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            Abstract
          
        

        
          최근 지능형 비디오 분석 및 활용이 증가함에 따라 MPEG(Moving Picture Experts Group)에서는 VCM(Video Coding for Machines) 그룹을 구성하여 사람 중심이 아닌 기계 중심의 영상 부호화 표준 기술을 개발하고 있다. 현재 VCM은 VCMRS(VCM Reference Software) 개발과 함께 표준 초안 작업이 진행중이며, 관심 영역 리타겟팅, 공간·시간적 리샘플링, 루마 채널 비트 절단 등 다양한 기술이 제안되었다. 이 중 관심 영역 리타겟팅 기술은 각 프레임에서 관심 영역 정보를 추출한 뒤 해당 영역 외의 배경을 제외하여 원본보다 낮은 해상도로 부호화하는 방식으로, 객체 탐지 및 객체 추적과 같은 신경망에서 높은 압축 효율을 제공한다. 하지만 이러한 방식은 전체 프레임 정보가 요구되는 깊이 추정이나 의미적 분할 작업에서는 한계가 있을 수 있다. 본 논문에서는 146차 MPEG 회의에서 제안된 Pandaset 데이터셋을 활용하여 의미적 분할 환경에서 VCMRS v0.10의 결과와 본 논문에서 제안하는 배경 영역 전송 방식을 비교하고, 배경 정보가 기계 비전 성능에 미치는 영향을 분석하고자 한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          As the demand for intelligent video analysis continues to grow, MPEG(Moving Picture Experts Group) has initiated the development of machine-centric video coding standards through the VCM(Video Coding for Machines) AhG. Along with the development of the VCMRS(VCM Reference Software), the group has begun drafting the standard, incorporating technologies such as RoI(Region of Interest)-based retargeting, spatio·temporal resampling, and luma channel bit truncation. Among them, RoI retargeting technology extracts RoI information from each frame and encodes it at a reduced resolution by excluding background areas. This approach achieves high compression efficiency in neural networks for object detection and tracking tasks. However, it may not be suitable for scenarios requiring full-frame information, such as depth estimation or semantic segmentation. This paper leverages the Pandaset, proposed at the 146th MPEG meeting, to compare the performance of VCMRS v0.10 with the proposed method of transmitting background regions. The study evaluates how background information affects machine vision performance in semantic segmentation tasks and demonstrates the applicability of the proposed approach in such environments
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      Ⅰ. 서 론
      MPEG은 비디오와 오디오를 포함한 멀티미디어 표준을 개발하는 국제 표준화 기구로 하드웨어의 발전과 여러 요구사항에 따라 다양한 동영상 압축 표준 기술을 개발하고 있다. 기존의 영상 압축 표준 기술은 주로 사람의 소비를 목적으로 비디오 데이터를 효율적으로 저장하고 전송하기 위해 개발되었으며, 원본 동영상 데이터를 더 적은 용량으로 압축하여 관리, 전송, 재생, 저장 등을 용이하게 하는 데 있어 중요한 역할을 하였다. 이러한 기술은 사람의 시각 인지 체계와 동영상의 특징을 기반으로 높은 시각적 품질을 유지하면서 시간적, 공간적, 통계적 중복성을 줄여 높은 압축 성능을 보여준다.

      최근 기계가 데이터를 직접 처리하고 분석하는 역할이 점점 중요해지고 있다. 특히, 자율주행, 스마트 시티, 보안 시스템 등 다양한 응용 분야에서 기계 학습 기반 비전 시스템의 활용이 확대되면서, 기계 중심의 영상 압축 기술이 요구되고 있다. 이러한 변화는 기존의 압축 기술이 아닌, 기계가 효율적으로 데이터를 처리할 수 있도록 설계된 새로운 영상 부호화 방식으로의 전환을 필요로 하고 있다. 이러한 요구를 충족하기 위해 MPEG에서는 VCM 표준화 그룹을 구성하여 기계 학습 기반 비전 시스템에서 활용 가능한 영상 압축 기술 개발을 목표로 표준화를 진행중에 있다. 140차까지 VCM은 WG(Working Group) 2인 Requirement 그룹에서 기계를 위한 영상 부호화 기술 개발을 위한 유즈케이스, 요구사항, 평가 방법 및 데이터셋과 관련하여 논의를 하였으며, 표준 기술 개발과 관련한 여러 후보 기술들이 제안되었다. 140차 회의 이후에 VCM은 WG 4인 비디오 그룹으로 넘어가 본격적인 표준화 초안 작업 및 참조 소프트웨어 개발을 진행중이다. 현재 VCM 표준화 단계는 WD(Working Draft) 단계에 있으며, 표준화 과정에서 채택된 대표적인 기술로는 관심 영역 리타겟팅[1], 공간적·시간적 리샘플링[2]-[3], 그리고 밝기 채널에 대한 비트 절단 기술[4] 등이 있다.

      VCM의 평가 데이터셋 및 방법에 대하여 정의되어 있는 CTC(Common Test Condition)[5]에서는 SFU 데이터셋[6]과 TVD-video 데이터셋[7]을 필수 실험 데이터셋으로 지정하고 있으며, 각각 객체 탐지와 객체 추적 성능을 평가하기 위해 설계된 신경망을 평가 네트워크로 사용하고 있다. VCM 내 기술 채택은 이들 데이터셋을 활용하여 머신 성능 대비 비트율 감소율(BD-rate, Bjøntegaard Delta Rate)을 기반으로 이루어진다. 이러한 접근은 객체 중심 작업 환경에서 기술의 성능을 효과적으로 검증할 수 있으나, 기술 적용 범위를 제한적으로 평가한다는 한계가 있다. 그 중에서도 관심 영역 리타겟팅 기술은 부호화 과정에서 객체 탐지 신경망을 사용하여 각 프레임 내 중요한 관심 영역만을 추출하고, 배경 정보를 제외한 상태로 부호화하는 방식을 따른다. 이 방식은 전송 비트율을 크게 줄이는 동시에 객체 탐지 및 추적과 같은 태스크에서 높은 성능을 보인다. 특히, 관심 영역 정보만을 전송하여 부호화 효율성을 극대화할 수 있어, VCM 표준화 과정에서 핵심 기술로 채택되었다. 그러나 해당 기술은 주로 객체 중심의 작업 환경에 최적화되어 있어, 전체 프레임 정보가 필요한 작업, 예를 들어 의미적 분할과 같은 환경에서는 한계가 발생할 가능성이 있다.

      머신 비전 작업은 단순히 객체 탐지와 추적에 국한되지 않으며, 의미적 분할과 같은 태스크 또한 중요한 비중을 차지한다. 의미적 분할 작업에서는 전체 프레임 내의 모든 영역이 분석 대상이 되며, 배경 정보를 포함한 프레임 전체 정보가 필요하다. 그러나 기존 관심 영역 리타겟팅 기술은 배경 영역을 제외하여 부호화 하기 때문에, 이러한 작업 환경에서 기술의 적합성을 평가하는 데 한계가 있다. 이에 따라, 배경 정보가 포함되지 않은 상태에서의 기술 적용이 적절한지에 대한 심도 있는 검토가 필요하다. 146차 MPEG 회의에서는 이러한 한계를 보완하기 위해 Nokia에서 Pandaset[8]을 제안하였다. Pandaset은 자율주행 연구를 목적으로 설계된 73개의 영상 데이터셋으로, 기존 CTC 데이터셋과는 달리 의미적 분할을 포함한 복잡한 머신 비전 태스크를 평가하기 위한 네트워크를 포함하고 있다. 이는 객체 중심 작업 외에도 전체 프레임 정보가 요구되는 환경에서 기술의 성능을 평가할 수 있는 기회를 제공하며, 기존 평가 방식의 범위를 확장하는 데 기여한다. 그러나 Pandaset은 현재 CTC 내 필수(mandatory) 데이터셋으로 포함되지 않고 선택적(optional) 데이터셋으로 정의되어 있다. 이에 따라, 기술 성능 평가에서 Pandaset을 활용한 분석은 필수적으로 이루어지지 않는 상황이다.

      본 논문에서는 Pandaset을 활용하여 현재 VCMRS(VCM Reference Software)에 구현된 관심 영역 리타겟팅 기술이 의미적 분할 환경에서 머신 비전 성능에 미치는 영향을 평가하고자 한다. 또한, 배경 영역을 함께 전송했을 때의 성능 변화를 비교하여 기존 기술의 한계를 보완하고, 보다 효율적이고 유연한 영상 부호화 기술의 방향성을 제시하고자 한다. 이를 통해, 객체 중심 작업뿐만 아니라 전체 프레임 정보를 필요로 하는 다양한 머신 비전 태스크에서도 적용 가능한 영상 부호화 기술의 가능성을 탐구한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문에서 제안하는 배경 영역을 추가로 부호화하는 방법을 서술한다. 3장에서는 실험 환경과 결과를 제시하며, 제안된 방법과 기존 기술의 효과성을 비교 분석한다. 마지막으로, 4장에서는 실험 결과를 바탕으로 본 연구의 결론을 도출하고 향후 연구 방향을 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 배경 프레임 부호화 방법
      VCM에 채택된 관심 영역 리타겟팅 기술은 부호화 과정에서 각 프레임별 객체 탐지 신경망을 사용하여 관심 영역을 추출하고, 해당 영역 외부의 배경 정보를 제거하거나 단순화하여 부호화하는 방식이다. 이 기술은 전송 비트율을 효과적으로 감소시키는 동시에, 객체 탐지 및 추적과 같은 태스크에서 높은 효율성을 제공한다. 관심 영역 리타겟팅 과정에서는 중요도가 높은 관심 영역은 화질 손상을 최소화하며 유지하고, 관심 영역 외부는 저역통과 필터를 적용하여 단순화함으로써 부호화 효율을 극대화한다. 최종적으로, 관심 영역 외곽 부분은 제외되거나 원본 해상도보다 작은 해상도로 부호화 되어 전송된다. 이러한 방식은 객체 중심 작업에 적합하지만, 의미적 분할과 같이 전체 프레임 정보가 필요한 작업에서는 성능 저하를 초래할 수 있는 한계를 가진다.

      본 연구에서는 기존 관심 영역 리타겟팅 기술의 한계를 극복하기 위해, 배경 영역 전송 기능을 추가로 구현하였다. 그림 1은 VCMRS v0.10 기반의 기존 RoI 부호화 컴포넌트 구조에 배경 프레임을 추출하고 부호화 과정을 추가한 새로운 인코딩 구조를 나타내며, 파란색 박스로 표시된 부분이 본 연구에서 구현한 배경 영역 전송 과정을 나타낸다. 본 연구에서는 기존 관심 영역 리타겟팅 구조를 확장하여 전경과 배경 영역 모두를 효율적으로 처리할 수 있도록 설계하였다. 부호화 과정에서는 기존 RoI 컴포넌트 과정에 따라 입력 프레임이 객체 탐지 신경망을 통해 분석되어 관심 영역 정보가 추출된다. 추출된 관심 영역 정보는 부호화 모드에 따라 설정된 누적 정보를 기반으로 마진을 적용하여 부호화할 관심 영역이 존재하는 전경 프레임을 생성한다. 이후 단순화 과정에서는 관심 영역 내부는 기존 화질을 유지하고, 관심 영역 외부에는 저역 통과 필터를 적용하여 데이터의 복잡도를 감소시킨다. 리타겟팅 과정에서는 관심 영역 외곽 부분을 제거하고, 원본 해상도보다 낮은 해상도로 리샘플링하여 부호화를 수행한다.
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          Background Extraction and Encoding Method in ROI Encoding Component
        
        

        

      

      본 논문에서 제안하는 배경 영역 전송은 리타겟팅 이후 전경 프레임과 배경 프레임을 분리하는 과정에서 시작된다. 이 과정에서 생성된 전경 플래그 맵(FG Flag Map)은 리타겟팅된 전경 프레임에서 각 64x64 블록이 관심 영역에 속한지 아닌지를 나타낸다. 플래그 맵은 ‘1’ 또는 ‘0’의 값을 할당하며, 이를 순차 주사 방식(Progressive scan)을 통해 1차원 스트림으로 변환하고 적응형 이진 산술 코딩(ABAC, Adaptive Binary Arithmetic Coding)을 통해 부호화한다. 이와 동시에, FG 플래그 맵을 사용하여 배경 프레임이 추출되며, 추출된 배경 프레임은 부호화 전에 가로와 세로 해상도를 각각 25%로 다운샘플링하여 데이터 크기를 줄인다. 이후 VCMRS의 Inner Codec을 사용하여 AI(All Intra) 모드에서 입력 QP(Quantization Parameter)에 따라 부호화된다. 배경 정보는 기존 ROI 서브 스트림이 아닌, 새로운 ROI_BG 서브 스트림 데이터로 분리 전송된다. ROI_BG 서브 스트림은 전경 플래그 맵과 배경 스트림을 함께 전송하며, 기존 ROI 문법에 영향을 미치지 않고 독립적으로 배경 정보를 처리할 수 있도록 설계되었다.

      그림 2는 VCMRS v0.10 기반 기존 RoI 복호화 컴포넌트 구조를 확장하여 배경 프레임 복호화와 관심 영역 프레임 및 배경 프레임을 하나의 통합된 프레임으로 재구성하기 위한 복호화 과정을 나타낸다. 복호화 과정에서는 ROI_BG 서브 스트림으로부터 배경 스트림과 전경 플래그 맵이 분리된다. 배경 스트림은 Inner Codec을 통해 복호화되고, 전경 플래그 맵은 적응형 이진 산술 코딩 복호화기를 통해 복원된다. 복호화된 전경 플래그 맵은 각 픽셀의 전경 및 배경 여부를 식별하며, 이를 기반으로 역 리타겟팅된 전경 프레임과 복호화된 배경 프레임이 결합되어 최종 재구성된 프레임이 생성된다. 이 재구성 과정은 기존 리타겟팅 기술에서 배경 정보가 배제됨으로써 발생할 수 있는 한계를 보완하며, 의미적 분할과 같이 전체 프레임 정보가 필요한 작업에서 성능 개선을 기대할 수 있는 기반을 제공한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Background Reconstruction Method in ROI Decoding Component
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 성능 비교 및 분석
      본 연구에서는 PandaSet을 활용하여 실험을 진행하였으며, VCMRS v0.10을 앵커로 설정하고 본 논문에서 제안하는 배경 영역 전송 방식을 적용하여 압축 성능을 비교하였다. 관심 영역 이외의 다른 설정들은 모두 VCM CTC의 기본 조건에 따라 실험이 진행되었다. PandaSet은 1920x1080 해상도의 106개 시퀀스로 구성된 비디오 데이터셋으로, 자율주행 연구를 목적으로 설계되었다. 이 중 73개의 시퀀스가 CTC에 포함되었으며, 기술 제안 시 필수로 제출해야 할 필수 데이터셋이 아닌 선택적 데이터셋으로 정의되어 있다. PandaSet은 데이터셋의 특성과 조건에 따라 A1, B1, C1, A2, B2, C2의 6개 그룹으로 나뉘며, 각 그룹은 A1, B1, C1이 각각 7개, 17개, 12개의 시퀀스로 구성되어 있다. A2, B2, C2는 각각 A1, B1, C1과 유사한 특성을 가지며, 각각 7개, 18개, 12개의 시퀀스로 구성되어 있다. 의미적 분할 성능 평가는 Detectron2의 Panoptic FPN R-101-FPN[10] 모델을 사용하며, mIoU(Mean Intersection over Union)[11] 평가 지표를 통해 머신 비전 성능을 계산하였다. 그림 3은 A1, B1, C1 그룹에 속하는 영상 샘플을 보여준다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Sample frames from the PandaSet Dataset
        
        

        

      

      표 1은 VCMRS v0.10을 앵커로 설정한 경우, 배경 영역 전송 기법의 BD-mAP 결과를 나타낸다. 일반적으로 비디오 압축 성능 평가는 BD-rate를 주로 사용하지만, 앵커와 테스트 결과 간의 머신 비전 성능이 겹치지 않아 정량적 비교가 어려운 BD-mIoU를 사용하여 성능 비교를 진행하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          End-to-End BD-mIoU results
        
        

      

      
        
          
            	Pandaset
            	RA_inner
            	LD_inner
            	AI_inner
            	RA_e2e
            	LD_e2e
            	AI_e2e
          

        
        
          	Class A1
          	-2.93
          	-4.36
          	0.99
          	-2.77
          	-5.05
          	3
        

        
          	Class B1
          	-0.02
          	-1.47
          	7.17
          	-0.91
          	-3.93
          	6.49
        

        
          	Class C1
          	5.91
          	2.76
          	11.98
          	5.52
          	2.76
          	11.53
        

        
          	Average (A1,B1,C1)
          	1.39
          	-0.62
          	7.57
          	0.87
          	-1.92
          	7.49
        

        
          	Class A2
          	-1.97
          	-3.57
          	3.66
          	-3.08
          	-4.62
          	5.09
        

        
          	Class B2
          	0.07
          	-1.76
          	7.32
          	0.02
          	-4.5
          	6.27
        

        
          	Class C2
          	5
          	1.8
          	11.81
          	4.9
          	2.51
          	11.07
        

        
          	Average (A2,B2,C2)
          	1.28
          	-0.95
          	8.08
          	1.01
          	-2.25
          	7.6
        

        
          	Average (All)
          	1.34
          	-0.79
          	7.83
          	0.94
          	-2.08
          	7.55
        

      

      

      AI 모드의 결과를 살펴보면, Inner 모드에서는 BD-mIoU가 7.83, E2E(End-to-End) 모드에서는 7.55로 나타나, 두 경우 모두 VCMRS v0.10 대비 성능이 크게 향상된 것을 확인할 수 있다. 이는 배경 영역을 추가로 전송함으로써 기계 학습 모델이 더 많은 정보를 활용할 수 있게 되어 의미적 분할 태스크에서 성능 개선 효과를 가져온 것으로 해석된다. RA(Random Access) 모드의 결과에서는 Inner 모드에서 1.34, E2E 모드에서 0.94로, AI 모드만큼 큰 향상은 아니지만 여전히 VCMRS v0.10 대비 성능이 개선된 것을 확인할 수 있다. 이는 RA 모드에서도 배경 영역 전송이 머신 비전 성능에 긍정적인 영향을 미쳤음을 시사한다. 반면, LD(Low Delay) 모드에서는 Inner와 E2E 모드에서 VCMRS v0.10 대비 성능이 다소 낮게 나타났다. 이는 LD 모드에서 관심 영역 정보를 누적하는 파라미터가 상대적으로 높게 설정되어, 전경 프레임이 차지하는 비율이 크기 때문에 상대적으로 배경 영역 전송의 효과가 제한되었기 때문으로 분석된다.

      그림 4는 PandaSet에 대해 각 부호화 모드 별 비트레이트와 mIoU 커브 결과를 보여준다. LD(Low Delay) 모드에서는 낮은 비트레이트 구간에서 앵커 결과가 더 우수한 성능을 보였으나, 높은 비트레이트 구간에서는 배경 영역 전송 방식을 적용한 결과가 더 높은 성능을 나타내는 성능 교차 지점이 확인되었다. 이는 비트레이트가 증가할수록 배경 영역 전송의 성능 향상 효과가 두드러지게 나타남을 시사한다. 앵커의 최고 mIoU 값이 약 35%였던 반면, 배경 영역을 전송하였을 때 42%를 초과하는 성능을 기록하였다. 이는 배경 정보의 전송이 의미적 분할 성능 향상에 긍정적으로 기여하고 있음을 보여준다. 압축 효율이 가장 높게 나왔던 AI 모드에서는 다른 부호화 모드와 달리 성능 교차 지점이 없이 앵커보다 항상 높은 머신 성능을 보여주는 것을 확인할 수 있다. 이는 AI 모드에서 관심 영역 누적 계수가 1로 설정되어 다른 프레임의 관심 영역 정보가 누적되지 않았기 때문이다. 이러한 설정은 전경 프레임의 영역을 줄이고, 배경 영역이 차지하는 비율을 상대적으로 증가시키며, 결과적으로 배경 영역 전송의 중요성을 더 크게 만들었다. 이로 인해 AI 모드에서 특히 높은 성능 향상을 보인 것으로 해석된다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Kbps vs mIoU Curve Results by Encoding Mode
        
        

        

      

      그림 5는 VCMRS v0.10 기반 디코딩 결과와 본 논문에서 제안하는 배경 영역 전송 결과에 대하여 SFU, TVD-video, Pandaset 디코딩 결과 샘플을 보여준다. VCMRS v0.10의 경우, 디코딩된 프레임에서 관심 영역 정보만 표시되지만, 배경 영역을 전송한 방식에서는 관심 영역 외의 배경 정보도 함께 디코딩되었다. 비록 배경 영역이 낮은 해상도로 압축되었음에도, 주관적으로 보았을 때 배경 정보가 원본에 가깝게 잘 보존되었음을 확인할 수 있다. 또한, 기존 관심 영역 내 단순화 과정으로 인해 관심 영역과 배경 영역 간 경계에서 아티팩트가 발생했으나, 전반적으로 양호한 화질을 유지하며 관심 영역과 배경 영역이 잘 복원된 것을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 배경 정보가 포함됨으로써 디코딩 결과에서 추가적인 시각적 정보를 제공하며, 의미적 분할과 같은 머신 비전 태스크에서 활용 가능성을 높일 수 있음을 시사한다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Decoded Samples of the VCMRS v0.10 anchor(left) and proposed method(right)
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 의미적 분할 태스크에서 배경 영역 전송이 머신 비전 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해, VCMRS v0.10과 본 연구에서 제안한 배경 영역 전송 기법의 성능을 비교하였다. 현재 VCM 표준에서는 관심 영역만을 추출하고 배경 영역은 전송하지 않는 방식이 채택되어 있다. 이러한 방식은 객체 탐지, 추적과 같은 객체 중심 태스크에서는 적은 비트로 중요한 정보를 효율적으로 전송할 수 있으나, 의미적 분할이나 깊이 추정과 같이 전체 영상의 정보가 필요한 태스크에서는 한계가 있을 수 있다. 본 연구에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 배경 영역을 선택적으로 전송하는 방식을 제안하였으며, 실험 결과 AI 모드에서 배경 영역 전송이 기존 VCMRS v0.10 대비 높은 BD-mIoU 성능을 나타냈다. 이는 전경 정보뿐만 아니라 중요한 배경 정보를 함께 활용함으로써 의미적 분할 태스크에서 성능이 개선된 결과로 해석할 수 있다. 또한, RA(Random Access) 모드에서도 일정 수준 이상의 성능 향상이 확인되었으며, LD(Low Delay) 모드에서는 낮은 비트레이트 구간에서 성능 교차 지점이 발생하여 평균 성능이 낮아졌으나, 높은 비트레이트 구간에서는 VCMRS v0.10 대비 더 우수한 머신 비전 성능을 보였다. 본 연구 결과는 배경 정보 전송이 의미적 분할과 같은 전체 영상 정보를 필요로 하는 머신 비전 태스크에서 중요한 역할을 한다는 점을 확인하였다. 본 논문에서는 머신 비전 중심의 영상부호화 기술이 발전하여, 현재 주로 고려되는 객체 중심 태스크뿐만 아니라 다양한 머신 비전 태스크에서도 VCM 기술이 효과적으로 활용될 수 있기를 기대한다.
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