.194 
Dai 36.669 36.751 0.082 
Kim 36.669 36.712 0.043 

ParkScene 1920×1080
Park 33.101 33.118 0.017 
Dai 33.101 33.117 0.016 
Kim 33.101 33.041 -0.060 

PartyScene 832×480
Park 28.793 28.910 0.117 
Dai 28.793 28.912 0.119 
Kim 28.793 28.817 0.024 

PeopleOnStreet 2560×1600
Park 33.878 34.099 0.221 
Dai 33.878 34.115 0.237 
Kim 33.878 34.003 0.125 

표 4. HM 부호화 영상 및 CNN 기반 화질 개선 영상 간 PSNR 비교
Table 4. PSNR Comparison between compressed video using HM and improved video with CNN
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Ⅶ. 결 론

본 논문을 통해 영상 부호화 기술을 사용하여 압축된 영

상의 화질을 향상시키기 위해 CNN 기반의 접근법을 사용

한 연구들을 요약하고 분석하였다. 많은 네트워크 구조가

제안되었지만 대부분 FCN이라는 구조적유사성을띄고 있

다. 또한 영상 부호화의 다양한 특성, 즉다양한 블록 크기

와 이에따른 화질 열화를 다루기 위해 데이터셋에 추가적

인 정보를 사용하거나 병렬적인 다중 경로 구조를 채택하

였다. 
네트워크 구조에 따른 성능의 차이를 분석하기 위해서

제안되었던대표적인 구조들을직접 구현하여 성능을 비교

분석하였다. 실험 결과로 보건데 화질 개선을 위해 반드시

깊은 네트워크가 최적의 성능을 보장하지는 않는다는 것을

확인할 수 있었으며 병렬적인 계층 구조 역시 부호화 영상

의 특성을 반영하여 성능을 높이기에는 부족하다고판단된

다. 미래에는 다양한 모델에 대해 양질의 데이터셋을 사용

하여 성능을 비교하고 분석하는 작업이 필요하다.
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