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요  약

COVID-19 팬데믹 이후로, 비대면 화상회의와 원격 교육의 증가로 인해 비디오 전송 시스템에 대한 관심이 

증가하고 있다. 본 논문은 스케일러블 비디오 부호화기의 입력 파라메터를 활용하여 부호화될 비트스트림의 

비트율과 화질을 예측하는 인공 신경망(ANN, Artificial neural network) 모델을 제안한다. 제안된 ANN모델은 

부호화기의 압축 비트율을 실제 부호화과정 없이, 입력 파라메터만을 이용하여 예측할 수 있기 때문에, 네트워

크 대역폭과 전송 비트율의 불일치로 발생하는 전송지연 및 손실을 최소화할 수 있다. 제안된 신경망 모델의 

성능평가를 위해서, R2 메트릭를 이용하였으며, 1에 가까운 값을 나타내어 정확도가 높은 예측 모델임을 확인

하였다.

Abstract

Since the COVID-19 pandemic, there has been an increasing interest in video transmission systems due to the rise 
of remote video conferencing and online education. This paper proposes an Artificial Neural Network(ANN) model 
that utilizes the input parameters of a scalable video encoder to predict the bit rate and quality of the encoded 
bitstream. The proposed model enables the prediction of compression bit rates of the encoder without the actual 
encoding process, thus minimizing the transmission delays and losses caused by network bandwidth and transmission 
rate discrepancies. The performance evaluation of the proposed neural network model utilizes the R2 metric and we 
confirmed its high accuracy since the predicting values are close to one. 
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Ⅰ. 서  론

COVID-19 팬데믹 이후로, 비대면의 화상회의 및 

원격 교육이 증가하면서 비디오 전송 시스템에 대

한 관심이 증가되고 있다[1]. 일반적으로 비디오 데

이터는 높은 네트워크 대역폭을 요구한다. 특히 동

시에 여러명의 사용자가 비디오 전송 시스템에 접

속했을 때, 더 많은 대역폭을 요구하게 된다. 본 논

문에서는 비디오 전송 시스템의 안정적인 서비스를 

위해서 스케일러블 비디오 코딩(SVC, Scalable 
Video Coding) 부호화 방법을 이용한다[2][3]. SVC 
부호화 방법은 비디오를 여러 계층(Layer)으로 분할

하여, 개별적으로 부호화하기 때문에, 추가적인 송

신단의 부하없이 수신단의 성능과 네트워크 대역폭

에 맞추어 적절한 비디오 품질을 제공할 수 있는 

장점이 있다. 
최근에는 스케일러블 비디오의 안정적인 서비스

를 위해서 다양한 비디오 전송 방법들이 제안되었

다[4]-[9]. 5G 무선 네트워크에서 SVC와 캐싱 기술

을 결합하여 비디오 스트리밍 품질을 향상시키는 

방법이 제안되었다[4]. 네트워크의 효율성을 높이고 

대역폭 요구 사항을 줄여 사용자 경험을 개선하였

다. [5]에서는 스케일러블 비디오의 기저계층과 향

상계층의 안정적인 전송을 위해, 다중 경로 라우팅 

방법을 제안하였다. 데이터량이 많은 비디오 데이터

의 전송시에, 발생하는 지연을 최소화하기 위한 중

요도에 따라서 다중 경로를 설정하는 최적화 알고

리즘을 제안하였다. 최근에는 360 영상의 비디오 스

트리밍을 위해서 딥러닝 기반의 적응적 비트율 조

절 알고리즘이 제안되었다. 360 영상의 뷰포트 전환

시에 급격히 증가하는 비트율을 최소화하기 위해, 
딥 러닝기반의 강화학습을 통해서, 네트워크 대역폭

에 최적의 전송 비트율 조정하는 알고리즘을 제안

하였다[6]-[9]. 
그러나 제안된 스트리밍 방법은 급변하는 네트워

크 환경에서, 송신단의 비디오 부호화기가 적절한 

전송량을 갖는 비트스트림 생성하여 전송해야 한다. 
그러나 전송량을 알기 위해서는 비디오 시퀀스를 

부호화해야 실제 전송량을 알 수 있기 때문에, 이로 

인한 지연이 발생된다. 본 논문에서는 비디오 부호

화기의 설정 파라메터를 이용하여 실제 비디오를 

부호화를 하지 않고, 비트량을 예측할 수 있는 딥러

닝(DL, Deep Learning) 기반의 인공 신경망(ANN, 
Artificial Neural Network) 예측 모델을 제안한다. 최
근에 많은 관심을 받고 있는 DL기술은 대용량 데

이터의 이용, 높은 계산 능력, 그리고 강력한 인공 

신경망 알고리즘을 활용하여, 컴퓨터 비전 및 음성 

인식, 자연어 처리, 모델링 등 다양한 분야에서 많

이 이용되고 있다[10][11]. 
본 논문에서는 비디오 전송 시스템에서 비디오 

부호화기에 이용되는 양자화 파라메터(QP, 
Quantization Parameter)와 각 시간계층의 프레임 재생

율 정보를 이용하여, 각 시간계층의 인코딩된 비트

율과 화질을 예측하는 인공 신경망 모델을 제안한다. 
제안된 비디오 전송 시스템은 급격히 변화하는 

전송 대역폭의 변화에 대응하기 위해서, 스케일러블 

비디오 부호화기를 이용한다. 그러나 전송 네트워크 

대역의 변화에 대해서, 스케일러블 비트스트림을 생

성하여 전송단에 저장할 수 없다. 네트워크 대역에 

맞는 스케일러블 비트스트림이 송신단에 없다면, 비
디오 부호화기를 이용하여 적당한 QP를 찾아서 부

호화하고, 전송률과 대역폭을 비교하여 맞지 않으

면, 다른 QP를 찾는 과정을 반복해야 할 것이다. 
이러한 과정에서 수신단은 전송 지연으로 인한 낮

은 QoS를 경험하게 된다. 
 우리는 인코딩된 스케일러블 비트스트림이 대응

하지 못하는 전송 비트율에 대해서, 부호화기에 입

력 파라메터만을 이용하여 전송 비트율과 화질을 

예측할 수 있는 딥러닝 기반의 예측 모델을 제안한

다. 제안된 모델은 다양한 비디오 부호화기의 매개

변수의 영향을 이용하여 정확한 비트율 및 비디오 

화질을 예측할 수 있으며, 이는 비디오 전송 시스템

의 QoS 향상을 위해서 다양한 카메라 및 센서의 

동적 설정 제어에 도움이 될 것을 기대된다. 
논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안된 

비디오 전송 시스템에 대해서 설명한다. 3장에서는 

다양한 모델을 개발하고 실험 설정과 모델링 방법

론에 대해 설명한다. 4장에서는 검증 결과를 제시하

고 전반적인 분석 결과를 보여준다. 마지막 섹션에

서는 결론을 서술한다. 
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Ⅱ. 제안된 시스템 구성

그림 1은 비디오 전송 시스템(VTS, Video 
Transmission System)의 전체 구조도[1]를 보여준다. 
송신단의주요 기능은 수신단의 성능과 네트워크 대

역폭에 맞추어 비디오 스트림을 끊김없이 전달하는 

것이다. 이런 측면에서, 스케일러블 비디오는 입력 

비디오를 여러 계층으로 분할하여, 개별적으로 부호

화하기 때문에, 다양한 화질과 비트율을 갖는 비트

스트림을 생성하여 네트워크 대역폭 및 수신단의 

성능에 따라 적절한 비디오 품질을 제공할 수 있다. 
본 논문에서는 H.264/SVC 부호화기[2][3]를 이용

하여, 입력되는 비디오 시퀀스를 시간 그리고 화질 

측면의 스케일러빌리티 특성을 갖도록 비트스트림

을 생성한다. H.264/SVC 부호화기는 비디오 시퀀스

와 이를 부호화하기 위한 다양한 파라메터를 입력

받는다. 양자화 파라메터(QP) 그리고 GOP 
(Group-of-Picture) 크기 등이 주요 스케일러블 비트

스트림 생성을 위한 파라메터이다. QP는 양자화 간

격을 설정하며, QP가 낮으면, 양자화 간격이 좁아

져, 사용되는 비트는 많아지고, 정보 손실은 적어진

다. 반면 QP가 커지면, 양자화 간격이 넓어지고, 사
용되는 비트수가 감소하며, 정보 손실이 많게 된다

[2]. QP는 0~51까지의 값의 범위에 존재하며, 네트

워크 대역폭에 맞게 전송 비트율을 조정하기 위해

서, QP를 조정한다. 화질(Quality) 스케일러빌리티는 

비트율 조절을 위하여, 기저계층과 향상계층에 서로 

다른 QP를 설정하여 부호화한다. 
시간적(Temporal) 스케일러빌리티는 1초간 재생되

는 프레임수(fps, frame per seconds)를 조절하여, 전송 

비트율을 조절한다. 그림 2는 GOP의 크기가 8인 경

우, 계층적 예측구조(Hierarchial prediction structure)를 

나타낸다[2]. 시간계층 i에서의 재생 프레임수를 T(i)
로 정의한다. 입력 비디오 시퀀스가 30fps이면, 제일 

높은 시간계층인 T(4)에서 30fps가 재생되고, T(1)에
서는 3.75fps가 재생된다. 네트워크 대역폭에 따라서 

전송되는 프레임수와 비트율이 각각 조절된다 

그림 2. GOP 크기가 8인 프레임에서의 계층적 예측
구조[2]

Fig. 2. Hierarchical prediction structure in 8 frame GOP
size(30fps)[2]

그림 1. 비디오 전송 시스템의 전체 구조도[1]
Fig. 1. Overall structure of video transmission systerm[1]
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송신단은 생성된 비디오 비트스트림의 전송 비트

율 및 화질을 알기 위해서는 직접 각각의 화질계층

에 인코딩을 위한 QP를 설정하고, 비디오 시퀀스를 

입력하여 부호화기 실행시켜야 하기 때문에, 비디오 

전송 시스템의 전송 지연으로 인한 수신단의 QoS
가 낮아질 수 있다. 

본 논문에서는 비디오 전송 시스템에서 필요한 

비디오 대역폭 및 인지되는 비디오 품질을 부호화

없이, 부호화기에 입력 정보만을 이용하여 예측할 

수 있는 딥러닝 기반의 비트스트림 및 비디오 화질

을 예측하는 신경망 모델을 개발한다. 제안된 모델

은 다양한 비디오 부호화기의 매개변수의 영향을 

이용하여 정확한 비트율 및 비디오 화질을 예측할 

수 있으며, 이는 비디오 전송 시스템의 QoS 향상을 

위해서 다양한 카메라 및 센서의 동적 설정 제어에 

도움이 될 것으로 기대된다. 

Ⅲ. 예측 모델 설계 

2012년 이후 딥러닝(DL) 기술은 대용량 데이터의 

이용, 높은 계산 능력, 그리고 강력한 인공 신경망

(ANN) 알고리즘을 활용하여, 컴퓨터 비전 및 음성 

인식, 자연어 처리, 모델링 등 다양한 분야에서 많

이 이용되고 있다[10][11]. 
딥러닝을 위한 인공 신경망 알고리즘은 여러개의 

층(layer)을 이용하여 인간의 뇌를 모방한다. 층은 

하나의 입력층, 여러 개의 은닉층(Hidden layer) 그
리고 한 개의 출력층으로 구성된다. 입력층은 하나

의 독립 벡터로 한 개 이상의 입력 값들로 구성되

며, 은닉 층은 하나 이상의 층으로, 인간 뇌의 신경

계를 모델링한다. 그리고 출력층은 하나의 종속 벡

터로 구성된다. 
각 은닉층은 노드들로 구성되며, 해당 노드들은 

다음 층의 모든 노드들과 연결된다. 각 층의 노드들

은 이웃한 층의 가중치를 나타낸다. 가중치는 첫 번

째 층이 두 번째 층에 어떻게 영향을 미치는지를 

나타낸다. 훈련과정에서 출력 오차를 최소화하기 위

해서 반복적으로 노드의 가중치가 업데이트 된다. 
경사하강 역전파(Gradient descent back-propagation) 
학습 알고리즘등이 이러한 출력 오차를 최소화하기 

위해서 사용된다[9]. 각 노드에서의 최적의 가중치

를 계산하는 것은 딥러닝 및 머신러닝 훈련 과정의 

주요 목표이며, 비선형성 특성을 갖는 가중치의 결

정은 ReLU와 Softmax와 같은 각 노드의 활성화 함

수(Activation function)를 이용하여 출력오차를 최소

화 할 수 있다[9]. 
본 논문에서는 인공 신경망의 지도 학습

(Supervised learning)을 활용한 딥러닝을 이용하여, 
비디오 부호화기의 매개변수를 기반으로 비디오 화

질과 비트율에 대한 예측모델을 제안한다. 레이블된 

비디오 부화하기의 매개변수로 구성된 데이터를 기

반으로, 높은 정확성을 갖는 예측 성능을 얻기 위해

서, 인공 신경망의 회귀 분석(Regression analysis) 방
식을 이용한다. 회귀분석은 어떤 변수가 다른 변수

에 영향을 주고받는 경우, 영향을 주는 변수를 독립

변수(Independent variable)라 하고, 영향을 받는 변수

를 종속변수(Dependent variable)라고 한다. 회귀분석

은 두 변수들간의 간의 관련성을 수식을 표현하고, 
독립변수를 이용하여 종속변수의 변화를 예측

(Prediction)하는 분석 방법이다[10]. 
그림 3은 딥러닝 과정을 보여준다. 비디오 시퀀

스와 부호화 파라메터가 스케일러블 비디오 부호화

기로 입력된다. 파라메터는 각 화질계층에서 사용 

될 QP값과 시간계층에서 사용될 fps 및 GOP 크기

등이 입력된다. 부호화 후에는 딥러닝 과정에서 사

용될 각 시간계층별 비트스트림의 크기 및 비디오

의 화질이 라벨링 된다. 비디오 화질 평가 메트릭으

로 본 논문에서 PSNR(Peak-Signal-to-Noise-Ratio)(dB)
를 사용한다. 라벨링된 데이터 값들은 ANN의 훈련 

및 테스트를 위한 데이터셋(Dataset)으로 구분된다.
ANN 모델 구현을 위한 데이터셋을 만들기 위해

서, 입력 독립변수는 각 화질계층에서 사용된 QP와 

시간계층별 재생되는 프레임 수를 변화시키면서 비

디오 시퀀스를 인코딩한 후, 그 결과로 출력되는 각 

시간계층별 부호화된 비트스트림의 크기 및 비디오

의 화질을 측정하여 출력 종속 변수로 설정한다. 훈
련 및 테스트를 위해서 사용한 데이터셋은 ‘Mobile’
과 ‘Bus’ 비디오 시퀀스를 사용한다. 프레임수는 

150개, 30fps이며, 프레임의 해상도는 352x288이다. 
GOP 크기는 16프레임으로 설정하여 5개의 시간계

층 구성한다. 화질계층은 기저계층과 향상 계층을 

각각 1개씩 갖는다.
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그림 3. 딥러닝 과정
Fig. 3. Description of deep learning process

(a) 화질(dB)
(a) Image quality(dB)

(b) 비트율(Kbps)
(b) Bitrate(Kbps)

그림 4. BQP와 시간계층(T(i))의 변화에 따른
비트율(kbps)과 화질(dB)의 관계

Fig. 4. Relation of bitreate and image quality according to
variation of BQP and TL(i)

인코딩된 데이터를 이용하여 우리는 훈련과 테스

트를 위한 데이터셋을 구성한다. 기저계층의 

QP(Base quality layer QP, BQP)는 48,46,44,...,24로 

48부터 2씩 감소하여 24까지 설정한다. 향상계층의 

QP(Enhancement quality layer QP, EQP)는 BQP 보다 

3 작은 값으로 설정한다. QP는 비디오 화질이 

30~40dB 정도의 화질을 갖도록 설정하였다. EQP는 

BQP보다 양자화 간격을 작게하여, 향상된 화질을 

갖게 구성한다. 
훈련단계에서는 훈련을 위해 준비된 데이터셋과 

손실함수(Loss function)를 최소화하는 방향으로 학습

이 진행된다. 훈련을 마친 학습된 모델은 학습에 사

용되지 않은 테스트 데이터셋을 이용하여, 라벨링된 

출력변수의 값을 예측한다. 예측된 데이터는 실제 

데이터와 비교하여, 학습된 모델의 정확도(Accuracy)
를 측정하며, 구현된 모델의 성능을 평가한다. 

그림 4는 BQP와 각 시간계층 인덱스(i)에 대한 

부호화된 비트스트림의 비트율과 비디오 화질의 관

계를 각각 나타낸다. 비디오 화질 측면에서, 시간계

층의 인덱스가 작아지고, QP가 작아질수록 PSNR 
값이 선형적으로 증가하는 것을 알 수 있다. 이러한 

경향은, 낮은 시간계층 인덱스에 포함되는 비디오 

프레임은 계층적 예측구조 기반으로 참조되는 프레

임수가 많기 때문에, SVC 부호화기는 낮은 시간 계

층에 대해서 낮은 QP로 화질을 할당함으로서, 비트

율이 증가하게 된다.
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전송 비트율 측면에서, 시간계층의 인덱스(i)가 

커지고, QP가 낮아질수록, 전송비트율은 비선형적

으로 증가하는 것으로 볼 수 있다. 특히, QP가 30
이하로 낮아지고, 시간계층 인덱스가 4이상으로 커

질 경우, 양자화 간격이 작아져서 전송 비트율이  

급격히 증가하는 것을 볼 수 있다. 본 논문에서는 

딥러닝 기반의 ANN 모델 설계 과정에서 Adam 옵
티마이저와 활성화 함수로 ReLU를 사용함으로써, 
이러한 비선형의 결과 예측을 수행할 수 있도록 모

델을 설계한다. 
본 논문에서는 파이썬 기반의 텐서플로우

(Tensorflow)와 케라스(Keras)를 이용하여 ANN 모델

을 구현한다[1,10]. 그림 5는 신경망 모델을 구현하

기 위한 전체적인 프로세스를 보여준다. 우선 모델 

구현을 위한 라이브러리 및 훈련 및 테스팅을 위한 

데이터를 구성한다. 세 번째 단계에서는 ANN 모델

을 설계하기 위한 입력층, 출력층 그리고 은닉층의 

수와 노드 수를 설정한다. 본 논문에서는 딥러닝을 

위한 입력 독립변수로는 3개 컬럼 : BQP 와 EQP 
그리고 T(i) (각 시간계층에서의 프레임 재생율)과 

출력 종속변수 2개의 컬럼: 각 시간 계층별 인코딩

된 비트스트림의 크기 및 화질로 구성된다. Adam 
옵티마이저 및 ReLU 활성화 함수를 설정하여, 평균

제곱오차(MSE, Mean Square Error)를 최소화하도록 

모델을 설계한다. 

그림 5. 딥러닝 기반의 ANN 모델 구현을 위한 프로세스
Fig. 5. Process of implementing ANN model based on

deep learning

네 번째 단계에서는 훈련 데이터를 이용하여 모

델 구현한다. 파이썬 객체인 model.fit()을 이용하여 

진행되며, 에포크는 2000으로 설정한다. 마지막으로, 
테스트 데이터셋을 이용하여 구현된 모델의 성능을 

평가한다. 본 논문에서는  를 사용하여 구현된 

ANN 모델의 성능을 측정하며,  가 1이면, 완벽한 

적합(Perfect fit)을 나타낸다 

Ⅳ. 모델 검증결과 및 분석

 
4장에서는 구현된 딥러닝 기반의 ANN 모델의 

성능 검증과 분석을 제시한다. 그림 6는 에포크의 

증가에 따른 제안된 신경망 모델의 출력 값인 비트

율과 화질(PSNR)에 대한 검증 손실(Validation loss)
의 결과를 나타낸다. 우리는 MSE를 손실함수로 사

용한다. 

(a) 화질(dB)
(a) PSNR(dB)

(b) 비트율
(b) Bitrate

그림 6. 제안된 신경망 모델의 비트율과 화질(PSNR)에
대한 검증 손실 결과

Fig. 6. Results of validation loss in PSNR and Bitrate in
proposed neural network model
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검증 손실을 측정하기 위해서, 훈련 데이터 셋에

서 80%, 테스팅 데이터셋에서 20%를 혼합하여 검

증을 위한 데이터셋을 구성한다. MSE는 실제 데이

터와 예측 데이터 사이의 차이를 제곱한 후에 합을 

평균하여 계산한다.
그림 6은 제안된 신경망 모델의 비트율과 화질

(PSNR)에 대한 검증 손실 결과를 나타낸다. PSNR 
예측의 경우, 100 에포크에서, 제안된 신경망 모델

의 MSE가 0에 근접하는 것을 볼 수 있다. 반면, 비
트율 예측의 경우, 값이 크기 때문에, 200 에포크에

서 MSE가 0에 가까운 값으로 접근함을 볼 수 있다. 
그림 7은 테스트 테이타셋에서 60개의 임의의 데

이터를 추출하여 실제 데이터와 예측된 데이터를 

보여준다. 비디오 화질(PSNR)의 예측 데이터는 실

제 데이터와의 MSE가 작기 때문에 매우 근접한 출

력 결과를 볼 수 있다. 

(a) 최대신호대잡음비(dB)
(a) PSNR(dB)

(b) 비트율
(b) Bitrate

그림 7. 테스팅 데이터셋에서 실제 데이터와 예측된
데이터의 비교

Fig. 7. Comparisons between actual and predicted data in
the testing dataset (60 samples)

그림 4의 (a)에서 BQP와 EQP 및 T(i)의 기반의 

PSNR 값은 선형적인 경향을 나타내었기 때문에 좋

은 예측 결과를 볼 수 있다.
반면, 비트율의 경우, 높은 BQP에서는 선형적인 

출력값을 나타내었지만, 낮는 BQP에서는 비트율이 

급격하게 비선형적으로 증가함으로써, 큰 비트율에

서는 예측값과 실제값에 약간이 차이가 있는 것을 

확인할 수 있었다. 
마지막으로 표 1은 제안된 ANN 모델의 성능을 

나타내기 위해서   값을 나타내었다[1][9].  수

치가 1에 가까워질수록 ANN 모델은 좋은 회귀 모

델을 나타내며, 식 (1)은 다음과 같다. 

  

              (1)

여기에서, SSres는 실제값과 예측값간의 차이의 제곱

의 합을 나타내며, SStot는 실제값과 평균값간의 차

이의 제곱의 합을 나타낸다. 비트율과 PSNR 값에 

대한   결과값이 1에 가까운 값을 나타냄을 확인

하였다. 전체적인 테스팅 데이터에 대한  값은 

0.98을 나타내었다. 

표 1. 제안된 딥러닝 기반의 ANN 모델의   결과값
Table 1.   results in proposed ANN prediction model

Data  

PSNR(dB) 0.99
Bitrate 0.95

Overall testing 0.98

Ⅴ. 결  론 

본 논문은 비디오 전송 시스템에서 딥러닝에 기

반의 ANN 모델을 이용하여 비트율과 화질을 예측

하는 모델을 제안하였다. 제안된 모델은 다양한 비

디오 카메라 및 센서등에 적용되어, 현재 네트워크 

대역폭에 기반하여, 예측된 인코딩 파라메터인 양자

화 값과 스케일러블 비디오의 시간계층 인자를 설

정함으로써, 비디오 화질 및 인코딩된 비디오의 비

트율을  정확하게 조절할 수 있다. 제안된 ANN 모
델은 예측된 비트율과 비디오 화질과 실제 데이터

와 유사성 비교를 위해서,   값을 이용하였으며, 
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1에 가까운 값을 나타내어 정확도가 높은 예측 모

델임을 확인하였다. 제안된 모델은 높은 해상도의 

비디오 부호화기인 HEVC(High Efficient Video 
Coding) 등의 다른 비디오 부호화기에도 적용될 수 

있을 것으로 기대된다. 
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