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요 약

본 논문에서는 영상의 높은 압축률 변화로 인한 화질 열화에 대해서도 높은 객체 검출 정확도를 보일 수 있도록 CNN 기반의
객체검출 인공지능모델인 YOLOv4를 학습시키고성능을평가하였다. 실험을통해압축률을높인열화영상과원본영상데이
터셋을 혼합하여학습시키면 열화된 영상에 대해서도 객체 검출정확도가 유지되는 것을 확인하였다. 본 논문의 결과를 활용하
면 무선 네트워크 환경에서 MEC 기반의 객체 검출 결과를 바탕으로 임무를 수행하는 무인 이동체가 네트워크 상태에 따라
전송 영상의 압축률을 조절함으로써 전송 데이터의 크기를 줄여서 전력 소모뿐만 아니라, 다수의 개체로 인해 야기되는 통신
혼잡도로 인한 지연 시간을 감소시키는 효과를 얻을 수 있는 장점이 있다.

Ⅰ. 서론

CNN 기반의객체검출알고리즘은기존방법들에비해매우높은정확

도를 제공하지만, 많은 연산량이 필요하기 때문에 인공지능 모델의 크기

가 클 경우 고성능의 GPU가 필요하다. 따라서, 최근 현장에서 취득한 영

상을 엣지 서버로 전송하여 객체 검출을 수행하는 MEC(Multi-access

Edge Computing) 기반 offloading 기술들이연구되고 있다[1]. 무인 이동

체가MEC 서버로영상데이터를전송할때일정하지않은시간이소요되

며, 이는 무선 네트워크 환경에 따른 신호감쇄, 통신 채널 혼잡도에 크게

영향을받는다. 따라서, 가능한 일정한 지연 시간을 유지하면서객체를검

출을 수행하기 위해서는 네트워크 상태가 열악할 경우 전송할 영상의 압

축률을 높여 데이터의 크기를 줄여야 한다. 그러나, CNN 기반의 주요 객

체 검출 모델의 정확도는 영상의 품질에 영향을 받는다[2]. 이는 객체 검

출 모델의 필터들이 영상 데이터의 특징을 기반으로 학습되기 때문에 영

상의 압축률을 높이면 영상의 열화로 인해 공간 특징이 변하기 때문이다.

정확도의감소를 최소화하면서엣지서버로전송되는 영상데이터의크기

를 줄이면, 무인이동체의 통신모듈의 송신시간이줄어들어전력소모를 줄

이는 효과가 있다. 또한, 무선 통신 혼잡도를 줄일 수 있기 때문에 다수의

이동체들이 통신할 경우 지연 시간이 줄어든다. 본 논문에서는 영상의 높

은 압축률로 인한 화질 열화에대해서도정확한 객체 검출 정확도를 보일

수있도록 CNN 기반의객체 검출인공지능모델인 YOLOv4[3]를 학습시

키고 성능을 평가하였다.

Ⅱ. 본론

그림 1은 MEC기반 무인 이동체 객체 검출 서비스 구조도를 나타낸다.

그림 1에서 보는 바와 같이 무인 이동체는 임무 지역에서 영상 데이터를

그림 1. MEC 기반 무인 이동체 객체 검출 서비스 구조도

무선 네트워크를통해 원격지의엣지 서버로 전송하며, 엣지 서버는 CNN

기반 객체 검출 알고리즘을 구동하여 그 결과를 무인 이동체로 전송한다.

객체 인식결과를전달받은무인이동체는객체추적등의임무를수행한

다. 무인 이동체를 위한 MEC기반 객체 검출 서비스에서 중요한 점은 적

은 전력소모와 함께 저지연으로 서비스를 제공해야 한다는 것이다[4, 5].

그림 2의 점선 그래프는 원본 영상으로 학습한 모델의 성능 평가 영상

의품질에 따른객체검출정확도의변화를나타낸다. 그림 2의 점선그래

프에서 객체 검출 모델은 COCO train2014 데이터셋에서 제공하는 원본

영상으로학습한 YOLOv4를 사용하였다. 학습한모델의영상품질에따른

객체검출정확도의변화를살펴보기위해 COCO valid2014 영상의품질을

파이썬의 openCV2 라이브러리에서 제공하는 영상 저장 함수인 imwrite

의 IMWRITE_JPEG_QUALITY 인자값을 변경하여 조절하였다. 그림 2

에서 Q10 ~ Q90은 IMWRITE_JPEG_QUALITY의인자값이 10 ~ 90임을

나타내며Org는 원본영상을나타낸다. Q90에서 Q10으로갈수록압축률이
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그림 2. 학습 영상의 품질에 따른 객체 검출 정확도 변화

높아짐에 따라 파일 크기가 작아지지만, 영상의 품질이 떨어진다. 일반적

으로 동일한 영상 압축 알고리즘에서 압축률을 높이면 큰 양자화 계수가

사용되기 때문에 영상의 고주파 부분이 사라지며, 이는 영상의 공간적 특

징을 필터를 통해학습하여 객체를 검출하는 CNN 기반의 인공지능 모델

의 객체 검출 정확도에 영향을 미친다[2]. 따라서, 높은 화질로 학습한 인

공지능 모델을 통해 열화된 영상 내의 객체 검출을수행하면정화도가떨

어진 결과를 보인다. 그림 2에서 보는 바와 같이 영상의 압축률이 높아질

수록 정확도가 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 특히, Q10 영상에 대해 급

격하게 정확도가 떨어지는데, 이는 원본 영상으로 학습된 YOLOv4 모델

이정상적으로객체를검출할수없음을나타낸다. 본 논문에서는이런영

상압축알고리즘과 CNN 기반객체검출모델의특징을기반으로동일한

영상에 대해 원본 영상과 압축률을 높인 영상을 데이터셋에 모두 포함시

켜인공지능 모델을학습시킴으로써열화영상에 대해서도높은정확도를

보이는 YOLOv4를 학습시키고 성능을평가하였다. YOLOv4 모델의학습

을위해 NVIDIA의 T4 GPU 4대를 사용하였으며, COCO train 2014 데이

터셋의 원본 영상과 Q10의 압축률로품질을 열화시킨데이터셋을 사용하

였다. 학습을 위해 사용된 COCO train2014 영상 개수는 총 82738장이며,

정확도 측정을 위해 valid2014 영상 40504장을 사용하였다.

그림2의 실선은제안한 방법으로 학습한모델의영상 품질변화에따른

객체 검출 정확도를 나타낸다. 그림 2에서 보는 바와 같이 제안한 방법으

로 학습한 모델은 영상이 열화되어도 높은 정확도를 보이는 것을 확인할

수 있다. 그림 3은 학습 모델에 따른 객체 검출 정확도 비교 실험 결과를

나타낸다. 실험에서는 Q10 영상으로 학습한 모델, 원본 영상으로 학습한

모델, 제안한 방법으로 학습한 모델이 사용되었으며, 성능 평가를 위한

COCO train2014 영상 데이터셋은 Q10 열화된 영상과 원본 영상을 사용

하였다. 그림 3에서 보는 바와 같이 Q10으로 열화된 영상으로 학습한 모

델은 Q10 열화 영상과 원본 영상 모두에 대해 mAP@0.50의 정확도가 비

슷한객체검출정확도를보였다. 원본 영상으로학습한모델은원본영상

에대해가장정확한객체검출정확도를보였지만, Q10 열화 영상에대해

매우 부정확한 객체 검출 정확도를 보였다. 이는 Q10 열화 영상은 높은

압축을 위해 압축 알고리즘에서큰 양자화 계수를 사용함에 따라 영상내

객체의엣지부분의데이터가사라졌기때문이다. 이런 단점을보완하고자

원본영상과 Q10 열화영상을함께사용한제안한방법으로학습한모델은

Q10 열화영상에대해가장높은객체검출정확도를보였으며, 또한 원본

영상에 대해서도 높은 객체 검출 정확도를 보였다. 이는 YOLOv4 모델을

학습시킬 때, 고주파 성분인 엣지 부분을 포함한 원본 영상 뿐만 아니라,

높은 압축률로 인해 열화된 영상에 대해서도 학습시킴으로써, 고주파 부

분이 사라진 블러링된 영상에 대해서도 높은 정확도를 갖게 필터가 학습

그림 3. 열화/원본 영상에 대한 학습 모델에 따른 객체 검출 정확도 비교

되었기 때문이다. 따라서, 본 논문에서 제안하는 방법을 활용하면무선 네

트워크상에서 무인 이동체가 MEC 기반 객체 검출 서비스를 제공할 때,

네트워크 상태에 따라 전송할 영상 압축률을 조절함으로써, 열악한 네트

워크 환경에서도 일정한 품질의 객체 검출 정확도를 제공할 수 있다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 영상의 높은 압축률 변화로 인한 화질 열화에 대해서도

높은 객체 검출 정확도를 보일 수 있도록 CNN 기반의 객체 검출 인공지

능 모델인 YOLOv4를 학습시키고 성능을 평가하였다. 실험을 통해 열화

영상과 원본 영상 데이터셋을 혼합하여 학습시키면 영상 품질에 변화가

있어도 객체 검출 정확도가 높아지는 것을 확인하였다. 본 논문의 결과를

활용하면 무선네트워크 환경에서 MEC 기반의 객체 검출결과를 바탕으

로임무를 수행하는 무인 이동체가 네트워크 상태에따라전송영상의 압

축률을 조절함으로써 전송 데이터의 크기를 줄여서 전력 소모뿐만 아니

라, 다수의개체로인해야기되는통신혼잡도로인한지연시간을감소시

키는 효과를 얻을 수 있는 장점이 있다.
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