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인공지능에동영상인코딩의길을묻다
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생산 클라우드 소비

AOD 클라우드

Mobile / Web / TV Player

VR / 360 Player (incl. HMD)

Immersive Playback

Media Casting

QoE Analytics

Audio / Video 편집Engine

LIVE Streaming Engine

Visual Effect Engine

PRISM LIVE Studio App

미디어 Ingestion

NAVER ETECH. 는미디어의생산 <->  클라우드 <->  소비기술을연구개발합니다. 

단단한기술력을바탕으로, 미디어의 Immersive Experience, AI., XR. 기술을

End-to-End로제공하는글로벌미디어플랫폼을지향합니다. 

포토클라우드

VOD 클라우드

LIVE 클라우드
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1. VOD CLOUD와트랜스코딩



네이버 VOD CLOUD

VOD CLOUD

네이버전사 VOD 서비스제공



VOD 서비스 FLOW

INGEST CONVERT
STORE & 

DELIVER
PLAYBACK ANALYZE

Transcoding
CDN

다양한기기에서캡쳐
동영상업로드

코덱, 컨테이너변환
HLS, DASH

Streaming, AD,
DRM License

다양한환경에서
재생

품질, 소비분석

Transmuxing



VOD 트랜스코딩

트랜스코딩은콘텐츠를다시만드는과정

ContainerMKV MP4

CODECMPEG-2 H.264

Resolution1080P 720P

Bit-rate30Mbps 5Mbps

Frame-rate60fps 30fps

Sampling-rate96kHz 44.1kHz

Channels5.1ch 2ch



다양한환경의사용자를위한준비

하나의영상을여러벌의파일로준비



트랜스코딩처리시간의개선

트랜스코딩분산처리를통한개선
- https://d2.naver.com/helloworld/3661677



2. 동영상환경의변화와고민



촬영디바이스의발전



디스플레이의발전



이제는동영상의시대로

커뮤니케이션도구

동영상으로쉽게배운다

방송주체의변화

그리고.. Covid-19

이미지출처: https://www.polyu.edu.hk/web/en/learning_teaching/mooc/



VOD CLOUD 스토리지사용량

네이버 VOD 스토리지증가추이

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020



스토리지만문제일까요?

고해상도, 고화질을위한데이터증가는사용자에게도큰부담



이런상황을개선할수있는방안은..



어떤영상의화질이더좋나요?



실제비트레이트는

5Mbps 3Mbps

8Mbps 5.8Mbps



실제비트레이트는

5Mbps 비트레이트낭비 3Mbps 품질과비트레이트균형

8Mbps  비트레이트낭비 5.8Mbps 품질과비트레이트균형



실제비트레이트는

5Mbps 비트레이트낭비 3Mbps 품질과비트레이트균형

8Mbps 비트레이트낭비 5.8Mbps 품질과비트레이트균형

- 일정화질이상에서는사람의눈으로화질의

구별이어려움

- 일정화질이상의비트레이트는낭비되게됨



비트레이트와화질

사람의눈으로화질차이를구별할수있는비트레이트범위는

영상에따라아주다양함

Quality

A’A

B
B’

Bitrate



비트레이트와화질

사람의눈으로화질차이를구별할수있는비트레이트범위는

영상에따라아주다양함

일정화질이상으로낭비되는비트레이트를줄이는게필요

Quality

A’A

B
B’

Bitrate



비트레이트낭비되는부분을줄이면

1) 사용자데이터비용절약

2) 사용자경험개선

3) 스토리지/CDN 비용절감



우리가추구하는목표는

사용자가부담하는데이터비용은가능한줄이면서

제공하는영상의품질을높게유지하는것

사용자의좋은경험을유지하면서

비트레이트개선을위한인코딩최적화연구



3. AI를 이용한인코딩최적화기술개발



인코딩최적화기술리서치

Per-Title Encoding
- Title별 하나의 Optimal Bitrate Ladder 생성

- 영상의평균적인특성(Complexity)을 반영

Resolution Static Bitrate
PerTitle Bitrate

Animation Action

1080p 4000 2200 4500

720p 2000 1105 2250

480p 1000 605 1105

270p 500 350 580

단위: kbps

< Bitrate Ladder >

단위: kbps



인코딩최적화기술리서치

Per-Title Encoding
- Title별 하나의 Optimal Bitrate Ladder 생성

- 영상의평균적인특성(Complexity)을 반영

Resolution Static Bitrate
PerTitle Bitrate

Animation Action
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720p 2000 1105 2250
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단위: kbps

< Bitrate Ladder >



인코딩최적화기술리서치

Per-Title Encoding
- Title별 하나의 Optimal Bitrate Ladder 생성

- 영상의평균적인특성(Complexity)을 반영

이미지출처: tv.naver.com

Time(sec)



인코딩최적화기술리서치

Dynamic Optimizer
- 영상의구간별 Optimal Bitrate Ladder 생성

- 영상을구간별로나누고, 각 구간의 Optimal Bitrate Ladder에 따라인코딩하고

다시하나로합치는과정이필요



인코딩최적화기술리서치

Dynamic Optimizer
- 영상의구간별 Optimal Bitrate Ladder 생성

- Optimal Bitrate Ladder 생성방법

- Convex Hull을 이용

이미지출처: https://bitmovin.com/per-title-encoding/



인코딩최적화기술리서치
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인코딩최적화기술리서치
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인코딩최적화기술리서치

Dynamic Optimizer
- 영상의구간별 Optimal Bitrate Ladder 생성

- Optimal Bitrate Ladder 생성방법

- Convex Hull을 이용

- 수십배이상의인코딩비용이발생함

=> 구간별특성을찾기위한연구



인코딩최적화기술리서치

- 영상/구간별적정비트레이트를찾기위한연구

- 최적화의범위가전체영상구간별최적화로세분화

- 영상/구간의특성을찾고, 그에맞는인코딩옵션(비트레이트)를

찾는것이핵심

영상구간별특성에맞는최적화옵션도출연구



영상의특성에맞는최적화옵션을

도출하기위해서필요한것은?



1) 영상의특성을어떻게판단할것인가

2) 최적화옵션은무엇으로할것인가

3) 영상의특성에맞는최적화옵션을어떻게도출해낼것인가

영상의특성에맞는최적화옵션도출



1) 영상의특성을어떻게판단할것인가

영상의특성
- 동영상 : 여러장면이모여서연속적으로보여지는결과물

- 영상의특성 = Spatial Feature + Temporal Feature



1) 영상의특성을어떻게판단할것인가

영상의특성
- 동영상 : 여러장면이모여서연속적으로보여지는결과물

Spatial
Feature

Temporal
Feature

출처:  tv.naver.com



1) 영상의특성을어떻게판단할것인가

영상의특성을대표하는 Feature
- Spatial Feature

- Block Partition, Coefficient

- Quantization Parameter

- Temporal Feature

- Motion Vector

- Reference Frame Index 

코덱에의존적인정보..

이미지출처 : ON THE ROBUSTNESS OF ACTION RECOGNITION METHODS IN COMPRESSED AND PIXEL DOMAIN - IEEE



1) 영상의특성을어떻게판단할것인가

다양한원본영상에사용가능한피쳐
- 디코딩후픽셀도메인에서피쳐를뽑으면원본코덱과무관

- 정확히어떤피쳐가영상의특성을잘대표하는지는명확하지않음



1) 영상의특성을어떻게판단할것인가

다양한원본영상에사용가능한피쳐
- 디코딩후픽셀도메인에서피쳐를뽑으면원본코덱과무관

- 정확히어떤피쳐가영상의특성을잘대표하는지는명확하지않음

이미지출처: https://medium.com/@ManningBooks/



1) 영상의특성을어떻게판단할것인가

다양한원본영상에사용가능한피쳐
- 딥러닝은유용한피쳐를추출하는방법을데이터로부터학습

이미지출처: https://medium.com/@ManningBooks/the-computer-vision-pipeline-part-4-feature-extraction-6343ef063588



2) 최적화옵션은무엇으로할것인가

인코딩 Rate Control 옵션

CBR/VBR
(Constant/Variable Bitrate)

CQP(Constant 
Quantization Parameter)

CRF
(Constant Rate Factor)

- 화질이아닌특정
비트레이트로인코딩

- 용량예측가능
- 인코딩결과화질은알수없음
- 화질이고르지않음(구간에

따라화질차이가있음)

- 영상전체적으로균일한화질
- 어느정도화질이될지는알수

없음
- 영상의복잡도에따라인코딩

용량이달라짐
- Value : 0~51

- CQP 대비시각적으로좀더
균일한화질

- 사람의지각적인인식특성
반영

- 용량및퀄리티에효율적
- Value : 0~51



3) 영상의특성에맞는최적화옵션도출방법

Video Feature

Optimal Option(CRF)

이미지출처: https://en.wikipedia.org/wiki/Function_(mathematics), https://mercris.files.wordpress.com/



3) 영상의특성에맞는최적화옵션도출방법

Video Feature

Optimal Option(Label)

영상의특성에맞는
최적화옵션도출(분류)

Video Feature Optimal Option

Video Feature

Optimal Option(CRF)

이미지출처: https://en.wikipedia.org/wiki/Function_(mathematics), https://mercris.files.wordpress.com/



1) 영상의특성을어떻게판단할것인가
=> 딥러닝으로영상의피쳐추출

2) 최적화옵션은무엇으로할것인가
=> CRF(Constant Rate Factor) 

3) 영상의특성에맞는최적화옵션을어떻게도출해낼것인가
=> 지도학습으로영상의특성에맞는최적화옵션분류모델

영상의특성에맞는최적화옵션도출



딥러닝개발검토

왜잘되는지왜안되는지명확하게설명하기어려운부분이존재

우선은간단하게시작하고(Start Simple), 점차복잡도를높여나가자

가볍게구현하고검증된라이브러리사용하고, 먼저동작하는모델만들자

이미지출처: https://course.fullstackdeeplearning.com/



프로토타이핑

심플한프로토타입통해서전체컨셉, 플로우를확인해보자

1) 모델의목표
- 입력받은영상의 Complexity 특성을상/중/하 로분류

2) 개발코드
- Youtube 8M Starter Code 참고

3) Dataset
- 샷 세그먼트단위 10초영상 1만개

- 라벨 : CRF 인코딩용량기준으로 Complexity 분류



프로토타이핑

- 연구내용적용 => 확인 => 개선의주기를빠르게가져가기위해

최소한의파이프라인을구축 (2주단위 Iteration으로반복)

- 심플하게복잡도를구분하는모델에서의가능성파악

- 데이터셋추가확보및다양한모델로확대적용



AI 인코딩모델개발



모델의목표

영상의특성을판단하고그에맞는최적의인코딩옵션을예측

실서비스적용가능수준확보

 비트레이트 20~30%이상개선

 Throughput을 극대화할수있도록인퍼런스수행시간최적화



모델의구체화

딥러닝(CNN+RNN)으로영상의피쳐추출

영상의피쳐별로 Optimal CRF 클래스로분류하도록지도학습

이미지출처:  tv.naver.com

RNN

=

CNN
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Optimal CRF



모델개발과정

Data Collection

& Labeling

Training 

& Debugging

Improve 

Model/Data

Testing

Deploying

Monitoring
EvaluationTune hyper

parameters

반복의연속



데이터처리과정

Video

Data Collection

Video Split to 

Segment

Select 

Frame Image

Extract

Frame Feature

Save to 

TFRecord

Save to 

TFRecord

Calculate 

Optimal CRF



데이터처리과정

Video

Data Collection

Video Split to 

Segment

Select 

Frame Image

Extract

Frame Feature

Save to 

TFRecord

네이버에서사용가능한특정서비스대상

다양한특성의영상을포함

최신데이터로구성



데이터처리과정

Video

Data Collection

Video Split to 

Segment

Select 

Frame Image

Extract

Frame Feature

Save to 

TFRecord

각영상을세그먼트단위로나누고세그먼트를인코딩하여저장

영상별세그먼트개수를동일하게

세그먼트단위로 100만데이터셋확보



데이터처리과정

Video

Data Collection

Video Split to 

Segment

Select 

Frame Image

Extract

Frame Feature

Save to 

TFRecord

Frame-Level Feature (Feature Embedding)
- 미리학습된 CNN 모델을이용해서 1024 feature/frame

Video

Frame
1024 8-bit

Feature

Pre-trained CNN Network

Transfer learning(전이학습) : 다른데이터셋에훈련된모델의가중치를가지고와서, 해결하고자하는문제에맞게재사용함



라벨 : 각 세그먼트의 Optimal CRF 값(0~51)
- 각 세그먼트에대해일정한화질을만족하는 CRF 값을찾음

라벨데이터생성

Video

Data Collection

Video Split to 

Segment

Calculate 

Optimal CRF

Save to 

TFRecord



라벨데이터생성

CRF을달리하여

인코딩
퀄리티측정

Quality 

Accetable?

NO

CRF

YES

0

1

..

25

26

27

28

..

50

51

LABEL



라벨데이터생성

인코딩퀄리티의기준은?
- VMAF가사람의지각적인부분을

가장잘반영

- VMAF로인코딩결과의퀄리티측정

이미지출처: https://netflixtechblog.com/toward-a-practical-perceptual-video-quality-metric-653f208b9652



데이터정제와검증

- 라벨데이터생성오류수정

- 라벨클래스불균형개선

- 데이터샘플링오류개선

- 세그먼트생성알고리즘검증(결과물전수검증)



데이터정제와검증

- 라벨데이터생성오류수정

- 라벨클래스불균형개선

- 데이터샘플링오류개선

- 세그먼트생성알고리즘검증(결과물전수검증)

데이터검증 & 재생성반복

검증된데이터셋을잘만드는것이중요!



모델아키텍쳐
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모델아키텍쳐
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모델아키텍쳐개선

Frame Feature (Feature Embedding)
- ImageNet based Pre-trained CNN model

- Complexity와 같은영상의특성과는일부차이가존재

 CNN Fine Tuning & End-to-End Training



모델아키텍쳐개선

End-to-End Training with CNN
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모델아키텍쳐개선

End-to-End Training
- 신경망이너무깊거나메모리문제로트레이닝이어려운경우가있음

- Lightweight CNN Model부터점차키워나감

- 트레이닝메모리문제가없도록 Frame Image Size와

Frame Image 개수(Frame Image 간격)를 최적화



모델개발및트레이닝

- Tensorflow 1.15 기반으로개발

- Tensorflow Slim 제공모델및파라미터이용

- Training/Validation/Test Dataset

- Tensorboard 통해서트레이닝과정모니터링

- GPU 이용해서 Training과 Evaluation 동시수행



모델개발및트레이닝

100만

데이터셋

데이터준비

400시간

모델트레이닝

10,000시간



모델성능개선
Accuracy 18%개선



서비스적용

전체영상의일정한화질을위해서는반복적인과정필요

예측CRF로

CRF Encoding
Quality Check 
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서비스적용

전체영상의일정한화질을위해서는반복적인과정필요

AI를 통한예측으로반복적인과정을최소화

예측CRF로

CRF Encoding
Quality Check 

AI를이용한

CRF 예측Input Segment

Encoded Segment



서비스적용이슈

1) 예측정확도가 100% 아님

2) 해상도별서비스비트레이트를초과

최소의추가인코딩으로비트레이트범위와

목표화질을달성



서비스적용이슈

1) 예측정확도가 100% 아님

2) 해상도별서비스비트레이트를초과

최소의추가인코딩으로비트레이트범위와

목표화질을달성

3) 세그먼트단위

분산인코더기준으로세그먼트단위조정



4. 네이버의 Next



서비스적용과개선효과

- 분산트랜스코더 + AI 옵션최적화

- 20~25%의비트레이트개선

- 사용자데이터사용량절감

- QOE 개선을통한만족도향상기대



인코딩개선을위한지속적인연구

인코딩최적화모델개선

- 적용해상도의확대
- 4K 이상모델지원

- 세그먼트단위의개선
- Shot-based segment

- 모델의추가성능개선
- 장르별, 서비스별성능최적화

- 최신데이터에맞춰지속적인성능개선



인코딩개선을위한지속적인연구

Encoding Ladder 최적화연구

신규포맷최적화연구



Q & A



Thank You


