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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 VCM-RS 기반 환경에서 Spatial Resampling과 RoI-based processing을 동시에 적용할 때 발생하는 도구 간 상호작용을 분석하고, BD-rate/BD-mAP 산출 불안정성을 해결하는 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 기법을 제안한다. 기존 MPEG VCM의 CE0 테스트의 단독 비활성화 실험의 성능 보고 방식의 한계를 보완하기 위해 단독 활성화 및 부호화 툴(tool) 간 상호작용 실험을 수행하였으며, 상호작용 조건에서 RD-curve의 성능 범위 불일치와 곡선 교차로 인한 성능지표 계산 불가의 문제가 발생함을 확인하였다. 제안 기법은 최소 검출 객체 크기를 기준으로 Spatial Resampling 스케일을 적절히 상향 보정해 누적 해상도 축소 현상을 억제한다. 적용 후 CTC(common test condition)에 따른 RA/LD/AI 전체 테스트 환경과 전체 테스트 시퀀스의 클래스에서 성능 지표가 정상 산출되었고, 과도한 BD-rate 증가가 완화되어 평가 신뢰성과 해석 가능성이 향상되었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper analyzes tool interaction effects when Spatial Resampling and RoI-based processing are jointly applied in a VCM-RS environment and proposes an object size-based scale adjustment to resolve BD-rate/BD-mAP instability. We performed various experiments not only at the single-tool deactivation test but also at the interactive test between VCM coding tools to cope with the limitations found at the reporting template of the CE0 experiment in MPEG VCM. According to the extensive experiments, we found that there exist mismatches in the scope of RD-curve performance and problems of uncomputable evaluation metrics due to RD-curve crossing. The proposed method stabilizes RD-curve evaluation across RA/LD/AI modes by suppressing cumulative object downscaling. By applying the proposed method, the evaluation metrics could produce normal output values for all the RA/LD/AI modes according to the CTC, and accordingly we could obtain interpretable test results and achieve reliability on the performance evaluation by mitigating excessive BD-rate increase.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 인공지능 기술의 발전과 함께 영상 데이터를 기반으로 한 객체 탐지, 분류, 추적과 같은 기계 인식 응용이 다양한 산업 분야에서 핵심 기술로 활용되고 있다[1]. 특히 자율주행, 스마트 시티, 지능형 감시 시스템과 같은 응용 환경에서는 대규모 영상 데이터를 실시간으로 처리하고 분석해야 하며, 영상 데이터는 인간의 시각적 감상보다 기계 학습 및 추론을 위한 입력 정보로써 중요성이 점차 증가하고 있다. 이러한 변화는 영상 부호화 기술이 인간 중심의 시각 품질 최적화에서 벗어나, 기계 인식 성능을 고려한 새로운 설계 방향으로 확장되어야 함을 시사한다. 반면 기존의 비디오 부호화 기술은 인간의 시각적 인지 특성을 기반으로 설계되어 왔다[2-4]. 이러한 접근은 시각적 품질 관점에서는 효과적이었으나, 기계 인식 관점에서는 객체의 크기, 형태, 경계와 같은 구조적 특징 정보의 보존 여부가 핵심적인 요소로 작용한다. 특히 공간 해상도 축소 과정에서 객체의 크기가 감소할 경우, 객체 탐지기의 안정 동작 범위를 벗어나 성능이 급격히 저하될 수 있다. 이러한 문제는 단순한 화질 열화를 넘어, 기계 인식 태스크의 안정성을 직접적으로 저해하는 요인이다.

      이러한 배경에서 MPEG에서는 Video Coding for Machine(VCM) 표준화를 추진하며, 기계 인식 성능을 고려한 영상 부호화 프레임워크를 정의하고 있다[5-10]. VCM 표준에서는 Spatial Resampling, RoI-based processing 등 다양한 전처리 도구를 통해 부호화 효율과 기계 인식 성능 간의 균형을 달성하고자 하며, 참조 소프트웨어인 VCM-RS를 통해 성능을 검증한다[11-12]. 성능 평가는 BD-rate 및 BD-mAP과 같은 기계 인식 중심 지표를 사용하여 수행된다[13]. VCM-RS를 기반으로 수행되어 온 Core Experiment 0(CE0)에서는 각 도구의 성능 기여도를 분석하기 위해, 분석 대상 도구 하나만을 비활성화하고 나머지 도구는 모두 활성화하는 단독 비활성화 조건에서 실험 결과가 주로 보고되어 왔다[14]. 이러한 실험 방식은 실제 파이프라인 환경을 유지한 상태에서 개별 도구의 상대적 기여도를 평가하는 데에는 효과적이다. 그러나 이와 같은 접근에서는 도구들이 실제로 활성화된 상태에서, 또는 복수의 도구가 동시에 활성화된 상태에서 발생하는 상호작용 효과를 직접적으로 분석하는 데에는 한계가 있다.

      특히 Spatial Resampling[15-16]과 RoI-based processing[17-18]은 모두 영상의 공간 해상도와 객체 크기에 영향을 미치는 도구로서, 동시에 활성화될 경우 해상도 축소 효과가 누적될 가능성이 존재한다. 본 논문에서는 이러한 한계를 보완하기 위해, 각 도구를 개별적으로 활성화한 단독 활성화 조건과, Spatial Resampling과 RoI-based processing이 동시에 활성화된 조건에서 실험을 수행하였다. 이를 통해 단일 도구 활성화 시의 성능과, 복수 도구 결합 시 발생하는 도구 간 상호작용에 따른 성능 변화를 구분하여 분석한다. 실험 결과, 각 도구를 개별적으로 활성화한 단독 활성화 조건에서는 전반적으로 안정적인 성능 결과가 관측된 반면, Spatial Resampling과 RoI-based processing이 동시에 활성화된 조건에서는 일부 시퀀스에서 성능이 과도하게 저하되거나 평가 지표 산출이 불안정해지는 현상이 확인되었다. 이는 두 도구 간 상호작용에 기인한 결과로 해석할 수 있으며, 기존 단독 비활성화 실험만으로는 충분히 드러나지 않았던 특성이다. 본 논문은 이러한 도구 간 상호작용으로 인해 발생하는 성능 불안정성을 해결하기 위해 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 기법을 제안한다. 제안 기법은 객체 크기 기반 조건을 고려하여 공간 해상도 축소 비율을 조정함으로써, Spatial Resampling과 RoI-based processing의 결합 적용 시 발생하는 과도한 객체 크기 축소를 완화하는 것을 목표로 한다. 이를 통해 도구 결합 환경에서도 성능 지표가 안정적으로 산출될 수 있는 평가 조건을 확보하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        1. Spatial Resampling
        Spatial Resampling은 VCM에서 사용되는 주요 전처리 모듈 중 하나로, 영상의 공간 해상도를 낮춤으로써 비트율을 절감하는 동시에 기계 인식에 필수적인 객체의 크기 및 형태 정보를 최대한 유지하는 것을 목표로 한다. VCM-RS에서 정의된 Spatial Resampling은 전체 처리 과정을 기준으로 사전 분석(pre-analysis stage) 단계와 압축(inner coding stage) 단계의 두 부분으로 구성된다. 사전 분석 단계에서는 입력 프레임에 포함된 객체의 점유 특성을 분석하여 프레임 단위의 해상도 축소 비율을 결정하며, 이후 압축 단계에서는 사전 분석 결과에 따라 영상의 해상도를 실제로 조정한다. MI-RPR 기반 Spatial Resampling의 전체 처리 흐름은 그림 1에 나타나 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overall Processing Flow of MI-RPR–Based Spatial Resampling
          
          

          

        

        사전 분석 단계는 세부적으로 Valid Object Filtering, Optimal Scale Decision, 그리고 Scale Adjustment의 세 과정으로 구성된다. 먼저 Valid Object Filtering 단계에서는 객체 검출 결과 중 신뢰도 임계값 이상을 만족하는 객체만을 유효 객체로 선택함으로써, 검출 오류나 노이즈로 인한 영향을 최소화한다. 이후 Optimal Scale Decision 단계에서는 선별된 유효 객체들을 대상으로 복수의 후보 스케일 계수 x(예: x={90%, 70%, 50%})에 대해 Object Occupancy Distribution(OOD)을 계산한다. OOD는 프레임 내에서 유효 객체가 차지하는 공간 분포를 나타내는 지표이다. 각 후보 스케일 계수에 대해 계산된 OOD_x는 원본 해상도(100%)에서의 기준 분포인 OOD_100과 비교되며, 두 분포 간의 상관도(cross-correlation)를 통해 스케일 축소에 따른 객체 분포 왜곡 정도가 정량적으로 평가된다. 이러한 비교 과정을 통해 영상 해상도 축소가 객체 공간 분포에 미치는 영향을 고려한 스케일 선택이 이루어진다. 사전 분석 단계의 마지막 과정인 Scale Adjustment에서는 앞선 과정에서 도출된 스케일 계수를 대상으로 추가적인 보정이 수행된다. 이 단계에서는 단순한 OOD 기반 판단에 그치지 않고, 영상 해상도와 객체 점유 특성을 동시에 고려하여 최종 스케일을 결정한다. 이를 위해 해상도 정보와 객체 점유율(Object Area Ratio, OAR)을 각각 정량화하고, 두 요소를 결합한 Quality Score(QS)를 산출한다. QS는 영상 해상도가 낮거나 프레임 내 객체의 크기가 상대적으로 작은 경우 더 큰 값을 가지며, QS 값이 클수록 스케일 계수는 상향 조정된다.

        이후 압축 단계는 MI-RPR(Machine Inference-based Reference Picture Resampling) 구조를 기반으로 동작한다. 이 단계에서는 사전 분석 과정에서 산출된 프레임 단위 스케일 계수를 입력으로 받아, 해당 계수에 맞추어 영상의 공간 해상도를 리샘플링한다.

      

      
        2. RoI-based processing
        VCM 표준에 채택된 RoI-based processing은 객체가 포함된 중요 영역의 구조적 정보를 보존하면서, 객체가 존재하지 않는 배경 영역의 공간 해상도를 선택적으로 축소하여 비트율을 효율적으로 절감하기 위한 전처리 모듈이다. 이 기법은 객체 중심의 공간 해상도 제어를 통해 기계 인식 성능 저하를 최소화하는 것을 목표로 하며, 전체 처리 과정은 RoI Extraction, Margin Dilation, Grouping, Accumulation, Retargeting의 다섯 단계로 구성된다. 그림 2는 RoI-based processing의 전체 처리 과정을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Overall Processing Flow of RoI-Based Processing
          
          

          

        

        첫 번째 단계인 RoI Extraction에서는 RoI Generation Network로 지정된 객체 검출 모델을 이용하여 프레임 단위로 객체의 위치와 크기를 추정하고, 이에 대응하는 RoI 바운딩 박스 정보를 생성한다. 이 단계에서 추출된 RoI는 프레임별로 독립적으로 존재하며, 이후 단계에서 안정적인 공간적 처리를 수행하기 위한 기초 입력으로 활용된다.

        Margin Dilation 단계에서는 검출된 각 RoI 바운딩 박스의 상·하·좌·우 방향으로 약 20픽셀의 여유 영역을 확장 적용한다. 이는 다운샘플링 및 리타겟팅 과정에서 발생할 수 있는 객체 경계 손실을 방지하고, 객체 주변의 중요한 구조적 정보가 손상되는 것을 최소화하기 위한 안정화 조치이다. 특히 VCM-RS 환경에서는 해상도 축소가 비균일적으로 적용되며, RoI 외부 영역의 제거와 축소가 동시에 발생할 수 있기 때문에 객체 경계 보존은 전체 부호화 품질과 기계 인식 성능을 좌우하는 중요한 요소로 작용한다.

        Grouping 단계에서는 Margin Dilation이 반영된 RoI들 간의 공간적 관계를 분석하여, 인접한 RoI들을 하나의 그룹으로 병합한다. 구체적으로, RoI 간의 가로 방향 또는 세로 방향 간격이 전체 영상의 가로폭 또는 세로폭의 1/60 이하인 경우 동일한 그룹으로 처리된다. 이러한 병합 과정은 인접 객체가 여러 개의 RoI로 분리될 경우 리타겟팅 격자가 과도하게 복잡해지는 문제를 방지하며, 이후 단계에서 공간 해상도 축소 비율 계산이 보다 안정적으로 수행될 수 있도록 한다.

        Accumulation 단계에서는 RoIAccumulationPeriod로 정의된 시간 구간 동안 프레임별 RoI 정보를 누적하여, 해당 기간에 존재한 모든 RoI를 포함하는 누적 RoI 마스크를 생성한다. 이 과정은 객체 검출 모델이 프레임 간에 보일 수 있는 검출 변동성을 완화하고, 일정 구간 내에서 일관된 RoI 기반 해상도 제어가 가능하도록 설계되었다. Random Access(RA) 및 All Intra(AI) 구성에서는 기간 단위 누적 방식이 사용되며, Low Delay(LD) 구성에서는 과거 프레임만을 포함하는 슬라이딩 윈도우 방식이 적용된다.

        마지막 Retargeting 단계에서는 누적된 RoI 정보와 클래스별 또는 영역별로 정의된 목표 축소 정책을 기반으로 각 RoI에 대해 Scaling Factor Index가 할당된다. Scaling Factor Index는 0부터 15까지의 정수 범위를 가지며, 값이 작을수록 원본 해상도 보존에 가까운 축소를 의미하고, 값이 클수록 더 큰 축소 비율이 적용되도록 설계되어 있다. 각 Index 값은 미리 정의된 분수 비율에 대응하여 RoI별 실제 공간 해상도 축소 비율을 결정한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 단일 도구 활성화 및 도구 간 상호작용에 따른 실험 결과 분석
      본 장에서는 VTM을 실험 기준으로 설정한 조건에서 Spatial Resampling과 RoI-based processing의 성능을 비교하고, 두 도구가 동시에 활성화될 경우 발생하는 도구 간 상호작용이 성능 및 평가 지표 산출에 미치는 영향을 고찰한다. 모든 실험은 SFU-HW-Objects-v3.2 데이터셋[19] 전체를 대상으로 수행되었으며, SFU 시퀀스를 RA, AI, LD 구성에서 평가하였다.

      동일한 실험 구성은 CTC에 포함된 TVD(Tencent Video Dataset)[20]에 대해서도 수행되었으며, RD-curve 범위 불일치 및 곡선 교차로 인한 성능 지표 산출 불안정 현상이 SFU와 동일한 구조로 재현됨을 확인하였다. 본 논문의 목적은 도구 간 상호작용으로 인해 발생하는 RD-curve 구조 왜곡의 원인을 분석하고 이를 안정화하는 방법을 제시하는 데 있으므로, 현상이 대표적으로 관찰된 SFU-HW 데이터셋을 중심으로 상세 분석을 기술한다.

      본 논문에서는 Spatial Resampling과 RoI-based processing 두 도구만을 분석 대상으로 한정하였다. 이는 두 도구가 모두 영상의 공간 해상도를 축소함으로써 비트율 절감을 수행하는 전처리 모듈이라는 공통점을 가지기 때문이다. 이러한 설정은 VCM 표준에서 정의된 모든 도구를 항상 적용하기 어려운 환경, 특히 연산 자원과 메모리가 제한된 엣지 디바이스와 같은 저성능 기기에서 제한된 도구 조합만으로 비트율 절감을 수행해야 하는 상황에서 효과적일 수 있다. 이에 따라 본 장에서는 Spatial Resampling 단독 활성화, RoI-based processing 단독 활성화, 그리고 Spatial Resampling과 RoI-based processing의 결합 활성화 조건에서의 실험 결과를 순차적으로 분석한다.

      
        1. Spatial Resampling 단독 활성화 조건에서의 성능 분석
        Spatial Resampling만을 활성화한 단독 활성화 조건에서의 실험 결과를 분석하였다. 표 1은 Spatial Resampling 단독 활성화 조건에서의 실험 결과를 나타낸다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Performance Results under Single Tool-On Condition with Spatial Resampling
          
          

        

        
          
            
              	
              	Object Detection
              	End-to-End BD-Rate [%] mAP
              	End-to-End BD-mAP
            

          
          
            	Random Access
            	Class A
            	17.62%
            	-1.36 
          

          
            	Class B
            	0.69%
            	0.30 
          

          
            	Class C
            	##################
            	-4.32 
          

          
            	Class D
            	##################
            	-5.75 
          

          
            	Average
            	##################
            	-3.40 
          

          
            	Low Delay
            	Class A
            	-6.13%
            	0.71 
          

          
            	Class B
            	-21.41%
            	1.27 
          

          
            	Class C
            	##################
            	-4.12 
          

          
            	Class D
            	##################
            	-5.91 
          

          
            	Average
            	##################
            	-2.96 
          

          
            	All Intra
            	Class A
            	-8.83%
            	0.62 
          

          
            	Class B
            	-24.83%
            	1.12 
          

          
            	Class C
            	##################
            	-0.89 
          

          
            	Class D
            	##################
            	##################
          

          
            	Average
            	##################
            	##################
          

        

        

        실험 결과 Class A와 Class B와 같은 상대적으로 고해상도 시퀀스에서는 일부 조건에서 유의미한 비트율 절감 효과가 관측되었다. Class A에서는 최대 –8.83% 수준의 BD-rate 감소가 확인되었으며, Class B에서는 –24.83%까지 비트율이 절감되었다. BD-mAP 또한 Class A에서는 최대 0.71, Class B에서는 1.27 수준으로 유지되거나 소폭 향상되는 경우가 관측되었다. 이는 고해상도 환경에서 Spatial Resampling의 프레임 해상도 축소가 배경 영역의 비트 소모를 효과적으로 줄일 수 있음을 보여준다. 반면, Class C와 Class D와 같은 저해상도 시퀀스에서는 Spatial Resampling 적용 시 성능 저하와 평가 지표 불안정성이 두드러지게 나타났다. 다수의 조건에서 BD-rate가 정상적으로 계산되지 않았으며, BD-mAP는 Class C에서 최대 –4.32, Class D에서는 –5.91까지 감소하였다. 이로 인해 SFU 전체 평균 기준에서도 BD-rate 평균은 도출되지 않았고, BD-mAP 평균은 –3.40 또는 –2.96 수준으로 나타났다.

        이러한 현상은 Spatial Resampling의 스케일 결정 방식과 밀접한 관련이 있다. MPEG 제149차 회의 이전까지 Spatial Resampling은 QP로 인한 열화를 완화하기 위해 QP를 고려한 scale adjustment를 수행하였으나, 이후 non-monotonic bitrate 문제로 인해 표준 논의 과정에서 QP를 고려하지 않는 방식으로 변경되었다[21]. 그 결과, QP가 증가할수록 객체 크기 축소 효과가 누적되며, 특히 객체 크기가 작은 저해상도 클래스에서는 객체 정보 손실이 급격히 증가한다. 이러한 조건에서는 실험 기준과 비교 대상 간 RD 곡선의 비교 가능한 성능 구간이 충분히 형성되지 않아 BD-rate와 같은 성능 지표가 정의되지 않는 문제가 발생한다.

      

      
        2. RoI-based processing 단독 활성화 조건에서의 성능 분석
        RoI-based processing만을 활성화한 단독 활성화 조건에서의 실험 결과를 분석하였다. 표 2는 RoI-based processing 단독 활성화 조건에서의 실험 결과를 나타낸다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Performance Results under Single Tool-On Condition with RoI-Based Processing
          
          

        

        
          
            
              	
              	Object Detection
              	End-to-End BD-Rate [%] mAP
              	End-to-End BD-mAP
            

          
          
            	Random Access
            	Class A
            	43.68%
            	-3.12 
          

          
            	Class B
            	-48.71%
            	################
          

          
            	Class C
            	18.51%
            	-0.39 
          

          
            	Class D
            	-4.89%
            	0.23 
          

          
            	Average
            	-4.00%
            	################
          

          
            	Low Delay
            	Class A
            	7.24%
            	-1.12 
          

          
            	Class B
            	-35.59%
            	2.40 
          

          
            	Class C
            	21.69%
            	-1.05 
          

          
            	Class D
            	#################
            	-5.84 
          

          
            	Average
            	#################
            	-1.79 
          

          
            	All Intra
            	Class A
            	#################
            	-5.40 
          

          
            	Class B
            	#################
            	################
          

          
            	Class C
            	4.38%
            	0.50 
          

          
            	Class D
            	6.39%
            	-0.78 
          

          
            	Average
            	################
            	################
          

        

        

        실험 결과, Class B와 같이 객체가 명확하고 배경 비중이 큰 시퀀스에서는 RoI-based processing 단독 적용 시 매우 큰 비트율 절감 효과가 관측되었다. RA 환경에서는 BD-rate가 –48.71%에 이르는 비트율 절감이 확인되어, RoI-based processing의 객체 중심 해상도 보존 전략이 효과적으로 작동함을 보여준다. 반면, Class A와 같은 고해상도 시퀀스에서는 RoI-based processing 단독 적용 시 비트율 증가가 빈번하게 발생하였다. Class A에서는 BD-rate가 최대 43.68%까지 증가하였으며, BD-mAP 또한 –3.12 수준으로 감소하였다. 이는 고해상도 시퀀스에서 RoI 확장, 누적, 리타겟팅 과정에서 발생하는 부가 비용이 배경 축소에 따른 이득을 상쇄하기 때문으로 해석할 수 있다. Class C와 Class D에서는 RoI-based processing 단독 적용 시 환경 및 구성에 따라 상반된 결과가 나타났다. 일부 조건에서는 제한적인 비트율 절감 효과가 관측되었으나, 다른 조건에서는 BD-rate 증가 또는 평가 지표 연산 불가 문제가 발생하였다. 특히 일부 LD 조건과 All Intra 구성에서는 실험 기준과 비교 대상 간 RD 곡선의 비교 가능한 성능 구간이 충분히 형성되지 않아 BD-rate가 정상적으로 산출되지 않는 사례가 확인되었다.

      

      
        3. Spatial Resampling과 RoI-based processing 간 상호작용에 따른 성능 및 평가 불안정성 분석
        해당 절에서는 Spatial Resampling과 RoI-based processing을 동시에 활성화한 조건에서의 실험 결과를 분석하였다. 표 3은 동 조건에서의 실험 결과를 나타낸다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Performance Results under Joint Activation of Spatial Resampling and RoI-Based Processing
          
          

        

        
          
            
              	
              	Object Detection
              	End-to-End BD-Rate [%] mAP
              	End-to-End BD-mAP
            

          
          
            	Random Access
            	Class A
            	42.64%
            	-3.12 
          

          
            	Class B
            	-47.70%
            	#################
          

          
            	Class C
            	22.77%
            	-0.88 
          

          
            	Class D
            	30.78%
            	-0.73 
          

          
            	Average
            	9.48%
            	#################
          

          
            	Low Delay
            	Class A
            	37.10%
            	-3.45 
          

          
            	Class B
            	-36.61%
            	#################
          

          
            	Class C
            	22.44%
            	-1.23 
          

          
            	Class D
            	#################
            	-5.55 
          

          
            	Average
            	#################
            	#################
          

          
            	All Intra
            	Class A
            	#################
            	-5.30 
          

          
            	Class B
            	#################
            	#NUM!
          

          
            	Class C
            	-2.18%
            	#################
          

          
            	Class D
            	-6.13%
            	-0.21 
          

          
            	Average
            	#################
            	################
          

        

        

        실험 결과, 두 도구를 동시에 적용한 조건에서는 단일 도구 적용 대비 성능이 더욱 복잡하게 나타났으며, 전반적으로 성능 및 평가 지표의 불안정성이 가장 크게 관측되었다. Class B에서는 결합 조건에서도 비교적 큰 비트율 절감 효과가 유지되었다. 일부 조건에서는 BD-rate가 –40% 이하로 유지되어, RoI-based processing 단독 활성화 조건과 유사한 수준의 성능이 관측되었다. 이는 객체가 명확한 시퀀스에서는 RoI-based processing의 객체 보존 효과가 Spatial Resampling의 프레임 해상도 축소로 인한 영향을 일부 상쇄할 수 있음을 의미한다. 반면, Class A, Class C, Class D에서는 Spatial Resampling과 RoI-based processing의 결합으로 인해 성능 저하와 평가 불안정성이 현저히 증폭되었다. Class A에서는 BD-rate가 최대 42.64%까지 증가하였으며, BD-mAP 또한 –3.12 수준으로 감소하였다. Class C와 Class D에서는 BD-rate 증가와 함께 다수의 조건에서 BD-rate가 정상적으로 도출되지 않는 문제가 발생하였다. 그림 3은 AI 환경에서 Spatial Resampling과 RoI-based processing이 동시에 활성화된 조건에서의 대표적인 RD-curve 사례를 나타낸다. 그림 3 (a)는 Class B의 ParkScene_1920x1080_24.yuv 시퀀스, 그림 3 (b)는 Class C의 PartyScene_832x480_50.yuv 시퀀스의 실험결과다. 두 시퀀스는 해당 환경에서 BD-rate 연산이 정상적으로 수행되지 않은 대표적인 사례이다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Representative Examples of BD-Rate Calculation Failure in the All Intra Configuration
          
          

          

        

        ParkScene_1920x1080_24.yuv 시퀀스의 경우, 실험 기준과 비교 대상 간 mAP 범위가 충분히 겹치지 않는다. 이로 인해 동일한 비트율에서 성능 차이를 비교할 수 있는 구간이 형성되지 않으며, 결과적으로 BD-rate가 정의되지 않는다. 반면 PartyScene_832x480_50.yuv 시퀀스에서는 비교 대상의 곡선이 실험 기준의 곡선과 교차하는 현상이 관측된다. 저비트율 영역과 중간 비트율 영역에서 두 곡선의 상대적 우열 관계가 역전되면서, RD-curve 전 구간에서 일관된 비교 관계가 유지되지 않는다. 이러한 곡선 교차는 BD-rate 계산이 전제하는 비교 조건을 위반하여 연산 불안정성을 유발한다. 두 사례는 Spatial Resampling에 의한 프레임 해상도 축소와 RoI-based processing의 객체 중심 리타겟팅이 동시에 적용될 경우, 객체 크기 축소 효과가 누적되면서 RD-curve의 형태 자체가 왜곡될 수 있음을 보여준다.

        종합하면, Spatial Resampling과 RoI-based processing의 결합 조건에서는 성능이 양호한 조건에서는 과도하게 강화되고, 취약한 조건에서는 더욱 악화되는 양극화 현상과 함께 BD-rate 연산 불가 문제와 같은 평가 지표 불안정성이 빈번히 발생하였다. 이는 도구 간 상호작용으로 인해 실험 결과 해석과 신뢰성 확보가 어려워지는 구조적 문제로 해석할 수 있다.

        이에 본 논문에서는 이러한 평가 불안정성 문제를 완화하기 위한 방안으로, Spatial Resampling의 스케일 결정 과정에 객체 크기 정보를 직접 반영하는 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 기법을 새롭게 제안한다. 제안 기법은 객체 크기가 과도하게 축소되는 경우 Spatial Resampling의 축소 계수를 보정함으로써, 프레임 단위 해상도 축소와 RoI-based processing에 의한 객체 중심 리타겟팅이 중첩되어 발생하는 누적 축소 효과를 억제하는 것을 목표로 한다. 이를 통해 Spatial Resampling과 RoI-based processing이 동시에 적용되는 조건에서도 객체 크기 변화가 보다 안정적으로 제어되며, RD-curve의 형태 왜곡을 완화하여 비교 가능한 성능 구간을 확보할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 기법
      Spatial Resampling과 RoI-based processing이 동시에 적용되는 환경에서는 프레임 단위 해상도 축소와 객체 중심 리타겟팅이 중첩되며, 객체 크기 감소 효과가 누적되는 문제가 발생한다. 이러한 현상은 특히 고해상도 영상에서 다수의 소형 객체가 포함된 경우 두드러지며, 객체가 기계 추론 모델의 최소 검출 크기 이하로 축소되는 사례를 빈번히 유발한다. 그 결과 객체 인식 성능 저하와 함께 RD-curve의 비교 가능 조건이 붕괴되어 BD-rate와 같은 성능 지표가 정상적으로 산출되지 않는 평가 불안정성이 발생한다.

      본 장에서는 이러한 문제를 해결하기 위해, 객체의 최소 검출 크기를 명시적으로 고려하여 Spatial Resampling의 스케일 계수를 보정하는 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 기법을 제안한다. 제안 기법은 RoI-based processing으로 인해 이미 축소된 객체가 Spatial Resampling 단계에서 추가로 과도하게 축소되는 것을 방지함으로써, 두 도구의 누적 축소 효과를 억제하는 것을 목표로 한다.

      
        1. 최소 검출 객체 크기의 정의
        일반적인 객체 검출 모델은 합성곱 신경망 기반 구조를 가지며, 입력 영상으로부터 다단계 피처 맵을 생성하기 위해 일정한 간격의 스트라이드(stride)를 사용한다. 대표적으로 스트라이드 8, 16, 32를 사용하는 다중 해상도 피처 맵 구조가 널리 활용된다. 이러한 구조에서 소형 객체는 주로 가장 작은 스트라이드의 피처 맵에서 검출되며, 안정적인 검출을 위해서는 객체가 해당 피처 맵 상에서 일정 개수 이상의 피처 셀을 차지하는 것이 일반적으로 요구된다.

        이를 입력 영상의 공간 해상도로 환산하면, 객체의 짧은 변 길이가 일정 픽셀 이상일 때 검출 성능이 안정적으로 유지되는 경향이 있다. 이에 따라 본 연구에서는 기계 추론 모델이 안정적으로 객체를 인식할 수 있는 최소 객체 크기(임계 크기)를 τ = 16 픽셀로 정의하였다. 이 임계 크기는 이후 스케일 계수 보정 과정에서 객체 축소 허용 여부를 판단하는 기준으로 사용된다.

      

      
        2. 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 기법 및 안정화 효과
        객체 크기 기반 스케일 계수 보정 기법은 Spatial Resampling 이후에도 모든 객체가 임계 크기 τ 이상을 유지하도록 스케일 계수를 조정한다. 입력 프레임에 포함된 각 객체를 j라 할 때, 객체의 짧은 변 길이를 실제 객체 크기 aⱼ로 정의한다. 또한 RoI-based processing으로 인한 객체 축소 비율을 rⱼ, Spatial Resampling 단계에서 적용되는 스케일 계수를 s라 하면, Spatial Resampling 이후 객체의 실제 크기 a′ⱼ는 aⱼ, rⱼ, s의 곱인 a′ⱼ = aⱼ × rⱼ × s로 표현된다. 객체가 안정적으로 검출되기 위해서는 a′ⱼ ≥ τ 조건을 만족해야 하므로, 이를 스케일 계수 s에 대해 정리하면 s ≥ τ / (aⱼ × rⱼ) 조건을 얻을 수 있다.

        즉, 각 객체 j에 대해 최소 검출 크기를 만족시키기 위한 최소 스케일 계수가 존재하며, 프레임 내 모든 객체에 대해 해당 조건을 평가할 수 있다. 본 연구에서는 프레임 내 객체 중 가장 보수적인 조건을 만족하도록 하기 위해, 필요한 최소 스케일 계수의 최댓값을 s_adjusted = max { τ / (aⱼ × rⱼ) }로 정의한다. 이는 해당 프레임에서 모든 객체가 최소 검출 크기 이상으로 유지되기 위해 요구되는 보정 스케일 계수를 의미한다. 이후 이 값과 Spatial Resampling의 사전 분석 단계에서 결정된 초기 스케일 계수 s_initial을 비교하여, 두 값 중 더 큰 값을 최종 스케일 계수 s_final = max(s_initial, s_adjusted)로 적용한다. 그림 4는 이러한 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 알고리즘의 흐름도를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Flowchart of the Object Size-Based Scale Adjustment Method
          
          

          

        

        제안 기법은 Spatial Resampling 단계에서 객체 크기를 직접 제약함으로써, RoI-based processing 이후에도 객체가 최소 검출 크기 이하로 축소되는 상황을 사전에 차단한다. 이를 통해 객체 인식 성능의 급격한 저하를 방지할 뿐만 아니라, RD-curve의 형태 왜곡을 완화하여 실험 기준과 비교 대상 간 비교 가능한 성능 구간을 보다 안정적으로 확보할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 적용에 따른 실험 결과
      본 장에서는 Spatial Resampling과 RoI-based processing이 동시에 적용될 때, 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 기법 적용 전·후의 실험 결과를 정량적으로 비교·분석한다. 모든 실험은 VTM을 앵커로 설정하였으며, SFU 데이터셋을 대상으로 수행되었다. 본 장의 목적은 성능의 절대적 개선 여부를 논의하는 것이 아니라, 결합 조건에서 반복적으로 발생하던 BD-rate 계산 불가 및 성능 불안정성 문제가 실제로 완화되었는지를 수치적으로 확인하는 데 있다.

      보정 기법 적용 이전의 실험 결과에서는 다수의 클래스와 환경에서 평가 지표가 정상적으로 산출되지 않는 문제가 발생하였다. RA 환경에서 Class A는 BD-rate 42.64%, BD-mAP –3.12로 큰 성능 저하가 관측되었으며, Class B는 BD-rate –47.70%가 계산되었으나 BD-mAP는 산출되지 않았다. Class C와 Class D 역시 각각 22.77%, 30.78%의 BD-rate 증가와 함께 BD-mAP 감소가 관측되었고, SFU 평균 BD-rate는 9.48%로 계산되었으나 평균 BD-mAP는 계산 불가 상태였다. LD 환경에서는 Class A와 Class C에서 각각 37.10%, 22.44%의 BD-rate 증가가 발생하였고, Class D에서는 BD-rate 자체가 산출되지 않아 평균 지표 계산이 불가능하였다. AI 환경에서는 문제 양상이 더욱 심각하여, Class A와 Class B에서 BD-rate가 정의되지 않았고, 평균 BD-rate와 BD-mAP 모두 연산 불가 상태로 남았다. 이러한 결과는 Spatial Resampling과 RoI-based processing의 누적 축소 효과로 인해 RD-curve 비교 조건이 붕괴되었음을 수치적으로 보여준다.

      이에 비해 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 기법을 적용한 이후에는 모든 환경과 모든 클래스에 대해 BD-rate와 BD-mAP가 예외 없이 정상적으로 산출되었다. 표 4는 이러한 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 기법 적용 후의 실험 결과를 보여준다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Performance Results after Applying Object Size-Based Scale Adjustment
        
        

      

      
        
          
            	
            	Object Detection
            	End-to-End BD-Rate [%] mAP
            	End-to-End BD-mAP
          

        
        
          	Random Access
          	Class A
          	12.68%
          	-0.96 
        

        
          	Class B
          	-22.74%
          	0.80 
        

        
          	Class C
          	6.03%
          	-0.37 
        

        
          	Class D
          	20.41%
          	-0.67 
        

        
          	Average
          	4.18%
          	-0.23 
        

        
          	Low Delay
          	Class A
          	7.60%
          	-0.93 
        

        
          	Class B
          	-27.82%
          	1.50 
        

        
          	Class C
          	9.58%
          	-0.44 
        

        
          	Class D
          	-6.99%
          	0.14 
        

        
          	Average
          	-5.46%
          	0.20 
        

        
          	All Intra
          	Class A
          	4.31%
          	-0.19 
        

        
          	Class B
          	-20.32%
          	1.09 
        

        
          	Class C
          	-3.97%
          	0.40 
        

        
          	Class D
          	-5.31%
          	0.20 
        

        
          	Average
          	-7.81%
          	0.46 
        

      

      

      RA 환경에서 Class A의 BD-rate는 기존 42.64%에서 12.68%로 감소하였고, BD-mAP 역시 –3.12에서 –0.96으로 완화되었다. Class C 또한 BD-rate가 22.77%에서 6.03%로 크게 감소하였다. 기존에 BD-mAP가 산출되지 않았던 Class B는 –22.74%의 BD-rate와 +0.80의 BD-mAP가 동시에 도출되어, 결합 조건에서도 성능 비교가 가능해졌다. SFU 평균 기준으로는 BD-rate가 9.48%에서 4.18%로 감소하였으며, 평균 BD-mAP 역시 연산 불가 상태에서 –0.23으로 안정적으로 계산되었다. LD 환경에서도 동일한 경향이 확인되었다. 적용 이전에는 평균 지표가 전혀 산출되지 않았으나, 적용 이후에는 평균 BD-rate –5.46%, 평균 BD-mAP +0.20으로 계산되었다. 특히 기존에 BD-rate가 연산 불가였던 Class D는 BD-rate –6.99%로 정상적인 수치가 도출되었고, Class A와 Class C 역시 각각 7.60%, 9.58%로 BD-rate 증가 폭이 현저히 완화되었다. AI 환경에서는 적용 이전 평균 BD-rate와 BD-mAP가 모두 정의되지 않았던 반면, 적용 이후에는 평균 BD-rate –7.81%, 평균 BD-mAP +0.46으로 안정적인 성능 지표가 확보되었다. Class A와 Class B 역시 기존에는 비교가 불가능하였으나, 적용 이후 각각 BD-rate 4.31%, –20.32%로 명확한 수치 비교가 가능하다.

      이러한 수치 비교 결과는 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 기법이 Spatial Resampling과 RoI-based processing 결합 조건에서 발생하던 구조적인 평가 불안정성 문제를 실질적으로 완화하였음을 보여준다. SFU뿐만 아니라 TVD 데이터셋에서도 동일한 지표 정상화 및 RD-curve 안정화 경향이 확인되었으며, 이는 제안 기법이 특정 데이터셋에 국한되지 않고 도구 간 상호작용에 기인한 구조적 문제를 일반적으로 완화할 수 있음을 시사한다. 적용 이전에는 특정 클래스나 환경에서 BD-rate가 과도하게 증가하거나 지표 자체가 정의되지 않는 문제가 빈번히 발생하였으나, 적용 이후에는 모든 조건에서 RD-curve 비교 가능성이 확보되었고, 평균 성능 지표 역시 의미를 갖는 형태로 회복되었다. 일부 클래스에서는 여전히 BD-rate 증가가 관측되지만, 이는 평가 지표가 정상적으로 정의된 상태에서 도출된 결과로서, 결합 환경에서의 성능 해석이 가능하다는 점에서 의의가 있다.

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      본 논문에서는 Spatial Resampling과 RoI-based processing이 동시에 적용될 때 발생하는 부호화 도구 간 상호작용 문제를 분석하고, 이로 인해 나타나는 평가 지표 불안정성 문제를 해결하기 위한 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 기법을 제안하였다. 기존 CE0 실험에서는 개별 도구의 성능 기여도를 분석하기 위해 단독 비활성화 조건이 주로 사용되어 왔으나, 이러한 방식은 실제 파이프라인 환경에서 여러 도구가 동시에 활성화될 때 발생하는 상호작용 효과를 충분히 설명하지 못하는 한계를 가진다.

      본 연구에서는 Spatial Resampling과 RoI-based processing을 각각 단독으로 활성화한 단독 활성화 실험과, 두 도구를 동시에 적용한 결합 실험을 수행하여 성능 결과를 분석하였다. 실험 결과, 두 도구를 동시에 적용할 경우 일부 클래스에서는 비트율 절감 효과가 유지되는 반면, 다른 클래스에서는 성능 저하가 과도하게 증폭되거나 BD-rate 및 BD-mAP가 정상적으로 산출되지 않는 문제가 빈번히 발생함을 확인하였다. 이는 Spatial Resampling에 의한 프레임 해상도 축소와 RoI-based processing의 객체 중심 리타겟팅이 중첩되면서 객체 크기 축소 효과가 누적되고, 그 결과 RD-curve 비교 조건이 붕괴되는 구조적 문제로 해석할 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 객체의 최소 검출 크기를 고려하여 Spatial Resampling의 스케일 계수를 보정하는 객체 크기 기반 스케일 계수 보정 알고리즘을 제안하였다. 제안 기법은 프레임 내 모든 객체가 탐지기가 안정적으로 인식할 수 있는 최소 크기 이상을 유지하도록 스케일 계수를 조정함으로써, 소형 객체의 과도한 축소를 방지하고 Spatial Resampling과 RoI-based processing의 누적 축소 효과를 제어한다.

      실험 결과, 제안 기법을 적용한 이후에는 RA, LD, AI 환경의 모든 클래스에서 BD-rate와 BD-mAP가 예외 없이 정상적으로 산출되었으며, 기존 결합 실험에서 반복적으로 발생하던 평가 지표 연산 불가 문제가 효과적으로 해소되었다. 또한 과도하게 증가하던 BD-rate가 완화되고, 클래스 및 환경 간 성능 분산이 감소하여 평균 성능 지표가 의미를 갖는 상태로 회복되었음을 확인하였다. 이는 제안 기법이 단순한 성능 개선을 목표로 하는 것이 아니라, 결합 도구 환경에서의 평가 안정성과 실험 결과 해석 가능성을 확보하는 데 핵심적인 역할을 수행함을 의미한다.
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