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요약

본 논문은 딥러닝을 이용하여 예측 블록을 개선하는 화면 내 예측 기법을 제안한다. 컨볼루션 신경망 네트워크로부터 기존의 
VVC의 화면 내 예측 모드를 통해 구성한 예측 블록과 주변 참조 샘플을 통과하여 보다 원본에 가까운 예측 블록을 생성한다. 
따라서 예측 후 신호는 원본 블록과의 차분 신호를 줄여 비디오 부호화 성능을 향상하게 된다. 실험 결과, VTM-10.0 대비 휘도 
성분에 대해 약 1.16%의 BD-rate을 개선하였다. 

1. 서론

   최근 늘어나는 비디오 시청 수요에 따라 더 높은 품질의 비디오가 제
작되고 있다. 영상 데이터의 용량이 더욱 커짐에 따라 비디오 압축 기술 
이 고도화 되고 있다. 비디오 압축에 관한 국제표준 그룹인 
MPEG(Moving Picture Experts Group)에서 개발한 가장 최신의 국제 
비디오 압축 표준은 VVC(Versatile Video Coding)/H.266[2]이다. 
VVC 기술에서는 향상된 기술로 HEVC(High Efficiency Video 
Coding)/H.265 [1] 대비 약 35%의 높은 부호화 효율을 제공한다. 
 VVC의 화면 내 예측은 기존 방식과 유사하게 현재 블록 주변의 공간적
으로 인접한 샘플들을 활용하여 예측을 수행한다. DC 및 Planar의 무방
향성 예측 모드와 65개의 방향성 예측 모드를 이용한다. 그 외에 새롭게 
추가된 화면 내 예측 기술로 이전 HEVC에 비해 더 정교한 예측을 수행
하게 되었다. 그럼에도 불구하고 화면 내 예측 방법은 복잡한 콘텐츠의 
예측 블록을 정교하게 생성하기 어려운 문제가 있다. 
 CNN 기반의 기존 화면 내 예측 방식으로  [3]이 있다. [3]은 HEVC의 
예측 블록과 그 주변의 참조 샘플을 입력으로 사용하여 예측 블록의 정
확도를 올리는 기술을 제안하였다. 이 밖에도 이미지 인패인팅을 통해 
예측 블록을 생성하고자 하는 연구가 있었다 [4], 
  본 논문에서는 VVC의 화면 내 예측 과정에서 컨볼루션 신경망 네트
워크 (convolutional neural network, CNN)을 이용하여 예측 블록의 
정확도를 향상하여 부호화 효율을 개선하는 기술을 제안한다. All-Intra 
코딩 시나리오에서 기존 부호화 방법 대비 제안 방법의 성능 향상을 실
험적으로 보인다.

2. 제안 방법

  본 논문에서는 CNN을 활용하여 현재 예측 블록과 그 주변 참조 샘플
을 입력으로 예측 블록을 개선해 화면 내 예측의 부호화 효율을 향상하
는 것을 목표로 한다. 제안하는 네트워크는 3x3 콘볼루션으로 구성하는 
네트워크를 이용한다. 그리고 deconvolution layer를 연결하여 구성한
다. 이 때 입력은 p x p 블록 주위 경계에 왼쪽 및 위의 참조 샘플 r을 
포함한 (p+r) x (p+r)의 블록이고 출력은 예측 정확도가 향상된 p x p 
블록이다. 그림1은 제안 네트워크 구조를 보인다.

그림1. 제안하는 CNN 기반 입력 블록 개선 네트워크

 네트워크를 학습하기 위한 손실함수는 원본 블록 X와 개선된 예측 블
록 X’ 사이의 차분 신호를 discrete cosine transform하여 나온 변환 
계수들의 합을 통해 만든다. 식 1은 손실 함수를 보인다. 
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식 (1)에서   는 DCT 변환 행렬이다. 식(1)의 학습 과정은 차분 신호의 
요소인 변환 계수값들이 0이 되도록 학습이 된다. 
  블록의 개선 여부는 coding unit (CU) 단위마다 시그널링 되는 하나
의 플래그를 이용하여 예측 블록을 개선 여부를 비트율 최적화를 통해 
결정하게 된다. 

3. 실험 결과

  본 논문에서 제안하는 알고리즘의 성능을 평가하기 위하여 VVC 참조 
소프트웨어인 VTM 10.0 [5] 에서 제안하는 방법의 성능을 비교하였다. 
실험은 All-Intra(AI) 코딩 시나리오를 사용하여 QP 22, 27, 32, 37에서 
BD-rate를 측정하였다. 
  실험 결과, 기존 부호화 방식 대비 제안하는 기법에 의한 부호화 방식
은 평균적으로 약 1.16%의 BD-rate 감소 효율을 보였다. 

표1. 제안 방법의 BD-rate(%) 비교

 
4. 결론

 본 논문은 딥러닝을 이용하여 예측 블록을 개선하는 화면 내 예측 기법
을 제안한다. 컨볼루션 신경망 네트워크로부터 기존의 VVC의 화면 내 
예측 모드를 통해 구성한 예측 블록과 주변 참조 샘플을 통과하여 보다 
원본에 가까운 예측 블록을 생성한다. 따라서 예측 후 신호는 원본 블록
과의 차분 신호를 줄여 비디오 부호화 성능을 향상하게 된다. 실험 결과, 

VTM-10.0 대비 휘도 성분에 대해 약 1.16%의 BD-rate을 개선하였다. 
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Classes Sequence BD-Rate (Y)

Class B

Kimono -0.4%

ParkScene -1.0%

Cactus -1.0%

BasketballDrive 0.5%

BQTerrace -1.3%

Average -0.7%

Class C

BasektballDrill -1.7%

BQMall -1.8%

PartyScene -1.7%

RaceHorsesC -1.0%

Average -1.5%

Class D

BasketballPass -0.7%

BQSquare -1.9%

BlowingBubbles -1.9%

RaceHorses -2.0%

Average -1.6%

Class E

FourPeople -0.6%

Johnny -1.1%

KristenAndSara -0.8%

Average -0.9%

Overall Average -1.16%
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