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            Abstract
          
        

        
          MPEG의 비디오 그룹에서는 VCM이라는 이름으로 기계 기반 영상 인식 및 분석을 위한 비디오 압축 기술의 표준화를 진행하고 있다. 최근 143차 회의에서는 WD(Working Draft)의 초안이 작성되었으며, 150차 회의에서는 CD(Committee Draft) 단계로의 진입을 위한 논의가 계획되어 있다. 본 논문에서는 지난 약 2년 동안 VCM 표준화 과정에서 제기된 성능 평가 방법과 머신 성능 저하 관련 주요 이슈들을 종합적으로 분석하고 논의한다. 특히, 비디오 압축으로 인해 머신러닝 성능이 저하되는 문제를 검토하며, 이를 완화하거나 성능을 유지 및 향상시키기 위해 최근 연구된 다양한 보완 기술들을 소개한다. 이를 통해 향후 VCM 표준화 과정에서 고려해야 할 핵심 이슈들과 향후 발전 방향에 대한 실질적이고 명확한 통찰을 제공하고자 한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The video group of MPEG is standardizing video compression technologies for machine-based video recognition and analysis under the name of VCM. At the 143rd meeting, a preliminary Working Draft (WD) was released, and discussions for progressing to the Committee Draft (CD) stage will planned for the 150th meeting. This paper comprehensively reviews key issues related to performance evaluation methods and machine-learning performance degradation raised throughout approximately two years of VCM standardization. In particular, we deeply analyze performance degradation problems in machine tasks caused by video compression and introduce various recently proposed complementary technologies aimed at mitigating these issues while maintaining or enhancing machine-learning performance. Based on this analysis, we provide clear and practical insights regarding critical issues and future directions to be considered in the VCM standardization process.
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      Ⅰ. 서 론
      VCM은 MPEG에서 표준화를 진행 중인 기계 기반 영상 인식 및 분석을 위한 비디오 압축 표준 기술로서, 비디오 그룹에서 관련 논의를 진행하고 있다. VCM은 기존의 사람이 보는 영상을 위한 압축 방식과는 달리, 인공지능 및 머신러닝 시스템이 영상을 효율적으로 인식하고 처리할 수 있도록 최적화된 압축 기술을 개발하고 표준화하는 것을 목표로 하고 있다. VCM 표준은 회의 기간 중에는 VCM BoG(Breakout Group), 회의와 회의 사이에는 VCM AhG (Adhoc Group)에서 주로 논의가 진행 되므로, 본 논문에서는 VCM BoG와 AhG를 VCM이라 칭한다.

      VCM 표준은 143차 회의에서 WD(Working Draft) 초안 문서[1]가 작성되었으며, 현재 WD 단계에 있다. 지난 149차 회의에서 WG(Working Group) 04가 발간한 문서에 따르면, VCM 표준화 일정은 2025년 4월에 CD(Committee Draft) 단계 진입이 예정되어 있으며, 2025년 7월에 DIS(Draft International Standard), 2026년 1월에 FDIS(Final Draft International Standard), 최종적으로 2026년 7월에 IS(International Standard)의 발간이 계획되어 있다[2].

      VCM에서는 제안된 기술들의 성능 평가와 비교를 위해 테스트 데이터셋, 평가 신경망, 압축률, 성능 평가 방법 등을 명시한 CTC(Common Test Conditions) 문서를 매 회의마다 업데이트하고 있다. 각 기술 제안 기관은 가장 최근 회의에서 발표된 CTC 문서를 기반으로 성능 평가 결과를 보고하며, 이를 근거로 표준으로 채택될 기술이 결정된다.

      인간 시각적 인지를 위한 영상 압축 기술은 지난 30년 이상 지속적인 연구와 표준화를 통해 발전해왔으나, 기계 기반 영상 인식 및 분석을 위한 압축 기술인 VCM은 비교적 최근인 2019년부터 MPEG에서 본격적으로 논의되기 시작하여 표준화 역사가 상대적으로 짧다. 이로 인해 지난 약 2년간 WG 04에서 VCM 표준화를 진행하면서 성능 평가 방법과 머신 성능 저하 등 다양한 이슈가 제기되었으며, 이와 관련된 다양한 논의가 진행되었다. 본 논문에서는 VCM 표준화 과정에서 논의된 성능 평가 방법과 머신 성능 저하 관련 주요 이슈들을 종합적으로 기술하며 분석한다. 특히 VCM의 핵심적인 문제 중 하나인 머신 성능 저하 현상을 검토하고, 이를 완화하거나 성능을 유지 및 향상시키기 위해 최근 제안된 보완 기술을 소개한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 CTC에 서술된 테스트 데이터셋, 신경망 및 평가 방법 등을 서술한다. 3장에서는 CTC와 관련하여 논의 된 이슈와 관련 기고들에 대해 서술하며, 4장에서는 VCM 성능저하 이슈 및 이를 보완하기 위해 제안된 기술에 대해 기술한다. 마지막으로, 5장에서는 본 논문의 결론을 도출하고, 향후 표준화 방향에 대한 서술을 하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. VCM 성능 평가 방법
      VCM CTC 문서에는 VCM 그룹 내에서 제안된 기술의 공정한 평가와 객관적인 비교를 위해 테스트 데이터셋, 평가 신경망, 평가 방법, 기술 제안 시 필수 또는 선택적으로 제출해야 할 결과와 크로스체크 기준 등이 서술되어 있다. 또한 앵커 결과 및 엑셀 템플릿을 제공하고 있으며, 매 회의마다 갱신되고 있다.

      VCM에서는 평가를 위한 테스트 데이터셋이 정의되어 있으며, 크게 비디오 데이터셋과 이미지 데이터셋으로 나누어져 있다. 비디오 데이터셋에는 SFU-HW 데이터셋[4], TVD(Tencent Video Dataset)-video 데이터셋[5], PandaSet[6]이 있다. SFU-HW 데이터셋은 14개 시퀀스로 이루어져 있으며, 다양한 해상도 및 프레임레이트로 구성되어 있다. 표 1은 CTC 문서에 기술되어 있는 해상도 및 프레임레이트 정보와 인코딩할 프레임 정보를 보여준다. 이 중 Kimono와 Cactus 시퀀스는 O 클래스로 분류되어 있으며 불안정한 평가 결과를 초래할 가능성이 있다는 의견으로 인해 필수 실험 시퀀스에서 제외되었다. TVD-video 데이터셋은 1920x1080 해상도의 총 10개 시퀀스로 구성되어 있으며, 각각 3개 시퀀스와 7개 시퀀스로 표 2과 같이 나누어 사용된다. PandaSet은 자율주행 연구 목적으로 설계된 고품질 비디오 데이터셋으로, 1920x1080 해상도의 총 106개 시퀀스 중 73개 시퀀스가 성능 평가를 위해 CTC에 포함되었다. PandaSet은 표 3에 명시된 것과 같이 총 6개의 클래스로 구성되어 있으며, 필수 데이터셋이 아닌 선택 제출 데이터셋으로 분류된다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          SFU-HW dataset configuration
        
        

      

      
        
          
            	Class
            	Sequence
            	Total 
frames
            	Frame
rate
            	Bit 
depth
            	Frames 
skipped
            	Frames 
coded
          

        
        
          	A
          	Traffic
          	150
          	30
          	8
          	117
          	33
        

        
          	B
          	ParkScene
          	240
          	24
          	8
          	207
          	33
        

        
          	B
          	BasketballDrive
          	500
          	50
          	8
          	403
          	97
        

        
          	B
          	BQTerrace
          	600
          	60
          	8
          	471
          	129
        

        
          	C
          	RaceHorsesC
          	300
          	30
          	8
          	235
          	65
        

        
          	C
          	BQMall
          	600
          	60
          	8
          	471
          	129
        

        
          	C
          	PartyScene
          	500
          	50
          	8
          	403
          	97
        

        
          	C
          	BasketballDrill
          	500
          	50
          	8
          	403
          	97
        

        
          	D
          	RaceHorsesD
          	300
          	30
          	8
          	235
          	65
        

        
          	D
          	BQSquare
          	600
          	60
          	8
          	471
          	129
        

        
          	D
          	BlowingBubbles
          	500
          	50
          	8
          	403
          	97
        

        
          	D
          	BasketballPass
          	500
          	50
          	8
          	403
          	97
        

        
          	O
          	Kimono
          	240
          	24
          	8
          	207
          	33
        

        
          	O
          	Cactus
          	500
          	50
          	8
          	403
          	97
        

      

      

      
        Table 2. 
				
        

        
          TVD dataset configuration
        
        

      

      
        
          
            	Sequence
            	Frame 
count
            	Frame 
rate
            	Bit 
depth
            	Frames 
skipped
            	Frames 
coded
          

        
        
          	TVD-01-1
          	3000
          	50
          	8
          	1500
          	500
        

        
          	TVD-01-2
          	3000
          	50
          	8
          	2000
          	500
        

        
          	TVD-01-3
          	3000
          	50
          	8
          	2500
          	500
        

        
          	TVD-02-1
          	636
          	50
          	10
          	0
          	636
        

        
          	TVD-03-1
          	2334
          	50
          	10
          	0
          	500
        

        
          	TVD-03-2
          	2334
          	50
          	10
          	500
          	500
        

        
          	TVD-03-3
          	2334
          	50
          	10
          	1000
          	500
        

      

      

      
        Table 3. 
				
        

        
          Pandaset dataset configuration
        
        

      

      
        
          
            	Class
            	Sequence ID
            	Frame 
count
            	Frame 
rate
            	Bit 
depth
            	Frames 
skipped
            	Frames 
coded
          

        
        
          	A1
          	57, 58, 69, 70, 72, 73, 77
          	80
          	10
          	8
          	0
          	0
        

        
          	B1
          	3, 11, 16, 17, 21, 23, 27, 29, 30, 33, 35, 37, 39, 43, 53, 56, 97
          	80
          	10
          	8
          	0
          	0
        

        
          	C1
          	88, 89, 90, 95, 109, 112, 113, 115, 117, 119, 122, 124
          	80
          	10
          	8
          	0
          	0
        

        
          	A2
          	64, 65, 66, 67, 71, 78, 149
          	80
          	10
          	8
          	0
          	0
        

        
          	B2
          	1, 5, 13, 15, 19, 24, 28, 32, 34, 38, 40, 41, 42, 44, 46, 52, 54, 139
          	80
          	10
          	8
          	0
          	0
        

        
          	C2
          	80, 84, 94, 101, 102, 103, 105, 106, 110, 116, 123, 158
          	80
          	10
          	8
          	0
          	0
        

      

      

      이미지 데이터셋으로는 TVD-image 데이터셋[5], OpenImages v6 데이터셋[7], FLIR 데이터셋[8]이 있다. TVD-image 데이터셋은 1920x1080 해상도의 총 166개 이미지로 구성되어 있으며, OpenImages v6 데이터셋은 약 900만 장의 이미지 중에서 VCM 평가를 위해 5,000개의 이미지가 선별되어 사용된다. FLIR 데이터셋은 640x480의 300개 적외선 이미지로 구성된 데이터셋으로, 유일하게 비가시광 카메라로 촬영된 데이터셋이다. 이미지 데이터셋은 모두 선택적으로 제출되는 데이터셋으로 데이터셋 수집에 한계가 있어 현재 CTC에 서술되어 있지만 VCM에서는 비디오 코딩을 위한 영상 압축 표준을 타겟으로 개발되고 있기 때문에 기술 제안 시 이미지 데이터 결과가 제출되는 경우는 드물다.

      이러한 데이터셋들은 압축 후 기계학습 성능을 평가하기 위해, 각 데이터셋이 가진 GT(Ground Truth)에 적합한 평가 네트워크를 정의하여 사용하고 있다. 구체적으로, SFU-HW 데이터셋은 객체 탐지에 대한 GT를 제공하며, 머신 성능 평가는 Detectron2의 Faster R-CNN X101-FPN[9]을 사용하여 머신 성능을 평가한다. TVD-video 데이터셋은 객체 추적에 대한 GT를 가지고 있으며, JDE-1088x608[10] 네트워크를 사용하여 성능 평가를 진행한다. PandaSet 데이터셋의 경우 의미적 분할에 대한 GT가 제공되어 있으며, 성능 평가는 Detectron2의 Panoptic FPN R-101-FPN 3x 신경망을 사용한다. 이미지 데이터셋의 경우 모두 객체 탐지에 대한 GT를 포함하고 있으며, Detectron2의 Faster R-CNN X101-FPN을 사용한다.

      VCM CTC에서는 제안된 기술들의 성능을 평가하고 비교하기 위하여 총 6개의 인코딩 모드를 정의하고 있으며, 기술 제안 시에는 이 모든 모드에 대한 평가 결과를 필수적으로 제출해야 한다. VCM에서 사용하는 대표적인 인코딩 모드는 기존 비디오 압축에서 널리 활용되는 RA(Random Access), LD(Low Delay), AI(All Intra)가 있다. RA 모드는 임의 접근을 위한 모드로서 GOP(Group of Pictures) 단위로 영상을 처리하며, LD 모드는 지연을 최소화하여 실시간 영상 처리를 목표로 하고, AI 모드는 모든 프레임을 독립적으로 처리하여 높은 압축 품질을 추구한다.

      현재 VCM 표준화에서는 RA, LD, AI 모드는 Inner codec 내부에서만 각각의 조건에 맞추어 동작하는 Inner 모드와, VCM의 전체 파이프라인이 주어진 모드의 딜레이 조건을 만족하도록 설계된 E2E(End-to-End) 방식으로 구분되어 있다. 그 밖에도 CTC에는 기술 제안 시 성능 비교를 위해 사용할 수 있는 앵커 및 평가 파이프라인, 시퀀스별로 적용해야 하는 다양한 압축률 및 구성, 그리고 훈련을 위해 권장되는 데이터셋 및 사전 학습된 모델 등이 서술되어 있다.

    

    

  
    
      Ⅲ. VCM의 평가 방법 관련 이슈 및 논의
      
        1. 테스트 데이터셋 및 평가 신경망 관련 이슈
        VCM에서는 기술 제안 시 SFU-HW 데이터셋과 TVD-video 데이터셋을 필수 제출 데이터셋으로 정의하고 있다. 이 데이터셋들은 각각 객체 탐지와 객체 추적에 대한 GT를 제공하며, 이를 바탕으로 압축된 영상의 머신 성능을 평가하고 있다. 그러나 VCM은 평가 네트워크에 독립적(Network Agnostic)이어야 하고, 멀티 태스크를 지원해야한다는 요구사항에도 불구하고, 객체 기반 평가 네트워크만 주로 사용되고 있으며 표준 기술 개발 역시 이를 중심으로 진행되고 있다. 이는 다양한 머신 비전 태스크를 포괄적으로 지원하고자 하는 VCM의 본래 목적을 달성하는 데 한계로 작용하고 있다.

        이러한 한계를 보완하고 평가의 다양성을 확보하기 위해, 146차 회의에서는 의미적 분할(Semantic Segmentation)을 위한 PandaSet 데이터셋이 제안[6] 되었으며, 이후 선택 제출 데이터셋으로 채택되었다. PandaSet 데이터셋의 추가는 기존의 객체 중심 평가에서 나아가 배경 영역 또한 머신 성능 평가에서 중요한 요소임을 시사하며, 향후 VCM에서 이를 고려할 가능성을 열어두었다. 그러나 현재 필수 제출 데이터셋이 아닌 선택적 제출 데이터셋으로 되어 있어 이에 관한 연구가 부족하며, 각 데이터셋이 다양한 태스크를 위한 여러 종류의 GT를 동시에 제공하는데 한계가 있어 멀티 태스크에 대한 평가를 진행할 수 없다. 따라서 현행 VCM 성능 평가 방식은 멀티 태스크 평가 측면에서 한계를 가지고 있다고 볼 수 있다. 더욱이 동일한 태스크에 대해서도 다양한 구조의 신경망으로 평가가 이루어져야 하지만, 현재는 하나의 데이터셋과 특정 태스크에 대해 단 하나의 신경망만을 사용하여 평가를 진행하고 있다.

        테스트 데이터셋과 관련하여 기존에 있던 데이터셋에 대한 GT와 관련해서도 이슈가 있었는데 144차 회의에서 SFU-HW 데이터셋에 대한 GT의 정확성과 신뢰성에 대한 문제가 제기[9] 되었다. 특히 BasketballDrill, BasketballPass 등의 여러 시퀀스에서 GT 오류가 발견되었으며, 이는 SFU-HW 데이터셋을 활용한 모든 성능 평가 결과에 직접적인 영향을 미칠 수 있다는 우려가 제시되었다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 147차 회의까지 해당 시퀀스들에 대한 GTS(Ground Truth Study)를 수행하여 GT 데이터의 정확성을 보정하는 작업이 이루어졌다.

        VCM에서는 새로운 테스트 데이터셋이나 평가 네트워크에 대한 제안을 적극적으로 권장하고 있지만, 실제로는 라이센스 제한, 저작권 문제 및 데이터 공개 이슈 등으로 인해 데이터셋과 평가 신경망의 다양성을 확장하는 데 현실적인 어려움이 존재한다. 하지만 위와 같이 이를 개선하려는 지속적인 시도가 있으며, VCM 그룹 내에서는 데이터셋의 다양성과 신경망 독립성을 높이기 위한 논의가 계속 이루어지고 있다. 향후 데이터셋 간의 협력적 구축, 멀티 태스크를 위한 다양한 GT 확보, 그리고 네트워크에 독립적인 평가 프레임워크 개발 등이 추가적으로 논의될 필요가 있을 것으로 예상된다.

      

      
        2. 인코딩 모드 관련 이슈
        146차 회의에서는 인코딩 모드와 관련한 중요한 이슈가 제기되었다. 140차 CfP(Call for Proposal)[10] 단계에서는 RA(Random Access) 모드만 존재했으나, 이후 WD(Working Draft) 작업이 본격화되면서 LD(Low Delay)와 AI(All Intra) 모드가 추가되었다. 그러나 이 과정에서 각 모드별 특성 및 딜레이 조건 등에 대한 명확한 논의가 충분히 이루어지지 않았다. 특히, 146차 회의까지 사용된 인코딩 모드는 기존 비디오 코딩 표준에서 일반적으로 사용하는 RA, LD, AI였으나 이는 Inner Codec 내에서만 적용된 조건이었고 RoI(Region of Interest), Spatial Resampling, Tempo- ral Resampling과 같은 모듈에서는 인코딩 모드에 따른 딜레이 조건을 고려하지 않고 표준 개발이 진행되었다. 예를 들어, AI 모드에 경우 모든 프레임이 독립적으로 인/디코딩되어야 한다. 하지만 Temporal Resampling 모듈의 경우, 인코더가 일부 프레임을 삭제하고 디코더가 앞뒤 프레임을 이용한 비디오 보간을 통해 현재 프레임을 복원하게 되므로, 다른 프레임과의 종속성을 가지며 독립적이지 못하게 된다.

        이러한 인코딩 모드에 대한 이슈가 146차 회의에서 제기되었으며[11][12], 인코딩 모드의 특징 및 딜레이 조건에 대한 요구사항에 대해 논의를 하였다. 이에 따라 Inner Codec 내부에서 각 모드의 딜레이 조건을 명확히 준수하는 Inner 모드와 VCM 전체 파이프라인에서 각 모드의 딜레이 조건을 완벽히 충족하는 E2E 모드로 구분되어 RA_inner, LD_inner, AI_inner, RA_e2e, LD_e2e, AI_e2e로 총 6개의 인코딩 모드가 정의되었다.

      

      
        3. 성능 평가 지표 관련 이슈
        143차 회의까지 VCM CTC 문서에는 총 세 가지의 성능 평가 지표가 기술되어 있었다. 첫 번째 지표는 BD-rate(Bjøntegaard Delta rate)[13]로, 머신 성능 대비 비트 감소율을 나타내기 위해 사용된다. 이 지표는 VVC(Versatile Video Coding)와 같은 기존 영상 압축 표준에서 사용하는 평가 방법을 기반으로 하며, PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio) 대신 머신 성능 지표를 적용하여 평가하는 방식이다. 하지만 머신 성능과 kbps(kilobits per second)는 항상 단조 증가 또는 감소(monotonic)하는 상관관계를 가지는 것은 아니며, 만약 이들이 단조적이지 않으면 BD-rate를 계산할 수 없다는 문제점이 존재한다. 두 번째 지표는 Pareto- mAP(mean Average Precision)/MOTA(Multi-Object Tracking Accuracy)로, BD-rate 계산 시 비단조적(non-monotonic)인 RP(Rate Point)의 결과를 제외하고, 단조적인(monotonic) 결과만 추출하여 BD-rate을 계산하는 평가 지표이다. 이 지표는 143차 회의까지 자주 사용되었으나, 비단조적 결과를 임의로 제외함으로 인해 특정 Rate Point에서 결과 값이 편향될 수 있다는 문제점이 있었다. 마지막 지표는 BD-mAP/MOTA로, BD-rate와는 반대로 비트 감소율 대비 머신 성능의 향상 정도를 평가하기 위한 지표이다. 하지만 VCM 그룹 내에서는 BD-rate를 기반으로 한 평가 방식이 주로 사용되어 왔기 때문에 BD-mAP/MOTA 지표는 거의 활용되지 않았으며, 실제 평가에 적합한지에 대해서도 의문이 꾸준히 제기되어 왔다. 이와 같이 세 가지 VCM 성능 평가 지표가 존재하지만, BD-rate는 머신 성능과 kbps 간 비단조적 관계로 인해 계산이 불가능할 수 있다는 문제가 있고, Pareto- mAP/MOTA는 특정 Rate Point에서 결과 값의 편향이 발생할 가능성이 있으며, BD-mAP/MOTA는 실제 평가에서 잘 선호되지 않는다는 한계점이 있다.

        이와 관련하여, 비단조적(non-monotonic)인 결과에서도 BD-rate를 계산할 수 있도록 하는 Python 라이브러리를 활용하는 방법이 기고[14]로 제안된 바 있으나, 코드의 신뢰성 문제로 인해 그룹 내에서 채택되지 않았다. 또한, Pareto- mAP나 BD-mAP/MOTA를 기본적인 성능 평가 지표로 활용하자는 제안도 있었지만, 이에 대해서도 그룹 내에서 충분한 합의를 얻지 못하였다. 결국 140차 회의부터 143차 회의까지는 기본적으로 BD-rate를 평가 지표로 사용하되, 머신 성능과 kbps 간의 관계가 비단조적인 시퀀스에 대해서는 Pareto BD-rate를 함께 사용하는 혼합 방식으로 결과를 제출하였고, 이를 기준으로 기술 채택 여부를 결정하였다.

        이후 144차 회의에서는 머신 성능과 kbps 간의 관계를 커브 피팅(curve fitting)을 통해 강제로 단조적으로 만드는 방법이 새롭게 제안[15]되었으며, 현재는 이 방식을 모든 기술 평가 및 채택 여부 결정 시에 사용하고 있다. 그러나 커브 피팅 방식 역시 데이터 포인트 중간에서 값이 급격하게 변화하는 경우, 전체 성능 지표가 비정상적으로 높거나 낮아지는 문제점이 있다. 또한, 머신 성능을 인위적으로 단조적인 형태로 변형한다라는 점에서 이슈가 있으며, 원래 단조적인 결과에도 불필요하게 커브 피팅을 적용하여 실제 머신 성능과 평가 지표 간의 괴리를 발생시키는 문제가 지적되고 있다. 이러한 문제점들에 대한 논의가 현재까지 진행 중이지만, 이를 대체할 수 있는 뚜렷한 평가 방법이 없어 해당 방법이 계속해서 활용되고 있는 상황이다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 성능 저하 관련 이슈 및 개선 기술
      3장 3절에서 기술한 바와 같이, 기술 평가와 비교를 위한 다양한 논의가 이루어졌음에도 불구하고, 현재 VCM 표준 기술의 채택 여부는 커브 피팅을 통해 머신 성능을 강제로 단조적으로 만든 후, 이를 바탕으로 계산한 BD-rate 최종 평가 지표로 사용하고 있다. BD-rate는 머신 성능 대비 비트 절감량을 나타내는 지표이므로, 머신 성능이 다소 저하되더라도 비트 절감률이 크게 증가하면 BD-rate 관점에서는 성능 향상으로 간주된다. 즉, 실제 머신 성능의 절대적인 값보다는 BD-rate 값만을 기준으로 기술 채택이 이루어지기 때문에, 회의가 거듭될수록 전반적인 머신 성능은 오히려 지속적으로 저하되는 경향이 나타나고 있다. 이러한 이슈는 MPEG 147차 회의에서 VCMRS v0.9의 RoI 전처리, Spatial resampling, Temporal resampling, Bit Depth Truncation과 같은 툴을 모두 껐을 때와 모두 켰을 때의 머신 성능 결과 비교를 통해 제기되었다[16]. 표 4는 SFU-HW에서 머신 성능의 차이를 보여주며, 평균 약 18%포인트 머신 성능에 저하가 있었으며, 표 5와 같이 TVD-video에서는 AI 모드에서 일부 성능 향상이 있으나 평균 약 5%포인트의 MOTA 값의 감소가 있었다. 표 4는 SFU-HW에서 머신 성능 차이를 보여주며, 평균 약 18%포인트의 성능 저하가 나타났다. 표 5에서는 TVD-video에서 AI 모드로 일부 성능 향상이 있었지만, 평균 약 5%포인트의 MOTA 값 감소가 있었다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Machine performance difference result(all tools off-on) for SFU-HW
          (Unit: %p(mAP))

        
        

      

      
        
          
            	Sequence
            	SFU_RA
            	SFU_LD
            	SFU_AI
          

        
        
          	Traffic_2560x1600_30_val
          	-21.52
          	-17.40
          	-16.59
        

        
          	ParkScene_1920x1080_24_val
          	-25.67
          	-18.78
          	-29.99
        

        
          	Cactus_1920x1080_50_val
          	-52.67
          	-42.86
          	-10.53
        

        
          	BasketballDrive_1920x1080_50_val
          	-15.79
          	-15.37
          	-24.72
        

        
          	BQTerrace_1920x1080_60_val
          	-22.28
          	-19.79
          	-14.91
        

        
          	BasketballDrill_832x480_50_val
          	-18.34
          	-16.78
          	-15.92
        

        
          	BQMall_832x480_60_val
          	-16.88
          	-18.85
          	-15.53
        

        
          	PartyScene_832x480_50_val
          	-30.34
          	-23.90
          	-27.82
        

        
          	RaceHorses_832x480_30_val
          	-10.72
          	-10.92
          	-12.43
        

        
          	BasketballPass_416x240_50_val
          	-7.68
          	-8.26
          	-4.95
        

        
          	BQSquare_416x240_60_val
          	-10.10
          	-8.93
          	-8.44
        

        
          	BlowingBubbles_416x240_50_val
          	-25.00
          	-21.47
          	-13.43
        

        
          	RaceHorses_416x240_30_val
          	-7.76
          	-7.42
          	-5.13
        

        
          	avg.
          	-20.37
          	-17.75
          	-15.42
        

      

      

      
        Table 5. 
				
        

        
          Machine performance difference result(all tools off-on) for TVD-video
          (Unit: %p(MOTA))

        
        

      

      
        
          
            	Sequence
            	TVD_RA
            	TVD_LD
            	TVD_AI
          

        
        
          	TVD-01_1
          	-2.01
          	-5.70
          	3.02
        

        
          	TVD-01_2
          	-1.03
          	-4.95
          	1.85
        

        
          	TVD-01_3
          	1.63
          	2.61
          	2.66
        

        
          	TVD-02_1
          	-0.98
          	-1.62
          	-2.38
        

        
          	TVD-03_1
          	-12.71
          	-16.13
          	-2.53
        

        
          	TVD-03_2
          	-4.38
          	-9.43
          	-1.19
        

        
          	TVD-03_3
          	-7.70
          	-10.70
          	3.68
        

        
          	avg.
          	-6.14
          	-7.90
          	-1.71
        

      

      

      이러한 머신 성능 저하 현상은 특히 자율주행 자동차, 감시 시스템 등과 같이 실제 응용 분야에서는 심각한 문제를 초래할 가능성이 크다. 그러나 현재 BD-rate를 대체할 수 있는 명확하고 객관적인 성능 평가 지표가 부재한 상황이어서, 이 문제를 근본적으로 해결하는 데 어려움이 있다. 이후에는 머신 성능이 일정 기준 이상으로 크게 저하될 경우 BD-rate 수치가 양호하더라도 기술 채택 전 추가 논의가 이루어지고 있지만, 모든 제안 기술에 대해 적용되지는 않으며, 여전히 객관적이고 수치적인 기준이 없어 실질적인 개선에는 한계가 있다.

      이러한 문제를 해결하고, 머신의 성능 저하를 방지함과 동시에 BD-rate 성능 개선을 도모하기 위한 시도 중 하나로 적응형 여백 확장 기법이 제안[17]되었다. 이 기법은 VCM-RS의 RoI 기반 전처리 과정에서, 객체 탐지 후 객체 영역을 제외한 배경을 회색으로 처리하는 방식에서 발생하는 머신 작업 성능 저하를 보완하기 위해 제안되었다.

      적용 방식은 다음과 같다. 객체 탐지 후, RoI 영역의 크기가 사전에 정의된 임계값보다 작은 경우에 한해, 해당 RoI를 주변으로 확장시킨다. 이렇게 RoI를 확장함으로써, 작은 객체들도 주변 배경 정보를 함께 포함할 수 있게 되어, 전처리 과정에서의 정보 손실을 줄이고 모델의 전반적인 성능을 높일 수 있다.

      여기서 사용하는 임계값(Threshold)은 영상의 해상도에 따라 식 (1)에서와 같이 동적으로 정의된다.
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      RoI 확장은 해당 영역의 중심점을 기준으로 수행되며, 원본 RoI의 가로 및 세로 길이에 확장 비율을 곱하여 새로운 RoI 영역을 생성한다. 확장 비율은 식 (2)에서와 같이 계산되며, 실험적으로 최대 2배까지 확장되도록 제한하였다.
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      그림 1은 본 기법의 적용 예시를 보여준다. 그림에서는 풍선을 들고 있는 어린이 객체의 RoI가 임계값보다 작아 주변 배경까지 포함되도록 여백이 자동으로 확장된 모습을 확인할 수 있다. 반면, 골프를 치는 사람 객체는 RoI 크기가 충분히 커서 확장이 적용되지 않았다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Example of Adaptive Margin Dilation
        
        

        

      

      이 기법의 효과를 정량적으로 검증하기 위해, AI E2E 시나리오 상에서 객체 탐지 및 객체 추적 실험을 수행하고, 기존 방식과 비교하였다. 본 논문에서 사용하는 객체 탐지 성능(mAP)과 객체 추적 성능(MOTA)은 값이 클수록, 머신 성능 대비 비트 감소율인 BD-Rate는 값이 작을수록 성능이 향상된 것으로 해석한다.

      표 6은 SFU-HW 데이터셋을 활용한 AI E2E 객체 탐지 실험 결과로, 본 기법 적용 전후의 비트레이트 변화와 객체 탐지 성능(mAP) 변화를 나타낸다. 모든 클래스(Class)에서 비트레이트가 소폭 증가하였으나, 이에 대응하여 객체 탐지 성능(mAP) 또한 전반적으로 향상되었다.

      
        Table 6. 
				
        

        
          Bitrate and mAP variation for object detection on SFU-HW AI_E2E
        
        

      

      
        
          
            	Class
            	bitrate variation
            	mAP variation
          

        
        
          	Class A
          	+20.18%
          	+2.57%
        

        
          	Class B
          	+10.71%
          	+3.96%
        

        
          	Class C
          	+0.40%
          	+0.32%
        

        
          	Class D
          	+2.44%
          	+0.47%
        

      

      

      표 7은 SFU-HW 데이터셋을 활용한 객체 탐지 성능을 BD-Rate(mAP) 기준으로 정리한 결과이다. BD-Rate는 머신 성능 대비 비트 감소율로써 음수 Class B 시퀀스에서 -17.85%의 성능 개선이 나타났으며, 전체 평균 기준으로도 -4.67%의 향상이 확인되었다.

      
        Table 7. 
				
        

        
          Performance comparison of object detection on SFU-HW AI_E2E
          (Unit: BD-Rate(mAP))

        
        

      

      
        
          
            	SFU _AI_E2E(Object detection)
            	BD-Rate(mAP)
          

        
        
          	Class A
          	-0.83%
        

        
          	Class B
          	-17.85%
        

        
          	Class C
          	-1.00%
        

        
          	Class D
          	+0.58%
        

        
          	Average
          	-4.67%
        

      

      

      표 8은 TVD 데이터셋을 활용하여 객체 추적 실험을 수행한 결과로, 본 기법 적용 전후의 비트레이트 변화와 객체 추적 성능(MOTA)의 변화를 나타낸다. 모든 시퀀스에서 비트레이트가 증가하였으나, 이에 대응하여 MOTA 성능 또한 전반적으로 향상되었다.

      
        Table 8. 
				
        

        
          Bitrate and MOTA variation for object tracking on TVD AI_E2E
        
        

      

      
        
          
            	Class
            	bitrate variation
            	MOTA variation
          

        
        
          	TVD-01_1
          	+16.34%
          	+5.2%
        

        
          	TVD-01_2
          	+15.16%
          	+6.3%
        

        
          	TVD-01_3
          	+13.61%
          	+5%
        

        
          	TVD-02_1
          	+2.46%
          	+7.5%
        

        
          	TVD-03_1
          	+3.78%
          	+0.4%
        

        
          	TVD-03_2
          	+4.57%
          	-0.4%
        

        
          	TVD-03_3
          	+6.55%
          	+0.2%
        

      

      

      표 9는 TVD 데이터셋을 기반으로 수행한 객체 추적 실험 결과를 BD-Rate(MOTA) 기준으로 정리한 것이다. TVD-02_1 시퀀스에서는 -44.44%의 큰 성능 개선 효과가 나타났으며, 반면 일부 시퀀스에서는 성능이 다소 저하되기도 하였다.

      
        Table 9. 
				
        

        
          Performance Comparison of Object Tracking on TVD AI_E2E
          (Unit: BD-Rate(MOTA))

        
        

      

      
        
          
            	TVD_AI_E2E (Object tracking)
            	BD-Rate(MOTA)
          

        
        
          	TVD-01_1
          	##########
        

        
          	TVD-01_2
          	##########
        

        
          	TVD-01_3
          	##########
        

        
          	TVD-02_1
          	-44.44%
        

        
          	TVD-03_1
          	-1.24%
        

        
          	TVD-03_2
          	5.10%
        

        
          	TVD-03_3
          	8.42%
        

        
          	Average
          	##########
        

      

      

      TVD-01_1, TVD-01_2, TVD-01_3 시퀀스의 경우, 기법 적용 전후의 성능 변화 폭이 커 BD-Rate 계산이 불가능하여 수치 기반 비교 대신 RD 곡선을 통해 성능 향상 여부를 정성적으로 분석하였다. 그림 2는 왼쪽부터 각각 TVD-01_1, TVD-01_2, TVD-01_3 시퀀스의 RD 곡선을 나타낸다. 세 곡선 모두에서 제안 기법 적용 시 앵커 대비 더 우수한 RD 성능 곡선이 확인되며, 이는 기법의 효과성을 시각적으로 뒷받침한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          RD curves for TVD-01_1, TVD-01_2, and TVD-01_3 sequences
        
        

        

      

      이러한 실험 결과는, RoI 크기에 기반한 적응형 여백 확장 기법이 VCM 환경에서의 머신 작업 성능 향상과 BD-rate 개선에 기여할 수 있음을 보여준다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 MPEG의 비디오 그룹에서 진행 중인 기계 기반 영상 인식 및 분석을 위한 비디오 압축 표준인 VCM 표준화 과정에서 나타난 주요 성능 평가 이슈와 머신 성능 저하 현상을 종합적으로 분석하였다. VCM 표준화의 역사가 비교적 짧고, 기존 영상 압축 표준의 평가 방식을 대부분 그대로 차용하면서 발생한 여러 한계점과 문제점들을 살펴보았다.

      성능 평가 측면에서는 테스트 데이터셋과 평가 신경망이 객체 중심으로 제한되어 있어 네트워크 독립성 및 멀티 태스크 평가 측면에서 명확한 한계가 있음을 확인하였다. 인코딩 모드 측면에서는 각 모듈별 인코딩 모드의 특성과 딜레이 조건에 대한 명확한 정의와 논의가 부족하여 혼란이 있었으나, 최근 Inner 모드와 E2E 모드가 명확히 정의되면서 이러한 이슈가 일부 해소되었다. 그러나 Inner 모드가 반드시 필요한지에 대한 근본적인 의문은 여전히 존재한다. 성능 평가 지표 측면에서는 BD-rate 기반 평가 방식에서 나타나는 비단조적 관계의 문제점을 해결하기 위해 커브 피팅방식이 도입되었지만, 실제 머신 성능이 아닌 인위적으로 생성된 값을 기반으로 평가가 이루어지기 때문에 본질적인 문제가 아직 해결되지 않고 남아있다. 또한, BD-rate 값만으로 기술의 성능 비교와 채택 여부가 결정되는 현재의 평가 방식은 전반적인 머신 성능 저하 현상을 초래하고 있으며, 이는 자율주행 자동차, 감시 시스템 등 실제 응용 분야에서 매우 심각한 문제로 이어질 가능성이 크다.

      이러한 다양한 문제점에도 불구하고, VCM 그룹에서는 지속적인 논의를 통해 문제를 인식하고 이를 개선하려는 노력을 기울이고 있다. 그러나 BD-rate 기반의 평가 방법이 머신 성능을 충분히 반영하지 못하는 한계를 근본적으로 극복하기 위해서는 보다 객관적이고 신뢰할 수 있는 성능 평가 지표의 개발이 시급하다. 향후에는 이러한 평가 지표를 통해 머신 성능 저하 문제를 체계적으로 해결하고, 자율주행 및 감시 시스템 등 머신 성능이 중요한 실제 응용 분야에서 신뢰성과 효율성을 보장할 수 있는 실질적인 표준 기술 개발이 이루어지기를 기대한다.
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