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요   약 

 

본 논문에서는 최근 연구되고 있는 신경망 이미지 부호화(NNIC: Neural Network based Image Coding)를 위한 

적응적 크기 조정을 이용한 블록 기반 신경망 이미지 부호화 알고리즘을 제안한다. 제안 방법은 이미지를 여러 개의 

2N2N 블록으로 분할한 후 분할된 각 블록에 대해 두 가지 크기 조정 모드 중 하나로 부호화를 수행한다. 첫번째 

모드는 2N2N 블록을 구성하는 4 개의 NN 블록을 각각 NNIC 인코더의 입력으로 사용하는 모드 1(크기 미조정 

모드)이며, 두번째 모드는 2N2N 블록을 하나의 NN 블록으로 다운 스케일링하여 NNIC 입력으로 사용하는 모드 

2(크기 조정 모드)이다. 모드 결정은 비트율-왜곡 비용(Rate-distortion Cost)이 더 적도록 이루어진다.  

    블록 기반 부호화와 제안 알고리즘을 비교하면, BDBR 은 약 -1.75%, BDSNR 은 약 0.073dB 으로 제안 

알고리즘에서 성능 향상이 나타났고, 픽처 부호화와 제안 알고리즘을을 비교하면 BDBR 은 약 0.57%, BDSNR 은 -

0.029dB 로 픽처 부호화와 거의 유사한 성능을 보인다는 것을 확인할 수 있다. 

 

1. 서론 

 

정보통신기술과 하드웨어의 급격한 발전으로 인해 최근에는 

연구소 및 기업 뿐만 아니라 일반 사용자들도 대용량 이미지 

데이터를 다루고 있다. 초고화질 이미지에 대한 수요가 증가함에 

따라 고성능 이미지 부호화 기술도 중요한 위치를 차지하고 있다. 

또한 GPU 의 획기적인 성능 향상으로 근래 딥러닝 분야가 큰 

발전을 이루며 다양한 딥러닝 모델이 발표되고 있다. 딥러닝 

모델은 많은 분야에 적용되고 있지만 특히 고성능의 이미지 

부호화 기술을 위해서도 활용되고 있다. 

신경망 이미지 부호화(NNIC: Neural Network based Image 

Coding)는 엔트로피를 최소화하는 방향으로 연구되어 이미지 

부호화 성능을 획기적으로 개선하고 있다.[4][5][6][7]. 하지만 

픽처 전체를 압축 및 복원하기 때문에 단말에서 이를 

활용하기에는 어려움이 있다. 따라서 픽처를 블록 기반으로 

처리하여 압축 및 복원할 필요가 있다. 

따라서 본 논문에서는 픽처를 블록 기반으로 처리하여 

단말에서도 신경망 이미지 부호화가 용이하도록 한다. 하지만 이 

방법만으로는 성능 저하가 예상되므로, 두 가지 압축 모드 중 

율-왜곡 비용이 최소화되는 모드를 선택하는 적응적 크기 조정을 

적용하는 방법을 제안한다. 이를 통해 블록 기반 이미지 처리의 

장점을 활용하며 단점도 보완할 수 있다. 

 

2. 관련 연구 

2.1. 블록 기반 부호화 

H.264/AVC, HEVC, VVC 등 최근 상용화된 비디오 코덱은 

압축 효율과 병렬처리 등을 위해 하나의 픽처를 계층적으로 
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[그림 1]  픽처 내 분할된 2N × 2N 블록  

 

[그림 2] 적응적 크기 조정이 적용된 인코더 블록도 

 

분할하여 처리하는 블록 기반 부호화를 한다[8][9][10]. 최근 

신경망 이미지 부호화 연구에도 블록 기반 부호화를 적용하는 

연구가 진행되었는데, 인접 블록 간의 관계를 활용하는 화면 내 

예측을 수행하며 효과적인 정보 예측을 달성함으로써 VVC 보다 

더 높은 성능을 달성하였다[11]. 

 

2.2. 모드 결정법 

모드   결정법은   HEVC 와   H.264/AVC   화면 내 예측 

과정에서도 사용한다[10][12]. HEVC 에서는 16×16, 32 ×32, 

64×64 크기의 부호화 단위(CTU: Coding Tree Unit)을 설정하고 

각각의 CTU 들을 다양한 크기의 부호화 단위(CU: Coding Unit)로 

나눈다. 각 CU 에서는 부호화를 위한 다양한 크기의 예측 

단위(PU: Prediction Unit) 얻는데, 이때 35 가지의 예측 모드를  

사용하여 예측을 수행한다. H.264/AVC 에서는 9 가지의 예측 

모드를 사용한다.  

 

2.3. 신경망 이미지 부호화 (NNIC: Neural Network 

based Image Coding) 

신경망 이미지 부호화는 2016 년 구글의 심층 신경망 기반의 

이미지 압축 기술 연구를 기점으로 지속적으로 발전하고 있다[1]. 

초기에는 오토 인코더 기반의 연구가 이루어졌지만 기존 이미지 

코덱과 비교하여 낮은 성능을 보였다. 이후 엔트로피 모델을 

이용한 율-왜곡 최적화 기법을 이용하여 입력 픽처를 낮은 

엔트로피 코드 데이터로 변환하는 기술이 연구되었고[2][3], 

엔트로피를 최소화하는 다양한 알고리즘이 개발되어 이미지 

부호화 성능을 획기적으로 개선하였다[4][5][6][7]. 성능 평가와 

율-왜곡 최적화를 위하여 RD Cost 로 손실함수를 정의하고 이를 

통해 성능을 평가한다. 식은 다음과 같다. 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝑅𝑎𝑡𝑒 + 𝜆 × 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑡𝑖𝑜𝑛 

[식 1] 손실함수 식 

 

𝜆는 화질 수준을 나타내는 파라미터이고, 𝑅𝑎𝑡𝑒는 비트량을 

나타내며 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑡𝑖𝑜𝑛은 원본 픽처와 복원 픽처의 차이를 의미한다. 

 

3. 적응적 크기 조정을 이용한 블록 기반 신경망 

이미지 부호화 
 

본 논문에서 제시하는 방법은 다음과 같다. [그림 1]과 같이 

픽처를 2N×2N 블록으로 나눈 뒤 인코더에서 해당 블록을 두 가 
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[그림 3] 적응적 크기 조정이 적용된 디코더 블록도 

 

지 모드로 부호화 및 복호화 한다.  

모드 1 에서는 2N×2N 블록을 4 개의 N×N 서브 블록으로 분

할하여 𝐶𝐵4를 만든다. 즉, 𝐶𝐵4는 4 개의 N×N 서브 블록을 나타

낸다. 각각의 N×N 서브 블록은 인코더의 입력이 되고, 출력으로 

나온 비트스트림(bitstream)은 디코더의 입력이 되어 복원된 4 개

의 N×N 서브 블록인 𝐶𝐵4̂를 출력한다. 𝐶𝐵4̂을 통해 복원된 

2N×2N 블록을 재구성하고, 복원된 2N×2N 블록과 부호화 전 

2N×2N 을 비교하여 [식 1]의 손실함수 식을 통해 손실을 계산한

다. 

모드 2 에서는 2N×2N 블록을 쌍 3 차 보간법(bicubic 

interpolation)을 통해 N×N 블록으로 다운 스케일링 한다. 이와 

같이 NxN 으로 다운 스케일링된 블록을 𝐶𝐵라고 하자. 𝐶𝐵는 인코

더의 입력이 되어 출력으로 비트스트림을 생성하고, 이 비트스트

림은 다시 디코더의 입력이 되어 복원된 NxN 블록 𝐶�̂�을 생성한

다. 𝐶�̂�은 쌍 3 차 보간법을 통해 2N×2N 블록으로 업 스케일링 된

다. 이후 2N×2N 블록으로 업 스케일링 된 블록과 부호화 전의 

2N×2N 을 비교하여 모드 1 의 마지막 단계와 같이 [식 1]의 손실

함수 식을 통해 손실을 계산한다. 

각 모드에서의 손실값을 비교하여 손실이 적은 모드를 선택

하고, 해당 모드로 복원된 블록을 디코더로 보낸다. 인코더에 사

용된 인코더와 디코더는 신경망 이미지 부호화 및 복호화 모델이

며, 위 과정은 [그림 2]에 블록도로 나타나 있다. 

복원된 블록들을 통해 이미지 복호화 과정을 거쳐 최종적으

로 복원 픽처를 생성한다. 이 과정은 [그림 3]에 블록도로 나타나 

있다. 

 

4. 실험 방법 및 결과 

 

4.1. 실험 방법 
 

성능 평가에는 Kodak24[13] 데이터셋이 사용되었다. 신경망 

이미지 부호화 모델은 Minnen[15]의 Mean-Scale Hyperprior 

모델을 사용했다. 해당 모델은 CompressAI[14]에서 제공하였는

데, Vimeo90K[16], xue2019video[17] 데이터셋을 임의로 

256×256 패치로 추출하여 400 만에서 500 만 step 학습된 사전 

학습 모델이다.  

픽처를 압축하는 알고리즘(이하 Picture Based)과 픽처를

2Nx2N(2N=128) 블록 기반으로 처리하여 부호화 하는 알고리즘

(이하 Block Based), 그리고 제안 방식인 적응적 크기 조절을 이

용한 2Nx2N(2N=128) 블록 기반 부호화 알고리즘(이하 BAR)을 

비교한다. BAR 은 3 절에서 제시한 적응적 크기 조정을 이용한 블

록 기반 신경망 이미지 부호화 모델을 적용한 알고리즘이다. 모드 

2 는 모드 1 보다 2 단계 더 높은 화질 수준을 갖는 신경망 이미지 

부호화 모델을 사용하는데, 이는 각 모드가 유사한 수준의 PSNR

을 보이도록 한 후 손실값을 비교하기 위함이다. 

성능 평가는 BPP 와 PSNR 을 화질 수준 1~6 에 대해 비교하

여 R-D Curve 와 BDBR, BDPSNR 을 통해 진행한다. BAR 의 경우 

BPP 계산 시 모드를 선택하는 bit 값도 고려하였다. 

 

4.2. 실험 결과 
 

아래 [그림 4]는 Picture Based, Block Based, BAR 의 성능

을 R-D Curve 를 통해 비교하여 나타낸 것이다.  

 

 

[그림 4] Picture Based, Block Based, BAR 을 비교한  

R-D Curve 

 

위 그림을 통해 Block Based 가 Picture Based 보다 모든 

BPP 에 대해 성능이 낮다는 것을 확인할 수 있다. 하지만 제안 알

고리즘인 BAR 의 경우, 낮은 BPP 에 대해서 Picture Based 보다 

더 높거나 유사한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 

Block Based 와 BAR 을 비교하면, BDBR 은 약 -1.75%, 

BDSNR 은 약 0.073dB 으로 제안 알고리즘인 BAR 에서 성능 향상

이 나타났고, Picture Based 와 BAR 을 비교하면 BDBR 은 약 

0.57%, BDSNR 은 -0.029dB 로 Picture Based 와 거의 유사한 성

능을 보인다는 것을 확인할 수 있다. 

 

5. 결론 

본 논문에서는 적응적 크기 조정을 이용한 블록 기반 신경망 

부호화 알고리즘을 제시하였다. 제시한 알고리즘은 픽처를 블록 
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기반으로 처리함으로써 단말에서도 신경망 이미지 부호화가 용이

하도록 하면서도, 적응적 크기 조정을 통해 부호화 효율을 픽처 

자체를 처리하는 것과 유사하도록 성능 향상을 이루었다. 

앞으로 신경망 이미지 부호화 모델과 초해상화 모델의 합동

훈련[18]을 통해 부호화 모델과 모드 2 의 업 스케일링 방식을 개

선한다면 더 큰 성능 향상 이룰 수 있을 것으로 기대한다. 
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