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요 약

멀티미디어 컨텐츠의 수요와 공급이 증가함에 따라 전 세계의 인터넷 트래픽이 증가하는 가운데 이를 완화하기 위해 여러 표준화
그룹에서는 더 효율적인 압축 표준을 제정하는데 노력을 기울이고 있다. 이러한 노력 중 압축 표준에 딥러닝 기술을 도입하고자 하는
연구들이 활발히 진행되고 있다. 그러나 딥러닝 기반 압축 기술은 학습 데이터와 특성이 다른 영상을 압축할 때 압축 효율이 저하되는
문제를 갖는다. 이를 해결하기 위해 컨텐츠에 적응적으로 딥러닝 기술을 도입하는 시도들이 있었다. 본 논문에서는 이들을 크게 코덱
정보 사용, 모델 선택, 추가 정보 전송의 세 가지로 나누어 살펴보고자 한다.

Abstract

As multimedia contents demand and supply increase, internet traffic around the world increases. Several standardization groups 
are striving to establish more efficient compression standards to mitigate the problem. In particular, research to introduce deep 
learning technology into compression standards is actively underway. Despite the fact that deep learning-based technologies show 
high performance, they suffer from the domain gap problem when test video sequences have different characteristics of training 
video sequences. To this end, several methods have been made to introduce content-adaptive deep video compression. In this 
paper, we will look into these methods by three aspects: codec information-aware methods, model selection methods, and 
information signaling methods.
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Ⅰ. 서 론

스마트폰및 PC 등 개인통신기기의 보급과멀티미디어
콘텐츠의 수요와 공급이 증가함에 따라 전 세계의 인터넷

트래픽에서 영상 신호의 트래픽이 차지하는 비율이 큰 폭

으로증가하였다. 전 세계의영상트래픽의 비율은 2015년
68%에서 2020년 82%까지 급증하였는데[1], 이는 4K에 이
르는고해상도의동영상소비 확대와 COVID-19 바이러스
의세계적유행으로인한동영상콘텐츠 소비가확대가된

것이 원인이다.
지속적으로증대되는영상트래픽의부담을줄이기위해

여러표준화 그룹에서더욱효율적인영상압축표준을제

정하는데 심혈을 기울이고 있다. 대표적으로 Joint Picture 
Experts Group (JPEG)의 정지영상 압축 표준인 JPEG 
2000[2] 및 ITU-T VCEG, ISO/IEC MPEG에서만든협력연
구 기구인 JVET의 동영상 압축 표준인 Versatile Video 
Coding (VVC)[3] 등이있다. 이러한압축표준들은원본신
호와예측신호의 잔차 신호를주파수변환뒤양자화하여

영상 신호의 시간적, 공간적중복성을없앴고신호를 엔트
로피 코딩을 통해 통계적 중복성을 제거하였다. 이로써원
본영상에비해훨씬적은비트로높은품질의영상을저장

할 수 있게 되었다.
최근딥러닝기술의발전에따라압축 표준에딥러닝기

술을적용하여성능을향상시키는연구들이진행되고있다. 
특히기존압축표준의 구성 기술을딥러닝을 통해 개선하

고자하는모델들이많이제안되고있다. 딥러닝기반기술
들은기존압축표준에 비해 일반적으로 높은 부호화성능

을 보이나, 단일 모델로는 다양한 특성의비디오를효율적
으로 압축하는데 한계가 존재한다. 이는 일반적으로 딥러
닝 모델은 학습 데이터의 전반적인 특성을 학습하기 때문

에모든데이터에대해한가지모델로같은연산을수행하

게 되면 입력 영상의특성에따라화질을 향상시키기 힘들

기때문이다. 이러한문제를해결하기위해영상후처리/루
프 내필터분야에서딥러닝모델의 성능을더욱향상시켜

입력영상에적응적으로필터링할수 있는 모델에대한연

구가진행되고있다. 본논문에서는딥러닝기반영상전/후
처리를 통해 기존 압축 표준의 압축률을 높이는 연구 중

영상 적응적 필터링 기술들의 최신 동향에 대해 살펴보고

자 한다. 2장에서는 딥러닝 기반 필터가 코덱의 정보를활
용하는기술들을알아보고, 3장에서는입력영상에적응적
인 모델선택 방식 기술들을알아본다. 4장에서는 추가정
보전송기술들을살펴본다. 마지막으로 5장에서결론을맺
는다.

Ⅱ. 코덱 정보 활용

비디오 압축 표준에서 영상 압축은 블록 단위로 진행되

므로 영상 복원 시에 블록 경계 부근에 열화가 발생한다. 
또한 양자화를 거치면서 영상의 고주파 정보 손실에 의한

ringing 현상이발생한다. 이뿐만 아니라, 일반적으로 영상
을압축할때 quantization parameter (QP)가클수록비디오
프레임의 왜곡 현상이 심해진다. 이를 해결하기 위해 de-
blocking filter (DBF), sample adaptive offset (SAO) 등의

그림 1. 일반적인 딥러닝 기반 필터링과 컨텐츠 적응적 필터링 구조 (a) 일반적인 딥러닝 기반 필터링; (b) 컨텐츠 적응적 필터링
Fig. 1. Deep learning-based general filtering and contents adaptive filtering structure (a) General filtering; (b) Contents adaptive filtering
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기술들이 활용되었지만 필터링 성능에 한계가 존재하여

convolutional neural network (CNN) 기반의필터들이제안
되었다. 하지만기존의 CNN을기반으로한루프내필터는
재구성된프레임의화질을향상시키기위해모델의복잡도

가 크게 증가하여 연산량이 과도하게 증가하는 문제점이

발생한다. 딥러닝 기반 필터의 모델 복잡도를 감소시키고
복원 성능을 향상시키기 위해서, 필터링과정에도움이되
는 정보들을 추가 입력으로 사용한 연구들이 제안되었다. 
이후에 소개할 코덱의 정보를 추가로 활용하는 모델은 네

트워크의 복잡도 증가를 예방하고 화질 복원에 더 향상된

결과를 보인다.
이번 장에서 소개하는 코덱 정보를 추가로 사용하는

딥러닝 기반 필터링 기술들은 다양한 코덱 정보들을 활

용하는데, 크게 1) Residual 정보를 추가 입력으로 사용하
는 기술, 2) 여러 QP 옵션을 적용할 수 있는 기술, 3) QP 
정보와 블록 정보를 추가로 활용하는 기술로 나누어 정

리하였다.

1. Residual 정보 추가 활용

블록단위코딩은하드웨어에친화적이고병렬화에유리

하기 때문에 정지영상 뿐만 아니라 동영상 압축에도 사용

된다. 하지만블록단위로동영상을압축함에따라, 복원된
프레임 내에서분할된블록경계를 따라 블로킹열화가발

생한다. 이때예측영상과원본영상간의차이인잔차영
상이 블로킹 열화를 줄이는데 도움이 될 수 있다.

비디오 프레임이블록단위로나뉠때변환 및양자화로

인해 블록의 중앙보다 경계에서 열화가 발생하게 된다. 그
림 2에서볼 수있듯이 동영상 압축시 발생하는 예측영상
과원본영상간의차이인잔차영상은변환및양자화과정

에서 많은 정보를 손실함에도 불구하고 원본 영상의 텍스

쳐를보존하고있음을확인할수있다. 따라서 Residual-re-
construction-based CNN (RRNet)[4]의 저자들은 잔차 영상

이 블록 분할에 대한 좋은 정보를 가지고 있어 프레임 내

경계와 텍스쳐 영역의 재구성에 도움이 된다고 주장하였

으며 이러한 특성에 주목하여 딥러닝 모델이 잔차 영상과

복원된 영상을 동시에 입력으로 받아 두 영상의 특성을

포착하여 압축된 영상의 화질을 향상시키는 방식을 제안

했다.
그림 3(a)의 in-loop based on low-complexity CNN using 

residuals (CNNF-R)[5] 또한 잔차 영상을 추가입력으로활
용했다. CNNF-R의 저자들은 딥러닝 네트워크에 영상 압
축의다양한블록분할환경을 고려하여생성된 잔차 영상

을 추가로입력하면 화질 향상 뿐만 아니라모델의경량화

에도 도움이 될 수 있다고 주장했다. 블록 파티션 정보와
프레임 텍스쳐 정보를 가진 잔차 영상을 추가로 입력하게

되면모델학습시에유용한정보가 사용되어필터링 성능

향상에 도움이 될 수 있다. 또한, 제안된 방식으로 학습한
모델은노이즈가존재하는재구성된프레임만을입력받는

기존 네트워크[6]보다 화질 향상성능이 증가하며 복잡도가

약 30% 감소했다.

그림 2. 좌: 원본 영상, 우: 잔차 영상[4]

Fig. 2. Left: Original frame, Right: Residual frame[4]
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2. QP 정보 추가 활용

동영상을압축할때인-루프 필터는압축열화를감소시
키고객관적/주관적화질을높이기위해사용된다. 압축열
화는 주로 양자화 과정에서 발생하는데, QP에 따라 압축
노이즈가 다르게 발생한다. QP 값이 클수록 더 큰 양자화
오차가 발생하며, 복원 영상의 화질 열화도 더 심해진다. 
발생하는 노이즈의 정도가 다르기 때문에, 기존의 네트워
크들은각 QP 별로각기다른 CNN 모델을학습시켜야했
다. 이를 해결하기 위해 QP 별로 최적의 모델을 할당하여
학습하는방식이나, 기존의 QP를 블록이나 프레임 크기로
확장하여 단순히 추가해주는 방식이 제안되었지만 여전히

학습에 여러 모델이 필요하거나, 오히려 성능이 떨어지는
등의 문제점이 잔존했다.

QP attention module (QPAM)[7]의 저자들은 그림 3(b)와
같이 입력특성 맵에 QP 값에 따라다른 채널 별 attention
을 적용하는 모듈을 제안했다. 이 방식은 QP에 따라 압축
정도를 판별하고 채널 축에 유의미한 특징을 강조하여

I-frame, P-frame, B-frame 같이다양한프레임종류들과다
양한 QP에 적응적으로 필터링을 수행하도록 했다. 또한 1
차원 QP attention map을 얻어 하나의 CNN 모델이 여러
QP 값을다룰수있도록설계했다. 한편, JVET-V0101[8]은

QP 정보를 다른 방식으로 활용하는 방법을 제안하였는데
QP 정보를 각 단계마다 fully connected layer를 거쳐 추가

해주는 방식을 사용하여 성능을 향상시켰다.

3. QP 정보와 블록 정보 추가 활용

Attention-based dual-scale CNN (ADCNN)[9]의 저자들

은그림 4(a)처럼 QP 정보를딥러닝모델에입력하고추가
로 블록 분할 정보까지입력하여압축이진행되는코덱내

부의정보를네트워크가충분히 활용할수 있는 구조를제

안했다. 다른 QP 값에 따라 다른 정도의 복원을 수행하기
위해 현재 휘도 혹은 색차 신호의 정규화된 QP 값을 전달
하는 QPmap을 구성하였으며, coding unit map의 경계 정
보를함께입력해복원과 attention이필요한지역을알려주
었다.
한편, 영상 압축에 자주 사용되는 YUV420 포맷은 휘도

(luma, Y) 변화가 색차 (chroma, UV)의 변화보다 넓은 범
위를 갖는다. 이에 따라 원본 색차 신호는 밝기 신호보다
1/4 크기로저장된다. 그림 4(b)에서볼수있듯이 YUV420 
포맷의색차신호는휘도신호에비해그편차가적고휘도

신호와 비슷한 값을 가진다. ADCNN은 이러한 휘도 신호
와색차신호의특성을활용하기위해딥러닝모델이 atten-
tion 구조를 통해 공간 정보와 채널 정보에서 추출한 특징
지도 (feature map)를 융합하여 각 성분이 서로의 특성을
활용하여 더 좋은 화질의 영상을 복원할 수 있도록 하였

다.

그림 3. (a) CNNF-R 네트워크 구조[5]; (b) QP attention module 구조[7]

Fig. 3. (a) CNNF-R network structure[5]; (b) QP attention module structure[7]
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Ⅲ. 모델 선택

일반적으로딥러닝모델의파라미터가많을수록더높은

필터링 수행 능력을 보여줄 수 있게 된다. 따라서 성능을
높이기위해많은파라미터를갖는큰모델이필요하고, 이
는 수행시간의 증가로 이어진다. 이를극복하기위해서특
성이같은영상들을모아서같은특성을 갖는 영상들에대

해서만 모델을 학습시키면 해당 영상들에 대해서는 큰 모

델을 사용하지 않아도 높은 성능을 낼 수 있다. 이에 따라
성능을 높이며 모델 크기를 줄이기 위해서는 영상을 일정

한특성에따라그룹을나눈후각그룹마다별도의모델을

학습시키고, 입력 영상을 필터링할 최적의 모델을 선택하
는 모델 선택 방법을 사용할 수 있다.
모델선택방식은다음과같다. 우선데이터를일정한특
성에 따라 분류한 뒤에 분류한 데이터마다 별도의 모델을

학습하여 모델들이 모인 모델 집합을 구성한다. 그리고테
스트시에 적절한 방법으로 입력 영상의 특성이 어떤 데이

터분류에속하는지찾은후 모델 집합에서해당데이터에

특화된 모델을 사용한다.
모델선택은딥러닝기반영상압축기술에서널리쓰이

고 있는 방법인데, QP마다 영상의 열화 정도가 다르기에
특정 QP에특화된모델을사용하는것이부호화성능향상
에 효과적이기 때문이다. 그러나 이 장에서는 QP에 따른

모델선택뿐아니라같은 QP에서도다른모델을선택하는
방식 또한 소개한다. 모델 선택 방식을 1) 코덱의 정보를
활용한 모델 선택, 2) rate-distortion cost (RD cost)에 기반
한모델선택, 3) 딥러닝모델을활용한모델선택으로나누
어 정리하였다. 

1. 코덱 정보 활용

코덱에는 영상에 대한많은 정보가 저장되어있는데, 이
러한 정보들은 영상이 어떻게 부호화되었는지를 저장하여

복호화기에전달하는역할을하고 있다. 이때 영상이 부호
화된모드에따라열화된영상의특성이달라지게되고, 같
은 방식으로 부호화된 프레임들은 같은 특성을 공유하게

된다. 동영상압축의이러한특성에따라서, 이번에소개할
기술은 코덱의 정보를 이용하여 데이터를 분류하고 해당

데이터들에특화된모델집합을구성하여모델을선택하는

방식이다.
Random access (RA)와 같이 화면 간 예측을 수행하는
설정에서는 화면 내 예측을 하는 I 프레임과 화면 간 예측
을하는 B 프레임은예측프레임생성방식및화질등여러
부분에서 차이가 있다. 이러한 특성을 구분하여 학습시키
기 위해 dense Inception network (DIA_Net)[10]의 저자들은

I 프레임 모델과 B 프레임 모델을 분리하여 학습하였다.

그림 4. (a) ADCNN 네트워크 구조[9]; (b) 휘도(Y), 색차(U, V) 성분의 동적 영역(dynamic range) 도표[9]

Fig. 4. (a) ADCNN network structure[9]; (b) Luma(Y), Chrominance(U, V) components’ dynamic range char[9]
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I 프레임모델은 all intra (AI) 설정의프레임과 RA 설정의
I 프레임을 사용하여 학습하였고 B 프레임 모델은 RA의
B 프레임을사용하여학습하였다. 학습된모델을테스트할
때는 입력영상의 부호화 모드에따라 I 프레임혹은 B 프
레임 모델을 선택하여 필터링을 수행했다.

2. 선택 네트워크 활용

앞서 코덱의 정보를 활용하여 모델 선택을 하는 방법을

알아보았다. 그러나 모델을코덱정보만으로 분류하기에는
한계가존재한다. 비트스트림의헤더에는다양한 정보들이
존재하는데 대부분은 블록 분할 구조 정보와 같이 세분화

된 정보들은 모델의 열화의 특성과 관계가 있으나 이러한

정보들은대부분직접적으로열화의특성을알려주지는않

는다. 따라서이번장에서는이를 보완하기 위해그림 5(a)
와같이입력영상을가장잘필터링하는모델을선택하는

선택 네트워크를 제안한 기술을 소개한다.
JVET-X0126[11]에서는 모델 선택 네트워크를 학습시켜

열화의정도에따라모델을선택하게하였다. 우선특정 QP
로 압축된 영상들에 대해 모델을 학습시키고 학습 데이터

셋의 패치들이 어떤 모델에서 가장 높은 성능을 보이는지

를라벨링하였다. 이때 QP에따라모델들이학습되었기때
문에일반적으로열화가적은패치는낮은 QP로학습된모
델이 라벨링되게 된다. 이에 따라 각 패치가 어떤 라벨을
가지는지 모델 선택 네트워크를 학습시키면 입력 영상의

열화의 정도를 구분할 수 있다. 열화의 정도는 QP에 영향
을 많이 받지만 높은 QP가 높은 열화를 보장하지 않기 때
문에 높은 QP로 부호화된 영상이라도 낮은 QP로 학습된
모델이 더 높은 성능을 보이는 경우가 있으므로 패치마다

적절한모델을 선택할 필요가 있다. 제안기술에서는 앞서
학습한모델선택네트워크를사용하여가장적절한 QP 모
델을 선택하여 입력 영상에 필터링을 수행하였다.

Jia, Chuanmin, et al[12] 저자들도 유사하게 QP별 모델들
을 사용하여 모델 집합을 구성하고 학습 패치에 라벨링하

여모델선택네트워크를학습시켰다. 그뿐아니라모델선
택 네트워크를 라벨에 맞게 학습하고, 모델 선택네트워크
의 결과를 통해 모델 집합의 모델들을 재학습하여 성능을

향상시켰다.

3. 모델 인덱스 전송

부호화기는 원본 영상을 알고 있기 때문에 어떤 모델이

가장좋은복원성능을보여주는지알고있다. 그렇기에부
호화기가 각 모델의 성능을 비교하여 모델을 선택하면 이

상적으로 모델을 선택하는 것이 가능하다. 그러므로 그림
5(b)와같이 부호화기가어떤모델을선택하였는지에대한
인덱스를 복호화기에 전송하면 복호화기에서도 같은 모델

을 선택할 수 있다.
iDAM[13], JVET-X0065[14], JVET-X0054[15]의 저자들은

여러 QP로학습된모델중최적의모델을선택하는방식을
사용하였다. 동영상압축에서는 QP에따라영상화질에크
게차이가나기때문에대부분의딥러닝기반인-루프필터
모델들은 QP별로 다른 모델을 학습한다. QP가 낮을수록
모델이영상복원을적게하므로 QP에따라나눈모델들이
필터링의 강도에 따라 나눠졌다고 할 수 있다. 이런 점을
이용하여 더 원본과 유사하게 복원하는모델을 RD cost를
기준으로 선택하고, 선택 정보를 복호화기에 전송하는 방
식을 채택하였다. 선택 정보의 오버헤드를 줄이기 위해

그림 5. 모델 선택 기준에 따른 모델 선택 구조도 (a) 선택 네트워크를 활용한 모델 선택 방식; (b) 모델 인덱스 전송을 통한 모델 선택 방식
Fig. 5. Model selection methods:  (a) Selection network; (b) Transmission model indexing.
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 iDAM, JVET-X0065, JVET-X0054에서는모델집합에세
가지 모델만을 포함시켜 선택하게 하였다.

Adaptive-switching network (ASN)[16]는 학습에 사용될

패치들을 랜덤으로 군집화한 후에 각 군집에 대해 별도의

모델을 학습시켰다. 이후 모델에 맞춰학습 패치들을 다시
군집화하고 각 군집마다 모델을 재학습시켰다. 다양한 군
집화방법에 대하여 ablation study를 수행하였으며원본과
개선 이미지의차이값에 discrete cosine transform을적용
한 후 t-SNE[17]를 통해 차원축소를 하고 난 뒤에 군집화한

것이가장좋은성능을보였다. 테스트환경에서는입력영
상을 가장 높은 화질로 필터링하는 모델을 선택하였다.

Ⅳ. 추가 정보 전송

3장에서설명한바와같이단순한압축영상만으로는제
한된크기의모델로성능을향상시키기에한계가존재한다. 
이를개선하기위해 2장과같이코덱의정보를활용하거나
3장과같이데이터를분류하여분류된데이터에특화된모
델을 만드는 등의 연구들이 수행되었다. 이번장에서는추
가적인 정보를 전송하여 영상에 특화된 정보를 활용하는

기술을 소개한다.
영상을 압축하는 부호화기는 압축 전의 원본 영상과 압

축후의열화된영상을둘다가지고있으며복원에사용된

모델또한가지고있다. 이를활용하면그림 6과같이모델
이 복원 성능을 향상시키기 위해서 필요한 정보를 만들어

전송하여 디코더에서 활용하는 것이 가능하다. 추가 정보
를 전송함에따라전송해야할 비트량은늘지만 그이상의

화질 향상을 기대할 수 있다면 보내는 비트량 대비 압축

효율은 증가할 수 있다.
추가로 전송할 정보는 모델에 따라 자유롭게 선택할 수

있지만, 현재까지제안된방식을 1) 모델업데이트정보전
송, 2) 모델에의한오프셋전송, 3) 합가중치전송로분류
하여 정리하였다.  

1. 모델 파라미터 업데이트

딥러닝에서 모델을 특정 데이터에만 지속적으로 학습하

게 되면 그학습데이터에대해서는 성능이높아지게 되지

만 그외의데이터에대해서는 성능이감소하게 되어 범용

성이 떨어지는 과적합 현상이 일어난다. 이는 학습데이터
외의 데이터에서도 좋은 성능을 보여 범용성을 가져야 하

그림 7. 모델 파라미터 업데이트 방식의 과정 (a) 모델을 학습하는 과정; (b) 부호화기에서 영상에 모델을 재학습 후 업데이트 정보 전송
과정; (c) 복호화기에서 모델 업데이트하여 사용하는 과정
Fig. 7. Processes for updating model parameters methods (a) Pretrain model; (b) Finetune model to sequence in encoder; (c) 
Update and use model in decoder

그림 6. 추가 정보 전송 방식의 구조도
Fig. 6. Addtional information transfer methods structure
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는 일반적인 문제에서는 피해야 하는 현상이다.
그러나이번에소개하는기술은반대로과적합현상에서

학습 데이터에 대해서는 성능이 높아지는 점을 이용하여

영상적응적으로필터링하는기술이다. 그림 7은이기술의
과정을 나타낸 그림이다. 그림 7(b)에서 영상 부호화 중에
딥러닝 모델의 출력 영상과 원본 영상의 차이를 손실함수

로 이용하여 모델을 학습시킨 뒤에 파라미터의 업데이트

정보를전송하고, 그림 7(c)에서업데이트정보를사용하여
복호화기에서도 부호화기에서 학습시킨 것과 동일한 모델

이 되도록 파라미터를 업데이트하여 성능을 향상시킨다. 
일반적으로 모델의 파라미터를 전부 전송하는 것은 전송

비트량이너무높아지기에 비효율적이다. 따라서 파라미터
중 일부만 학습하고 전송하는 방식을 사용한다.

Lam, Yat-Hong, et al[18], JVET-Y0059[19]의 저자들은모

델의 노이즈 제거등의 필터링정보는 이차원커널(kernel)
에 저장되어 있을 것이라고 가정하였고 이에 따라 기저

(bias)만 업데이트하는 방식을사용하였다. 먼저학습 데이
터셋에사전학습된 모델을만들고테스트 시에 입력 영상

과 원본 영상의차이를손실함수로 사용하여사전학습된

모델의 기저만 학습시키고 업데이트 정보를 전송하였다. 
이에따라복호화기에서부호화기에서학습한모델처럼업

데이트하여 성능을 향상시켰다.
JVET-Z0082[20]의 저자들은 앞선 기저 업데이트 방식보

다 개선된 업데이트 방식을 제안하였다. 제안 기술에서는
각 CNN의출력에 multiplier를곱하는방식을사용한다. 사
전 학습시에는 multiplier를 1로 고정하여 학습한 뒤 커널
및 기저 파라미터를 복호화기와 공유한다. 그리고 테스트
환경에서 각 영상에 재학습시에 커널 및 기저 파라미터를

고정하고 multiplier만학습하여 업데이트정보만 전송하여
복호화기에서도 multiplier을같이사용하는 방식을사용한
다.

Paper/
Contribution Method Method Details

RRNet[4]

Encoder 
information 
exploitation

Information 
source

Residual image
CNNF-R[5] Residual image
QPAM[7] QP 

JVET-V0101[8] QP 
ADCNN[9] QP, Block partitioning

DIA_Net[10]

Model 
selection

Selection 
criterion/
Model 

candidates

I/B Frame/
I/B models 

JVET-X0126[11] Model selection network/
QP models

Jia, Chuanmin, et al[12] Model selection network/
Finetuned QP models

iDAM[13] Best model’s index signaling/
QP models

JVET-X0065[14] Best model’s index signaling/
QP models

JVET-X0054[15] Best model’s index signaling/
QP models

ASN[16] Best model’s index signaling/
Multi-group data models

Lam, Yat-Hong, et al[18]

Additional 
information
signaling

Signaling 
information

Bias updates 
JVET-Y0059[19] Bias updates 
JVET-Z0082[20] Multiplier parameter

ECN and OEN[21] Model offsets 
GNR[22] Sum of weights 

Revisiting[23] Sum of weights 

표 1. 소개된 기술들의 컨텐츠 적응적 필터링 방법
Table 1. Contents adaptive filtering methods in this paper 
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2. 모델에 의한 오프셋 전송

앞서 소개한 모델 파라미터 업데이트 방식은 영상에 맞

춰 업데이트시킨 파라미터를 전송하는 방식이다. 그러나
이러한 방식은 모델의 사전 학습 단계에서 모델을 재학습

시켜 사용할 것이라는 점이 반영되어 있지 않아 이상적인

방식이라고는 하기 어렵다.
이번에소개하는 방식은 모델이 자체적으로 복호화기에

전송할 정보를 생성한다. 이때사용하는정보또한 모델이
만들기 때문에보내는정보또한학습을 통해 성능을최대

한 높일 수 있도록 최적화될 수 있다.
Error classification network (ECN) and offset estimation 

network (OEN)[21]의저자는딥러닝기반필터와오프셋생

성 네트워크를 설계하였다. 오프셋 생성 네트워크는 원본
영상만 열화된영상을사용하여숫자몇 개의 오프셋을생

성하고해당오프셋을딥러닝기반필터에서채널 attention
으로 적용시켜 향상된 이미지를 생성하게 하였다. 실제테
스트 단계에서는 부호화기에서 생성된 오프셋을 전송받아

복호화기에서는 오프셋 생성 과정 없이 딥러닝 기반 필터

에 오프셋을 적용만하여 사용한다.

3. 합 가중치 전송

합 가중치 전송 방식은 모델의 출력을 다수의 채널로

구성하고 각 채널의 신호를 선형 결합하여 최종 출력 영

상을 구성하는 방식으로, 이 때 선형 결합에 사용하는 가
중치를 추가 정보로 전송한다. 이 방식은 우선 학습시 모
델의 출력과 원본 영상의 차이가 최소가 되도록 최소자

승법을 사용하여 얻어진 가중치를 각 채널 출력에 곱하

여 최종 출력 영상을 만들어 학습시키고 테스트 시에는

마찬가지로 부호화기에서 최소자승법을 통해 가중치를

만들고 이를 전송한 뒤에 복호화기에서 가중치를 곱하여

최종 출력을 낸다.
Guided CNN Restoration (GNR)[22]와 Bordes, Philippe, 

et al[23]의 저자들은 앞 문단에서 설명한 합 가중치 전송방

식을 사용하였는데 최종 출력의 각 채널의 신호가 서로

다른 특성을 갖는다. Bordes, Philippe, et al[23] 저자들은
기존 인-루프 필터중 하나인 sample adaptive offset (SAO)

가 입력 영상에 따라 오프셋을 결정하듯이 여러 개의 모

델을 학습시켜 각 모델의 결과를 선형 결합하는 오프셋

(선형 결합 가중치)을 결정하여 필터링을 수행했다. 제안
된 오프셋을 계산할 때는 GNR과 유사하게 최소자승법을
통해 모델의 선형 결합 가중치를 구하여 복호화기에 전

송했다.

Ⅴ. 전망과 결론

본 논문에서는딥러닝기반 영상적응적압축의 기술동

향에 대해 알아보았다. 통신 기술의 발전으로 통신의 대역
폭이날로커지고있지만, 영상콘텐츠에대한트래픽은대
역폭이 증가하는 것 이상의 폭발적인 증가세를 보이기 때

문에더 효율적인영상압축알고리즘의필요성이그 어느

때 보다 절실하다. 한편, 컴퓨팅 파워의 증가와 AI 기술의
발전이 딥러닝에 대한 관심과 수요를 확대시켰고, 컴퓨터
비전등다양한분야에서딥러닝이활용되고있다. 이에따
라 영상 압축 분야에서도 딥러닝을도입하여기존압축표

준을 뛰어넘는 성능을 보이고 있으나 딥러닝 기반 기술들

은 너무 큰 수행시간을 요구하는 문제들이 있다.
이에 수행시간을 줄이며 성능을 높이기 위해 딥러닝 기

반 영상 적응적압축기술들의 연구가활발히진행되고있

다. 이러한기술들은코덱정보활용, 모델선택, 추가정보
전송을 통해 성능을 높이면서도 복잡도를 낮추고자 한다. 
그러나 이러한 노력에도 불구하고 아직 딥러닝 기반 기술

들은 너무 큰 수행시간을 요구하기에 영상 압축에 활용되

기위해서는더욱발전이필요하다. 후속연구들이영상적
응적 기술들을 좀 더 발전시켜 이러한 문제들을 해결한다

면 딥러닝 기반 압축 기술들이 상용화되어 사회에 기여할

수 있으리라 기대한다.
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