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다중 모델을 이용한 완전연결 신경망 기반 화면내 예측

문 기 화a), 박 도 현a), 김 민 재a), 권 형 진b), 김 재 곤a)‡

Intra Prediction Using Multiple Models Based on Fully Connected 
Neural Network

Gihwa Moona), Dohyeon Parka), Minjae Kima), Hyoungjin Kwonb), and Jae-Gon Kima)‡ 

요 약

최근 딥러닝 기술을 비디오 부호화에 적용하는 다양한 연구가 진행되고 있다. 본 논문은 차세대 비디오 코덱인 VVC(Versatile 
Video Coding)에 채택된 신경망 기반의 기술인 MIP(Matrix-based Intra Prediction)를 확장한 완전연결계층(Fully Connected Layer) 
기반의 다중 모델을 이용하는 화면내 예측 부호화 기법을 제시한다. 또한 다중 화면내 예측 모델을 위한 효율적인 학습기법을 제안한
다. HEVC(High Efficiency Video Coding)에서의 성능검증을 위해 VVC의 MIP와 제안하는 완전연결계층 기반 다중 화면내 예측 모
델을 HEVC의 참조 소프트웨어인 HM16.19에 추가적인 화면내 예측모드로 구현하였다. 실험결과 제안하는 방법이 HM16.19와 VVC 
MIP 대비 각각 0.47%과 0.19% BD-rate 성능향상이 있음을 확인하였다. 

Abstract

Recently, various research on the application of deep learning to video encoding for enhancing coding efficiency are being 
actively studied. This paper proposes a deep learning based intra prediction which uses multiple models by extending Matrix-based 
Intra Prediction(MIP) that is a neural network-based technology adopted in VVC. It also presents an efficient learning method for 
the multi-model intra prediction. To evaluate the performance of the proposed method, we integrated the VVC MIP and the 
proposed fully connected layer based multi-model intra prediction into HEVC reference software, HM16.19 as an additional intra 
prediction mode. As a result of the experiments, the proposed method can obtain bit-saving coding gain up to 0.47% and 0.19% 
BD-rate, respectively, compared to HM16.19 and VVC MIP. 
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Ⅰ. 서 론

HEVC(High Efficiency Video Coding) 이후 UHDTV 및
360도 비디오 등 다양한 고화질 비디오 서비스의 확산으로

보다 효율적인 압축을 위한 새로운 비디오 부호화 표준의

필요성이 대두되었다[1]. 이에 ITU-T VCEG(Video Coding 
Experts Group)와 ISO/IEC MPEG(Moving Picture Experts 
Group)의 공동 작업반인 JVET(Joint Video Experts Team)
은 2020년 7월 차세대 비디오 표준인 VVC(Versatile Video 
Coding)/H.266 표준화를 완료하였다[2]. VVC는 부호화 성

능 향상을 위해 MIP(Matrix-based Intra Prediction) 및
LFNST(Low Frequency Non-Separable Transform)와 같은

학습된 신경망 모델을 이용한 부호화 기술들을 채택하였다
[3]. 또한 다양한 인공신경망 구조 및 학습기법이 연구되고

영상처리 분야에서도 뛰어난 성능을 보이면서 비디오 부

호화에도 인공신경망을 접목시키는 연구의 필요성이 대

두되었다. 이에 JVET은 VVC를 확장할 수 있는 신경망

기반의 비디오 부호화 기술의 잠재성을 확인하기 위해

NNVC AhG(Ad-hoc Group for Neural Network-based Video 
Coding)을 구성하고 관련 기술을 탐색하고 있다[4]. 현재

NNVC AhG에서 논의되고 있는 딥러닝 기반의 부호화 기술

들은 기존의 특정 압축 기술을 대체하거나 기존의 부호화

모드에 새로운 모드를 추가하는 방식으로 연구되고 있으며

인-루프(In-Loop) 필터링, RPR(Reference Picture Resam- 
pling), 그리고 화면내 예측 등의 세부 분야에서 주로 연구되

고 있다[5].
기존 화면내 예측 기술은 예측하고자 하는 블록 주변의

복호화가 완료된 참조샘플들을 특정 각도의 방향성으로 패

딩(padding)하는 방향성 모드, 참조샘플의 변화량을 반영하

여 예측하는 Planar 모드 및 참조샘플의 평균으로 예측블록

을 생성하는 DC 모드와 같이 미리 정의된 단순한 패턴을

이용하여 예측블록을 생성한다. 따라서, 기존 화면내 예측

모드는 부호화 블록 내부에 복잡한 패턴이 존재하거나 참

조샘플과 예측샘플의 거리가 먼 경우에는 예측성능이 떨어

지는 한계를 갖는다. 이러한 한계를 극복하고 화면내 예측

부호화 성능을 향상시키기 위하여 다중의 참조샘플 라인을

입력하는 학습된 인공신경망 기반의 화면내 예측 모드에

대한 연구가 활발하게 수행되고 있다[6][7].

본 논문에서 제안하는 화면내 예측 모델은 VVC의 MIP 
보다 깊은 완전연결계층(FC Layer: Fully Connected Layer)
을 갖는 신경망 기반의 화면내 예측 모델을 사용하며 VVC 
MIP와 유사하게 같은 블록 크기에 대해 복수개의 화면내

예측 모델로 구성된다. 또한, 학습과정에서 각 모델들의 성

능비교를 통해 최대의 성능을 갖는 학습 데이터와 모델을

분류하고 학습하여 각각의 모델들이 서로 다른 예측블록을

생성하도록 한다. 제안기법의 성능향상을 검증하기 위하여

VVC의 MIP와 제안하는 화면내 예측 모델을 HEVC의 참

조 소프트웨어인 HM(HEVC reference software Model)에
화면내 예측의 추가적인 모드로 구현한 후 부호화 성능을

비교한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 VVC에서

채택된 MIP 기술과 완전연결계층 기반의 화면내 예측 모델

을 소개하고, 제3장에서는 본 논문에서 제시하는 다중모델

학습기법을 제시한다. 제4장에서는 상세 실험내용과 실험

결과를 분석하며, 마지막으로 제5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. VVC MIP 및 완전연결계층 기반 다중
화면내 예측 모델

1. VVC MIP

MIP는 VVC에 새롭게 채택된 신경망 기반의 화면내 예

측 기술이다. W x H의 직사각형 블록샘플을 예측하기 위하

여 블록 좌측의 H 개의 복원된 참조샘플 한 라인과 블록

상단의 W 개의 복원된 참조샘플 한 라인을 입력으로 사용

한다. 예측신호를 생성하는 방법은 그림 1과 같이 평균화, 
행렬 곱 그리고 선형보간 단계로 이루어진다. 참조샘플의

감소를 위한 평균화와 선형보간은 MIP의 복잡도 감소를 위

한 것이며 감소된 참조샘플은 사전에 학습결과로 정의된

행렬과의 곱셈 곱으로 예측샘플을 생성한다. 입력되는 참

조샘플의 크기는 예측하려는 블록의 크기에 따라 다르게

정의 되어 있는데 4 x 4 코딩 블록에 대해서는 30 개, 4 
x 4 보다 크며 8 x 8 이하의 코딩블록에 대해서는 16 개, 
8 x 8 보다 큰 블록에 대해서는 6 개의 MIP 예측 모드가

정의되어 있다. 



760 방송공학회논문지 제26권 제6호, 2021년 11월 (JBE Vol.26, No.6, November 2021)

2. 완전연결계층 기반 다중 모델

비디오의 공간적 중복성을 이용하여 복원된 주변 샘플을

통해 블록을 예측하는 화면내 예측은 시간적 중복성을 이

용하는 화면간 예측과 비교하여 상대적으로 예측성능이 높

지 않다. IPFCN(Intra prediction using fully connected net-
work)은 기존 화면내 예측의 단점을 극복하기 위하여 인공

신경망을 적용하였고, 화면내 예측의 부호화 성능을 높이

기 위하여 완전연결계층으로 네트워크를 구성하고 다수의

참조샘플을 사용한다[8]. 그림 2는 IPFCN의 네트워크 구조

와 입출력 형태이다. 은 참조샘플의 라인수를 의미하며, 
 × 크기의 블록에 대해총     픽셀을 입력으로

사용한다. IPFCN의 출력은   크기의벡터이며 네트워크

는 모두 d 개의  차원의 완전연결계층을 이용한다. 해당

논문에서는 네트워크 깊이에 대한 실험을 통해 계층이 깊

어질수록 성능향상이 있음을 확인하였고, 각 층의 파라미

터 개수가 증가할수록 예측성능은 높아지나 이에 따른 개

선폭은 크지 않음을 확인하였다. 최종적으로 8 x 8 크기의

블록에 대해서 128 개의파라미터를 가지는 세 개의 완전연

결계층을 이용하여 학습하였고, 해당 단일 모델을 화면내

예측의 추가적인 모드로 구현하여 부호화 성능을 확인하였

다.
각 블록 크기에 대해 단일 모델을 사용하는 경우 코덱에

구현해야 할 모델의 수가 크게 감소하기때문에 비디오 부

호화의 복잡도 측면에서 높은 효율을얻을 수 있다. 그러나

단일 모델을 적용할때, 해상도나 블록 샘플의 특성에 따른

그림 1. 8 x 8 블록을 위한 VVC MIP
Fig. 1. Illustration of VVC MIP for 8 x 8

그림 2. 완전연결계층 기반 다중 모델 네트워크 (IPFCN)
Fig. 2. Network architecture of multi-model based on fully connected layers 
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여러 특징들을 모두 반영하기에는 한계가 있다. 영상의 다

양한 패턴을 모두 반영하여 학습하다 보면 특정 패턴을 위한

모델보다는 평균값이 적용된 예측영상을 생성하게 되며 이

는뭉개진 영상을 유도한다. 이러한 한계를 극복하고자 해당

본 논문에서는 서로 다른 특징을 가진 여러 개의 모델을 학

습하여 화면내 예측의 추가적인 모드로 구현하였다. 

III. 제안 다중 예측 모델의 학습기법

본 장에서는 제2장에서 기술한 완전연결계층 기반의 다

중 화면내 예측 모델을 위한 학습기법을 제안한다. 학습에

서 사용된 화면내 예측 모델의 구조 및 학습기법에 대해

상세히 기술하고, 학습된 다중 화면내 예측 모델의 예측영

상을 통해 각 모델이 다른 특성을 갖도록 학습되는 것을

보인다. 

1. 네트워크 구조

VVC에 채택된 MIP에서 사용된벡터값은 한 개의 완전

연결계층으로 학습된 행렬이다. 제안기법은 네 개의 완전

연결계층을 이용해 보다 깊은 네트워크를 구성하였다. 또
한 입력은 예측하려는 블록에서 가장 가까운 위치의 샘플

들로 참조샘플을 구성하는 기존 MIP 방식과 다르게 주변

참조샘플의 문맥적 특성을 반영함으로써방향성 모드로 예

측하기 어려운 부호화 블록에 대해서도 예측성능을 높이기

위하여 좌측과 상단의 네 개 라인을 참조샘플로 사용하였

다. 따라서, 8 x 8 크기의 블록에 대해총 144 개의 참조샘

플을 입력으로 마지막 계층을 제외하고 모두 1024의 깊이

를 가진 완전연결계층을 사용한다. 마지막 계층은 8 x 8 영
상이될수 있도록총 64 개의 예측샘플을 출력하도록 한다. 
제안하는 네트워크 구조는총 8 개의 완전연결계층 기반의

화면내 예측 모델로 구성되어 있으며, 학습과정에서 각 모

델이 서로 다른 특징의 영상에 대해 학습될수 있도록 도움

을 주기위해 최적의 모드를 판별해주는 모드예측 모델을

사용한다. 모드예측 모델의 입력은 화면내 예측 모델의 입

력과 같으며 정의된 모드의 수에맞는 8 개의 확률을 출력

한다. 학습과정에서 모드예측 모델은 학습데이터에 대해

손실이 최소인 화면내 예측 모델의 인덱스에 높은 확률을

출력하도록 학습된다.

2. 학습기법

손실함수는 높은 예측성능을 유지함과 동시에 비디오 부

호화의 효율을 향상시키는 방향으로 식 1과 같이 정의한다
[9]. 는 8 개의 모드 중 최적의 비용을 갖는 모드를 의미하

며 각 에 대한 손실인 
 , 모드예측 모델 결과에

대한 크로스 엔트로피(cross entropy) 손실인 
 , 

그리고 실제 모드를 전송할 때 발생하는 비트수인


를 더해서 최종 손실함수로 사용한다. 최적의 모

드()는 의 값이 최소가 되는 모드로 선택된다.

  


 (1)

(2)

는 비디오 부호화의 변환및 양자화를 반영하

는 손실함수이며 식 3과 같이 정의한다. 식 4에서 는 2D 
DCT-2 변환함수, 와  각각 원본화소와 예측화소를 의

미한다. 즉, 는 원본블록과 예측블록의 잔차블록에 대해

2D DCT 변환을 수행하여 얻은 변환계수를 의미하며, 각
변환계수에 대한 절대값의 합인 SATD(Sum of Absolute 
Transformed Difference)를 손실함수로 사용한다. SATD와

함께 변환계수가 0에 빠르게 수렴할 수 있도록 로지스틱

(logistic) 함수()를 이용하여 각 모드의 예측에 대한 손실

함수를 정의하여 학습을 진행한다. 는 비디오 부

호화 과정에서 전송해야 하는 비트의 수가 줄어듦으로써

압축에서 이득을얻는 것을 반영한다. 모드예측 모델로 얻

은 모드와 최적의 모델의 모드값의 차이에 대한 비트값을

손실함수로 정의한다.

   (3)

  (4)
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    (5)

mod  log∑exp

exp  (6)

학습은 8 x 8 블록에 대해 8 개의 모델로 진행한다. 
COCO 데이터셋[10]을 학습 데이터셋으로 사용하였고, 각
영상을 128 x 128 CTU 단위로 분리하고배치크기는 64로
설정한다. 본 논문에서 제안하는 화면내 예측 모델을 학습

하기 위하여 Adam 최적화기를 이용하고 학습이 거듭될수

록 파라미터들을 미세 조정해주기 위한 학습률 감소 기법

을 적용하였다.

3. 학습 모델의 주관적 성능평가

그림 3과 그림 4는 제안방법으로 학습된 모델이 생성한

예측블록을 보인 것이다. 그림 3의 (a)는 BVI-DVC의
‘CDowntownHongKongVideo’ 시퀀스의 일부 128 x 128 
원본영상이다. 그림 3의 (b)는 (a)에 해당하는 8 x 8 블록에

대해 PSNR 값을 기준으로 최적으로 선택된 다중 화면내

예측 모델들에 대한 예측블록이다. 그림 4는 제안하는 다중

화면내 예측 모델에 대한 각 모델 별 예측블록을 보인다. 
그림 4의 모델 3은 DC와 유사하게 방향성이 거의없고, 모
델 4는 수직 수평의 방향성을 보이며 모델 2는 대각선 방향

의 패턴으로 예측블록을 생성하는 등 각 모델들이 서로 다

른 패턴 및 특징을 갖으며 예측블록을 생성함을 확인할 수

있다. 

(a) (b)

그림 3. 8 x 8 블록을위한제안기법모델의예측블록결과영상(휘도샘플)
(a) 원본영상 (b) 블록 별 최적의 모델 예측영상
Fig. 3. Prediction block image result of the proposed model for 8 
x 8 blocks
(a) Original image  (b) Optimal model prediction image for each block

Model 0 Model 1 Model 2 Model 3

Model 4 Model 5 Model 6 Model 7

그림 4. 8 x 8 블록에 대한 다중 모델의 예측블록 결과 영상(모드 0~7) 
Fig. 4. Prediction block image result of the 8 multi-model (Mode 0 ~ 7) for 8 x 8 block
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Ⅳ. 비디오 부호화 실험결과

본 논문의 실험은 VVC의 MIP와 제안하는 모델의 성능

비교를 위하여 각각 HEVC 참조 소프트웨어 HM16.19를
사용하였다. 최근 차세대 비디오 코덱으로 표준화가 완료

된 VVC에는 MIP 이외의 비디오 부호화 성능향상을 위한

여러 가지 모드가 채택되어 있다. 인공신경망 기반으로 학

습된 VVC의 화면내 예측기법인 MIP와 제안하는 학습기법

을 반영한 화면내 예측 모델의 성능향상을 단순 비교하기

위하여 각 모드들을 HEVC 화면내 예측의 추가적인 예측

모드로 구현하였다.  
MIP는 기존 VVC에 정의되어 있는 MIP 행렬값들의 곱

을 이용하여 예측하였고, 제안하는 기법은 8 개의 학습된

모델이 HEVC 내에서 직접 수행되도록 하였다. 두 실험 모

두 JVET CTC(Common Test condition) 의 A, B, C, D 클
래스 시퀀스를 사용하였고, AI(AII-intra) 부호화 모드에서

22, 27, 32, 37의 QP 로 동일하게 진행하였다[11]. 또한 부호

화 과정에서 수행되는 블록의 크기를 8 x 8로 제한하여 실

험을 진행하였으며, 각 클래스의 결과는 각 클래스에 해당

하는 모든 시퀀스들의 BD-rate 평균값이다.  
표 1은 VVC의 MIP 기술을 HM16.19에 구현하였을 때

HM16.19 대비 부호화 성능이며휘도성분(Y)에서 0.27%의

BD-rate 성능향상을 보였다. 표 2는 제안하는 완전연결계

층 기반의 다중 화면내 예측 모델에 대한 HM16.19 대비

부호화 성능이며, Y에서 0.47% 성능향상을 보였다. 표 1과
표 2의 비교를 통해, VVC MIP 대비 제안하는 기법이 Y, 
Cb, Cr 성분에 대해 각각 0.19%, 0.08%, 0.02% 성능향상

이 있음을 확인하였다. 
그림 5는 VVC MIP 및 제안기법의 주관적 성능을 보여

주는 영상으로 JVET CTC 중 D 클래스(416 x 240)의
‘BasketballPass’의 한 프레임에 대한 HM16.19, VVC MIP
를 구현한 HM16.19 및 제안기법의 부호화 결과 영상이다. 

(a) Original (b) HM16.19

(c) HM16.19 + VVC MIP (d) HM16.19 + Proposed method

그림 5. VVC MIP 및 제안기법에 대한 주관적 화질 비교(BasketballPass, QP 37)
Fig. 5. Subjective quality comparison of the reconstructed images for BasketballPass with AI configuration
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All Intra Main10 
　Over HM16.19　

Y U V
Class A1 -0.38% 0.11% 0.06%
Class A2 -0.27% 0.06% 0.21%
Class B -0.30% 0.12% 0.14%
Class C -0.22% 0.30% 0.24%
Class D -0.21% 0.02% 0.00%
Overall -0.27% 0.12% 0.13%

표 1. HM16.19 대비 VVC MIP 부호화 성능
Table 1. BD-rate coding performance of VVC MIP (Anchor: HM16.19)

All Intra Main10 
　Over HM16.19　

Y U V
Class A1 -1.01% -0.18% -0.09%
Class A2 -0.52% 0.11% 0.01%
Class B -0.45% 0.02% 0.09%
Class C -0.27% 0.23% 0.21%
Class D -0.24% 0.02% -0.03%
Overall -0.47% 0.05% 0.11%

표 2. HM16.19 대비 제안기법의 부호화 성능
Table 2. BD-rate coding performance of prediction models proposed 
method (Anchor: HM16.19)

HEVC(b)와 VVC MIP(c) 대비 제안기법(d)의 결과 영상

에서 농구장의 라인 부분이 원본과 유사하게 예측되는 등

유의미한 부분의 블록에 대한 예측을잘 수행하는 것을 확

인할 수 있었다. 따라서 제안하는 방법의 화면내 예측 모델

이 HEVC 와 VVC MIP 대비 객관적 성능과 주관적 성능

측면에서 모두 개선이 있음을 확인하였다. 

Ⅴ. 결 론

차세대 비디오 코덱으로 최근 표준화가 완료된 VVC에
는 처음으로 인공신경망 기술을 비디오 부호화 기술에 적

용하는 기술인 MIP가 채택되었다. 본 논문에서는 부호화

성능향상을 위해서 MIP를 확장한 완전연결계층 기반의 화

면내 예측 모델과 그 학습기법을 제안하였다. 제안기법을

HEVC 화면내 예측의 추가적인 모드로 적용하여 실험한

결과 HM16.19 대비 0.47% BD-rate 비트 절감의 성능향상

이 있음을 확인하였고, VVC MIP 대비 0.19% BD-rate 성

능향상이 있음을 확인하였다. 특히, 이는 기존 VVC MIP 
기술에서 8 x 8 에 대해 총 16 개의 모드를 사용한 반면

제안하는 기법은 8 개의 모드만을 추가하여 구현하였기에

유의미한 성능결과로 볼 수 있다. 그러나, 본 논문에서는

8 x 8의 한정적인 블록 크기에 대해서만 모델을 학습하고

부호화 성능을 확인하였다. 추가적인 블록 크기에 대한 학

습과 성능확인에 대한 연구가 필요하다.
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