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어텐션 알고리듬 기반 양방향성 LSTM을 이용한 동영상의 압축 표준
예측

김 상 민a), 박 범 준a), 정 제 창a)‡

Video Compression Standard Prediction using Attention-based 
Bidirectional LSTM

Sangmin Kima), Bumjun Parka), and Jechang Jeonga)‡

요 약

본 논문에서는 어텐션 알고리듬 (attention algorithm) 기반의 양방향성 LSTM (bidirectional long short-term memory; BLSTM) 을
동영상의 압축 표준을 예측하기 위해 사용한다. 자연어 처리 (natural language processing; NLP) 분야에서 순환적 신경망 (recurrent 
neural networks; RNN) 의 구조를 이용하여 문장의 다음 단어를 예측하거나 의미에 따라 문장을 분류하거나 번역하는 연구들은 계속
되어왔고, 이는 챗봇, 음성인식 스피커, 번역 애플리케이션 등으로 상용화되었다.  LSTM 은 RNN에서 gradient vanishing problem 을
해결하고자 고안됐고, NLP 분야에서 유용하게 사용되고 있다. 제안한 알고리듬은 BLSTM과 특정 단어에 집중하여 분류할 수 있는
어텐션 알고리듬을 자연어 문장이 아닌 동영상의 비트스트림에 적용해 동영상의 압축 표준을 예측하는 것이 가능하다.

Abstract

In this paper, we propose an Attention-based BLSTM for predicting the video compression standard of a video. Recently, in 
NLP, many researches have been studied to predict the next word of sentences, classify and translate sentences by their semantics 
using the structure of RNN, and they were commercialized as chatbots, AI speakers and translator applications, etc. LSTM is 
designed to solve the gradient vanishing problem in RNN, and is used in NLP. The proposed algorithm makes video compression 
standard prediction possible by applying BLSTM and Attention algorithm which focuses on the most important word in a sentence 
to a bitstream of a video, not an sentence of a natural language.
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Ⅰ. 서 론

최근 들어 자연어 처리 (natural language processing; 
NLP) 분야의 연구 성과는 챗봇, 음성인식 스피커, 번역 애

플리케이션 등으로 상용화되어 괄목할만한 성과들을 보여

주고 있다. 이러한 트렌드에 따라, 무수한 음성과 문자로

된 시계열 데이터를 순환적 신경망 (recurrent neural net-
work; RNN)[1]에 학습시켜 문장의 다음을 예측하거나, 문
장을 의미에 따라 분류하고 번역하는 기능을 부여하는 알

고리듬이 많이 제안되어 왔다. 하지만 기존의 RNN의 구조

는 출력으로부터 멀어질수록 역전파 (backpropagation)[2,3] 
가 힘들어지면서 신경망의 학습이 저하되는 현상인 gra-
dient vanishing problem을 발생시키기 쉽다. 이를 해결하기

위해 NLP 분야를 포함한 RNN을 필요로 하는 모든 분야에

서는 이를 보완한 LSTM (Long Short-Term Memory)[4] 을
이용한다. 활성화 함수로 tanh를 이용하여 gradient vanish-
ing problem을 발생시켰던 RNN과 다르게, sigmoid와 tanh
로 이루어진 신경망을 조합하여 만든 셀들을 나열한 LSTM
은 더욱 효율적인 학습이 가능하다.
자연어 처리 알고리듬에서는 각각의 단어의 ‘의미’를 학

습시켜 이를 통해 자연어 처리를 하고자 했다. 이러한 경향

은 최근에 문장 전체에서 가장 중요한 역할을 하는 단어의

‘위치’를 알아내어 결과를 결정할 때 더욱 비중을 두고자

하는 것으로 발전하였다. 이러한 알고리듬을 어텐션 알고

리듬(Attention algorithm) 이라고 부르며, 이는 문장의 분

류나 번역에 유용하게 사용되었다[5,6,7,8]. 본 논문에서는 문

장의 위치를 확실하게 파악하기 위해 시계열 데이터의 현

재 입력의 다음 방향만을 향하는 기존의 LSTM에서 입력

의 이전 방향까지 확인할 수 있도록 더욱 개선된 양방향

LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory ;BLSTM)
을 어텐션 알고리듬을 기반으로 하여 활용한다.

NLP 분야에서는 인간이 사용하는 언어를 대상으로 그

알고리듬을 사용하는 것이 일반적이다. 그러나 본 논문에

서는 위 문단에서 설명한 일련의 알고리듬들을 영상의 비

트스트림을 대상으로 사용한다. 인간이 사용하는 언어로

되어 있는 데이터가 26개의 알파벳 혹은 다른 언어의 글자

로 되어있듯이, 영상의 비트스트림을 16진법으로 표현하면

0부터 F까지 총 16개의 글자로 되어있는 데이터라고 볼 수

가 있다.  
현재, 대부분의 동영상은 국제 표준으로 지정된 동영상

압축 표준에 따라 저장되어 임의의 경로로 유포되었을 때

그 정보의 유출을 막는 것이 불가능하다. 이러한 정보를 개

인적 혹은 군사적 이유로 암호화 방법을 더하여 보호하고

영상을 재생하고 싶을 때 동영상의 압축 표준을 예측하여

그에 따른 암호를 해독하면 효과적으로 동영상의 정보를

보호할 수 있다.이 점에 주목하여 본 논문에서는 동영상 압

축 표준으로 압축 및 저장되어있는 동영상의 비트스트림

및 암호화 된 그것을 분석하여 동영상 압축 표준을 알아내

는 알고리듬을 제안한다.       

Ⅱ. 관련 이론

1. 양방향 LSTM (BLSTM) 

기존의 RNN은 시계열 데이터, 즉 고정된 시간 안에서

일정 시간간격으로 배치된 데이터를 이용하는 데에 사용되

어왔다. 시간에 따라 증감하는 데이터를 분석하기 위한 수

단이었던 RNN은 최근 들어 시계열 데이터에 속하는 인간

의 언어로 된 문장을 다루기 시작했고 현재 상용화된 챗봇, 
음성인식 스피커, 번역 애플리케이션 등의 기본이 되고 있

다.
그러나 그 이전에 데이터가 많아지고 신경망이 깊어지면

서 출력과 멀어질수록 역전파 (backpropagation) 가 힘들어

지는 gradient vanishing problem[9,10]에 의해 인공신경망은

침체기를 겪고 있었다. 이러한 문제를 해결하기 위해 구조

를 개선한 것이 Hochreiter 등이 제안한 LSTM[4]이다. 기존

의 RNN에서는 활성함수를 tanh 하나만 이용하였기 때문

에, 신경망을 거치는 과정에서 중간 단계의 출력이 –1과
1 사이로 매핑 되는 과정이 반복되어 gradient vanishing 
problem을심화시킨다. LSTM은 활성함수 sigmoid를 포함

한 신경망을추가하여 입출력을 제한하는 게이트의 개념을

통해 이를 방지했다.   
한편, RNN과 LSTM 등 시계열 데이터를 분석하는 신경

망들은 현재 입력의 다음 방향만을 향하는 단방향적 (uni- 
directional) 구조를 지니고 있다. RNN 구조를 통해 이루어
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졌던 연구들이 현재 입력의 이전 방향을 향하는 LSTM까지

반영하는 양방향적(bidirectional) 구조를 채택함으로써 더

욱 좋은 결과를 내는 경우는 이미 이전의 연구들을 통해

증명되어 있다[5,6,11,12]. 따라서 본 논문에서는 BLSTM을 이

용하여 영상 비트스트림을 분류한다.

2. 어텐션 알고리듬 (Attention algorithm)

어텐션 알고리듬은 최근 NLP 분야에서 질문응답, 기계

번역, 음성 인식 등에서 많이 사용되고 있다. 해당알고리듬

이 각광받고 있는 이유는 서론에서 언급하였듯이 문장에서

가장 중요한 위치를찾을 수 있고 문장의 분류 및 번역에서

좋은 성과를 보이기 때문이다.
가 (B)LSTM의 output vector라고 하자. 그렇다면 는

문장의 단어의 수를 개라고 하면, 총 개의 output을 가

지는 vector가 되는 것이다. 각각의 output은 임의의 embed-
ding size d만큼의 성분을 가지는 벡터이다(식 1)[5,13].

        ∈  (1)

어텐션 알고리듬의 첫 번째 과정은 해당 의 ‘점수’를
매기는 일이다. 의 점수를 객관적인 기준으로 매기기 위

해 ‘alignment model’를 사용하며, 이는 논문에 따라 단순

히피드포워드 신경망 (feedforward neural network) 이라고

표현하는 경우도 있고[6,14], 신경망의 trained parameter vec-
tor를 라 할 때 아래[5,7,8]와 같이 표현하기도 한다(식 2).

 mod   tanh (2)

어텐션 알고리듬의 두 번째과정은첫 번째과정에서얻

은 ‘점수’의벡터를 softmax를 이용하여 총합이 1인벡터로

바꾸어 준다. 이벡터를 ‘어텐션벡터 (attention vector)’ 라
고 하며 두 번째과정을 통해 어텐션벡터 자체는 가장 중요

한 단어 또는 출력일 확률을 시사한다(식 3).

   (3)

어텐션 알고리듬의 마지막 과정은 분류를 위한 과정이

다. 기존의 output vector 에 어텐션벡터 을곱해준 다

음 활성함수 tanh을 거치면 분류 시 사용되는 의 대푯값

이 될 수 있다. 이를 활성함수 softmax를 가진 신경망에서

훈련을 시켜주면 문장 가 원하는 라벨을 가질 확률의 벡

터를 얻을 수 있게 된다(식 4). 이 때, 해당 벡터에서 가장

높은 확률을 가지는 라벨이 알고리듬의 목적일 가능성이

가장 높다(식 5).

    (4)

 arg
 (5)

3. 동영상 압축 표준의 syntax 

본 논문에서는 기존에 NLP 분야에서 문장의 분류에 사

용되던 알고리듬들을 영상의 비트스트림을 16진법으로 나

타낸것에 사용한다. 기존에 영상의 비트스트림을 RNN 구
조의 신경망에 입력하여 동영상 압축 표준을 분류한 예시

는 존재하지만[15], 그 결과는 납득할 만큼 좋지는 못했다. 
본 논문에서는 성능 향상을 위해 동영상 압축 표준에 따른

영상의 비트스트림의 구조를 파악하고 이 문제에접근하였

다.
인간의 언어로 된 문장에 비해 영상의 비트스트림은 인

간이 동영상 압축 표준을 구별할 수 있는 핵심이 되는 ‘위
치’를 찾는 것이 불가능하다. 그러나 동영상 압축 표준의

비트스트림에는 동영상 압축 표준을 설계하는 과정에서 정

한 ‘스타트 패턴’이 존재한다. 해당 비트들을 읽으면 어떤

동영상 압축 표준인지 알 수 있는 것이 일반적이지만, 본
논문에서는 영상의 비트스트림이 임의의 방법에 의해변형

이 되어도 그 특징을잡아내어 동영상 압축 표준을 분류할

수 있다는 가설을세우고 이를 실험 결과에서 입증할 것이

다.
본 논문에서는 MPEG-2, H.263, H.264, 총 3개의 동영상

압축 표준을 이용한다. 그림 1과같이세표준 모두복잡한

구조로 이루어져 있지만 영상의 포괄적인 정보가 담긴 부

분은 모두 비트스트림의앞쪽에 존재한다는 공통점을 이용

한다.     
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그림 1. MPEG-2, H.263, H.264 영상 비트스트림의 개괄적 구조
Fig. 1. The structure of bitstream of videos compressed by MPEG-2, 
H.263, H.264

Ⅲ. 제안하는 알고리듬

제안하는 알고리듬은 영상의 비트스트림을 마치 하나의

문장과 같이 여러 단어들로 나눈 다음에[15], Zhang 등이

NLP 분야에서 문장의 분류에쓰고자 제안한 BLSTM[12]와

Zhou 등이 제안하여 NLP 분야에 본격적으로 사용하기 시

작한 어텐션[5] 알고리듬을 결합한형태이다. 영상의 비트스

트림을 분류한 기존의 연구에서는 비트스트림의 구조나 비

트스트림이 한 번에 학습되는 양을 고려하지 않았으며, 기
존의 RNN 구조를 그대로 사용하였기 때문에 만족스런결

과가 나오지 않았다. 
이를 해결하기 위해서 본 논문에서는 영상의 비트스트림

을넣어주는 전처리 과정에서 비트스트림을 일정한길이만

큼 얻은 후 일정 간격마다 띄어쓰기를 해주면서 비트스트

림을 여러 단어로 이루어진 문장처럼취급하였다. 또한, 일
정한길이만큼얻는 과정에서 이전 문장과 그 다음 문장이

어느정도 중복될수 있게샘플링함으로써각 동영상 압축

표준별로 중요한 단어를 어텐션 알고리듬을 통하여 쉽게

찾아낼 수 있도록 하였다.
   
1. 전처리 과정

영상의 비트스트림을 16진법으로 변환하게 되면 0부터

F까지 총 16가지의 글자로 이루어진 하나의 문자열이 된다. 

하나의 문자가 4개의 비트를 의미하기 때문에 두 개의 문자

가 1byte의 정보를 갖게 된다. 따라서 본 논문에서는 16진
법 이하의 다른 진법으로 표현하는 것보다 한 글자당 많은

정보를 압축하고 있기 때문에 16진법으로 처리하였다.
또한, 관련 이론에서 언급하였듯이 제안하는 알고리듬에

서는 각 동영상 압축 표준의 특성을 파악하기 위해 영상의

비트스트림의 전반부를 일련의 문장들로 쪼개어 입력으로

활용한다. 이 때, 그림 2와같이 이전 문장과 그 다음 문장

은 1 byte의 단어 하나를 제외하고는 모두 같은 단어를 가

지고 있다. 이는마치 조금씩이동하면서샘플링하는 것과

같기 때문에 이 과정을 ‘쉬프트(shift)’ 라고 하며, 쉬프트

시 움직이는 byte의 길이를 라는 변수로 두어 실험 결과

에서 활용한다. 기본적으로   = 1이다.
본 논문에서는 전처리 과정에서 한 문장의 길이를 10 

byte, 즉 단어의 개수   = 10으로 고정해준 기존의 연구들

과 다르게[15], 문장의길이, 즉 (단어의 개수 =  ) * (단어의

길이 = 1 byte) =   byte를변수로 두어 의변화에 따른

분류의 정확도의 변화를 알아볼 것이다.
그리고 임의의 방법으로 변형된 비트스트림을 분류하기

위해 변형된 비트스트림을 대상으로도 실험을 진행한다.

그림 2. 영상의 비트스트림의 데이터 샘플링 (N = 10)
Fig. 2. The data sampling of a bitstream (N = 10) 

2. 어텐션 알고리듬 기반 BLSTM

개의 단어로 샘플링 된 영상의 비트스트림의 문장을

input vector 로 정의한다. 즉, 는 총 개의 input을 가

지는 vector가 된다. 각각의 input은 임의의 embedding size 
d만큼의 성분을 가지는 벡터이다(식 6)[5,13].
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        ∈  (6)

영상의 비트스트림 입력을 벡터로 embedding하는 과정

이끝나고 나면, 그벡터를 두 개의 LSTM 신경망에 입력한

다. 그림 3과같이 한 단어당하나의 LSTM Cell에 입력되

며, 그 결과는 output vector 이다. 이 때, 는 순방향

LSTM과 역방향 LSTM의 벡터의 성분 간 덧셈이다. 따라

서 는 각 단어를 신경망에넣어서 출력을 낼때 마다 앞

의 단어에 의한 영향과 뒤의 단어의 영향을 동시에 받게

되어 더욱더 객관적인 결과를 얻을 수가 있다. 
마지막으로 output vector 을 대상으로 어텐션 알고리

듬을 적용해주면 입력한 문장이 어느 동영상 압축 표준에

의해 압축된 영상의 비트스트림의 일부인지 분류가 가능하

다. 신경망을 영상의 비트스트림의 핵심적인 정보가 들어

가 있는 전반부를 중심으로훈련시키면 비트스트림의 전반

부를 대상으로 무작위의 순서로 문장을얻은뒤에 이를 각

각 제안하는 알고리듬을 이용하여 분류하여 가장 많이 도

출되는 라벨을 그 비트스트림의 동영상 압축 표준이라고

판별한다.

그림 3. 제안하는 알고리듬의 구조
Fig. 3. The structure of proposed algorithm

Ⅳ. 실험 결과

BLSTM을 학습시키기 위해서는 영상의 비트스트림에서

1 byte 크기의 단어 개를 가진 문장과 그 비트스트림의

동영상 압축 표준을 대응하는 쌍으로 만드는 것이 우선이

다.
본 논문에서는 표 1과 같이 총 22개의 영상을 훈련 및

검증 데이터로 사용한다[16,17]. 제안하는 알고리듬의 결과로

서 나오는 라벨, 즉 동영상 압축 표준은 MPEG-2, H.263, 
H.264 3가지 중 하나이다. 따라서 각 영상마다 3가지 동영

상 압축 표준에 해당하는 영상을 준비하였다.

Name MPEG-2 
(.m2v)

H.263 
(.h263)

H.264 
(.264)

FVDO_Freeway_cif

MPEG-2

H.263

H.264 
(level 4)

FVDO_Girl_cif
FVDO_Golf_cif

FVDO_Shore_cif
FVDO_Plane_cif

FVDO_Freeway_qcif
FVDO_Girl_qcif
FVDO_Golf_qcif

FVDO_Shore_qcif
FVDO_Plane_qcif

FVDO_Freeway_4cif
FVDO_Girl_4cif
FVDO_Golf_4cif

FVDO_Shore_4cif
FVDO_Plane_4cif

FVDO_Freeway_720p

H.263+
FVDO_Girl_720p
FVDO_Golf_720p

FVDO_Shore_720p
FVDO_Plane_720p

akiyo_cif
H.263 H.264 

(level 1.3)news_cif

표 1. 실험에 사용한 동영상의 목록
Table 1. The list of videos for training and testing

이 때, 음성이나 다른 파일 확장자의 정보는 제외하고 순

수한 동영상 압축 표준의 비트스트림만 포함하기 위해 영

상의 확장자를 각각 .m2v와 .h263과 .264로 정하였다.
H.263과 H.264의 경우에는 동영상 압축 표준의 변형

(variation)이 존재하기 때문에 데이터 안에 이를 포함시켰

다. H.263은 HD 해상도 이상의 동영상을 대상으로 사용할

수 없기 때문에 이를 보완한 것이 H.263+[18]이다. 
H.264의 경우영상의 비트스트림초반의 SPS (Sequence 

Parameter Set) 에서 비트열의 레벨을 정해주는데, level 4
에서는 SPS 에서 vui_parameters_present_flag 가 0이고, 
level 1.3에서는 1이기 때문에 VUI 매개변수(Video Us- 



김상민 외 2인: 어텐션 알고리듬 기반 양방향성 LSTM을 이용한 동영상의 압축 표준 예측   875
(Sangmin Kim et al.: Video Compression Standard Prediction using Attention-based Bidirectional LSTM)

ability Information parameter)의 존재 여부에차이가 있다[19].
또한, H.264의 경우동영상 비트스트림초반의 PPS (Pic- 

ture Parameter Set)에서 엔트로피 부호화 (entropy coding)
의 종류를 정해주는데, 문맥기반 적응적 이진 산술부호화

방식(Context-Adaptive Binary Arithmetic Coding; CABAC)
을 사용할 경우 entropy_coding_mode_flag 가 0이고, 문맥
기반 적응적 가변길이 부호화 방식(Context-Adaptive Vari- 
able Length Coding; CAVLC)을 사용할 경우 1이기 때문에

엔트로피 부호화의 종류에차이가 있을 수 있다[19]. 실험에

사용한 .264 확장자의 동영상들은 모두 High Profile이기

때문에 두 종류 중 하나를 가질 수 있지만, 본 논문에서는

CABAC를 이용한 동영상만을 이용하였다. 관련 이론에서

H.264 동영상 압축 표준을 가지는 영상은 영상 전체의 정

보를 가지고 있는 SPS와 PPS를 주로 이용한다는 가정을

하였고, SPS와 PPS의 경우 가변길이 부호화에는 지수 골

롬 부호화(exponential-Golomb coding)를 이용하기 때문에

영상의 비트스트림초반부 이후의엔트로피 부호화의종류

는 실험에 큰 영향이 없을 것이라 판단했다. 
본 논문에서는 표 1의 영상 하나당 개의 문장을 가져오

도록 하였다. 한 영상마다   byte 길이의 문장을   byte 
씩이동시키면서 D개의 문장을 가져오기 때문에, 신경망에

들어가는 정보의 양은   * (  – 1) +   byte 이다. 이
값이 커질수록 신경망은 영상의 비트스트림의 후반부까지

입력 데이터로서 보는 것이 가능하다. 기본적으로   = 
200,   = 64이다.
따라서 신경망을 학습하고 검증하는 데에 총 4400개의

문장을 사용하게 되는데, 실험 시에 90%의 문장을훈련에

사용하였고 나머지 10%의 문장을 검증에 사용하였다. 또
한, 검증에 사용한 440개의 문장을 대상으로 혼동 행렬

(confusion matrix) 을얻어내고 이를 이용하여 수많은 성능

지표를얻어내었다. 그 중에서도 분류관련 연구에 가장 활

발하게쓰이는 정확도 (accuracy) 와 F1 점수 (F1 score)를
표 2에서 정량적 지표로서 사용하였다. 정확도는 전체 문장

에 대해 문장의 라벨, 즉 동영상 압축 표준을 정확히 맞춘

문장의 비를 백분율로 나타낸 것이다. F1 점수는 정밀도

(precision) 와 재현율 (recall) 의 조화평균이다. 정밀도는

A가 문장의 라벨이라고 분류한 문장들 중에서 실제로 A가

문장의 라벨인, 즉 정답을맞힌문장의 비율이다. 재현율은

실제로 A가 문장의 라벨인 문장들 중에서 A가 문장의 라벨

이라고 분류한 문장의 비율이다[20]. F1 점수의 경우각 동영

상 압축 표준별로 도출할 수 있기 때문에 동영상 압축 표준

의 수만큼존재하며, 따라서 3개의 F1 점수를 평균한 값을

실험 결과로 사용하였다.

RNN LSTM BLSTM Att-LSTM Proposed 
Algorithm

acc. 96.14 97.20 97.05 99.09 99.39
F1 96.16 97.19 97.04 99.08 99.39

표 2. 검증 데이터셋에 대한 정확도와 F1 점수
Table 2. Accuracy and F1 score for test dataset

비교하는 알고리듬은 RNN[15], LSTM[4], BLSTM[12], 어
텐션 알고리듬 기반 LSTM (Attention-based LSTM; Att- 
LSTM)[7] 총 4가지이다. 정량적 성능 지표는 표 2와 같다. 
전체적으로 높은 정확도와 F1 점수를 가지는 이유는 전

처리 과정에서 동영상 압축 표준에 의해 압축된 비트스트

림의 구조를 파악하고, 신경망에 입력하는 문장의 길이를

조절해주어 데이터의 특징을 늘렸기 때문이다. 
또한, 단방향 신경망을 사용했을 때의 결과와 양방향 신

경망을 사용했을 때의 그것은 차이가 거의 없는 것을 볼

수 있다. 이는 영상의 비트스트림이 인간의 언어로 된 문장

과는 다르게 문맥을 가지고 있지 않아서 신경망의 방향이

의미가 없음을 시사한다.
하지만 RNN과 LSTM, BLSTM과 제안하는 알고리듬의

결과에는 유의미한차이가 있다. 전자의 경우는 관련 이론

에서 설명한 gradient vanishing problem을 해결하였기 때

문이고 후자의 경우는 어텐션 알고리듬의 적용을 통해서

비트스트림의 동영상 압축 표준 예측에 중요한 역할을 하

는 단어의 위치를 파악하는 것이 성공했기 때문이다. 
이외에 본 논문에서는 영상 하나당문장의 수  , 문장을

샘플링 할 때 이동하는 길이  , 한번 샘플링 할 때 문장의

길이 을바꾸면서 제안하는 알고리듬으로 실험해보았다. 

D D = 100 D = 200 D = 400 D = 800
acc. 98.78 99.39 97.95 97.86
F1 98.76 99.39 97.94 97.86

표 3. 문장의 개수에 따른 정확도와 F1 점수
Table 3. Accuracy and F1 score for D
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표 3, 표 4와 표 5의 결과가 그것이다. 표 3은 의값만을

바꾼 실험 결과이고, 표 4는 의 값만을 바꾼 실험 결과, 
표 5는 의 값만을 바꾼 실험 결과이다.

S (byte) S = 8 S = 4 S = 2 S = 1

acc. 75.23 87.42 96.89 99.39

F1 75.04 87.37 96.89 99.39

표 4. 문장의 샘플링 시 이동하는 길이에 따른 정확도와 F1 점수
Table 4. Accuracy and F1 score for S

N (byte) N = 8 N = 16 N = 32 N = 64

acc. 69.92 81.89 91.59 99.39

F1 69.80 81.97 91.49 99.39

표 5. 문장의 길이에 따른 정확도와 F1 점수
Table 5. Accuracy and F1 score for N

표 3은 에 따른 성능 지표의변화를 나타낸표이다. 관
련 이론에서 동영상 압축 표준의 syntax를 분석하는 과정에

서, 동영상 압축 표준의 전반부의 구조를 이해하고 전반부

위주의 구조를 학습시키는 것이 더 좋을 결과를낳을 것이

라 기대했었다. 그러나 이를 증명하는뚜렷한 결과는 나오

지 않았고, 비트스트림의 후반부 역시좋은 훈련 데이터가

될 수 있음을 입증하였다.
표 4는 에 따른 성능 지표의 변화를 나타낸 것이다. 

를 줄여 각 문장에 중복된 단어의 비율을 늘리는 과정은

결과적으로 신경망의 학습을 용이하게 해주었고, 그것이

결과로서 나타났다.
표 5는 에 따른 성능 지표의변화를 나타낸다. 을늘

려학습하는 데이터의 특징 (feature)을늘리는 과정은 결과

적으로 신경망의 학습을 용이하게 해주었다.
마지막으로 영상의 비트스트림을 임의의 방법으로 변형

했을 때에도 동영상 압축 표준을 분류할 수 있는 특징이

유지되며, 제안하는 알고리듬이 영상의변형된 비트스트림

의 동영상 압축 표준을 분류할 수 있는지 실험하였다. 영상

은 비트별 반전 (bitwise inversion) 으로 변형하였다. 
‘01010110’ 이라는 비트스트림이 ‘10101001’로 변형되는

것이 그 예이며, 본 논문에서는 16진법으로 된 비트스트림

을 이용하기 때문에샘플링된 문장은변형후 16진법으로

바꾸는 과정을 거쳤다. 학습 데이터의 수는 기존의 4400개

의 문장에서 변형된 문장 4400개의 문장을 추가하였으며

이는 같은 데이터를 다른 방식으로 신경망에 입력하는 일

종의 데이터 어그멘테이션(data augmentation)이라고 할 수

있다. 따라서 검증 데이터는 그 10%인 880개이며 그 정량

적 지표는 표 6과 같다.

Encoded default bitwise inversion

acc. 99.39 98.64

F1 99.39 98.64

표 6. 변형에 따른 정확도와 F1 점수
Table 6. Accuracy and F1 score for encoded bitstream

표 6을 통해, 제안하는 알고리듬은 영상의 비트스트림이

변형되었음에도 불구하고 만족스런 결과를 도출하였음을

보인다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 기존의 NLP 분야에서 문장의 다음 단어

생성, 음성 인식과 문장의 번역 등에 사용되던 알고리듬에

문장의 가장 중요한 위치를 결과에 반영하는 어텐션 알고

리듬을 도입하였다. 또한, 이를 동영상의 압축 표준 예측에

사용함으로써딥러닝알고리듬이 동영상의 압축 표준을 예

측하는 분야에큰도움이될수 있음을 시사했다. 이전 연구
[15]가 한정된 변수로 실험을 진행하고 61% ~ 75%의 전체

적으로 낮고 불안정한 정확도를 보인 반면에 본 논문에서

는 영상 하나당샘플링하는 문장의 수, 샘플링시 이동하는

길이, 샘플링시 문장 하나당길이를변수로취급하여 더욱

최적화되고 안정적인 결과가 나오도록 하였다.
또한 영상의변형된 비트스트림을 대상으로 실험하여 동

영상 압축 표준의 특징을 잡아내어 동영상 압축 표준의 예

측이 가능함을 입증하였다. 컴퓨터 파일의 확장자마다 본

논문에서 실행한 실험에서의 세 동영상 압축 표준과 같이

특징이 있는 만큼 제안하는 알고리듬은 동영상 압축 표준

의 예측 이외에도 손상되거나 버려진 컴퓨터 파일의 확장

자를 예측하여 정보의 선순환을 불러오는 순기능을 발휘할

수 있을 것으로도 전망한다.
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