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요 약

본 논문에서는 VVC의 LMCS에서 휘도 신호 매핑 방법의 부호화 효율을 향상시키기 위한 휘도 신호 매핑 함수 생성 방법을 제안
한다. 본 논문에서 제안하는 방법은 기존 LMCS에서 지역적 특징을 반영하기 위하여 사용하는 지역적 공간 분산에 합성 곱 신경망의
어텐션 맵을 곱하여 인지 지각적 특징을 추가적으로 반영한다. 제안하는 방법의 성능 평가를 위하여 AI (All Intra) 조건에서 VVC 표
준 실험 영상의 A1, A2, B, C, D 클래스를 이용하여 VTM-12.0과 BD-rate 성능을 비교한다. 실험 결과로서 본 논문에서 제안하는 방
법이 VTM-12.0 대비 BD-rate 성능 관점에서 휘도 성분이 평균 -0.07%의 성능 향상을 보이고, 부/복호화 시간은 거의 동일하다. 

Abstract

In this paper, we propose a method for generating luma signal mapping function to improve the coding efficiency of luma 
signal mapping methods in LMCS. In this paper, we propose a method to reflect the cognitive and perceptual features by 
multiplying the attention map of convolutional neural networks on local spatial variance used to reflect local features in the 
existing LMCS. To evaluate the performance of the proposed method, BD-rate is compared with VTM-12.0 using classes A1, A2, 
B, C and D of MPEG standard test sequences under AI (All Intra) conditions. As a result of experiments, the proposed method in 
this paper shows improvement in performance the average of -0.07% for luma components in terms of BD-rate performance 
compared to VTM-12.0 and encoding/decoding time is almost the same. 
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Ⅰ. 서 론

최근비디오산업이빠르게발전함에따라 더높은해상

도및고화질영상에대한수요가증가하고있으며 VR/AR, 
360도 영상 등의 새로운 애플리케이션에 대한 수요 또한
증가하고 있다. 이에 따라 ITU-T (International Telecom- 
munication Union Telecommunication Standardization 
Sector)의 VCEG (Video Coding Experts Group)와 ISO/ 
IEC (International Organization for Standardization/Inter- 
national Electrotechnical Commission Joint Technical 
Committee)의 MPEG (Moving Picture Experts Group)은
JVET (Joint Video Experts Team)을 구성하고, HEVC 
(High Efficiency Video Coding)[1] 대비 2배 이상의 압축
효율향상을 목표로 VVC (Versatile Video Coding)[2]의표

준화 진행을 2020년 10월완료하였다. 차세대비디오압축
표준인 VVC는부호화효율을높일수있는다양한기술이
채택되었다[3]. 그 중 VVC의 인-루프 필터[4]기술은 기존

HEVC에 존재했던 DF (Deblocking Filter), SAO (Sample 
Adaptive Offset)와 VVC에 새롭게 채택된 ALF (Adaptive 
Loop Filter), LMCS (Luma Mapping with Chroma 
Scaling)[5]기술로 구성되어 있다. 새롭게 추가된 LMCS 기
술은 2019년 1월 회의부터 채택되어 VVC의 참조 소프트
웨어인 VTM (VVC Test Model)[6]에포함되어 있다. VVC
는 SDR (Standard Dynamic Range) 영상뿐만아니라 HDR 

(High Dynamic Range)[7] 영상, WCG (Wide Color Gamut) 
영상 특성을 지원하는 비디오 압축 표준으로, LMCS 기술
을 채택하여 HDR과 SDR 영상의부호화 성능을 향상시켰
다. LMCS는 입력 영상의 특성에 따라 SDR 영상, HLG 
(Hybrid Log Gamma) HDR 영상, PQ (Perceptual Quanti- 
zer) HDR 영상에대해각각다른알고리즘을적용한다. 본
논문에서는 SDR 입력영상을기준으로작성하였다. LMCS
는화소값의동적범위를부분구간선형함수를통해변경

함으로써 인코더가 효율적으로 부호화를 수행하게 하여 부

호화 효율을 향상시키는 기술이다. 예를 들어 ITU- R 
BT.2100-2[8]에따르면 narrow range video의경우, 휘도값
의범위가 10비트기준으로 64부터 940까지범위만사용되
는데, LMCS를적용하면부/복호화기에서 0부터 63과 940부
터 1023 범위의휘도값을추가적으로사용할수있게된다.
최근비디오압축분야에서인-루프필터등다양한기술
에합성곱신경망 (Convolutional Neural Network; CNN)[9]

을 적용하여 부호화 효율을 향상시키고자 하는 시도가 다

양하게 진행되고 있다[10-13]. 하지만 합성곱 신경망을 적용
함에 따라 부/복호화 복잡도가 증가하여 현실적으로 적용
하기 어렵다는 문제점이 있다. 또한 현재 VVC에 새롭게
추가된 LMCS의 성능을 향상시키기 위해 합성 곱 신경망
을 적용한 선행 연구는 거의 시도되지 않고 있다. 따라서
본 논문은 처음으로 LMCS에 수용 가능한 복잡도를 지닌
합성 곱 신경망을 적용하는 방법을 제안한다.
기존 LMCS는 휘도값을총 16개의구간으로나누고영
상의특징을분석하여코드워드를각구간에할당한다. 이
후 구간별로할당된 코드 워드를이용하여 구간 선형 함수

를생성하여휘도값의동적범위를변경한다. 휘도성분의
코드워드를할당할때, 사람의인지시각특성을반영하여
영상의복잡도에따라코드워드를다르게할당할수있다. 
기존 LMCS는 영상의 복잡도 특징으로 지역적 공간 분산
값을사용하고있다. 하지만지역적공간분산정보만을이
용하게되면분산이클때, 그영역이윤곽선과같은중요한
특징을포함하는영역인지노이즈가포함된영역인지에대

한분별이어렵다는문제가있다. 따라서본논문에서는인
지 시각적특성을반영한 합성 곱신경망을사용하여 중요

한 특징이있는부분과노이즈가있는부분에대한정보를

기존 지역적 공간 분산에 가중치로 정보를 제공함으로써
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기존 LMCS 성능을향상시키고자한다. 제안하는방법으로
코드 워드를 재할당하여 휘도 성분을 효율적인 동적 범위

로 재매핑시킴으로써 부호화 효율을 향상시킬 수 있다. 제
안하는방법은기존 LMCS와성능을비교했을때, 동일화
질에서 평균 -0.07%의 적은 비트율로 부호화를 수행할 수
있으며, 합성 곱신경망을사용함에도불구하고부호화및
복호화 시간은 거의 동일하다.
이후본논문의구성은다음과같다. 2장에서는합성곱신
경망과 VGG-16[14]에 대한 소개와 VVC에 존재하는 기존
LMCS의기술소개및등장배경을설명한다. 3장에서는제
안하는휘도신호매핑함수생성방법을설명한다. 4장에서
제안하는 방법의 성능을 평가하고 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 이론

1. Convolutional Neural Network 및 VGG-16

합성 곱 신경망은 컴퓨터 비전 분야의 대표적인 신경망

으로, 합성곱층을통해입력된이미지의특징을추출하고
이를기반으로물체 분류, 객체 인식, 화질개선등을 수행
하는딥러닝기반의알고리즘이다. 합성곱연산을통해출
력된 특징 맵은 이미지의 특징 정보를 담고 있다. 
합성 곱 신경망 중 하나인 VGG-16은 이미지넷 이미지
인식 대회인 ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual 
Recognition Challenge) 2014에서우수한성능을보인이미
지분류모델로, 이미지특징을추출하는기본네트워크모
델로 활발히 활용되고 있다[15]. VGG-16 네트워크 구조는
합성곱계층 13개, 최대풀링 (max pooling) 5개, 전결합층
(Fully Connected Layer) 3개로 구성되어있다. 합성곱 계

층은 모두 필터 커널 크기를 3×3 크기로 고정하여 구성하
였다. 5×5 필터로합성곱연산을한번수행하는것에비해
3×3 필터로합성곱연산을두번수행할경우, 성능은비슷
하지만 연산량이 더 적다는 이점이 있다. 

2. LMCS 기술 개요

VVC의인-루프필터기술중하나인 LMCS의구성요소
는 휘도 신호 매핑과 색차 성분 잔차 신호 스케일링으로

구성되어 있다. 휘도 신호 매핑은 구간 선형 모델을 통해
휘도 신호의 기존 동적 범위를 부호화 성능이 향상할 수

있는효율적인 휘도 신호의동적범위로휘도값을매핑하

는역할을수행한다. 색차성분잔차신호스케일링은복원
된 주변 VPDU (Virtual Pipeline Data Unit) 샘플 라인의
평균휘도값에따라색차성분의잔차값을스케일링하는

역할을 수행한다. 
그림 1은 LMCS 기술내기존휘도신호매핑방법블록
도이다. LMCS 기술 내 기존 휘도 신호 매핑 방법은 그림
1과같이휘도코드워드를초기화하여할당한후, 휘도성
분 프레임의지역적 공간 분산을계산하여 휘도 코드 워드

를 재할당한다. 그리고 휘도 코드 워드를사용하여순방향
휘도신호매핑함수를구성해 휘도 신호를효율적인 동적

범위로매핑시킨다. 휘도 신호 매핑 함수는 순방향매핑과
역방향매핑을 수행해휘도신호를각각효율적인동적영

역과 기존 동적 영역으로 매핑시키는 역할을 한다. 순방향
매핑 함수는 휘도 신호의 동적 범위 각 구간에 대한 선형

모델을통해코드워드를재분배하는함수로, 다음식과같
이 휘도 신호 를 휘도 신호  ′으로 재매핑한다. 재매핑
에 사용되는 구간 선형 함수는 수식 (1)과 같다.
여기서 는휘도신호샘플을포함하는동적영역구간을

그림 1. 기존 휘도 신호 매핑 방법
Fig. 1. The existing luma signal mapping method block diagram 

(1)
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의미하고, 는 기존 휘도 신호를 의미한다.   
는  값과 초기화된 코드 워드를 곱한 값을 의미하고, 
는  번째영역의재할당된코드워드누적
값을의미한다. 초기화된 코드워드는비트 심도가 10비트
일 때, [0,1023] 동적 범위를 유효한 구간으로 분할하여 구
간 당 코드 워드가동일하게 할당되는 방식으로구해진다. 
역방향 매핑 함수는매핑된동적영역에서기존동적영역

으로휘도신호를매핑하는함수로, 순방향매핑함수를통
해서구할수있다. 순방향매핑함수와역방향매핑함수는
위 수식을 통해 계산하거나 LUT (Look Up Table)로구현
할 수 있다.
색차 잔차 신호 스케일링은 휘도 신호와 대응하는 색차

잔차신호사이의 상관관계에 따라 색차 잔차 신호를보정

한다. 색차잔차신호순방향스케일링은휘도신호를이용
하여 유도된 색차 스케일 계수와 색차 잔차 신호를 곱해

스케일링된색차잔차신호 을구하는기술이다. 색
차잔차신호역방향스케일링은전송받은색차잔차신호

와색차스케일계수를곱해색차잔차신호 를구하는

과정이다. 과 를구하는식은각각다음식 (2)
와 (3)과 같이 구할 수 있다.

(2)

(3)

역방향스케일계수 는휘도신호평균값의역방

향매핑을수행한후, 동적범위에서예측블록의평균값과
deltaCRS[16]에 따라 결정된다. deltaCRS는 LMCS APS 
(Adaptation Parameter Set)에서 전송된 색차 보정을 위한
색차 신호 스케일링 오프셋이다. 역방향 스케일 계수

는 다음 식 (4)와 같이 구할 수 있다.

휘도 신호의 코드 워드는 영상의 통계적 특성을 반영하

여코드워드를재할당한다. 휘도신호의코드워드재분배

과정은 다음과 같다. 10비트 영상을 기준으로 하여 [0, 
1023] 휘도 신호의 범위를 유효한 구간으로 나눠 동일한
코드 워드인  로 초기화한다.  는 식 (5)
와같이구할수있다. 는전체코드워드수를의
미하고, 와 는 각각 유효한 구간의 첫 번째

인덱스와 마지막 인덱스를 의미한다.

(5)

원본 영상에서 각 휘도 픽셀을 중심으로 ×

  크기의 영역에대한지역적공간분산 를

구한다. 입력영상의크기에따른 는다음식 (6)과
같이 구할 수 있다.

(6)

휘도신호범위의 16개구간중  번째구간에해당하는
화소의 지역적 공간 분산의 로그를 취한 합의 평균인

는 식 (7)과 같이 구할 수 있다. 

(7)

는 번째구간에 해당하는 픽셀의수를 의미한

다. 를 정규화한 는 식 (8)과 같이 구
할 수 있다. 는 전체 평균 분산을 의미한다.

(8)

                                                 
휘도 코드 워드는 에 따라 재할당한다. 복잡
한영상에비해평탄한영상일때변화에더민감하게반응

한다는 인지시각적 관점에따라휘도성분의지역적 공간

(4)
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분산이 작을수록 휘도 코드 워드를 많이할당하고, 클수록
휘도 코드 워드를 적게 할당한다. 휘도 성분 코드 워드
 는 다음 식 (9)와 같이 구할 수 있다.
, 는각 구간에 해당하는원본 이미지 영역

의 히스토그램 값에 비례하여 결정된다. 와
는각각  번째구간의상대도수에 10과 20을곱
하여 반올림하여 구한다. 
다음 장에서는 제안하는 방법에 대하여 보다 자세히 설

명한다. 

Ⅲ. 제안하는 어텐션 맵을 이용한 휘도 매핑
함수 생성 방법

LMCS의 휘도 신호 매핑 함수는 코드 워드를 사용하여
구간 선형 모델을 생성한다. 코드 워드를 구하는 과정에서
기존 LMCS는코드워드를할당할때, 영상의복잡한영역
과 평탄한 영역을 구분하여 코드 워드를 다르게 할당하는

데, 이때지역적공간분산만을사용하여판단한다. 하지만
노이즈한정보가많은영역일때, 지역적공간분산정보만

으로판단하게되면코드워드가적게할당된다. 그로인해
휘도신호가비효율적인동적범위로 구성될수 있다는문

제점이있다. 이문제를해결하기위해, 본논문에서는휘도
신호의코드워드를구할때, 합성곱신경망의어텐션맵을
지역적공간분산에 가중치로곱해중요한 특징이있는영

역과 노이즈한 영역을 분별하여 적응적으로 휘도 신호를

매핑할수있게하는휘도신호매핑방법을제안한다. 제안
하는 방법은 SDR 입력 영상을 기준으로 휘도 신호 매핑
함수를 생성한다.
그림 2는 제안하는 휘도 신호 매핑 방법 블록도이다. 노
란색 블록은 기존 휘도 신호 매핑 과정이고, 녹색 블록은
제안하는 방법을추가한 블록이다. 그림 2와 같이 휘도코
드 워드를 초기화하여 할당한 후, 휘도 성분 영상을 특징
추출 네트워크에 입력으로 하여 출력된 특징 맵들을 채널

간제곱평균제곱근 (Root Mean Square; RMS) 풀링과정
을수행한다. 계산된어텐션맵을구하여지역적공간분산
에 어텐션 맵을 가중치로 곱한 값을 사용하여 휘도 코드

워드를재할당한다. 그후, 휘도코드워드를이용하여순방
향 휘도 신호 매핑 함수를구성하여 휘도 신호를효율적인

동적 범위로 재매핑한다.

그림 2. 제안하는 휘도 신호 매핑 방법
Fig. 2. The proposed luma signal mapping method block diagram

if        ≤ 
    

 if          ≤
    

(9)
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어텐션맵생성을위한네트워크는이미지넷데이터셋[17]

을 이용해 사전 학습된 VGG-16 모델의 일부를 사용한다. 
이미지의 공간적인 정보를 잃지 않고 계산 복잡도를 최소

화하기위해 VGG-16 네트워크에서 2개의합성곱층과합
성곱층사이에포함된 ReLU (Rectified Linear Unit) 활성
화함수로이루어진첫번째블록만사용한다. 첫번째블록
은 윤곽선 검출기와 같이 이미지의 저수준 특징을 추출하

는블록이다. 기존사전학습된 VGG-16 네트워크같은경
우, 사전학습시 RGB 채널을입력으로하고, [0,1]로정규
화시켜 학습되었기 때문에, 어텐션 맵을 구하는 네트워크
의입력은 1채널의원본영상휘도신호를 3채널로복사하
고, 10비트영상기준 [0,1023] 범위를 [0,1] 범위로정규화
시킨다. 네트워크 출력으로 나온 64개 특징맵에서동일한
영역에 위치한 픽셀들의 제곱 평균 제곱근을 구해 하나의

어텐션 맵을 생성한다. 제곱평균 제곱근은 변화하는 값의
크기에 대한 통계적 척도로, 제곱한값들의 평균값의 양의
제곱근을 의미한다. 어텐션 맵 은 다음 식

(10)과 같이 구할 수 있다. 

(10)

영상에서  번째 위치에 있는 휘도 픽셀을 중심으로

×  크기의 영역에 대한 분산, 를
구한 후, 와 같은 위치에 있는 을 곱

한 를 구한다. 어텐션맵은 영상의주요한 특징 정
보를가지고있어지역적공간분산값에어텐션맵을곱하

여 가중치 역할을 한다. 어텐션 맵은 주요한 특징이 있는
영역의값은크고, 노이즈한영역의값은작다는특징이있
다. 이에따라지역적공간분산값에어텐션맵을가중치로
곱하여 평탄한 영역의 노이즈한 부분이 있는 경우 지역적

공간분산을 작게 만들어코드워드가많이할당되도록한

다. 이는노이즈한영역의높은지역적공간분산으로인해
노이즈가 포함된 평탄한 영역에 코드 워드가 적게 할당되

는 문제를 해결할 수 있다. 를 사용해 16개 구간

중 번째구간에해당하는화소의지역적공간분산의평균

인 를 구한다. 는 다음 식 (11)과 같이

구할 수 있다. 

(11)

기존논문과같은방식으로 16개각구간의 를

정규화시킨 를 구한 후, 에 따라
코드워드를재할당한다. 재할당된휘도코드워드를사용하
여휘도신호를재매핑하고, 휘도신호에대응하는색차신호
사이의 상관관계에 따라 색차 신호 값을 스케일링한다. 

Ⅳ. 실험 환경 및 결과

1. 실험 환경

본 논문에서 제안하는 방법의 성능을 평가하기 위하여

VVC CTC (Common Test Condition)[18]의 AI (All Intra) 
조건에서 실험을 진행하였다. 양자화 파라미터 (Quantiza- 
tion Parameter, QP)는 22, 27, 32, 37을 사용하였고, VVC 
표준 실험 영상 중 A1, A2, B, C, D 클래스를 사용하여
전체프레임에대하여실험을진행하였다. 실험은 VVC 참
조 소프트웨어 VTM-12.0의 결과를기준으로 PSNR (Peak 
Signal-to-Noise Ratio) 기반 BD-rate[19]로 비교하였다. 

VTM에서합성곱신경망을사용하기위해 ONNX Run- 
time(Open Neural Network eXchange Runtime)[20]을 사용

하였다. ONNX는신경망프레임워크간의상호연동을 위
한 딥러닝 모델의 개방형 표준 포맷이다. 실험에서사용한
ONNX는 1.4.0 버전을사용하였고, ONNX opset은안정화
된 9 버전을 사용하였다.

2. BD-rate를 이용한 객관적 화질 평가 및 부/복호화
시간 비교

표 1은 VTM-12.0 대비 제안하는 방법의 A1, A2, B, C, 
D 클래스 PSNR 기반 BD-rate 성능 및 부/복호화 시간을
나타낸다. 제안하는방법은 VTM-12.0 대비휘도성분의평
균 BD-rate가 A1 클래스의경우 -0.25%, A2 클래스의경우
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-0.06%, B 클래스의 경우 -0.05%, C 클래스의 경우

-0.05%, D 클래스의 경우 0.00% 성능을 보이고 거의 동일
한 부/복호화 시간을 갖는다. 실험 영상의 크기에 따른 휘
도 성분의 평균 BD-rate 결과를 비교해 보았을 때, 영상의
크기가 커짐에 따라 성능 향상이 증가함을 확인할 수 있

다.  

3. 화면 내 예측 모드 발생 비율 및 블록 분할 결과
비교

그림 3은휘도성분의화면내예측모드를비교한 그림
으로, AI 환경에서 QP=37로 부호화된 RaceHorsesC 시퀀
스의 13번째프레임에서비교하였다. VVC에서 CU 크기는
최소 4×4부터 최대 64×64 크기로 다양하게 이루어져 있

기 때문에 정확한 비교를 위해 영상의 전체 영역에 대해

4×4 블록단위를기준으로화면내예측모드비율을정규
화시켜비교하였다. 제안하는 방법을수행한경우, 32.40%
로 기존 VTM-12.0의 플라나 모드의 비율이 29.94%인 결
과와 비교해보았을 때, 2.46%의 플라나 모드 비율이 증가
한 것을 확인할 수 있다. 
그림 4-6은 블록 크기를 비교하기 위한 그림으로, 

Bitstream InSights[21]을사용하여 CTU의분할구조를시각
화하여 표시하였다. 빨간색으로 표시된 블록은 CTU를 의
미하고, 검정색으로 표시된 블록은 CU를 의미한다. 그림
4는 그림 3과 같은 프레임으로, 말의 평탄한 몸통 부분에
대해 기존 방법 대비 블록 크기가 64×64로 크게 분할이
된것을확인할수있다. 또한 64×64 블록의화면내예측
모드가플라나모드인것을확인할수있다. 그림 3과그림 

Class Sequence
Proposed method

BD-rate(PSNR)
Enc Time Dec Time

Y U V

Class A1
(3840×2160)

Tango2 -0.55% 1.42% 1.43% 102% 102%
FoodMarket4 -0.20% 0.77% 0.84% 107% 102%

Campfire 0.00% 0.00% 0.00% 103% 102%

Class A2
(3840×2160)

CatRobot -0.01% -0.03% 0.03% 103% 101%
DaylightRoad2 0.02% 0.03% -0.07% 102% 101%
ParkRunning3 -0.20% 0.24% 0.26% 102% 103%

Class B
(1920×1080)

MarketPlace 0.01% 0.51% 0.27% 103% 100%
RitualDance -0.11% -0.21% -0.26% 102% 100%

Cactus 0.00% 0.00% 0.00% 102% 100%
BasketballDrive -0.17% 0.93% 1.07% 104% 102%

BQTerrace 0.01% 0.06% 0.01% 103% 101%

Class C 
(832×480)

BasketballDrill -0.12% 1.31% 1.31% 103% 102%
BQMall 0.01% -0.02% -0.06% 101% 101%

PartyScene 0.00% 0.06% 0.17% 101% 100%
RaceHorsesC -0.10% 0.39% 0.30% 102% 100%

Class D 
(416×240)

BasketballPass 0.05% -0.03% 0.27% 99% 99%
BQSquare 0.02% -0.08% 0.19% 101% 100%

BlowingBubbles 0.00% -0.15% -0.13% 99% 98%
RaceHorses -0.07% 0.40% 0.30% 100% 102%

Class A1 Average -0.25% 0.73% 0.76% 105% 102%
Class A2 Average -0.06% 0.08% 0.08% 102% 102%
Class B Average -0.05% 0.26% 0.22% 103% 101%
Class C Average -0.05% 0.44% 0.43% 102% 101%
Class D Average 0.00% 0.04% 0.16% 100% 100%
All Class Average -0.07% 0.29% 0.31% 102% 101%

표 1. 기존 VTM-12.0 대비 제안하는 방법을 사용한 경우의 A1, A2, B, C, D 클래스의 BD-rate (PSNR) 성능 및 부/복호화 시간
Table 1. BD-rate (PSNR) performance and coding time of A1, A2, B, C, D classes of proposed method compared to VTM-12.0
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4를 통해 기존 방법 대비 제안하는 매핑 방법이 노이즈가
있는평탄한영역에대해노이즈를감소시켜줌으로써플라

나 모드가 더 많이 예측된 것으로 보인다. 

그림 5는 AI 환경에서 QP=32로부호화된 ParkRunning3 
시퀀스의 0번째 프레임이고, 그림 6은 AI 환경에서 QP=37
로 부호화된 BasketballPass 시퀀스의 0번째 프레임이다. 

(a) Existing method of intra luma mode (b) Proposed method of intra luma mode  

그림 3. AI 환경, QP=37로 부호화된 RaceHorsesC 시퀀스의 13번째 프레임에서 휘도 성분의 화면 내 예측 모드 비교
Fig. 3. Intra luma prediction mode comparison for RaceHorsesC with AI configuration, where the 13th frame is shown (QP=37)

(a) (b)

그림 4. AI 환경, QP=37로 부호화된 RaceHorsesC 시퀀스의 13번째 프레임에서 블록 크기 비교 (a) 기존 방법; (b) 제안하는 방법
Fig. 4. Block size comparison for RaceHorsesC with AI configuration, where the 13th frame is shown (QP=37)  (a) Existing method; (b) Proposed 
method

(a) (b)

그림 5. AI 환경, QP=32로 부호화된 ParkRunning3 시퀀스의 0번째 프레임에서 블록 크기 비교 (a) 기존 방법; (b) 제안하는 방법
Fig. 5. Block size comparison for ParkRunning3 with AI configuration, where the 0th frame is shown (QP=32) (a) Existing method; (b) Proposed 
method
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그림 4-6은 평탄한 부분에대해기존방법대비블록크기
가 64×64로 블록이크게 분할된 것을 확인할 수 있다. 이
를 통해 노이즈가 있는 영역에 대한 지역적 공간 분산을

계산할 때, 어텐션맵을 가중치로 제공하여 노이즈가 감소
해 평탄한 부분을 강조시킴으로써 블록이 더 크게 분할된

것으로 보인다.

4. 원본 영상 대비 기존 방법 (VTM-12.0)과
제안하는 방법의 복원 영상 비교

그림 7-9는원본영상과복원영상을비교하기위한그림
이다. 그림 7-9는 AI 환경으로부호화된영상이다. (a), (b), 
(c)는 각각 원본 프레임, 기존 방법으로 부호화된 프레임, 

(a) (b)

그림 6. AI 환경, QP=32로 부호화된 ParkRunning3 시퀀스의 0번째 프레임에서 블록 크기 비교 (a) 기존 방법; (b) 제안하는 방법
Fig. 6. Block size comparison for ParkRunning3 with AI configuration, where the 0th frame is shown (QP=32) (a) Existing method; (b) Proposed 
method

(a) (b) (c)

그림 7. AI 환경, QP=37로 부호화된 BasketballPass 시퀀스의 0번째 프레임에서 원본 영상과 복원 영상 비교 (a) 원본; (b) 기존 방법; (c) 제안하는 방법
Fig. 7. Comparison between original frame and reconstruction frame for BasketballPass with AI configuration, where the 0th frame is shown (QP=37), 
(a) Original; (b) Existing method; (c) Proposed method



450 방송공학회논문지 제26권 제4호, 2021년 7월 (JBE Vol. 26, No. 4, July 2021)

제안하는 방법으로 부호화된 프레임에 대한 그림이다. 그
림 7은 QP=37로부호화된 BasketballPass 시퀀스이고, 0번
째 프레임이 사용되었다. 기존방법대비 제안하는 방법의
프레임에서 옷의 주름, 농구장 라인, 벽의 선 등의 윤곽선
부분이 원본과 유사하게 표현되었음을 확인할 수 있다. 그
림 8에서비교를위한그림은 QP 32로부호화된 BQSquare 
시퀀스이고, 40번째 프레임이 사용되었다. 기존 방법 대비
제안하는 방법으로 부호화된 프레임의 사람 얼굴 색상이

원본과 유사하게 표현되었음을 확인할 수 있다. 이는 인코
더에서 제안하는휘도순방향 매핑 과정을수행한후이에

대응하는색차잔차신호사이의상관관계에따라색차잔

차 신호가 보정됨에 따라 오차가 감소하여 결과적으로 원

본과 유사하게 얼굴 색상이 표현된 것으로 보인다. 그림 9
에서비교를 위한 그림은기존방법대비제안하는 방법의

동일 화질에서 비트율 향상 정도가 큰 QP=37로 부호화된
RaceHorsesC 시퀀스의 20번째 프레임이 사용되었다. 기존
방법으로부호화된영상같은경우주름부분이뭉개져표현

된것에비해제안하는방법으로부호화된영상은사람무릎

주위의옷주름이원본영상과비슷하게표현되었음을확인

할수있다. 말의다리부분도기존방법으로부호화된영상
은근육의표현이세밀하게되지않은반면, 제안하는방법으
로부호화된영상에서는말의근육이원본영상과비슷하게

표현되었음을확인할수있다. 또한꼬리부분의붉은색상이
제안하는방법을수행하였을때원본영상과더유사하게색

상표현이되었음을확인할수있다. 그림 7-9를통해윤곽선
부분과같이영상에서중요한특징을가지는부분의지역적

공간분산에어텐션맵이가중치로곱해져구간선형모델의

기울기가 낮아짐에 따라 결과적으로 에러량이 줄어들어 윤

곽선이 강조되는 효과를 얻은 것으로 보인다. 

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 VVC의 LMCS 성능개선을 위하여 합성

(a) (b) (c)

그림 8. AI 환경, QP=32로 부호화된 BQSquare 시퀀스의 40번째 프레임에서 원본 영상과 복원 영상 비교 (a) 원본; (b) 기존 방법; (c) 제안하는 방법
Fig. 8. Comparison between original frame and reconstruction frame for BQSquare with AI configuration, where the 40th frame is shown (QP=32), 
(a) Original; (b) Existing method; (c) Proposed method

(a) (b) (c)

그림 9. AI 환경, QP=37로 부호화된 RaceHorsesC 시퀀스의 20번째 프레임에서 원본 영상과 복원 영상 비교 (a) 원본; (b) 기존 방법; (c) 제안하는 방법
Fig. 9. Comparison between original frame and reconstruction frame for RaceHorsesC with AI configuration, where the 20th frame is shown (QP=37), 
(a) Original; (b) Existing method; (c) Proposed method
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곱신경망의어텐션맵을이용한휘도신호매핑함수생성

방법을제안하였다. 제안하는방법은 LMCS에서휘도성분
코드워드를계산할때, 지역적공간분산이큰영역에대해
윤곽선과 같이 중요한 특징 영역인지 노이즈한 영역인지

분별할 수 있도록 합성 곱 신경망의 어텐션 맵을 지역적

공간분산에가중치로사용하여 LMCS 파라미터를계산하
는방법이다. 본논문에서제안하는방법은 VTM12.0 대비
평균 휘도 성분이 -0.07%의 BD-rate 성능 향상을 보였다. 
특히 VVC CTC AI 조건에서 Class A1 영상을 부호화한
결과, 휘도 성분의 BD-rate 성능이 -0.25% 향상이 있었다. 
또한제안하는방법을수행할경우, 기존방법대비평평한
영역에대해블록크기가크게분할되고, 플라나예측모드
가증가하는것을확인하였다. 기존딥러닝기반의비디오
압축 연구는부/복호화 시간복잡도가 증가하는 문제로실
제적용하기어렵다는문제점이있었지만제안하는방법은

부/복호화시간이거의비슷함을확인할수있었다. 하지만
색차 성분의 BD-rate 성능은 VTM12.0 대비 U, V 각각
0.29%, 0.21%의 낮은 성능을 보였다. 이를 개선하기 위해
서는 제안하는 방법을 수행함에 있어서 색차 성분의 부호

화 효율을 향상시키는 방법에 대한 추가적인 연구가 필요

하다.
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