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            Abstract
          
        

        
          방대한 홀로그램 데이터를 디지털 형식으로 압축하는 것은 중요한 문제이다. 특히, 상용화를 위해 위상 전용 홀로그램의 압축에 관한 연구가 주목된다. 자연 영상에 최적화된 기존 표준 압축 기술은 위상 신호를 압축하는데 적합하지 않으며, 위상 신호에 대해 최적화 가능한 신경망 기반 압축 기술은 좋은 성능을 기대할 수 있으나 고해상도 홀로그램 데이터를 학습하는 데 메모리 문제가 존재한다. 본 논문에서는 메모리 문제를 해결할 수 있는 학습 가능한 신경망 기반의 블록 단위 압축 기술을 위상 전용 홀로그램에 적용해봄으로써 블록 기반이라는 동일 조건 내에서도 제안 방식이 표준 코덱보다 상당한 성능향상을 보일 수 있음을 밝혔다. 신경망 기반의 블록 단위 압축은 기존 코덱과의 호환성을 제공할 수 있으며, 메모리 문제를 해결하는 동시에 위상 전용 홀로그램 압축에 대해 월등히 좋은 성능을 보일 수 있다

        

        
          
            초록
          
        

        
          It is an important issue to compress huge holographic data in a digital format. In particular, research on the compression of phase-only holograms for commercialization is noteworthy. Conventional video coding standards optimized for natural images are not suitable for compressing phase signals, and neural network-based compression model that can be optimized for phase signals can achieve high performance, but has a memory issue in learning high-resolution holographic data. In this paper, we show that by applying a block-based learned image compression model that can solve memory problems to phase-only holograms, the proposed method can demonstrate significant performance improvement over standard codecs even under the same conditions as block-based. Block-based learned compression model can provide compatibility with conventional standard codecs, solve memory problems, and can perform significantly better against phase-only hologram compression.
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      Ⅰ. 서 론
      디지털 홀로그래피는 빛의 위상과 세기를 동시에 기록함으로써 복잡한 3D 정보를 기록하고 재구성할 수 있는 차세대 이미지 기술이다. 디지털 홀로그램은 넓은 시야각을 제공하기 위해 다소 작은 단위의 픽셀 크기가 요구되며 하나의 홀로그램에는 대량의 픽셀 수가 포함될 수 있다. 따라서 홀로그램을 기록할 때 발생 되는 상당한 저장 비용과 대역폭 문제를 해결하기 위한 효율적인 홀로그램 압축 방식이 필요하다[1].

      디지털 홀로그램은 복소 데이터로 진폭(Amplitude)과 위상(Phase) 혹은 실수(Real)와 허수(Imaginary)의 2D 이미지 조합으로 표현될 수 있다[1]. 홀로그램 데이터는 특수 광 변조기(SLM)에 의해 변조될 수 있으며, 현재 일반적으로 사용되는 SLM은 진폭 또는 위상 신호만 변조할 수 있다. 특히, 위상 변조 방식은 진폭 변조 방식보다 광 효율이 높고, DC, Twin 이미지가 발생하지 않기 때문에 주로 사용된다[2]. 그러나 대부분의 기존 디지털 홀로그램 압축 연구는 실수와 허수 표현의 복소 홀로그램 압축에 대한 것으로 상용화에 적합하지 않다. 따라서 실제 상용화를 위해서는 위상 전용 홀로그램(POH, Phase Only Hologram) 압축을 위한 연구가 필요한 실정이다.

      2014년 JPEG는 홀로그램 압축을 위한 JPEG Pleno holography[3]를 포함하는 JPEG Pleno라는 새로운 3D 이미지 압축 표준화 프로젝트를 시작했다. JPEG Pleno에서는 실수와 허수 표현의 복소 홀로그램 압축에 대해 JPEG[4], JPEG 2000[5], H.264/AVC[6], H.265/HEVC[7]의 기존 이미지 및 비디오 코딩 표준을 사용한 사전 압축 실험을 진행했다. 기존의 표준 압축 기술은 자연 영상에 최적화되어 있어 홀로그램 압축 성능에 한계를 보였다. 복소 홀로그램 압축을 위한 Interfere Codec[8]도 개발되어 기존 표준 코덱 대비 높은 성능 향상을 보였지만 이는 복소 홀로그램에 대한 압축 기술로 POH에 적용하는 연구는 부족하다.

      한편, 최근에는 POH 압축을 위한 연구들도 진행되고 있다. [9]는 JPEG으로 압축 복원된 POH의 아티팩트를 신경망 학습을 통해 줄이는 후처리 방법을 제안하였다. 또한 랜덤 위상 최적화를 시도한 [10]과 신경망 기반 POH 압축 방법[11,12]도 제안되었다. 딥러닝 기반의 압축 방식은 높은 압축 효율을 보였지만, 큰 해상도의 홀로그램 데이터를 학습하기 위해 매우 큰 메모리가 필요하다는 물리적 어려움이 존재한다.

      본 논문에서는 학습 가능한 신경망 기반의 블록 단위 POH 압축 방법이 기존의 표준 비디오 코딩 방법보다 높은 압축 성능을 달성할 수 있음을 밝히고자 한다. 2장에서는 POH의 생성 방법과 기존 압축 기술에 대해 제시한다. 3장에서는 POH를 위한 신경망 기반 블록 단위 압축 방법을 제시한다. 제안 방법은 학습 가능한 신경망 기반 블록 단위 이미지 압축 모델을 사용함으로써 메모리 문제를 해결하고 표준 코덱 간의 호환성을 제공할 수 있다. 4장에서는 제안 방법과 기존 기술의 압축 성능 결과를 비교한다. 4장의 실험 결과를 통해 알 수 있듯, 제안 방법은 최신 비디오 압축 표준인 VVC 대비 BD-rate –48.5%의 상당히 향상된 성능을 보여준다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        1. 위상 전용 홀로그램 생성
        POH는 복소 데이터인 홀로그램으로부터 위상 정보만을 갖도록 생성된 홀로그램으로 위상 변조 방식에 사용된다. POH는 생성과정에서 진폭 정보의 누락으로 재구성 품질 저하가 발생하는데, 이를 최소화하려는 방법으로 반복적, 비반복적 최적화 기술이 사용될 수 있다. Gerchberg-Saxton (GS) 알고리즘은 대표적인 반복 최적화 방법으로 위상 전용 홀로그램을 생성하는 고전적인 접근 방식이다[13]. Double Phase Amplitude Coding (DPAC)은 진폭과 위상값을 두 위상값으로 인코딩하여 두 위상을 격자 모양의 패턴으로 배치하는 생성기술이다[14]. 이는 비반복적 최적화 기술의 하나로 물리적 이론에 기반을 두며, 다른 반복적 기술 대비 빠른 생성 속도로 사용에 용이하다는 장점이 있다. [15]는 Stochastic Gradient Descent (SGD) 방식을 이용한 반복 최적화 기반의 위상 홀로그램을 생성 방식을 제안했다. SGD 알고리즘은 기존의 알고리즘들보다 좋은 복원화질을 보였지만 최적화까지 많은 시간이 요구된다는 단점이 있다. 본 논문에서는 고전적인 방식의 GS 알고리즘보다 좋은 복원 화질을 가지면서도[15] 빠른 생성 시간으로 널리 사용될 수 있는 DPAC 알고리즘으로 생성된 POH를 실험 대상으로 한다.

        DPAC은 이중 위상 방법[16]의 이론에 기반한 방식이다. 이중 위상 방법은 복소 홀로그램의 진폭과 위상 신호를 두 위상 신호로 변환하여 POH를 생성하는 방법이다. 복소 홀로그램 C가 [0,1] 범위를 갖는 진폭 A, 위상 P로 표현될 때, C는 식 (1)과 같이 두 위상 Pa,Pb로 표현 가능하다. 이때 두 항의 위상은 가변적이지만 진폭은 일정한 값을 가진다.

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

        이중 위상 방법에서는 이를 디스플레이할 때 두 위상이 하나의 복소수 값이 되도록 물리적 통합을 용이하게 하기 위해 두 위상을 광학적으로 결합하는 맞춤형 SLM[17]이 사용된다. DPAC은 이를 더 간단하게 통합하는 방식으로 식 (1)로 계산된 인접한 두 위상값을 바둑판 패턴으로 배치한다. 이 과정에서 sub-sampling으로 인한 정보 손실이 발생한다. 그림1의 예시와 같이 DPAC으로 생성된 위상 전용 홀로그램이 체크보드 패턴을 보이는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          그림 1. 
				
          

          
            DPAC으로 생성된 위상 전용 홀로그램의 예시
            Fig. 1. Example of POH generated with DPAC

          
          

          

        

      

      
        2. 표준 압축 기술
        HEVC (High Efficiency Video Coding)는 고해상도 및 초고속 프레임율을 갖는 초고화질 디지털 비디오에 대한 수요가 증가함에 따라 ITU-T의 VCEG와 ISO/IEC MPEG에서 JCT-VC (Joint Collaborative Team on Video Coding)를 결성하며 개발되었다. HEVC는 이전 표준이었던 H.264/AVC과 전체적인 부호화 및 복호화 형태는 비슷하게 유지하면서 더욱 높은 고화질, 해상도의 비디오 압축 성능과 고속 병렬처리를 주요 목표로 하여 표준화되었다.

        HEVC는 블록 단위의 하이브리드 영상 압축 기술로 입력 이미지 프레임 또는 슬라이스가 최대 크기 64×64의 여러 기본 처리 단위인 코딩 트리 단위(CTU)로 분할되어 처리된다. 래스터 스캔의 순서로 처리되는 각 블록은 공간적 또는 시간적 중복성을 제거하기 위해 공간적 또는 시간적 예측이 수행된다. 예측 후의 잔차 신호는 에너지 압축 계수를 얻기 위한 변환 모듈에 이어 양자화 모듈로 처리된다. 양자화 모듈은 양자화 매개변수(QP)에 의해 압축 강도가 결정되며 변환된 계수를 양자화하여 손실 코딩을 수행한다. 마지막으로 CABAC (Context-Adaptive Binary arithmetic coding)을 수행하여 통계적 중복성을 제거해 비트스트림으로 전송한다. 또한, 2개의 인루프 필터를 순차적으로 수행하여 코딩 효율성과 시각적 품질을 모두 높일 수 있다. 인루프 필터는 블로킹 아티팩트을 완화하기 위한 DBF (Deblocking Filter)와 재구성 샘플 간의 픽셀 오류를 줄이기 위한 SAO (Sample Adaptive Offset)로 구성되어 있다. HEVC 부호화기는 그림 2와 같다[18].

        
          
          

          그림 2. 
				
          

          
            HEVC 부호화기 블록도
            Fig. 2. Block diagram of HEVC encoder

          
          

          

        

        VVC (Versatile Video Coding)는 HEVC 이후의 최신 표준화 기술로 이전 세대의 코덱인 HEVC보다 2배 이상의 효율을 목표로 개발되었다. VVC에 포함된 기술들은 부호화 효율 향상과 복잡도 감소를 위해 HEVC의 영상분할구조, 화면 내 예측, 화면 간 예측, 변환, 양자화, 인 루프필터 및 엔트로피 코딩 각각의 단계에서 여러 모드 및 기술들이 변경되고 추가되었다[19].

      

      
        3. 신경망 기반의 이미지 압축 기술
        최근 몇 년간 신경망이 크게 주목받음에 따라 신경망 기반의 이미지 및 비디오 압축 모델이 활발히 연구되고 있다. 신경망 기반의 이미지 압축모델은 일반적으로 그림 3과 같이 Auto-encoder 구조로 인코더 분석기, 양자화 모듈, 엔트로피 인코더, 엔트로피 디코더, 디코더 합성기를 가진다. 초기 CNN 기반의 end-to-end 이미지 압축모델은 [20]에서 제안되었다. [20]의 모델을 발전시킨 구조로 [21]에서는 잠재 확률 분포의 매개변수를 예측하기 위한 부가정보로 hyperprior를 도입하였으며, [22]에서는 공간적 중복성을 활용하여 autoregressive 기반의 모듈을 도입한 모델로 확장했다. [23]은 인코더 및 디코더에 Attention module을 도입하고, 잠재 벡터 추정을 위해 가우시안 혼합 모델을 사용했다. 최근에는 [24]와 같이 전역적인 정보를 활용하여 CNN 구조의 단점을 보완할 수 있는 트랜스포머 기반의 압축모델들도 활발히 연구되고 있다.

        
          
          

          그림 3. 
				
          

          
            신경망 기반 부호화기 블록도
            Fig. 3. Block diagram of neural network based encoder, Q : Quantization, AE : Arithmetic Encoder, AD : Arithmetic Decoder

          
          

          

        

        신경망 기반의 이미지 압축모델은 대부분 전체 이미지 단위로 처리된다. 이는 높은 계산 복잡도와 메모리 이슈를 가지며, 표준 코덱과의 호환성을 제공하기 어렵다. 블록 단위의 압축모델을 사용하면 이미지를 더 작은 블록 단위로 분할하여 처리하기 때문에 메모리 요구 사항을 줄일 수 있으며, 통상의 표준 코덱과도 호환될 수 있다[25]. 또한, 이전에 디코딩된 블록을 현재 블록 압축, 복원에 추가적인 정보로 활용할 수 있기 때문에 효율적인 코딩이 가능하다. [25]에서는 엔트로피 코딩을 위한 매개변수 예측에 디코딩된 주변 블록을 활용하여 좋은 성능을 보였다. [26]은 주변 블록을 인코딩 과정에 활용하고, 루마 신호를 크로마 신호 인코딩에 활용하면서 압축 효율을 높였다. [27]에서는 디코딩된 주변 블록 정보를 활용하여 공간적 예측을 수행하고 예측과의 잔차를 코딩하는 LBHIC (Learned Block-based Hybrid Image Compression) 모델을 제안하였다. 일반적으로 블록 단위 신경망 압축모델은 이미지 단위 모델보다 낮은 성능을 보이는 것에 반에 LBHIC은 이미지 단위 압축 모델과 비교해서도 좋은 성능을 달성했다. 본 논문에서는 신경망 기반의 블록 단위 압축에서 좋은 성능을 보인 LBHIC 모델을 POH 압축에 사용하였다.

      

      
        4. 성능척도
        POH의 압축 성능평가는 위상 홀로그램 도메인과 수치적 재구성(NR) 도메인 모두에서 수행된다. 홀로그램 도메인은 압축이 적용되는 위상 신호의 영역을 의미하며, NR 도메인은 수치적으로 재구성된 객체가 영상으로 표시되는 영역을 의미한다. 각 도메인에서의 성능평가는 표준 코덱 개발 시 코딩 효율을 정량화하기 위해 통상적으로 사용되는 Rate Distortion performance (RD-curve)와 Bjontegaard delta rate (BD-rate)[28]를 사용한다. 이때 화질평가는 객관적인 품질 메트릭인 PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)을 사용한다. 위상 도메인에서의 PSNR 계산은 위상 주기성을 고려하기 위해 [29]에서 제안된 방식을 사용한다. 비트 전송률은 BPP (bits per pixel)로 측정되며 수식 (2)와 같이 계산할 수 있다.

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      위상 신호는 무작위적인 특성이 매우 강해 자연 영상과는 그 특성이 매우 다르다. 따라서 자연 영상에 대해 최적화된 통상의 압축 표준에서는 위상 신호를 효율적으로 압축하기 어렵다. 가장 최신 표준인 VVC는 자연 영상에서 좋은 압축 성능을 보이지만 위상 신호 압축은 잘되지 않는다.

      최근 위상 신호 압축을 위한 툴로 학습 가능한 신경망 기반의 방법론이 연구되고 있다. 통상의 표준 압축 코덱은 다양한 입력 영상에 대해 적응적으로 최적화되기 어렵고, 개별 모듈을 공동으로 최적화하기 어렵다는 단점이 있지만, 신경망 기반의 방법론은 입력 영상에 대한 적응적 최적화가 가능하여 위상 신호 압축에 대해 좋은 성능을 기대할 수 있다. [12]는 POH의 생성 및 압축을 위한 end-to-end 기반의 신경망 모델을 제안하여 높은 압축 성능을 달성했다. 그러나 이는 이미지 단위의 신경망 모델로 높은 해상도의 홀로그램을 학습하기에는 큰 메모리가 요구된다.

      본 논문에서는 위상 신호에 대해 학습이 가능한 신경망 기반의 블록 단위 압축 모델을 사용하면 메모리 이슈를 해결하면서도 기존의 표준 압축 기술보다 높은 성능을 달성할 수 있음을 보였다. 실험에 사용된 신경망 모델 구조는 자연 영상에 대해 좋은 성능을 보인 LBHIC[27]을 기반으로 한다. LBHIC은 주변 블록을 활용하여 부호화하려는 대상 블록을 예측하는 예측 모듈(CPM), 대상 블록을 압축 복원하는 압축 모듈(Compression Module), 복원 화질을 높이기 위한 후처리 모듈(BPM)로 구성되어 있다. 입력 이미지는 블록 단위의 패치로 분할되어 순차적으로 예측, 압축, 후처리 모듈에 처리된다. 예측 모듈은 부호화할 대상 블록의 참조 블록이 디코딩되어 있다면 참조 블록을 입력으로 하여 예측 블록을 생성한다. 참조 블록은 부호화하고자 하는 블록(Ii,j)의 왼쪽
, 위
 블록을 의미한다. 압축 모듈은 CNN 기반의 Auto-encoder 구조로 현재 블록과 예측 모듈에서 예측된 예측 블록과의 차분을 압축한다. 만일, 참조 블록이 없거나 부호화되지 않았다면 대상 블록을 압축한다. 압축 모듈에 입력된 블록은 비선형 레이어로 구성된 인코더에서 잠재 공간으로 변환되고, 변환된 잠재 벡터는 양자화된 후, 학습 가능한 엔트로피 모델과 산술 코딩을 걸쳐 비트스트림으로 압축된다. 이때 엔트로피 모델에서의 잠재 벡터 분포 추정을 위한 hyperprior 정보도 인코딩된다. hyperprior 인코더에서는 확률 모델의 파라미터를 추정하며, 잠재 벡터 분포의 매개변수화에는 정교한 추정을 위해 가우시안 혼합 모델이 사용된다. 추가적으로 autoregressive한 context model을 사용하여 엔트로피 파라미터 예측에 도움을 준다. 압축된 비트스트림은 압축 모듈 내의 디코딩 네트워크들을 걸쳐 복원 신호로 디코딩될 수 있다. 전체 블록에 대해 부호화 및 복호화가 완료되면 블로킹 아티팩트를 제거하기 위한 후처리 모듈이 수행된다. LBHIC의 전체적인 모델 구조는 그림 4와 같다.

      
        
        

        그림 4. 
				
        

        
          LBHIC의 블록도
          Fig. 4. Block diagram of LBHIC

        
        

        

      

      본 논문에서는 POH 압축에 대해 동일한 블록 기반의 압축 조건에서 학습 가능한 신경망 압축 기술이 자연 영상에 최적화된 기존의 표준 압축 코덱보다 좋은 성능을 달성할 수 있을지에 대한 가능성을 검증하기 위한 목적으로 단순화된 LBHIC 구조를 사용했다. 실제 사용된 네트워크는 후처리 모듈을 제외하고, 예측 모듈과 압축 모듈로만 구성되었다. 또한, 잠재 벡터의 분포 예측에는 싱글 가우시안 모델을 사용했다. 후처리 모듈을 통해 블로킹 아티팩트를 제거한다면 더 좋은 성능을 달성하겠지만, 본 논문에서는 가능성 검증 단계로써 블로킹 아티팩트가 존재하는 상황에서도 좋은 성능을 보일 수 있을지 확인하였다. 결과적으로 단순화된 신경망 구조로도 제안 방법이 매우 좋은 성능을 달성한 것을 확인할 수 있었다.

      단순화된 신경망은 2.2절의 방식으로 생성한 POH 데이터셋에 대해 최적화되었으며, 학습은 총 세 개의 단계로 진행하였다. 첫 번째 단계에서는 각 블록에 대한 압축 성능을 높이기 위해 예측 모듈이 제외된 압축 모듈만을 학습했다. 두 번째 단계에서는 복원된 주변 블록으로부터 예측을 잘할 수 있도록 예측 모듈만을 학습했다. 세 번째 단계에서는 예측 및 차분 인코딩과 블록 인코딩을 동시에 잘할 수 있도록 전체 네트워크를 학습했다. 위상 신호는 자연 영상과 달리 채널 간 상관관계가 거의 없으므로 모든 학습 과정과 테스트 과정은 채널별로 진행하였다.

      전체 학습 과정에서 신경망을 최적화하기 위한 손실함수 L은 수식 (3)에 나타낸 바와 같이 비트율 지표 R과 왜곡지표 D가 가중합하여 사용한다. 이때 비트율 R은 잠재 벡터의 엔트로피로 계산되며, 왜곡 D는 원본 영상(x)과 복원 영상(
) 간의 MSE를 이용하여 계산한다. λ는 비트율과 화질(복원 오차) 사이의 중요도에 따라 그 비율을 결정해주는 상수로, λ값이 증가할수록 복원 왜곡이 줄어들지만 비트율이 증가하게 된다[30].

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험결과
      
        1. 실험 조건
        실험을 위한 이미지 데이터셋으로는 DIV2K[31]를 사용했다. 홀로그램을 SLM에 변조하기 위해서는 물리적인 기술의 어려움으로 통상 2K 이상의 해상도가 요구되며, 실제 SLM 환경에서는 의미 있는 영역에 대한 관찰이 중요하기 때문에 최대한 SLM에서의 환경과 유사할 수 있도록 [15]와 같이 모든 이미지 데이터셋을 1600×880의 픽셀 영역을 갖도록 crop하고 1920×1080의 해상도를 갖도록 0으로 패딩하여 사용하였다. 의미 있는 영역에 대한 평가가 중요하므로 성능평가 시 원본 영상과 복원 영상의 왜곡은 픽셀 영역에서만 계산되었다. 신경망 학습에는 800개의 DIV2K train 데이터셋을 DPAC, GS, SGD의 방식으로 생성한 총 2400개의 POH를 사용하였고, 성능평가에는 100개의 DIV2K valid 데이터셋을 DPAC 방식으로 생성한 POH를 사용하였다. 이미지 데이터셋을 홀로그램으로 생성 시 [15]에서와 같은 조건으로 wavelength는 638, 520, 450nm, propagation distance는 20cm, pixel pitch는 6.4μm을 사용하였다. 이때, 이미지 데이터셋과 생성된 POH 데이터셋은 모두 각 색상 채널별로 8bit로 표현된다.

        성능평가를 위한 기존의 표준 소프트웨어로는 HEVC reference software인 HM16.20[32]와 VVC reference software인 VTM11.0[33]을 사용하였다. HEVC의 QP는 22, 27, 32, 27, VVC의 QP는 17, 27, 32, 37을 사용하였으며, RGB 4:4:4 환경에서 압축을 진행했다. 신경망 모델의 학습 과정에서 수식 (3)의 λ는 128, 2048, 8192, 32768을 사용하였으며, 코딩 블록 단위는 128x128을 사용하였다. 신경망에 대한 테스트는 각각의 λ와 색상 채널별로 학습된 모델을 사용하였다. 실험에 사용된 모든 QP 및 λ는 각 코덱의 비트율-왜곡 그래프의 bpp range가 최대한 겹칠 수 있도록 설정하였다.

      

      
        2. 표준 압축 코덱과의 비교
        그림 5는 위상 도메인, 그림 6는 NR 도메인에서의 비트율-왜곡 성능을 보여준다. PSNR과 BPP는 100개의 모든 테스트 데이터셋 평균을 나타낸다. 그림 6의 DPAC 그래프는 무압축 상황에서 DPAC으로 생성한 POH의 수치적 복원 화질 평균으로 ground truth를 의미한다. 표 1은 여러 quality index에서 압축 복원된 각 기술의 성능을 보여준다. 실험 결과, 제안 방식은 블록 단위 인코딩이라는 동일 조건에서 HEVC와 VVC 대비 월등한 성능을 보여줬다. 표 2에서 볼 수 있듯이 제안 방식은 위상 도메인에서 HEVC 대비 –33.9%, VVC 대비 –14.8%의 평균 BD-rate 개선을 제공하였으며, NR 도메인에서 HEVC 대비 –62.4%, VVC 대비 –48.5%의 평균 BD-rate 개선을 달성하면서 월등히 좋은 성능을 보였다. 또한, 모든 채널에서 일관적으로 좋은 BD-rate를 보였음을 확인할 수 있다.

        
          
          

          그림 5. 
				
          

          
            위상 도메인에서의 HEVC/VVC와 제안 방식의 비트율-왜곡 성능
            Fig. 5. Phase-domain RD performance of the HEVC/VVC and the proposed methods

          
          

          

        

        
          
          

          그림 6. 
				
          

          
            NR 도메인에서의 HEVC/VVC와 제안 방식의 비트율-왜곡 성능
            Fig. 6. NR-domain RD performance of the HEVC/VVC and the proposed methods

          
          

          

        

        
          표 1. 
				
          

          
            HEVC, VVC, 제안 방식의 평균 성능
            Table. 1. Average performance of the HEVC,VVC and the proposed methods

          
          

        

        
        

        
          표 2. 
				
          

          
            HEVC/VVC 대비 제안 방식의 BD-rate
            Table. 2. BD-rate of the HEVC/VVC and the proposed methods

          
          

        

        
        

        그림 7은 유사한 비트율에서 압축 복원된 홀로그램의 수치적 복원 화질을 차이를 보여준다. 비슷한 비트율 조건에서 압축 복원된 결과, 제안 방식이 기존 기술 대비 객관적 화질(PSNR)과 주관적 화질 모두 개선되었음을 알 수 있다. 제안 방식이 HEVC 및 VVC 대비 물체 영역에서 텍스쳐가 더 잘 표현되었으며, 배경 영역에서의 화질도 우수한 것을 확인하였다. 특히, HEVC와 제안 방식의 국소적인 화질을 비교해보면 전반적으로 컬러 노이즈가 줄어든 모습을 확인할 수 있다. 그림 8은 유사한 수치적 복원 화질을 가지는 조건에서 압축에 사용된 비트율 차이를 보여준다. 제안 방식은 기존 기술 대비 월등히 적은 비트량으로도 비슷한 화질을 달성했다. 반면, 유사한 PSNR에서 HEVC 대비 VVC를 비교한 결과, 비트율 측면에서 약 0.01~0.02 정도의 차이로 큰 성능 향상은 없었다. 실험 결과에 따라 POH 데이터에 대해서는 통상적인 표준 코덱보다 제안 방식과 같은 학습 가능한 신경망 기반의 압축 방식이 더 높은 압축 성능을 보일 수 있음을 알 수 있다.

        
          
          

          그림 7. 
				
          

          
            유사한 비트율에서의 주관적 화질 비교
            Fig. 7. Subjective quality comparison at a similar bpp

          
          

          

        

        
          
          

          그림 8. 
				
          

          
            유사한 수치 복원 화질(PSNR)에서의 비트율 비교
            Fig. 8. Bitrate comparison at a similar PSNR

          
          

          

        

      

      
        3. 복소 홀로그램 코덱과의 비교
        본 절에서는 ETRO에서 제안한 복소 홀로그램 압축 코덱(Interfere codec)[8]과의 성능을 비교한다. Interfere 코덱은 JPEG에 기고된 복소 홀로그램 압축을 위한 블록 단위 코딩 기술로 실수와 허수로 표현된 복소 데이터를 입력으로 받는다. Interfere 코덱은 복소 홀로그램 압축에 대해 HEVC보다 높은 성능을 낸 것으로 보고되고 있으나, 위상 전용 홀로그램 압축에 대한 성능평가는 아직 이루어지지 않았다. 본래 논문의 모티베이션은 위상 전용 홀로그램에 대한 신경망 기반의 블록 단위 압축 성능을 자연 영상에 최적화된 표준 코덱과 비교하여 검증하는 것이지만, 복소 홀로그램 압축을 위한 Interfere 코덱과 비교해서도 좋은 성능을 달성했음을 추가로 보였다.

        본 논문에서는 위상 전용 홀로그램 압축에 대한 Interfere 코덱의 성능평가를 위해 실수, 허수부에 동일한 위상 전용 홀로그램을 입력하여 사용하였다. 공정한 비교를 위해 최종 비트량과 복원 성능 계산은 각 성분별 비트량의 평균과 각 성분별 복원성능의 평균을 사용하였다. 또한, 제안 방식의 코딩 블록 단위와 동일한 설정을 유지하기 위해 Coded block size를 128×128로 설정하였다. 압축 복원 신호의 SNR에 해당하는 코덱의 distortion option은 14.59, 18.82, 25.95, 31을 사용했다. 그림 9는 Phase 도메인, NR 도메인 각각에서 Interfere 코덱과 제안 방식의 평균 비트율-왜곡 성능을 보여준다. 실험 결과, 제안 방식이 Phase 도메인, NR 도메인에서 각각 Interfere 코덱 대비 BD-rate –78.8%, -66.3%로 모두에서 좋은 성능을 보인 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          그림 9. 
				
          

          
            Interfere 코덱[8]과 제안 방식의 비트율-왜곡 성능
            Fig. 9. RD performance of the Interfere codec[8] and the proposed methods

          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 연구 방향
      본 논문에서는 신경망 기반의 압축모델을 이용하면 블록 기반이라는 동일 조건 내에서도 표준 코덱보다 월등히 좋은 성능을 낼 수 있다는 것을 확인했다. 신경망 기반의 블록 단위 압축은 자연 영상을 위해 설계된 신경망 구조를 그대로 사용했음에도 불구하고 위상 전용 홀로그램에 대해 최적화한 것만으로 좋은 성능을 달성할 수 있었다. 기존 표준 코덱은 자연 영상에 최적화되어 있기 때문에 위상 홀로그램에서는 학습 가능한 신경망 기반의 압축이 더 유리한 것으로 분석된다. 추후의 연구에서 신경망 구조를 위상 신호에 적합한 구조로 설계한다면 더 좋은 성능을 얻을 수 있을 것으로 기대된다.

      한편, 본 논문은 연구 결과의 한계도 존재한다. 본 논문에서는 수치적 복원 결과를 기반으로 평가를 진행했다. 그러나 홀로그램은 SLM을 통한 광학 복원 결과의 시각적 평가가 중요하므로 향후에는 이러한 평가를 추가할 필요가 있다. 또한, 본 논문에서는 [9], [12]의 기존 선행연구들과 같이 3D 홀로그램의 연구로 확장하기 전, 2D 홀로그램에 대해 먼저 아이디어를 적용하여 검증했다. 그러나 홀로그램은 3D 데이터이므로 다양한 깊이와 시야각을 고려한 압축 기술의 개발이 필요하며, 특히 다양한 깊이와 시야각 변화에 따라 입체감의 손실이나 chroma aberration 문제가 없는지 평가가 필요하다. 향후에는 본 논문의 방법을 기반으로 POH 압축의 성능을 개선하기 위한 연구를 진행할 예정이다.

    

    

  
    
      Notes
      
        이 논문은 삼성전자미래기술육성센터의 지원을 받아 수행된 연구임 (과제번호 SRFC-IT2202-03).
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