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요   약 

 

 

최근 영상 혹은 비디오를 이용한 신경망 기반 기술들이 활발히 응용되고 있으며, 신경망이 처리하는 임무도 

다양하고 복잡해지고 있다. 이러한 신경망 임무의 다양성과 복잡성은 더욱 많은 비디오 데이터를 요구하기 때문에 

비디오 데이터를 효과적으로 전송할 방법이 필요하다. 이에 따라 국제 표준화 단체인 MPEG 에서는 신경망 기계 

소비에 적합한 비디오 부호화 표준 개발을 위해서 Video Coding for Machines 표준화를 진행하고 있다. 본 

논문에서는 신경망의 특징 맵 부호화 효율을 개선하기 위해 특징 맵 채널 간의 유사도가 높도록 특징맵 채널을 

재배열하여 압축하는 방법을 제안한다. 제안 방법으로 VCM 의 OpenImages 데이터셋의 5000 개 검증 영상 중 임의 

선택된 360 개 영상에 대해 부호화 효율을 평가한 결과, 객체 검출 임무의 정확도가 유지되면서 모든 양자화 값 에 

대해 화소당 비트수가 감소했으며, BD-rate 측면에서 2.07%의 부호화 이득을 얻었다. 

 

1. 서론 

 

최근 고품질 비디오 서비스의 증가와 커넥티드 카, 감시 

시스템과 같은 인공 신경망 기반의 임무의 다양화 및 대중화는 

수 많은 객체 또는 이벤트에 대한 데이터를 발생시켰고 임무 

수행에 대한 효과적인 분석을 위한 비디오 데이터의 급증에 

기여하였다[1]. 이에 국제 표준화 단체인 MPEG 은 2019 년 7 월 

스웨덴 예테보리에서 열린 제 127 차 MPEG 회의에서 이전 

세대의 비디오 부호화 표준을 개선할 새로운 표준을 수립하기 

위해 Video Coding for Machines (VCM) 그룹을 

구성하였다[2][3]. 가장 최근에 진행된 회의인 제 134 차 MPEG 

회의에서는 본격적인 표준화에 앞서 기술조사요청서(Call for 

Evidence, CfE)의 응답에 대한 평가를 진행하였고 현재 가장 

논의가 활발하게 이루어지고 있는 객체 검출임무와 관련된 

기술들을 Exploration Experiment 로 지정하여 차기 회의에서 

추가적인 논의가 이루어질 예정이다[4]. 

VCM 은 압축률이 높고 계산 복잡도가 낮은 머신 비전 기반 

분석 작업에 대한 딥 러닝 네트워크 특징 맵의 간결한 표현을 

달성하는 것을 목표로 한다. 지난 회의에서 평가방법과 절차가 

업데이트되었고 총 3 개의 파이프라인이 정의되었다[5]. 그중 

파이프라인 2 는 머신 비전을 위한 파이프라인이다. 특징은 

주어진 입력 이미지에 대해 중간 특징 맵으로 부터 추출되며 

파이프라인 2 의 비디오 인코더 입력은 이미지 또는 비디오신호가 

아닌 특징 맵으로 대체될 수 있다. 또한 특징 맵은 여러 개의 
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채널로 구성되어 있기 때문에 특징 맵 채널은 시간적으로 배열될 

수 있다. 즉, 동일한 해상도의 비디오 시퀀스로 간주할 수 있다.  

기존 비디오 코덱의 예측 기술은 공간적 또는 시간적으로 

인접한 화소 간의 중복성을 제거하여 잔차 신호의 크기를 

줄임으로써 압축 효율을 높였다. 따라서 본 논문에서는 특징 맵 

채널을 유사도에 따라 시간적으로 재정렬하고 압축하는 특징 맵 

부호화 방법을 제안한다.  

2. 제안 방법 

제안 방법의 전반적인 절차는 그림 1 과 같다. 위 절차에서 

인코딩 프로세스는 먼저 입력된 이미지 데이터에 대하여 머신 

비전 임무 수행을 위한 네트워크의 중간 단계에서 특징 맵을 

추출한다. 추출된 특징 맵은 유사도에 따라 재배열되고 양자화 

되고 이후 비디오 인코더에 입력하기 위해 특징 맵을 YUV 

형태로 변환하고 인코딩된다. 디코딩 이후의 과정은 인코딩 

과정의 역순이다. 

2.1 특징 맵 추출 

제안 특징 맵 부호화는 객체 검출을 위해 평가된 네트워크인 

X101-FPN 백본 네트워크를 기반으로 제안되었다. X101-FPN 은 

C2~C5(또는 P2~P6)의 특징 맵이 있는 피라미드 구조이며 각 

특징 맵의 데이터 크기는 표 1 과 같다. 모든 특징 맵 데이터의 

총 합은 원본 이미지 데이터 보다 아주 크다. X101-FPN 은 

피라미드 구조이기 때문에 C3 부터 C5 까지의 특징 맵은 

C2 로부터 얻을 수 있다. 따라서 제안 방법은 C2 특징 맵 만을 

추출하여 사용하여 수행된다.  

2.2 특징 맵 채널의 재배열 

대부분의 비디오는 많은 시간적 상관성에 의해 부호화 

효율을 얻는다. 즉, 유사한 프레임이 시간적으로 가까우면 시간 

적 중복성을 줄임으로써 부호화 효율을 얻을 수 있다. 제안 

방법은 시간적 상관 관계를 높이기 위해 특징 맵 채널을 

재정렬한다. 사전 조사를 위해 재배열 순서는 주관적으로 

결정되었다. 그림 2 는 C2 특징 맵의 모든 채널에 대한 재정렬 

결과를 공간적으로 시각화한 것이다. 서로 다른 이미지에서 특징 

맵을 추출하더라도 동일한 네트워크를 기반으로 추출되었다면 

같은 인덱스의 특징 맵 채널은 유사한 특성을 가진다. 따라서, 

특징 맵 채널은 고정된 순서로 재정렬하였다. 

 

그림 1. 제안 특징맵 채널 재배열 및 압축 방법의 파이프라인 

표 1 각 특징 맵의 크기와 데이터 양 

Feature Size (WHC) Raw data size 

Input image 10247683 2,304 KB 

C2 272200256 13,600 KB  

C3 136100512 6,800 KB 

C4 68501024 3,400 KB 

C5 34252048 1,700 KB 

P2 272200256 13,600 KB 

P3 136100256 3,400 KB 

P4 6850256 750 KB 

P5 3425256 212.5 KB 

P6 1713256 55.25 KB 

 

 

 

(a) 

 
(b) 

그림 2 “f6e43b2a482d9a4e” 이미지의 특징 맵 재정렬  

(a)전, (b)후 비교 결과 
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2.3 추출된 특징 맵의 양자화 

비디오 인코더는 정수를 기반으로 연산하도록 설계되었다. 

하지만, 네트워크의 출력인 특징 맵은 32 비트 부동 소수점을 

기반으로 연산되고 결과를 출력한다. 따라서, 특징 맵의 값을 

8 비트 정수 형태로 양자화 하는 과정이 필요하다. C2 특징 맵은 

특징이 가지는 거의 대부분의 값이 0 에 가까운 영역에 분포하기 

때문에, 균등 양자화보다는 비균등 양자화를 수행하는 것이 값의 

범위를 표현하는데 더 효과 적일 것이다. 이에 제안 방법은 특징 

맵을 비선형적으로 양자화 했다. 양자화 프로세스는 아래와 같다. 

2.4 YUV 변환 및 VVC 인코딩 

양자화된 특징 맵 채널은 크로마 성분을 128 로 채움으로써 

YUV 420 형태로 생성되며 VTM-9.0 을 기반으로 아래 

매개변수와 함께 부호화 된다[10]. 

3. 실험 결과 

최근 VCM 회의에서 논의된 OpenImages 데이터 셋 기반의 

VCM 앵커는 기존 데이터셋에서 선택된 5000 개의 이미지를 

기반으로 평가되었다. 제안 특징 맵 재정렬 방법은 5000 개의 

이미지 중 360 개의 이미지를 임의 선택하여 평가되었다[6][7]. 표 

2, 표 3 은 특징 맵 재정렬의 결과를 나타낸 것이다. 여기서 

BPP 는 원본 이미지 크기에 대한 비트스트림의 크기 비율로 

계산된다. 실험 결과, 특징 맵 채널 재정렬이 특징 맵 채널 

재정렬을 하지 않은 부호화 방법과 비교하여 평균 2.07%의 BD-

rate 감소한 것을 표 2 에서 확인할 수 있다[9]. 또한 표 3 은 

부호화 효율과 객체 검출 임무의 정확도를 BPP 와 mAP 수치로 

나타낸 것이다. 여기서 Uncompressed 는 비디오 압축을 하지 

않은 원본 네트워크의 성능을 의미한다. Uncompressed 와 

비교하여 제안 방법은 최악의 경우 QP 37 에서 약 0.04 의 

mAP 가 감소한다. 따라서 특징 맵 채널 재정렬 및 압축 방법은 

모든 QP 에서 정확도를 거의 유지했다. 

4. 결론 

본 논문은 VCM 의 파이프라인 2 를 기반으로 특징맵 채널 

재정렬 및 로그 스케일 양자화를 적용하여 압축하는 방법을 

제안했다. 실험 결과 특징 맵 채널 재정렬은 재정렬 하지 않는 

것과 비교해 평균 BD-rate 를 2.07% 감소시켰다. 기존 비디오 

부호화 표준을 사용해 특징 맵을 압축할 때 특징 맵 재정렬 

방법이 주요 부호화 기술이 될 수 있음을 확인할 수 있었다. 
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 Common parameters 

- Configuration: -c encoder_random_access_vtm.cfg 

- Quantization Parameters (QPs): -q {22, 27, 32, 37} 

- Bit depths: -InputBitDepth=8, -OutputBitDepth=8 

 Sequence Parameters 

- Resolution: -wdt W(width of feature map channel) 

            -hgt H(height of feature map channel) 

- Frame information: -FrameRate 1 -FrameSkip 0 

-FramesToBecoded num. of feature map channels 

- Format: -InputChromaFormat 420 (default) 

 

표 2 360 개 이미지로부터 추출된 특징맵에 대한 부호화 효율 

Feature Size (WHC) Raw data size 

Input image 10247683 2,304 KB 

C2 272200256 13,600 KB  

C3 136100512 6,800 KB 
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feature map) 
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32 0.89856748 14.6628847 

37 0.87458157 6.2219070 
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