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요 약

딥러닝 기반 머신 비전 기술을 이용한 영상분석 과정에서 전송되고 저장되는 방대한 양의 동영상 데이터의 용량을 효율적으로 줄이
기 위한 연구들이 진행 중이다. MPEG(Moving Picture Expert Group)은 VCM(Video Coding for Machine)이라는 표준화 프로젝트를
신설해 인간을 위한 동영상 부호화가 아닌 기계를 위한 동영상 부호화에 대한 연구를 진행 중이다. 그 중 한 번의 영상 입력으로 여러
가지 태스크를 수행하는 멀티태스크에 대한 연구를 진행하고 있다. 본 논문에서는 효율적인 멀티태스크를 위한 파이프라인을 제안한
다. 제안하는 파이프라인은 물체탐지를 선행해야 하는 각 태스크들의 물체탐지를 모두 수행하지 않고 한번만 선행하여 그 결과를 각
태스크의 입력으로 사용한다. 제안하는 멀티태스크 파이프라인의 효율성을 알아보기 위해 입력영상의 압축효율, 수행시간, 그리고 결과
정확도에 대한 비교 실험을 수행한다. 실험 결과 입력 영상의 용량이 97.5% 이상 감소한데 반해 결과 정확도는 소폭 감소하여 멀티태
스크에 대한 효율적인 수행 가능성을 확인할 수 있었다.

Abstract

Researches are underway to efficiently reduce the size of video data transmitted and stored in the image analysis process using 
deep learning-based machine vision technology. MPEG (Moving Picture Expert Group) has newly established a standardization 
project called VCM (Video Coding for Machine) and is conducting research on video encoding for machines rather than video 
encoding for humans. We are researching a multitask that performs various tasks with one image input. The proposed pipeline 
does not perform all object detection of each task that should precede object detection, but precedes it only once and uses the 
result as an input for each task. In this paper, we propose a pipeline for efficient multitasking and perform comparative 
experiments on compression efficiency, execution time, and result accuracy of the input image to check the efficiency. As a result 
of the experiment, the capacity of the input image decreased by more than 97.5%, while the accuracy of the result decreased 
slightly, confirming the possibility of efficient multitasking.

Keywords : Video coding for machine, Object detection, Object tracking, Pose estimation, MPEG

Copyright Ⓒ 2022 Korean Institute of Broadcast and Media Engineers. All rights reserved.
“This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons BY-NC-ND (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0) which 

permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited and not altered.” 

특집논문 (Special Paper)
방송공학회논문지 제27권 제3호, 2022년 5월 (JBE Vol.27, No.3, May 2022)
https://doi.org/10.5909/JBE.2022.27.3.308
ISSN 2287-9137 (Online) ISSN 1226-7953 (Print)



정민혁 외 5인: 물체탐색과 전경영상을 이용한 인공지능 멀티태스크 성능 비교 309
(Min Hyuk Jeong et al.: Comparison of Artificial Intelligence Multitask Performance using Object Detection and Foreground Image)

Ⅰ. 서 론

딥러닝 기반의 머신 비전 기술이 활발히 연구 개발되면

서, 추론의 정확도와 처리속도가 높아지며 기존 컴퓨터 비

전 기반의 기술을 대체하여 산업 전반에 자리잡고 있다. 또
한 자율주행자동차, 지능화된 방범카메라 등 다양한 영상

분석 기반 서비스들이 보편화 되면서 기계를 이용한 영상

분석에 대한 수요 또한 증가하고있다[1]. 이러한 머신 비전

기반 기술을 이용한 영상분석을 수행하는 과정에서 기존의

동영상 코딩 방식으로 인코딩하여 영상을 전송하거나 저장

하는 것은 용량면에서나, 영상분석 결과의 정확도면에서

효율적이지 못할 가능성이 높다. 이에 멀티미디어 관련 표

준 기술을 개발하는 MPEG에서는 video coding for ma-
chine(이하: VCM)이라는 프로젝트를 신설하여 기계를 위

한 동영상 코딩에 대한 표준화를 진행 중이다.
MPEG-VCM은 머신 비전의 성능 향상 및 압축 효율을

위한 동영상 부호화를 목표로 하고있다. 동영상 뿐만 아

니라 인공지능 네트워크 중간단계에서 추출되는 특징

(feature)을 부호화하는 연구나[2] 추론결과를 부호화하는 연

구들[3] 또한 이루어지고 있다. VCM은 파이프라인을 정의

하고 물체탐지(i.e., object detection), 물체추적(i.e., object 
tracking), 물체영역분할(i.e., object segmentation) 등 머신

태스크를 위한 평가 데이터셋과 인공지능 네트워크를 설정

하여 여러가지 실험과 평가를 진행중이다. 또한 한 번에 한

가지 태스크만을 수행하는 싱글태스크 뿐만 아니라, 두가

지 이상의 태스크를 수행하는 멀티태스크에 수행을 위한

탐사실험(Exploration Experiment: EE)을 수립하여 진행 중

이다. 본 논문은 멀티태스크 파이프라인을 제안하고 수행

시간, 입력영상의 압축 효율, 추론 결과의 정확도를 측정하

기 위한 실험을 수행한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 멀티태스크를

위한 파이프라인을 제안한다. 3장에서는 실험 간 교환되는

데이터에 대해 설명한다. 4장에서는 실험 환경을 소개하고

실험의 결과에 대해 설명한다. 마지막으로 5장에서는 본 논

문에 대한 결론을 맺는다.

Ⅱ. 아키텍쳐

본 논문에서는 자세추론(i.e., pose estimation)이나 물체

추적등 물체탐지가 선행되어야 하는 태스크들의 물체탐지

를 각각 수행하지 않고 한 번만 수행하여, 추출된 물체탐지

결과와 탐지된 물체만을 표현하는 전경영상을 각 태스크들

의 입력으로 사용하는 멀티태스크 파이프라인을 제안한다. 
그림 1은 복수의 인공지능 태스크를 동시 처리하기 위해

본 논문에서 제안하는 기계(인공지능)를 위한 비디오 압축

(Video Coding for Machines: 이하 VCM) 멀티태스크 파이

프라인을 도식화한 것이다.

그림 1. 멀티태스크를 위한 파이프라인
Fig 1. Multi-task pipeline

영상을 물체탐지 네트워크에 입력하여(그림 1-(a)), 물체

의 종류 및 위치를 표현하는 XML 파일과 탐지된 물체만을

표현하는 영상(i.e., 전경영상)을 추출한다(그림 1-(b)). 추출

된 XML 파일과 전경영상을 각각 인코딩 후 디코딩하고(그
림 1-(c)와 (d)), 이를 후처리 인공지능 네트워크(예: 자세추

론과 물체추적)에 입력하여 각 태스크를 동시에 수행한다

(그림 1-(e)). 
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Ⅲ. 실험 간 교환되는 데이터

1. 물체탐지 결과

자세추론과 물체추적 인공지능 네트워크 내에 전처리로

서 공통으로 이루어지는 물체탐지를 선행하여 수행한다. 
물체탐지 부분과 자세추론 및 물체추적 부분이 물리적으로

나눠져있다고 가정한다. 따라서 물체탐지 결과를 자세추

론과 물체추적 네트워크의 입력으로 전달하기 위하여 파일

형태로 저장하는 과정이 필요하다. 이 과정에서 저장되는

물체탐지 결과 XML과 전경영상의 예는 그림 2와 같다.
그림 2-(a)는 물체탐지 과정에서 추출된 물체탐지 결과를

XML로 표현한 예시이다. 탐지된 물체의 분류, 신뢰도 점

수(confidence score), 그리고 물체의 위치를 표현하는 박스

의 좌표를 나타낸다. 신뢰도 점수는 해당 물체가 어떠한 클

래스일 확률에 IoU(Intersection over Union)을 곱하여 계산

되며, 해당 물체의 클래스와 위치를 모두 고려한다[4]. 그림

2-(b)는 영상에서 탐지된 물체만을 표현하는 전경영상이다. 
압축효율을 높이기 위하여 탐지된 물체를 제외한 모든 부

분을 검정색으로 표현하였다. 사람을 제외하고 배경을 검

정색으로 만들고 VVC 인코딩했을때 VVC 인코딩 한 원

본영상에 비해 약 10퍼센트에서 20퍼센트 까지 용량이 감

소한다[5]. 배경을 검정색으로 표현할 때 어떤 클래스만을

표현하는가에 따라 효율의 차이를 보일 수 있다. 또한 표현

하고자 하는 클래스에 해당하는 물체의 수에 따라 효율이

달라질 수 있다.
추출된 물체탐지 결과 XML은 zip 파일로 압축되고 전경

영상은 VVC(Versatile Video Coding) 인코더로 압축되어

후처리 인공지능 네트워크들의 입력부로 전달된다. 후처리

인공지능 네트워크의 입력부에서는 전달받은 zip파일과 압

축된 영상을 디코딩하여 각 네트워크의 입력으로 사용한다.

2. 물체탐지 네트워크

물체탐지 네트워크는 물체탐지 네트워크인 faster R- 
CNN X101-FPN을 사용하였다. 물체탐지는 탐지된 물체가

해당 클래스일 확률을 나타내는 점수인 신뢰도 점수가 0.6 
이상인 물체만 추출하였다. 
그림 3은 물체탐지 시 설정한 신뢰도 점수에 따른물체탐

지 추출결과를 보여준다. 그림 3-(a)는 신뢰도 점수를 0.4로
설정했을때의 결과이다. 신뢰도 점수가 낮게 설정되어 사

람이 아닌 물체까지 사람으로 인식하였다. 그림 3-(d)는 신

뢰도 점수를 0.7로 설정했을때의 결과이다. 신뢰도 점수가

높게설정되어 사람임에도 사람으로 검출되지 않은 경우가

발생하였다.
본 논문에서 사용한 HiEve(Human in Events)[6] 데이터

셋은작은 크기의 사람과 큰크기의 사람이골고루 등장한

다. 이러한 데이터셋의 특성을 고려했을때가장좋은 결과

를 추출할 수 있을 것으로생각되는 신뢰도 점수인 0.6으로

설정하고 실험을 수행하였다.

그림 2. 물체탐지 결과 XML(a)와 탐지된 물체만 표현하는 전경영상(b)
Fig 2. Object detection results: (a) XML and (b) foreground only image
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Ⅳ. 실험 환경 및 결과

1. 실험 환경

실험에 사용된 하드웨어 및 소프트웨어 환경은 표 1과
같다. 

표 1. 실험의 하드웨어 및 소프트웨어 환경
Table 1. Hardware and software environment of the experiment

물체탐지를 위해 Detectron 2[7]를 사용하였고, 물체탐지

의 결과로 추출된 전경영상을 압축하기 위해 ffmpeg 4.2.2[8]

와 VTM 12.0[9]이 사용됐다. 동영상의 각 프레임을 png로
저장하고 ffmpeg을 사용하여 yuv420으로 인코딩한 후

VTM 인코더로 yuv파일을 vvc 파일로 인코딩한다. 

표 2. 실험에 사용된 네트워크
Table 2. Networks used in the experiment

 
표 2는 실험에 사용된 각 태스크의 인공지능 네트워크이

다. 후처리 인공지능 네트워크의 입력으로 사용되는 물체

탐지 결과 추출을 위해서 Faster R-CNN X101-FPN이 사용

되었다. 자세추론 네트워크로 HRNet[10]을 사용했으며 자세

추론 네트워크의 물체탐지부는 기본으로 제공되는 Faster 
R-CNN R50이 사용됐다. 물체추적 네트워크로는 JDE 
1088x608[11]이 사용되었으며 물체추적 네트워크의 물체

탐지부는 기본으로 제공되는 YOLO v3 1088x608이 사용

됐다.

그림 3. 신뢰도 점수 별 물체탐지 추출결과 영상
Fig. 3. Image of object detection extraction result by confidence score
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표 3. 실험에 사용된 데이터
Table 3. Data used in the experiment

표 3은 실험에 사용된 데이터이다. HiEve 데이터셋의 중

2,4,7, 그리고 16번 동영상이 사용되었다. 사람의 크기가큰

실내 영상, 사람 크기가 작은 실내 영상, 사람 크기가 큰

실외 영상, 그리고 사람 크기가 작은 실외 영상을 한 개씩

선정하여 총 네 개의 동영상으로 실험을 수행했다.

2. 실험 방법

실험은 본 논문에서 제안하는 물체탐지를 한 번만 선실

행하고 결과를 후처리 인공지능 네트워크들의 입력으로 사

용하는 멀티태스크 프로세스와(그림 4-(a)), 기존의 방식인

각자의 물체탐지 과정을 포함한 자세추론 및 물체추적을

수행하는 싱글태스크 프로세스(그림 4-(b)) 두 가지를 비교

하였다. 비교항목으로는 수행시간, 입력영상의 용량 그

리고 각 태스크의 추론결과를 비교하였다. 입력영상의

용량은 픽셀당 비트를 나타내는 BPP(Bits Per Pixel)를
사용하여 비교했고, 자세추론 결과는 mAP(mean Average 
Precision), 물체추적 결과는 MOTA(Multi-Object Tracking 
Accuracy)로 비교하였다.

∗∗

   
(1)

 (수식1)은 BPP를 구하는 계산식이다. BPP는 압축된 파

일의 크기를 압축 전 전체픽셀수로 나눈값이다. 전체픽셀

수는 해상도의 가로, 세로, 그리고 프레임 수를 곱한 값이

다.

 







 (2)

  자세추론의 mAP는 각 신체부위의 AP(Average Preci- 
sion)의 평균값으로 계산한다. (수식2)의 는 신체부위의 AP
를 뜻하며 은 신체부위의 개수이다. 

그림 4. (a) 멀티태스크 프로세스, (b) 싱글태스크 프로세스
Fig 4. (a) Multi-task process, (b) Single-task process
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∑

∑
(3)

(수식3)의 는 false negative, 는 false positive, 그리

고 는 물체추적 과정에서 아이디가 변경된횟수이며

MOTA 값은 이 세가지를더하여 Ground truth 개수로 나눈

값을 1에서 뺀 값이다.
수행시간 측정 시 본 논문에서 제안하는 멀티태스크 파

이프라인은 선행되는 물체탐지의 소요시간(그림 4-(a)-(1))
과 각 후처리 인공지능 네트워크들의 소요시간(그림 4-(a)- 
(2), 그림 4-(a)-(3))을더해총소요시간을 계산했고, 싱글태

스크 파이프라인은 각자의 물체탐지 소요시간(그림 4. 
(b)-(1), 그림 4-(b)-(3))과 자세추론과 물체추적 네트워크에

각각 소요되는 시간(그림 4-(b)-(2), 그림 4-(b)-(4))을 더하

여 총 소요시간을 계산하여 비교하였다.
입력영상의 용량 비교는 멀티태스크 프로세스의 물체추

적 결과파일을 zip으로 압축한 것(그림 4-(a)-(4))과 전경영

상을 인코딩한 것(그림 4-(a)-(5))의 용량을더한값과, 싱글

태스크 프로세스의 압축되지 않은 원본영상의 용량(그림

4-(b)-(5))을 비교하였다. 전경영상의 압축은 QP(Quanti- 
zation Parameter)를 6개(22, 27, 32, 37, 42, 47)로 설정하고

각 동영상을 6개의 QP로 VTM 인코딩하였다.

3. 실험 결과

후처리 인공지능 네트워크로 전달되는 추론결과의 압축

효율을 확인하기위해 멀티태스크 프로세스에서 물체탐지

시 생성되는 전경영상을 각 QP별로 압축한 용량과 추론결

과 XML파일을 zip으로 압축한 용량을더하여 어떠한 처리

도 하지 않은 원본영상과의 용량을 BPP로 비교하였다.

표 4. 각 동영상의 QP별 BPP
Table 4. BPP by QP for each video

QP22로 압축했을 경우추론결과 zip파일을포함한 동영

상 4개의 평균용량이 원본대비 97.5% 감소했고, QP47로
압축했을 경우 추론결과 zip파일을 포함한 용량이 원본대

비 99.7% 감소했다. 이는 관심 물체가 포함된 전경영상과

표 5. 자세추론의 멀티태스크와 싱글태스크의 QP별 mAP 비교
Table 5. Comparison of mAP by QP of the multitask and single task of pose estimation
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추론결과만을 압축함으로써 원본 영상 대비 큰 압축 효율

을 보이는 것이다. 
표 5는 멀티태스크 프로세스로 자세추론을 수행했을 때

QP별 mAP의 감소율을 확인하기 위해 각 QP별 mAP를 계

산한 표이다. 싱글태스크 프로세스와의 비교를 위해 싱글

태스크의 입력 또한 원본영상을 인코딩하고 태스크를 수행

하여 멀티태스크 프로세스와 mAP결과를 비교하였다. 
mAP 비교는 4개 동영상의 mAP값의 평균으로 계산하였다.
싱글태스크와 멀티태스크를 위한 물체탐지 인공지능 네

트워크가 서로 달라 동영상 마다 서로 다른 mAP 결과가

추출됐다. 싱글태스크 프로세스로 자세추론을 수행했을때

QP22에 대비 QP47의 mAP는 약 16.8% 하락하였고, 멀티

태스크 프로세스로 자세추론을 수행했을때 QP47에 7.73% 
하락하였다. 
물체탐지 네트워크가 서로 달라 mAP의 절대적인 수치

는 다르지만 QP에 따른 품질열화는 그림 5와 같이 비슷한

양상을 보인다.
표 6은 멀티태스크 및 싱글태스크로 물체추적을 수행했

을때 QP별 MOTA를 계산한 표이다. 멀티태스크 프로세스

로 물체추적을 수행할때본 논문에서 사용한 물체추적 인

공지능 네트워크의 특성 상 물체탐지 추론결과의 물체 좌

표의 IoU만을 가지고 물체추적을 수행한다. 물체탐지의 결

과는 압축하기 전에 추출하여 QP에 상관없이 동일하기 때

그림 5. 싱글태스크와 멀티태스크의 QP별 자세추론 mAP 결과 그래프
Fig. 5. Pose estimation mAP result graph by QP of single task and 
multi-task

그림 6. 싱글태스크와 멀티태스크의 QP별 물체탐지 mAP 결과 그래프
Fig. 6. Object tracking mAP result graph by QP of single task and mul-
ti-task

표 6. 물체추적의 멀티태스크와 싱글태스크의 QP별 MOTA 비교
Table 6. Comparison of MOTA by QP of the multitask and single task of object tracking
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문에 그림 6과 같이 모든 QP에서 같은 결과를 보인다. 반면

싱글태스크로 물체추적을 할때물체탐지 수행 시 QP의 영

향을 받기때문에 싱글 태스크로 물체추적을 한 결과 QP가
높아질수록 MOTA가 감소했다. 싱글태스크로 물체추적을

수행한 결과 QP22 대비 QP47의 MOTA 결과는약 43.4% 
감소하였다. 물체추적 또한 자세추론과 마찬가지로 싱글태

스크와 멀티태스크의 물체탐지 네트워크가 다르기 때문에

동영상 별로 MOTA에 차이를 보였다.
표 7은 멀티태스크와 싱글태스크 프로세스의 총 수행시

간 비교 표이다. 멀티태스크 프로세스는 물체탐지를 한번

만 수행하여 그 추론결과를 후처리 인공지능 네트워크의

입력으로 사용한다. 따라서 멀티태스크 프로세스의 총 소

요시간은 물체탐지 시간, 물체탐지를 하지않는 자세추론

시간, 그리고 물체탐지를 하지않는 물체추적 시간을 더하

여 계산했다. 싱글태스크 프로세스는 각 태스크의 물체탐

지를 각각 수행해야하기때문에 물체탐지를포함한 자세추

론 시간에 물체탐지를포함한 물체추적 시간을 더해 총수

행시간을 계산했다. 싱글태스크 프로세스에서는 영상의 부

복호화를 수행하지 않기 때문에 멀티태스크 프로세스에서

수행하는 영상 부복호화 시간은 제외했다.

표 7. 멀티태스크와 싱글태스크의 소요시간 비교
Table 7. Comparison of time taken for the multitask and single task

 멀티태스크 프로세스의 수행시간이 싱글태스크의 수행

시간보다 전반적으로 더 오래 걸렸다. 멀티태스크 프로세

스의 수행시간이 긴 이유는 물체탐지 시에 전경영상 생성

을 위한 연산 시간 및 추론결과 파일과 전경영상을 저장할

때 발생하는 파일입출력 시간이 추가되어더긴 시간이 소

요됐기 때문이다. 또한 물체추적 태스크에서 사용되는 물

체탐지 인공지능 네트워크인 YOLO v3 1088x608이 멀티

태스크 프로세스에서 사용하는 Faster R-CNN X101-FPN
보다약 3배가량빠른연산능력을 보이기때문에[12] 물체탐

지 인공지능 네트워크의 성능차이로 인한 총 소요시간이

차이 또한 발생한다.

Ⅴ. 결 론

실험결과 물체탐지 추론결과 파일과 전경영상을 압축했

을때 BPP가 크게감소하였다. BPP가 크게감소하는 것에

비해 자세추론의 mAP 결과는 소폭 감소하였고, 물체추적

의 MOTA 결과는 감소하지 않았다. 멀티태스크 프로세스

의 수행시간은 싱글태스크 프로세스에 비해 상대적으로더

많은 시간이 걸렸다. 후처리 태스크의 숫자가 많아지면 멀

티태스크 프로세스의 수행시간 효율이 높아질 수 있다.
멀티태스크 프로세스에서 자세추론과 물체추적 각각의

물체탐지부를 수행하지 않고 물체탐지를 한번만 선수행하

여 각 네트워크의 입력으로 대체할 수 있을지 알아보기 위

해 싱글태스크 프로세스에서 각 태스크의 물체탐지 네트워

크를 변경하지 않고 실험을 수행했다. 각 태스크의 물체탐

지 인공지능 네트워크가 서로 달라 정확한 mAP 및 MOTA 
비교가 어려웠다. 향후 모든 태스크의 물체탐지 네트워크

를 일치시켜본 논문에서 제안하는 멀티태스크 프로세스의

효율을 알아보는 실험이 필요하다. mAP 및 MOTA는 물체

탐지 인공지능 네트워크의 설정을 어떻게 하느냐에 따라, 
ground truth가 어떻게만들어졌는지에 따라 결과가 달라질

수 있기 때문에 ground truth 작성 시 유의해야 한다.
향후 계획으로는 현재 VCM 앵커의 ground truth와 비슷

한 결과를 도출하는 물체 탐색 신뢰도 점수를 구하고, 이를

통해 추출되는 영상과 추론 결과를 압축하여좀 더객관적

인 실험결과를 도출할 예정이다. 아울러 추론결과의 XML
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에 대한 효율적인 표현 방법(예: 이진화)을 연구하여, 압축

효율 증진을 위한 연구를 진행할 것이다. 또한 행동인식

(i.e., action recognition)과 같은 후처리 인공지능 네트워크

태스크를 추가하여 제안된 방법의 성능 비교를 수행할 예

정이다.
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