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ABSTRACT 
 

Image compression is a fundamental technique in the field of digital image processing, which will help to decrease 

the storage space and to transmit the files efficiently. Recently many deep learning techniques have been proposed to 

promise results on image compression field. Since many image compression techniques have artifact problems, this 

paper has compared two deep learning approaches to verify their performance experimentally to solve the problems. 

One of the approaches is a deep autoencoder technique, and another is a deep convolutional neural network (CNN). 

For those results in the performance of peak signal-to-noise and root mean square error, this paper shows that deep 

autoencoder method has more advantages than deep CNN approach. 
 

Key Words : Image Compression, Encoding and Decoding, Deep Learning, Deep Autoencoder, Deep Convolutional 
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1. 서  론1 

최근 이미지 압축은 딥 러닝(Deep Learning) 영역에서 주

요한 연구 주제로 부각되면서 딥 러닝 기술을 활용한 다

양한 압축 기법들이 연구되고 있다[1, 8]. 딥 러닝과 콘볼

루션 신경망(Convolutional Neural Networks)은 다양한 컴퓨터 

비전 분야에서 높은 성능적 우위를 보였으며, 이미지 압

축 분야까지 활용성이 넓혀지고 있다[2, 3, 26]. 최근 두드

러진 성능을 보이는 학습 기반 이미지 압축 알고리즘으

로, 대표적인 Deep Autoencoder [4]과 Deep CNN 접근 방법[5]

이 사용되고 있다. Autoencoder은 데이터를 고차원공간에서 

저차원공간으로 변환하는 딥러닝 모델이며, 데이터를 압

축(Encoding)하는 인코더 부분과 원본 이미지로 재구성

 
†
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(Decoding)하는 디코더 부분으로 구성된다[6]. 콘볼루션 신

경망(CNN)은 2차원 데이터와 함께 동작하도록 설계된 특

별한 유형의 신경망 모델이며, 네트워크의 주요 블록인 

여러 컨볼루션 계층으로 구성된다[7]. 입력 필터는 콘볼루

션과 특징 맵에서의 반복적인 입력 콘볼루션을 적용하여 

연산하며, 특징 맵은 입력 이미지에서 검출된 특징의 강

도와 위치를 포함하는 활성화된 맵이 된다. CNN은 이미

지 분류와 같은 특정 애플리케이션 모델링의 제약 조건

에서 특정 데이터 셋에 대한 많은 수의 필터를 병렬적으

로 자동 학습할 수 있다는 장점이 있다[9]. 

본 연구에서는 다양한 이미지 압축 기법들 중에서도 

딥 러닝을 통한 이미지 압축에 집중하고, 대표적인 알고

리즘을 살펴본다. 본 논문에서는 2개의 알고리즘으로, 

David이 제안한 Autoencoder [4]와 Lukas가 제안한 CNN [5]을 

선별하여 분석한다. 
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Autoencoder 구조는 이미지를 압축 및 압축 해제하기 위

한 대칭적 컨볼루션 계층과 잔차 블록(Residual Block) 계층

의 집합으로 구성된다[10]. 인코더에서는 이미지의 차원

을 여러 특징 맵(Feature Map)으로 줄이고, 특징 맵은 이미

지의 밀도 높게 채워진 칼라 값을 포함한다. 디코더에서

는 원본 이미지의 원래 값에 가깝게 재구성한다. 각 특징 

맵은 특징 맵의 기능 샘플들 간의 비트 할당을 제어하는 

중요도 맵(Importance Map)으로 변조되며, 출력 이미지의 

최종 압축률을 결정하는 중요한 요소가 된다. 중요도 맵

은 이미지의 중요한 특징 샘플을 식별하는 일련의 학습

된 컨볼루션 계층에 의해 생성된다. 특정 이미지에서 특

징 맵의 비트 깊이를 공간적으로 다양한 방식의 중요도 

마스크 세트를 생성한다. 이에 따라, 최종 특징 맵은 특정 

비율에서 이미지를 표현하는데 가장 의미 있는 정보만을 

보유하게 된다. 양자화(Quantization) 연산에서는 훈련 문제

를 해결하기 위해 소프트 양자화 기법을 적용하며, 속도 

제어를 위해 중요도 마스크 값을 기반으로 속도 추정을 

구현하였다. 절단된 특징 맵을 압축하는 엔트로피 코딩은 

JPEG2000 표준 압축을 기반으로 개발되었다. 엔트로피 코

딩 결과의 대부분은 최하위 비트 영역에서 모두 0으로 수

렴하는 특징 맵 특성과 일치하도록 컨텍스트 모델으로 

조정된다. 

Deep CNN은 이미지 분할, 이미지 분류 및 객체 검출 분

야에서 필수적인 컴퓨터 비전 기술이 되었다[11, 12, 27]. 

Lukas의 CNN 기본 개념은 다음의 3가지 특성으로 요약된

다. 첫 번째는 새로운 딥 러닝 기반 콘볼루션 신경망 접근 

방식으로 JPEG 압축 이미지 데이터에서 압축 아티팩트를 

개선하는 기술이다. 두 번째는 적은 비전 작업으로 조정가

능한 딥 네트워크 훈련 방식을 제시한다. 세 번째는 압축 

아티팩트 억제(Compression Artifact Suppression)에 대한 콘볼

루션 넷의 현재 상태 성능을 보여주는 네트워크 속성을 

강조하기 위해 이미지 데이터셋의 성능을 평가한다[13]. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 딥러닝 기술

을 활용한 대표적인 이미지 압축 기법을 상세히 살펴보

고, 3장에서는 공개소스를 통해 알고리즘을 측정하고 4장

에서 결론으로 마무리한다. 

 

2. 압축 알고리즘 

본 절에서는 딥 러닝 기반 이미지 압축 연구에서 대표

적인 2가지 알고리즘을 살펴본다. Pavel은 CNN을 활용하

여 아티팩트를 제거하는 기능을 제안하였다[14]. CNN 구

조에서는 엣지 강조 손실 함수, 대칭 가중치 초기화 및 

스킵 연결을 사용하여 회귀 작업을 위한 딥 러닝 네트워

크의 훈련을 방해하는 장애 요소를 제거하였다. 

2.1 Deep CNN 구조 

전체 네트워크 구조는 Fig. 1과 같다[5]. A에서 D블록은 

각 블록당 2개의 콘볼루션 계층으로 구성되며, 채널 수가 

1에서 128로 증가한 다음 256으로 증가한다. 콘볼루션 네

트워크의 주요 경로는 Fig. 1에서 파란색으로 표시되어 있

다. 따라서, 표준 학습 방법을 사용하여 학습할 수 없는 

12개 계층의 콘볼루션 네트워크를 얻게 된다[15]. D의 가

중치를 변경하기 위한 그라디언트는 출력에서 A, B, C, D, 

D를 통해 전달된다. Fig. 1에서 녹색으로 표시된 경로는 단

일 콘볼루션 계층을 사용하여 네트워크 내에서 저해상도 

이미지의 재구성 경로를 개선하기 위해 사용된다. 그런 

다음, 가장 가까운 이웃 보간법을 사용하여 출력을 2배로 

업-샘플링하고 특징 맵을 연결하여 Fig. 1에서 노란색으로 

표시된 경로와 평행한 전체 콘볼루션 계층을 생성한다. 

가능한 정확도를 줄이기 위해 배치 정규화가 수행되고, 

평균과 분산은 최대 정확도로 네트워크의 완전 수렴을 피

하는 배치-배치 지터(Batch-to-Batch Jitter)를 반영한다[16, 17]. 

 

 

Fig. 1. Structure of Deep Convolutional Neural Netware [5]. 

The paths are color coded: Main path (Blue), 

Concatenation of lower-level features (Red), Multi-

scale output paths (Green), Re-use of multi-scale 

outputs (Yellow). 

 

2.2 손실 함수 

MSE 기준은 참조 이미지의 변화를 수정하여 네트워크 

학습 중에 최소화된다[14]. 학습 절차를 개선하기 위해 네

트워크 내에서 전체 해상도 출력과 저해상도 출력을 포

함한다. MSE를 계산하기 위한 기준은 각각 4, 16 및 64 픽

셀을 평균하여 입력 이미지를 다운-샘플링하여 계산한다. 

각 출력의 평균 제곱 오차(Mean-squared Error)를 계산하여 

다중 스케일(Multi-scale) 손실 함수를 계산한다. 출력 손실

에 기여하는 전체 해상도 출력 이미지의 MSE를 최소화

하기 위해 여러 단계에서 학습이 계속적으로 진행되며, 

최적화 목표를 달성하기 위해 네트워크의 미세 조정(Fine 

Tuning)이 수행된다 [18]. 

 

2.3 Deep Autoencoder 구조 

Autoencoder는 숨겨진 계층(h)의 힌트를 통해 입력 데이

터를 출력에 복사하도록 훈련된 피드-전방(Feed-forward) 
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신경망을 갖는다. 네트워크 구조는 크게 2개 영역으로 구

성된다[19]. 첫번째 영역은 입력 데이터를 잠재 공간 표현 

또는 수식(1)에 표현된 코드로 압축하는 인코더와 같은 

영역이다. 두번째 영역은 수식(2)로 표현된 잠재 공간 표

현에서 입력을 재구성하는 디코더 부분이다. 
 

ℎ � ���� (1)

	 � 
�ℎ� (2)

 

h는 숨겨진 계층을, x는 입력 계층을, r은 재구성된 계층

을, g는 인코더와 디코더를 의미한다. 이러한 함수는 수식

(3)으로 표시할 수 있다. 
 


������ � 	 (3)

 

학습 과정은 L ��, ���	�
�� 으로 표현되며, L은 MSE로 

표현되는 x로부터 발산하는 손실함수 g��	�
�를 나타낸다. 

Autoencoder은 Stacked Autoencoder 또는 Deep Autoencoder로 

설명되는 여러 숨겨진 계층을 갖는다. Autoencoder의 추가 

계층은 적은 계산 시간으로 다수의 복잡하고 비선형 관

계를 나타내는 코딩의 장점을 제공한다[20]. Fig.2는 다중 

계층을 갖는 Deep Autoencoder 신경망 구조를 보여준다. 이

러한 구조는 훈련 과정에서 그라디언트가 사라지는 문제

가 있다. 이 문제를 해결하기 위해, 사전 훈련 단계에서 

초기 가중치를 임의로 할당한 후, 매개변수 튜닝을 위해 

BPN을 통합한다. 

 

 

Fig. 2. Structure of Deep Autoencoder Neural Network. 

 

2.4 Deep Boltzmann Machine 학습 

다중 계층을 갖는 비선형 Autoencoder에서의 가중치 최

적화의 복잡도 문제는 Salakhutdinovet가 제안한 사전 훈련 

방식을 적용하여 해결한다[21]. Deep Boltzmann Machine 

(DBM)에서는 계층 간의 무-방향(Undirected) 연결을 포함하

며, 복잡해진 내부 표현을 학습하는 기능을 갖는다. 레이

블이 지정되지 않은 데이터를 학습하고 원하는 데이터로 

미세 조정하는 계층별 훈련 절차를 수행한다. 다른 네트

워크 구조(Deep belief network와 Deep CNN)와 비교하여, 하

향식 피드백에 의해 달성된 간섭 단계와 상향식 프로세

스가 추가되어 DPM이 불명확한 입력에 대해 불확실성을 

보다 명확하게 통합할 수 있다. 이를 통해 보다 좋은 촉

진 학습 생성 모델을 제공할 수 있다. DBP 구조를 보다 

명확하게 생성하기 위해서는 에너지 함수(Energy Function)

를 지정해야 한다[22]. 2개 계층 모델을 위한 에너지 함수

식은 다음과 같다. 

 

�����, ℎ���, ℎ���, ��
� ��	�ℎ��� � ℎ�����ℎ���

� �����ℎ��� � �����ℎ��� � �	� 

(4)

 

수식(4)에서 θ � ��, �, ����, ����, �� 을 의미한다. DBM

은 두 정점 사이의 이분 그래프로 간주된다. 평균장 분포

(Mean-field Distribution)에 따라 하한을 늘리고 수렴에 도달

할 때까지 반복적인 연산을 수행한다. 

Fig. 3(1)은 DBM을 생성하기 위해 정리되지 않은 

Restricted Boltzmann Machine의 학습 스택에 3개의 숨겨진 계

층이 있는 사전 학습 과정을 보여준다. 3개의 모듈로 구성

하여 단일 모델을 형성하면 첫번째와 두번째 숨겨진 계

층으로 들어오는 전체 입력이 반으로 줄어들고, 계층 복

제는 제거된다[21]. Fig. 3(2)의 Deep Boltzmann Machine은 다수  

 

 

Fig. 3. Pre-training (1) and Deep Boltzmann Machine (2) : 

Left (1) is pre-training of DBM with 3 hidden layers 

consists of learning a stack of RBM’s that are then 

composed to create a DBM. Right (2) is resulting 

DBM, where the parameters {R1, R2, R3} define the 

recognition model [21]. 
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개의 숨겨진 계층으로 구성된 심층 생성 무-방향 모델

(Deep Generative Undirected Model)을 갖는다. 저급-레벨 특징

의 학습에 영향을 미치기 위해 하향식 연결 패턴에서 동

작한다. R1, R2 및 R3는 인식 모델의 가중치를 의미하며, 하

향식 피드백의 단점을 보완하기 위해 가중치는 각 계층

에서 2배값을 적용하다. 

 

3. 실험결과 

3.1 데이터셋 

ImageNet은 대략 22,000개 범주를 갖는1,500만개 이상의 

다양한 고해상도 이미지 데이터 셋으로 구성된다[23]. 이

중에서 다양한 유형의 약 200개 이미지를 샘플링하여 선

별하고 사전처리 없이 서로 다른 파일 포맷의 이미지를 2

개의 알고리즘에 적용하여 실험한다[24]. 

 

3.2 실험 및 논의 

JPEG 포맷 이미지에 대한 PSNR 및 MSE 값을 계산하여 

평가하며, 평가 결과는 Table 1과 같다. PSNR과 MSE 값을 

계산하는 식은 수식(5)과 수식(6)과 같다[25]. Deep CNN과 

Deep Autoencoder 방식에 대한 PSNR과 RMSE를 평가하고, 

다양한 이미지 데이터셋에 대한 성능을 비교하였다. 

 

���� = 10 × log���255� √��	⁄ � (5)

��	 =  
1

� × � � ��,�� − ��,����
��

 (6)

 

Table 1. Comparison of PSNR and RMSE for different 

images using Deep Autoencoder and Deep CNN 

Algorithms Images PSNR RMSE 

Deep Autoencoder [4] Lighthouse 52.64 0.005 

Sherlock 51.17 0.003 

Office 54.97 0.012 

Yellow Lily 57.61 0.008 

Indian Corn 53.75 0.038 

Lama 52.18 0.014 

Deep CNN [5] Lighthouse 28.89 4.918 

Sherlock 34.81 3.252 

Office 29.47 5.141 

Yellow Lily 33.85 3.531 

Indian Corn 24.83 7.193 

Lama 31.68 4.165 

 

Table 1에서 보듯이, 서로 다른 이미지에 대해 Deep 

Autoencoder 방식의 경우, PSNR 값이 51dB ~ 58dB 사이의 

값을 보였으며, Deep CNN 방식은 24dB ~ 35dB 사이의 값을 

가졌다. 즉, Deep CNN 기법에 비해, Deep Autoencoder 기법에

서 PSNR 값이 크게 증가하였다. RMSE(Root MSE) 값을 비

교하면, Deep CNN 방식은 3.2 ~ 7.1 사이의 값을 보였으며, 

Deep Autoencoder 방식은 0.002 ~ 0.014 사이의 값으로 크게 

감소하였다. 즉, PSNR 및 RMSE을 성능 매개변수 값을 평

가할 경우, Autoencoder 기법이 Deep CNN 기법보다 이미지 

압축 애플리케이션에서는 보다 효율적인 압축 방식이라

는 것으로 결과에서 알 수 있다. 

 

4. 결  론 

본 연구에서는 JPEG 이미지 압축을 위한 Deep CNN 기

법과 Deep Autoencoder 기법에 대해 다중 스케일 손실 함수

로 학습하고, 성능적 비교 분석을 수행하였다. 다양한 이

미지에 대해 PSNR과 RMSE를 평가 요소로 비교 실험한 

결과, Deep Autoencoder 기법이 Deep CNN 기법에 비해 PSNR 

값이 증가하고 RMSE 값을 감소하는 것으로 나타났다. 수

치상으로, Deep Autoencoder 방식이 Deep CNN 기법보다 보

다 효율적인 이미지 압축 알고리즘임을 실험적으로 검증

하였다. 이러한 알고리즘은 JPEG 특정 이미지 압축에 국

한되지 않고, 보다 광범위한 애플리케이션 영역에서 학습 

기반 이미지 압축 방식으로 활용될 수 있다. 
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