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초록

JPEG압축알고리즘은빠른속도와좋은압축률때문에가장널리사용되는압

축알고리즘이되었다.하지만,압축률을높이기위해큰품질계수(Quality Factor)를

이용하여압축할경우,주파수영역에서손실이발생하고,이는이미지영역에서의

아티팩트로나타난다.이에따라 JPEG압축과정에서발생한아티팩트를제거하는

연구는이미지복원분야에서중요한과제로인식되었다.

JPEG 아티팩트를 제거하기 위한 방법들은 데이터 기반의 인공신경망 구조가

도입되면서 커다란 발전이 있었다. 기존의 방법들은 대부분 메타 데이터로부터 이

미지의품질에대한정보를읽어오는것을전제로하고있거나심지어하나의품질

계수(Quality Factor)에하나의모델을학습시키는등실제 JPEG아티팩트를제거하

려는상황과는거리가있었다.

본논문에서는품질계수게이팅오프셋블록(Quality factor Gating Offset Block;

QGOB)를새롭게제안하여이러한문제를해결하고자하였다.제안하는구조는품

질계수에따라적응적으로변형가능한합성곱의오프셋을조절한다.또한인코더-

디코더 구조에서 이전 스케일의 오프셋을 현재 스케일의 오프셋에 전달해 효과적

으로오프셋을학습한다.다양한실험을통해제안하는구조가흑백이미지와컬러

이미지,그리고두번압축한이미지에서우수한성능을보임을확인할수있었다.

주요어: JPEG아티팩트제거,압축,이미지복원,두번압축된이미지

학번: 2021-27271
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제 1장서론

1.1 연구의배경

대표적인압축알고리즘인 JPEG압축은그빠른압축속도와적은데이터손실덕분

에오랫동안널리사용되는압축알고리즘이되었다. JPEG알고리즘은압축을위해

이미지를 8×8패치로나눈뒤,각각의패치를이산코사인변환한다.이후정해진품

질계수에따라변환된이산코사인계수를양자화테이블의값으로나눠주어몫을

취한다.이러한과정에서정보의손실이발생하며,일반적으로품질계수가낮을수

록 양자화 테이블의 값이 크기 때문에 더 많은 정보가 손실된다. 낮은 품질 계수로

인해주파수영역에서발생한정보의손실은이미지영역에서의아티팩트를만들어

낸다. 이러한 아티팩트들은 심각한 이미지 품질 저하를 일으키기 때문에 JPEG과

같은손실압축알고리즘에서아티팩트를제거하는과제는매우중요하다.본논문

에서는 대표적인 손실 압축 알고리즘인 JPEG의 아티팩트를 효과적으로 제거하는

것을목표로하여연구를진행하였다.

데이터기반의인공신경망구조가제안된이후 JPEG아티팩트를제거하는방법

들의성능이크게개선되었지만,대부분고정된품질계수에대해단일모델을학습

시키는 방식이었다. 일반적으로 아티팩트를 제거하는 상황은 품질 계수를 모르는

상황이대부분이기때문에품질계수를알고있는것을전제하고이미지를복원하는

것은 실제 JPEG 아티팩트를 제거해야 하는 환경과는 거리가 있다. 따라서 최근에

와서야 하나의 모델로 다양한 품질 계수에 대해 아티팩트를 제거하는 연구들이 제

안되기시작했다. [3–6]

JPEG압축에서품질계수는 0에서 100사이의값을사용한다.따라서대부분의

기존 연구들은 정보 손실이 큰 40 이하의 품질 계수를 기준으로 하여 알고리즘의

성능을 검증하였다. 한편, 최근 JPEG 아티팩트 복원을 필요로하는 경우들은 이러
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한 기존의 연구들이 검증하는 상황과는 거리가 있다. 예를 들어, 스마트폰의 카메

라는 원본 이미지를 50 이상의 높은 품질 계수로 압축한다. 또한, 이를 SNS(Social

Network Service)에 업로드 하는 과정에서 한 번 이상 압축되었던 이미지가 또 다

시 압축되기도 한다. 서로 다른 품질 계수로 여러 번 재 압축되며 열화된 이미지는

하나의 품질 계수로 압축한 이미지와는 완전히 다른 형태의 아티팩트를 나타낸다.

뿐만아니라,이미지를캡처해서저장하는등이미지에대한물리적인변환(이미지

의크기조정,자르기,이동등)이가해진이후에다시한번 JPEG을이용하여압축된

이미지는 8× 8로고정된크기의부분이미지를이용하는 JPEG압축특성상단순한

이중압축이미지와는다른새로운형태의아티팩트를나타내게된다.

본논문에서는하나의모델로여러품질계수들로압축한이미지를복원하는방

법에초점을맞추어연구를진행하였다.또한,이중압축된이미지들을위한데이터

증강방법을이용하여이중압축된이미지들에대한복원연구를진행하였다.

1.2 연구의내용

JPEG알고리즘을이용하여압축된이미지에서발생하는아티팩트는품질계수,압

축된횟수,그리고같은품질계수로압축한이미지내에서도조금씩다르다.그리고,

1.1절에서서술한여러번재압축된이미지들을하나의네트워크로복원하는것또

한어려운과제이다.

본논문에서는그림 1.1의구조를기반으로하여위의문제들을해결하고자하였

다.먼저변분오토인코더의잠재벡터를이용하여품질계수를추정하였다.추가적

으로 잠재 벡터를 이용해 게이트 웨이트를 학습시켜 품질 계수에 따라 변형가능한

합성곱(Deformable convolution)의 [7, 8] 오프셋과 변조 마스크를 적응적으로 조절

하는블록을제안하였다.제안하는구조를적용한하나의모델을통해흑백이미지

뿐만아니라컬러이미지,그리고여러번재압축된이미지까지효과적으로복원하

고자하였다.
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𝑐 ො𝑦Encoder Decoder

Restorer

𝑦 𝑥

⊕

그림 1.1: VDIR [1]의모델구조도.

1.3 논문의구성

본논문의구성은다음과같다. 2장에서는 JPEG아티팩트제거의기존연구들을간

단하게소개한다. 3장에서는변형가능한합성곱구조와 [7,8]제안하는블록의구조

를설명하고 4장에서는해당구조를이용하여 JPEG아티팩트를제거한실험결과와

기존연구들의결과를정량적으로비교하고,변형가능한합성곱의수용영역을시각

화하여제안하는구조의실효성을검증한다.마지막으로 5장에서는연구의내용을

요약한다.
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제 2장기존연구

2.1 학습기반의 JPEG아티팩트제거

최근 인공 신경망의 발전과 더불어 합성곱 신경망을 기반으로 JPEG 아티팩트 제

거하려는 연구들이 활발하게 진행되고 있다. 먼저 ARCNN [9]은 처음으로 합성곱

신경망을이용하여 JPEG아티팩트를제거하는모델을제안하였다.이는기존초해

상도복원에주로사용되왔던단순한합성곱신경망구조로구성되어있었다.이러

한단순한합성곱신경망구조이후에도다양한방법들이제안되었는데,예를들어,

잔차연결을추가하거나 [3],밀집연결(Dense Connection)을전역적인연결들로개

량하는 [10] 등 인공신경망 모델이 깊어짐에 따라 이미지의 디테일이 사라지는 현

상을 해결하기 위한 방법들이 제안되었다. 이 외에도 특징을 효과적으로 추출하기

위해웨이블릿분해를이용하거나 [11],변형가능한합성곱을 [7, 8]이용하는등하

나의모델을이용해다양한이미지복원분야에서효과적으로적용가능한방법들이

제안되어왔다.

JPEG압축의특징을이용하여아티팩트를제거하려는연구들도제안되어왔다.

기존의 합성곱 신경망 구조를 기반으로 하는 방법들은 대부분 하나의 품질계수에

하나의 모델을 학습시키는 방법을 사용하였다. 이는 품질계수를 알고 있는것을 전

제하고 복원을 진행하기 때문에 하나의 모델로 넓은 범위의 품질 계수로 압축한

이미지를복원하는방법에비해상대적으로좋은성능을보인다.하지만이러한방

법들은 복원을 필요로 하는 품질 계수마다 모델이 하나씩 필요하기 때문에 하나

의모델로유연하게복원하는방법에비해불필요한메모리가많이필요하다.이에

반해 최근 연구들은 유연한 JPEG 아티팩트 복원을 위해 작은 모델을 이용해 품질

계수를 예측하고 이를 사전 정보로 이용하는 방법들이 제안되었다 [1, 4–6]. JPEG

압축이이산코사인변환을통해주파수영역에서손실이결정된다는사실에기반하
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여 주파수 영역의 정보를 추가로 이용하여 JPEG 아티팩트를 제거하려는 연구들도

제안되었다.관련된연구들은 2.2에서자세히소개한다.

2.2 이산코사인변환(DCT)을이용한 JPEG아티팩트제거

JPEG압축이이미지를 8×8패치로분할한뒤이산코사인변환후양자화한정보를

압축한다는사실에근거하여이미지패치를이산코사인변환한뒤,주파수영역의

정보를추가적으로이용하여 JPEG아티팩트를제거하려는시도들도있었다. JPEG

압축과정과동일하게이미지를 8× 8패치로나눈뒤이산코사인변환을수행하면

부분이미지에서의각계수의위치는특정주파수성분을나타내게된다.즉,변환된

각부분이미지들은공간정보뿐만아니라주파수정보도포함하고있다.이를합성

곱 신경망의 입력으로 이용하기 위해선 공간 정보와 주파수 정보를 분리하는 것이

선제되어야 한다. 그림 2.1은 각 8 × 8 부분 이미지들을 64개의 채널로 재구성하여

같은 채널에 같은 주파수 성분이 존재하도록 배치하는 전처리의 모식도를 나타낸

다.이와같은전처리를통해특징맵의인접한특징들사이의상대적인위치관계가
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그림 2.1:이산코사인계수채널방향으로의재배치모식도.
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유지된다.

먼저 QGAC [6]는 JPEG압축에사용하는양자화테이블을사전정보로사용하

여이미지영역의정보를이용하지않고주파수영역의정보만을이용해아티팩트를

제거하는방법을제안하였다.추가적으로 JPEG압축은이미지를 YCbCr색공간에

저장하고같은품질계수로압축하더라도 Y채널과 CbCr채널양자화테이블의값이

다르다는사실에근거하여상대적으로정보량이많은 Y채널의정보를먼저복원하

고 이를 CbCr채널을 복원할 때의 사전 정보로 이용하였다. 이 외에도 깊은 합성곱

구조를 이용해 주파수 영역과 이미지 영역에서 각각 아티팩트를 제거하고, 이미지

혹은 특징 맵 수준에서 가중합을 구하는 방식으로 주파수 영역의 정보까지 사용해

손실된고주파수영역을효과적으로복원하려는시도들이제안되었다. [5, 12, 13]

2.3 이중압축된이미지의복원

JPEG 이미지의 이중 압축에 대한 연구는 주로 이미지 포렌식의 한 분야로, 이미지

에서이중압축된부분을찾는방향으로진행되어왔다.이중압축된이미지의경우

이미지 영역 뿐만 아니라 주파수 영역에서도 흔적을 남긴다는 것이 이미 알려져

있었기 때문에 이산 코사인 변환 계수들의 일차원적인 분포를 이용해 이중 압축된

이미지를검출하는연구들이존재했다.이산코사인변환계수의일차원분포에대

해 벤포드 분석을 진행하거나 [14], 최근에는 합성곱 신경망을 이용한 학습기반의

연구들도제안되었다 [15].

이중압축된이미지의복원에대한연구는최근에서야제안되기시작했다.이중

압축된이미지들은크게정렬되어이중압축된경우와정렬되지않은채로이중압

축된경우로나뉜다. AGARNet [5]은정렬된이중압축의두품질계수를각각작은

값부터매우큰값에이르기까지다양하게조절해가며실험하였다. FBCNN [4]은

첫번째와두번째압축품질계수의대소를기준으로하여단순한이중압축과복잡

한이중압축으로분류하였다.첫번째와두번째압축품질계수를각각 QF1, QF2
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라 할 때, 이중 압축 탐색 알고리즘 [16]을 이용하여 정렬 이중 압축과 QF1 > QF2

인비정렬이중압축을단순한이중압축이라정의하고 QF1 ≤ QF2인비정렬이중

압축을 복잡한 이중 압축으로 정의하였다. 본 논문에서는 FBCNN [4]에서 제안한

단순한이중압축과복잡한이중압축의복원에대한실험을진행하였다.

2.4 베이즈추론을이용한복원

y,x 를 각각 왜곡된 이미지, 원본 이미지라 했을 때, 이미지 복원 모델은 사후 확

률 p(x|y)을 학습하는 것을 목표로 한다. 일반적으로 최대 사후 확률(maximum a

posteriori; MAP)에 기반하여 사후 확률을 학습한다. 하지만 p(x|y)의 분포는 매우

복잡하고 학습하기 어려워 이를 단순히 합성곱 신경망만으로 추론하는 것은 쉽지

않다. VDIR [1]은 x와 y의결합확률분포(joint distribution) p(x,y)를이용하여사후

분포를상대적으로쉽고계산가능한하위문제들로분할하는접근법을제안하였다.

먼저새로운변수 c를제안하여결합확률분포를식 (1)와같이 4개의항으로재구성

했다.

log p(x,y) = Ec∼q(c|y)[log p(x|y, c)]]−DKL(q(c|y)||p(c))

+Ec∼q(c|y)[log p(y|c)] +DKL(q(c|y)||p(c)) (1)

이때, q(c|y)는계산이가능한분포로 p(c|x,y)를근사하는분포이다. DKL는

항상 양수이기 때문에 식 (1)에서 앞의 세 항을 변분 하한(variational lower bound)

으로정의하였다.이변분하한을최대화하는방향으로학습을진행시켜결합확률

분포를최대화하도록유도하였다.첫번째항은잠재변수와왜곡된이미지가주어

졌을 때 이미지를 복원화는 과정과 관련이 있고, 두 번째 항은 잠재 변수의 분포를

제한하는 항이다. 마지막 항은 잠재 변수를 이용하여 왜곡된 이미지를 재구성하는

항이다.
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p(x|y)를근사하는함수 q(x|y)를식 (2)과같이정의한다면식 (1)에서학습한

p(x|y ,c), q(c|y)를이용하여목표로하는 p(x|y)에대한추론이가능하다.

q(x|y) =
∫
c
q(x, c|y)dc =

∫
c
p(x|y, c)q(c|y)dc (2)

식 (1)를 토대로 한 VDIR의 전체적인 구조는 그림 1.1과 같다. 본 논문에서는

VDIR [1]의구조를기반으로하여이미지복원모델을구성하였다.
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제 3장제안하는방법

본논문에서는그림 1.1의구조를기반으로하여변형가능한합성곱구조를 [7,8]이

용한변형가능한오프셋게이트네트워크을제안하였다.세부적으로는변분오토인

코더의의잠재변수로부터얻어낸사전정보를활용해변형가능한합성곱의 [7,8]오

프셋과변조마스크를적응적으로조절하는품질계수게이팅오프셋블록(Quality

factor Gating Offset Block; QGOB)을 새롭게 제안하였다. 제안하는 방법을 설명하

기에앞서변형가능한합성곱구조에대해간단하게서술하고자한다.

3.1 변형가능한합성곱구조

일반적인합성곱연산은입력에상관없이고정된수용영역을사용한다.하지만,이

는 다양한 형태의 입력에 대해 효과적으로 대응할 수 없다는 단점을 지니고 있다.

일반적인 3 커널에 의한 합성곱 연산을 수식으로 표현한다면 식 (3)와 같다. 이 때,

R 은 3 그리드에 해당하는 상대 좌표 집합, p0 는 커널의 중심 위치, 그리고 w는 3

커널의합성곱계수를의미한다.

Res x2 Res x2 Res x2 Res
De
Res

x2 De
Res

x2
De
Res

x2C C C

QGOB QGOB QGOB

Latent vector Latent vector Latent vector

그림 3.1: 제안하는 복원 네트워크 구조. 그림 1.1의 VDIR의 구조에서의 복원 네트
워크부분.
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y(p0) =
∑
pn∈R

w(pn) · x(p0 + pn) (3)

일반적인합성곱연산의이러한단점을해결하기위해적응적으로수용영역을

조절할수있는변형가능한합성곱연산이제안되었다 [7].합성곱커널의일반적인

그리드 R에입력에따라적응적으로변화하는학습가능한오프셋 ∆pn을추가하였

다.이후이미지내에서덜중요한영역을제거하더라도네트워크출력이변화하지

않는 다는 점에 착안하여 효율적인 학습을 위해 개선된 변형가능한 합성곱 연산이

제안되었다 [8]. 해당 영역에서 오프셋의 학습강도를 조절하는 학습가능한 변수인

변조 마스크(modulation mask) ∆mn를 추가하여 입력 특징맵의 형태에 따라 적응

적으로 오프셋의 값을 조절하도록 하였다. 식 (4)는 개선된 변형가능한 합성곱을

표현한수식이다.

y(p0) =
∑
pn∈R

w(pn) · x(p0 + pn +∆pn) ·∆mn (4)

변형가능한합성곱연산은수용영역을유연하게설정할수있다는장점때문에

주로 객체 탐지나 분류에서 많이 사용되어 왔다. 하지만 이미지 복원 또한 다양한

픽셀들이 최종 출력맵에 다른 가중치로 반영되기 때문에 수용 영역을 적응적으로

조절할 필요가 있다. 따라서 본 논문에서는 식 (4)의 개선된 변형가능한 합성곱 구

조에기반하여이미지의품질계수를이용하여오프셋과변조마스크를적응적으로

조절하는품질계수게이팅오프셋블록을제안하였다.
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3.2 품질계수게이팅오프셋블록

3.2 절에서는 품질 계수에 따라 변형가능한 합성곱의 오프셋을 적응적으로 조절하

는 품질 계수 게이팅 오프셋 블록을 제안한다. 제안하는 구조는 먼저 디코더에서

이전 스케일의 오프셋 정보를 현재 스케일의 오프셋을 학습하는데 초기 정보로 활

용한다.또한,변분오토인코더로부터추출한잠재벡터를오프셋출력의게이트웨

이트로이용하여적응적으로오프셋의값을조절해줄수있도록하였다.그림 3.1은

품질계수게이팅오프셋블록의구조를나타낸다.
C
o
n
v

MLP

C

x2

In
p
u
t

P
re

v
O

ffse
t

Latent vector

O
ffse

t

C
o
n
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그림 3.2: 품질 계수 게이팅 오프셋 블록의 세부구조. 이전 계층의 오프셋을 연결
하고 잠재벡터를 변환하여 게이트 웨이트로 사용해 품질계수에 따라 적응적으로

블록이작동하도록유도함.

세부적으로는,먼저변분오토인코더로부터추출한잠재벡터 c를두개의다층

퍼셉트론레이어를이용하여품질계수에따라적응적으로오프셋의값을조절하는

게이트웨이트 goffset를생성한다.게이트웨이트 goffset을생성하는과정은식 (5)

과같이구성된다.
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goffset = σ(W2(σ(W1c+ b1)) + b2) (5)

이때, σ(·)는활성화함수 LeakyReLU를의미한다.

i 번째 계층에 존재하는 변형가능한 합성곱의 오프셋과 변조 마스크를 각각

∆p(i), ∆m(i)라고하자.입력특징맵 x가이전계층의오프셋과변조마스크∆p(i−1),

∆m(i−1)와컨볼루션연산을통해합쳐진뒤,잠재벡터로부터생성한게이트웨이

트 goffset를 통해 새로운 오프셋과 변조 마스크를 적응적으로 조절한다. 세부적인

과정은식 (6)와같이구성된다.

(∆p(i),∆m(i)) = C2(σ(C1(x)), (∆p(i−1),∆m(i−1)))⊗ goffset (6)

3.3 손실함수

손실 함수는 VDIR [1]에서 제안하는 변분 하한을 최대화 하는 방향으로 구성되었

다.먼저첫번째항은잠재변수 c와왜곡된이미지 y가주어졌을때,원본이미지 x

를예측하는항이다.이때,복원된이미지는 x̂ = f(y, c)로나타낼수있기때문에

L1함수를이용하여학습할수있다.

Lres = ||x− x̂||1 (7)

두 번째 항은 변분 오토인코더의 인코더에서 추출한 잠재 벡터의 분포를 추정

하는 항이다. 잠재 벡터 c는 임의의 분포로 매개화가 가능하지만, VDIR [1] 및 본

논문에서는계산의편의를위해이를가우시안분포로설정하였다.추출한잠재벡
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터의분포에대한손실함수는다음과같다.

Llatent = DKL(N(µ,Σ)||N(0, I)) (8)

마지막항은잠재벡터를이용하여왜곡된이미지를복원하는항이다.디코더로

부터재구성된이미지를 ŷ라했을때,손실함수를다음과같이정의할수있다.이에

더해안정적인학습을위해생성적적대신경망의손실함수Ladv를추가하였다.

Ldec = ||y − ŷ||1 + λ1Ladv (9)

최종적으로 3개의 다층 퍼셉트론으로 구성된 품질 계수 예측 네트워크를 학습

하기위한손실함수를추가하였다.

LQF = ||QF − Q̂F ||1 (10)

종합적인손실함수는다음과같다.

Ltotal = Lres + λ2Llatent + Ldec + LQF (11)
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제 4장실험결과및분석

4.1 데이터준비및구현세부사항

본논문에서는기존의연구들과의공정한비교를위해학습및실험전과정에서컬

러 이미지를 YCbCr로 변환한 뒤, MATLAB의 JPEG압축 인코더를 이용해 압축된

이미지를사용하였다.학습셋으로는이미지복원분야에서널리사용되는 DIV2K

[17]와 Flickr2K [18]를이용하였다.제안하는모델은Adam옵티마이저(β1 = 0.9, β2 =

0.999)를이용하여 70만번의반복동안학습되었다.초기학습률은 1× 10−4로설정

하였고, 10만번의반복을한주기로하여 2 × 10−6 까지학습률을주기적으로낮추

는코사인어닐링 [19]을이용하였다.학습배치를구성할때강인한모델을만들기

위해 랜덤한 위치에서 128x128 패치를 잘라낸 뒤, [10, 80] 의 랜덤한 품질 계수로

이미지를 압축했다. 배치는 120개의 패치로 구성되었으며, 랜덤하게 회전, 뒤집기

등의 데이터 증강 방식을 적용하였다. 학습은 2개의 RTX 3090 GPU를 이용하여

진행되었으며,평가는모두 1개의 RTX 3090 GPU에서진행되었다.

4.2 한번압축한이미지

4.2.1 한번압축된흑백이미지에대한복원

제안한구조를이용해한번압축한이미지에대한아티팩트를제거한결과를다른

연구들과 비교했다. 제안하는 방법을 평가하기 위해 Classic5와 LIVE1 [2]을 평가

데이터셋으로사용하였다.또한,기존의 JPEG아티팩트를제거하고자한연구들중

하나의모델을이용하여다양한품질계수에대해복원을하는방법인 DnCNN [3],

QGAC [6], AGARNet [5], FBCNN [4]와비교하였다.
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그림 4.1: ‘Classic5: peppers’를품질계수 20으로압축한이미지를다양한방법들로
복원한결과비교

표 4.1은 아티팩트를 제거한 이미지와 원본 이미지 사이의 PSNR과 SSIM를 측

정한결과이다.제안하는방법이기존의방법들에비해가장좋거나두번째로좋은

성능을 보였으며, 품질 계수가 높아질수록 상대적으로 좋은 성능을 내는 것을 확

인 할 수 있었다. 그림 4.1은 품질 계수 20으로 압축한 Classic5 ‘peppers’ 이미지를

복원한결과이다.

4.2.2 한번압축된컬러이미지에대한복원

또한,제안하는구조를컬러이미지에대해학습시켜기존의방법들과비교하였다.

기존의 방법들 중 컬러 이미지의 JPEG 아티팩트 제거 분야에서 가장 성능이 좋았

던 QGAC [6], FBCNN [4]와 비교하였다. 제안하는 방법을 평가하기 위해 컬러 이

미지로구성된 LIVE1 [2]와 BSDS500의테스트셋을이용하였다. PSNR과 SSIM을

측정한결과는표 4.2에기재하였다.제안하는방법이모든데이터셋에서기존의방

법들에대해대부분우수한성능을보이는것을확인할수있었다.그림 4.2는품질

계수 30으로압축한 BSDS500: 376086이미지를복원한결과이다.제안하는방법이
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표 4.2: LIVE1, BSDS500 테스트셋의 이미지를 한 번 압축한 컬러 이미지에 대한
PSNR, SSIM결과.압축시사용한품질계수는 10, 20, 30, 40이다.가장좋은결과는
굵은글씨체로강조하였다.

Dataset QF JPEG QGAC FBCNN Ours

LIVE1

10 25.69/0.743 27.62/0.804 27.77/0.803 27.81/0.804
20 28.06/0.826 29.88/0.868 30.11/0.868 30.17/0.871
30 29.37/0.861 31.17/0.896 31.43/0.897 31.52/0.899
40 30.28/0.882 32.05/0.912 32.34/0.913 32.44/0.915

BSDS500

10 25.84/0.741 27.74/0.802 27.85/0.799 27.79/0.800
20 28.21/0.827 30.01/0.869 30.14/0.867 30.16/0.870
30 29.57/0.865 31.33/0.898 31.45/0.897 31.52/0.899
40 30.52/0.887 32.25/0.915 32.36/0.913 32.47/0.916

그림 4.2: ‘BSDS500: 376086’를품질계수 30으로압축한이미지를다양한방법들로
복원한결과비교

실제이미지와가장유사하게복원했으며, FBCNN [4]은오히려아티팩트를과도하

게제거하여지나치게매끄럽게만든것을확인할수있었다.

4.3 두번압축한이미지

첫 번째와 두 번째 압축 품질 계수를 각각 QF1, QF2라 할 때, 이중 압축 탐색 알고

리즘 [16]을이용하여정렬이중압축과 QF1 > QF2 인비정렬이중압축을단순한
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이중 압축으로, QF1 ≤ QF2 인 비정렬 이중 압축을 복잡한 이중 압축으로 분류할

수있다 [4].

표 4.3은 LIVE1데이터셋을다양한품질계수를이용해비정렬이중압축한이미

지를복원한결과를비교한것이다.실험에서사용한비정렬이중압축은두번째압

축이전,이미지를좌상단방향으로 (4, 4)만큼이동시킨후이미지를압축한것이다.

FBCNN-A와 Ours-A의경우학습과정에서두번의압축사이에랜덤하게최대 8픽

셀만큼이동시키는데이터증강방법을추가하여비정렬이중압축의성능을개선한

모델이다. 본 논문에서 제안하는 방법이 기존의 방법과 비교해 경쟁력있는 결과를

내고 있음을 확인할 수 있다. 그림 4.3은 ‘LIVE1: caps’ 이미지를 품질 계수 10, 50

으로비정렬이중압축한이미지를복원한결과를기존의방법과비교한그림이다.

표 4.3: LIVE1이미지를비정렬이중압축한흑백이미지에대한 PSNR, SSIM결과.
가장좋은결과는굵은글씨체로강조하였다.

QF1/QF2 JPEG DnCNN QGAC FBCNN FBCNN-A Ours Ours-A

QF1>QF2
30/10 27.49/0.762 28.95/0.805 29.24/0.818 29.46/0.820 29.44/0.818 29.30/0.816 29.44/0.819
50/10 27.65/0.769 29.13/0.810 29.43/0.823 29.64/0.825 29.61/0.823 29.51/0.822 29.62/0.824
50/30 30.61/0.866 32.20/0.895 32.36/0.900 32.61/0.902 32.69/0.901 32.47/0.900 32.72/0.902

QF1=QF2
10/10 26.48/0.715 27.73/0.765 27.78/0.772 27.96/0.774 28.25/0.777 27.81/0.770 28.30/0.779
30/30 29.98/0.847 31.40/0.878 31.46/0.882 31.64/0.884 31.94/0.886 31.48/0.881 31.99/0.888
50/50 31.58/0.888 33.12/0.912 33.17/0.915 33.38/0.917 33.70/0.919 33.23/0.915 33.74/0.920

QF1<QF2
10/30 27.55/0.760 28.33/0.790 28.31/0.791 28.29/0.791 29.38/0.816 28.20/0.788 29.37/0.816
10/50 27.69/0.768 28.30/0.791 28.25/0.791 28.20/0.789 29.52/0.820 28.15/0.788 29.54/0.821
30/50 30.61/0.865 31.89/0.890 31.84/0.892 31.96/0.893 32.64/0.900 31.79/0.890 32.64/0.901
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(c) QGAC (32.01dB) (d) FBCNN (31.92dB)

(b) DnCNN (32.08dB)(a) JPEG (31.33dB)

(e) Ours (31.94dB) (f) FBCNN-A (33.73dB)

(g) Ours-A (33.76dB) (h) GroundTruth

그림 4.3: ‘LIVE1: caps’를 품질 계수 10, 50으로 비 정렬 이중 압축한 이미지를 복
원한 결과. 두 번의 압축 사이에 왼쪽 위 방향으로 (4,4)만큼 이미지를 이동시켜 비
정렬이중압축을모델링하였다.
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4.4 제안방법을구성하는요소들의검증

4.4.1 제안하는구조에대한검증

표 4.4: 제안하는 구조에 대한 제거 연구. Classic5 데이터셋을 품질 계수 30으로 압
축한이미지에대해성능을비교하였다.

DeConv QGOB CVAE PSNR/SSIM
✗ ✗ ✗ 33.38/0.892
✓ ✗ ✗ 33.43/0.893
✓ ✓ ✗ 33.47/0.894
✓ ✗ ✓ 33.49/0.894
✓ ✓ ✓ 33.54/0.894

표 4.4는 본 논문에서 제안하는 방법에 대해 제거 연구(Ablation Study)를 수행

한 결과이다. 먼저 첫 번째 줄은 기본적인 인코더-디코더 구조만을 적용한 결과로

상대적으로 낮은 성능을 보였다. 두 번째 줄은 SADNet [20]과 같이 복원 네트워크

의합성곱연산을변형가능한합성곱으로대치한결과이다.세번째줄부터마지막

줄 까지의 결과를 통해 제안하는 품질 계수 게이팅 오프셋 블록을 적용했을 때 일

반적으로모델의성능이향상됨을확인할수있었다.추가적으로그림 1.1에서변분

오토인코더부분을컨볼루셔널변분오토인코더로변형하여성능을개선하였다.

4.4.2 수용영역에대한시각화

본 논문에서 제안하는 구조는 품질 계수에 따라 변형가능한 합성곱의 오프셋을 적

응적으로조절하였다.그림 4.4는 LIVE1: building이미지를품질계수 10과 50으로

압축한이미지를복원했을때,샘플링포인트를시각화한결과이다.빨간색점은커

널의 중심을 의미하며, 초록색 점들은 변형가능한 합성곱의 샘플링 포인트들이다.

품질계수에따라수용영역의크기가다름을확인할수있었으며,품질계수가낮을

수록수용영역의크기가넓어짐을시각적으로확인할수있었다.
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그림 4.4: ‘LIVE1: buildings’를 품질 계수 10과 50으로 압축한 이미지에 대한 제안
하는구조의샘플링포인트를시각화.
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그림 4.5: LIVE1 [2]데이터셋이미지를복원할때,첫번째변형가능한합성곱레이
어의품질계수에따른커널의샘플링포인트까지의평균거리.

그림 4.6: ‘LIVE1: bikes’를 품질 계수 20으로 압축한 이미지에 대한 제안하는 구조
의 샘플링 포인트를 시각화. 세 가지 스케일에 대해 시각화. Scale 3에서 Scale 1 로
갈수록높은계층의스케일을의미.

또한 정량적인 비교를 위해 제안하는 모델을 품질 계수 게이팅 오프셋 블록을

사용하지 않은 구조를 베이스라인으로 하여 비교하였다. 그림 4.5는 그림 3.1의 첫
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번째 변형가능한 합성곱 레이어에서 각 위치로부터 커널의 샘플링 포인트까지의

거리의평균을비교한그래프이다.품질계수게이팅오프셋블록을사용하지않은

모델과 비교했을 때, 전체적으로 샘플링 포인트 까지의 평균 거리가 증가해 수용

영역이 넓어지는 효과가 있었으며, 품질 계수에 따라서 수용 영역의 크기를 적응

적으로 조절하고 있음을 확인할 수 있었다. 추가적으로 그림 4.6은 스케일에 따라

변형가능한 합성곱의 샘플링 포인트를 시각화 한 결과이다. 인코더-디코더와 같은

멀티스케일구조를통해낮은계층에서는더넓은수용영역에서,높은계층에서는

좁은수용영역에서특징을추출할수있음을확인할수있었다.
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제 5장결론

본논문에서는 JPEG아티팩트를효과적으로제거하기위한방법을연구하였다.변

분 오토 인코더로 부터 추출한 잠재 벡터를 이용해 품질 계수를 추정하였고, 잠재

벡터를이용해게이트웨이트를생성하여 JPEG압축의가장강력한사전정보인품

질계수에따라변형가능한합성곱의오프셋을적응적으로조절하는새로운구조를

제안하였다.제안하는구조가흑백,컬러이미지에서의아티팩트제거뿐만아니라

이중압축된이미지의아티팩트를제거하는데기존의방법들과비교해경쟁력있는

결과를내고있음을실험적으로보였다.

또한,변형가능한합성곱의커널의위치를시각화해품질계수에따라적응적으

로수용영역의크기가변화함을실험적으로검증하였다.추가적으로인코더-디코더

구조에서이전스케일의오프셋정보를전달해스케일에따라서도수용영역의크기

를적응적으로조절함을보였다.
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compression detection by means of benford-fourier coefficients. In 2014 IEEE

International Workshop on Information Forensics and Security (WIFS), pages

113–118. IEEE, 2014.

31
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ABSTRACT

JPEG compression has become the most widely used compression algorithm due

to its fast speed and reasonable compression rate. However, when compressed with a

high quality factor to increase the compression rate, a large loss occurs in the frequency

domain, which appears as an artifact in the image domain. Accordingly, research to

remove artifacts generated during the JPEG compression process was recognized as

an important task in the field of image restoration.

Early studies for image compression artifacts reduction have made great progress

with the introduction of data-driven convolution neural networks. Most of the exist-

ing methods exploit information on image quality factors from metadata, which is

sometimes wrong due to double compression. Moreover, some methods trained one

network for each quality factor, which hinders practical applications where images are

compressed with different quality factors case by case in real situations.

To deal with this issue, we propose a Deformable Offset Gating Network (DOGNet),

based on a variational autoencoder (VAE) and deformable residual network. The main

idea of the proposed method is to use latent features of the VAE to guide the offset

of the deformable convolutions in restoring the compressed image flexibly. Extensive

experiments on various datasets and quality factors show that the proposed method

achieves better or comparable results to the state-of-the-art in JPEG artifact removal.

keywords: JPEG Artifacts Removal, Quantization, Image Restoration, Double JPEG

Compression

student number: 2021-27271

33


	제 1 장 서론
	1.1 연구의 배경
	1.2 연구의 내용
	1.3 논문의 구성

	제 2 장 기존 연구
	2.1 학습 기반의 JPEG 아티팩트 제거
	2.2 이산 코사인 변환(DCT)을 이용한 JPEG 아티팩트 제거
	2.3 이중 압축된 이미지의 복원
	2.4 베이즈 추론을 이용한 복원

	제 3 장 제안하는 방법
	3.1 변형 가능한 합성곱 구조
	3.2 품질 계수 게이팅 오프셋 블록
	3.3 손실 함수

	제 4 장 실험 결과 및 분석
	4.1 데이터 준비 및 구현 세부 사항
	4.2 한 번 압축한 이미지
	4.2.1 한 번 압축된 흑백 이미지에 대한 복원
	4.2.2 한 번 압축된 컬러 이미지에 대한 복원

	4.3 두 번 압축한 이미지
	4.4 제안 방법을 구성하는 요소들의 검증
	4.4.1 제안하는 구조에 대한 검증
	4.4.2 수용영역에 대한 시각화


	제 5 장 결론
	ABSTRACT


<startpage>6
제 1 장 서론 6
  1.1 연구의 배경 6
  1.2 연구의 내용 7
  1.3 논문의 구성 8
제 2 장 기존 연구 9
  2.1 학습 기반의 JPEG 아티팩트 제거 9
  2.2 이산 코사인 변환(DCT)을 이용한 JPEG 아티팩트 제거 10
  2.3 이중 압축된 이미지의 복원 11
  2.4 베이즈 추론을 이용한 복원 12
제 3 장 제안하는 방법 14
  3.1 변형 가능한 합성곱 구조 14
  3.2 품질 계수 게이팅 오프셋 블록 16
  3.3 손실 함수 17
제 4 장 실험 결과 및 분석 19
  4.1 데이터 준비 및 구현 세부 사항 19
  4.2 한 번 압축한 이미지 19
   4.2.1 한 번 압축된 흑백 이미지에 대한 복원 19
   4.2.2 한 번 압축된 컬러 이미지에 대한 복원 21
  4.3 두 번 압축한 이미지 22
  4.4 제안 방법을 구성하는 요소들의 검증 25
   4.4.1 제안하는 구조에 대한 검증 25
   4.4.2 수용영역에 대한 시각화 25
제 5 장 결론 29
ABSTRACT 33
</body>

