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요   약 

 

본 논문은 물체 검출(Object Detection)과 물체영역분할(Object Segmentation)의 CNN 추론 결과를 MPEG-7 

서술자 이진화를 통해 표현함으로써 원본과의 용량을 비교한다. 영상의 사용 목적에 따라 CNN 추론 결과를 

압축하여 활용할 시 원본 영상 대비 용량을 측정하여 그 효율성을 판단하는 것이 목표이다. 물체 검출과 

물체영역분할에 대한 추론 결과를 MPEG-7 서술자를 이용해 압축하였으며, 비교를 위해 원본 영상, CNN 추론 결과 

파일, MPEG-7 서술자, MPEG-7 서술자 이진화 파일의 크기를 측정하였다. 실험 결과, MPEG-7 서술자를 이진화를 

통한 표현 방식이 원본 영상 및 추론 결과 파일에 비해 효율적임을 알 수 있었다. 

 

1. 서론 

 

본 논문은 영상 CNN 추론 결과를 추가 정보로 사용하여 

영상 압축 효율을 높이는 동시에 다른 여러 태스크를 동시에 

해결할 수 있는 유스케이스 시나리오를 제안한다. 또한, 

영상의 CNN 추론 결과를 MPEG-7 서술자 이진화를 통해 

압축했을 때 줄어드는 크기를 파악하는 실험을 수행한다. CNN 

추론 성능이 뛰어난 Detectron2 를 이용하여 두 가지 데이터셋에 

대한 물체 검출(Object Detection)과 물체영역분할(Object 

Segmentation)의 결과를 서술자로 표현하여 이의 효율성을 

판단하고자 한다.  

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 서술자를 이용한 

CNN 추론 결과 활용 유스케이스 시나리오를 살펴본 후, 

3 장에서는 실험 방법에 대해 설명하고, 4 장에서는 실험 

데이터셋에 대한 MPEG-7 서술자 이진화 압축 결과를 설명한다. 

마지막으로 5장에서는 본 논문에 대한 결론을 맺는다. 

 

2. 유스케이스 시나리오 
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그림 1. CNN 추론 결과 활용 유스케이스 

 

그림 1 은 카메라로 촬영된 영상에서 사람 검출을 수행하여 

다양한 목적에 따라 활용하는 유스케이스다. 우선 카메라로 

촬영한 영상에서 CNN 을 통해 사람 객체를 검출한다. 해당 

정보를 이용하여 서술자로 표현한 후 이를 이진화 하여 압축한다. 

그리고 영상에서 사람이 등장한 영역을 제외한 나머지 영역에 

대해 화질을 낮추고, 사람 영역만 화질을 높여 영상 압축을 

수행한다. 이후 서술자 이진화 파일과 압축한 영상을 

서버/클라우드에 보낸다. 

서버/클라우드에서는 이진화 결과를 서술자로 되돌리고 

압축한 영상을 복원한다. 이진 영역 결과를 영상 내 사람 

영역으로 복원하고, 압축한 영상을 복원하여 이를 이용해 사람과 

관련된 다양한 태스크를 빠르게 해결할 수 있다. 예를 들어, 두 

결과를 결합하여 얼굴 검출을 수행하고 이를 얼굴 인식과 표정 

검출 등의 작업을 위해 그 결과를 활용할 수 있다. 또한 사람 

영역 내 자세 인식을 수행하고, 사람의 동작 인식을 위한 작업을 

동시에 수행할 수 있다. 

 

3. 실험 방법 

 본 논문의 실험은 Facebook 에서 개발한 Detectron2 를 

이용하여 CNN 추론 결과를 추출하고, MPEG-7 의 Region 

Locator 서술자를 이용하여 결과를 XML 로 표현한 후, MPEG-

7 의 BiM(Binary MPEG format for XML) 참조 소프트웨어를 

이용하여 이진화 하였다. 

실험을 위한 데이터 셋으로는 물체 검출에 Open Images 

데이터셋 5000 장을 사용했고 물체 영역 분할에 COCO 데이터셋 

5000 장을 사용하였다. 물체 검출은 Faster R-CNN x101-FPN 

모델을 이용하여 추론 결과를 도출하였고, 물체 영역 

분할은 Mask R-CNN R50-FPN 모델을 이용하여 추론 결과를 

도출하였다. 

 

 
그림 2. 실험 프로세스 

 

그림 2 는 실험의 과정을 보여준다. 가장 먼저 추론을 위해 

Detectron2 에 데이터셋을 입력한다. Open images 데이터셋을 

사용하는 물체 검출 프로세스의 경우 COCO 데이터셋의 형식으로 

변환 후 입력한다(그림 2-1). 이후 CNN 을 통해 추론을 

수행하고(그림 2-2), 추론 결과 파일을 추출한다(그림 2-3). 

그리고 추론 결과 파일을 MPEG-7 서술자 형태로 변환하고(그림 

2-4), BiM 참조 소프트웨어를 이용하여 MPEG-7 서술자 형태로 

표현된 CNN 추론 결과를 이진화 하여 압축한다(그림 2-5). 

 

 

그림 3. 물체 검출 추론 결과 

 

 
그림 4. MPEG-7 서술자 표현된 물체 검출 추론 결과 

 

그림 3 은 CNN 을 통해 추출한 물체 검출 추론 결과 

파일에서 물체의 경계 상자(Bounding box) 정보만을 추출하여 

정리한 파일이다. 그림 4 는 그림 3 의 물체의 경계 상자 

정보를MPEG-7 Region Locator 서술자로 표현한 XML 파일이다. 

물체 분할 영역의 결과 또한 마찬가지로 물체의 경계 

영역(polygon) 정보만 추출하여 XML 파일로 만들었다. 생성한 

XML 파일을 BiM 소프트웨어를 통해 이진화 하였다.  

 

4. 실험 결과 
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본 실험은 Open Images 데이터셋과 COCO 데이터셋의 

원본 이미지 크기, 추론 결과 파일 크기, MPEG-7 서술자로 

표현한 XML 파일의 크기, 그리고 BiM 소프트웨어를 사용해 

이진화로 압축한 파일의 크기를 비교하였다. 압축 효율을 

확인하기 위해 각 데이터 형식에 대한 BPP(Bits per pixel)를 

계산하였다. 이를 아래 표 1을 통해 결과를 정리하였다. 

  

표 1. 데이터 형식 별 크기 

Dataset Data Size BPP 

Open Images  

(Detection) 

Image 1444MB 3.1566397 

Original 

result 

(text) 

2.89MB 0.0063288 

XML 8.6MB 0.0187448 

BiM 0.8MB 0.0017493 

COCO dataset  

(Segmentation) 

Image 777MB 4.7620897 

Original 

result 

(JSON) 

8.9MB 0.0545489 

XML 12MB 0.0735491 

BiM 2.8MB 0.0171614 

 

실험 결과는 물체 검출의 경우 이진화 파일 크기가 원본 

이미지 대비 99.95%, text 파일 대비 72.3% 감소하였고, 

물체영역분할의 경우 이진화 파일 크기가 원본 이미지 대비 

99.64%, JSON 파일 대비 68.6% 감소하였다. 

 

표 2. mAP 측정 결과 

Dataset Original mAP  Restored mAP 

Open Images 

(Detection) 
58.182 58.133 

COCO dataset 

(Segmentation) 
37.168 37.006 

 

표 2 는 mAP(mean average precision) 측정 결과로 

IoU(Intersection over Union) 결과가 0.5 이상인 값들의 평균 

AP 수치를 구한 결과이다. 원본 mAP 는 기존의 방식대로 추론 

결과 파일을 통해 mAP 를 측정한 값이고, 복원 mAP 는 추론 

결과 파일을 MPEG-7 서술자로 변환하고 이진화 한 후 다시 

추론 결과 파일 형태로 복원하여 mAP 를 측정한 값이다. Open 

Images 데이터셋의 물체 검출 결과의 원본 mAP 는 58.182 이고 

복원 mAP 는 58.133 이다. 그리고 COCO 데이터셋의 물체 영역 

분할 결과의 원본 mAP 는 37.168 이고 복원 mAP 는 

37.006 이다. 이를 통해 서술자 이진화 결과를 복원하여 

사용하였을 경우 mAP 가 소폭 감소함을 알 수 있다. mAP 의 

감소는 추론 결과 파일에서 물체의 영역을 나타낼 때 부동소수점 

방식을 사용하는데, 이를 MPEG-7 서술자로 변환하는 과정에서 

정수형으로 변환하면서 발생하는 것으로 보인다. 

 

5. 결론 

CNN 추론 결과를 MPEG-7 서술자로 표현하고 이진화 한 

결과, 추론 결과 평가 점수인 mAP 는 소폭 감소하면서 용량은 

원본 이미지 및 추론 결과 파일에 비해 크게 감소하였다. 경량화 

된 물체 영역 정보를 서버/클라우드로 전송하여 다양한 심화 

태스크에 사용할 수 있을 것으로 보인다. 또한 동영상을 압축할 

때 추론 결과를 활용하여 관심 영역은 고화질로, 배경 부분은 

저화질로 압축하여 관심 영역에 대한 화질은 유지한 채 압축 

효율을 증가시킬 수 있을 것으로 보인다. 
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