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요 약

딥 러닝 네트워크에서 사용되는 특징 맵은 일반적으로 영상보다 데이터가 크며 특징 맵을 전송하기 위해서는 영상의 압축률보다 더
높은 압축률이 요구된다. 본 논문은 딥러닝 기반의 영상처리에서 객체의 크기에 대한 강인성을 가지는 FPN 구조의 네트워크에서 사용
되는 피라미드 특징 맵을 높은 압축률로 전송하기 위해 제안한 복원-예측 네트워크를 통해 전송된 일부 계층의 피라미드 특징 맵으로
전송하지 않은 계층의 피라미드 특징 맵을 예측하며, 압축으로 인한 손상을 복원하는 구조를 제안한다. 제안한 방법의 COCO 데이터
셋 2017 Train images에 대한 객체 탐지의 성능은 rate-precision 그래프에서 VTM12.0을 통해 특징 맵을 압축한 결과 대비 BD-rate 
31.25%의 성능향상을 보였고, PCA와 DeepCABAC을 통한 압축을 수행한 방법 대비 BD-rate 57.79%의 성능향상을 보였다.

Abstract

The feature map used in the network for deep learning generally has larger data than the image and a higher compression rate 
than the image compression rate is required to transmit the feature map. This paper proposes a method for transmitting a pyramid 
feature map with high compression rate, which is used in a network with an FPN structure that has robustness to object size in 
deep learning-based image processing. In order to efficiently compress the pyramid feature map, this paper proposes a structure 
that predicts a pyramid feature map of a level that is not transmitted with pyramid feature map of some levels that transmitted 
through the proposed prediction network to efficiently compress the pyramid feature map and restores compression damage through 
the proposed reconstruction network. Suggested mAP, the performance of object detection for the COCO data set 2017 Train 
images of the proposed method, showed a performance improvement of 31.25% in BD-rate compared to the result of compressing 
the feature map through VTM12.0 in the rate-precision graph, and compared to the method of performing compression through 
PCA and DeepCABAC, the BD-rate improved by 57.79%.

Keyword : Feature map compression, Feature pyramid network, Video coding for machine, Deep learning network, 
Principal component analysis
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Ⅰ. 서 론

최근 딥 러닝[1]을 활용한 심층신경망(deep neural net-
work)은의료, 게임, 공장, 자동차, CCTV, 모바일에이르기
까지다양한분야에여러가지형태로사용되고있다. 심층
신경망의 여러 가지 형태와 응용으로 확장이 진행되면서

자동화를위한기계간 통신으로의 확장 역시 빠르게진행

되었다[2]. 원활한기계간 통신을위해서는기계간에취득
한 영상이나 정보를 공유해야 하며 이를위해서는, 효율적
인데이터전송을 위한 높은 효율의압축방법이요구되게

된다. 대표적인 영상 압축 표준인 HEVC(High Efficiency 
Video Coding)[3]나 VVC(Versatile Video Coding)[4]를 통해

영상을압축을수행하는경우, 인간의시각적특징(feature)
만을고려하고, 기계에서수행되는심층신경망에서중요하
게작용하는특징에대한고려가되어있지않기때문에, 기
계에서 수행되는 심층신경망을 통한 객체 탐지(object de-
tection)의 정확도가 낮아진다[5]. 객체 탐지의 정확도가 낮
아지는문제점을해결하기위해서인간의시각적특성만이

아닌, 기계 내부에서 수행되는 심층신경망에 중요하게 작
용하는 특징을 고려한 압축 방법이 연구되기 시작했다. 이
에 ISO/IEC JCT1/SC29 MPEG(Moving Picture Experts 
Group)은 WG2에서 VCM(Video Coding for Machine)[6]이

라는 새로운표준화 활동을 2019년 7월 제127차회의부터
진행하였다. 주된 요구사항으로 고려된 임무(task)는 객체
탐지, 객체 분할, 객체 추적, 활동 인식, 자세 추정으로 총
5가지로 정해졌으며, 이를위한방법으로영상으로부터추
출된특징맵(feature map)을압축하는트랙(track)1과영상
을 압축하는 트랙 2가 VCM의트랙으로생성되었다. 트랙
1의경우특징맵을 VVC의참조소프트웨어인 VTM(VVC 
Test Model)12.0[7]을 통해 압축을 수행한 뒤, 복원된 특징

맵을 사용하여 기계 임무를 수행하는 방법을 anchor로 사
용하고 있으며, 트랙 2의 경우 영상을 VTM12.0으로 압축
을수행한뒤, 복원된영상을사용하여기계임무를수행하
는 방법을 anchor로 사용하고 있다.
영상을 압축하는 방법으로 제안된 방법은 주로 딥 러닝

을 활용하여 압축을 수행하는 방식이 제시되었다. 딥 러닝
을활용한압축방법은손실함수(cost function)를정의하여
손실함수를 최소화하는 학습방식을 통해 각 기계 임무 수

행에 대한 네트워크의 최적화를 수행한 뒤, 네트워크를 통
해압축을수행한다. 최적화를통해트랙2의 anchor보다높
은 압축 성능을 보인다[8][9]. 특징 맵을 압축하는 방법으로
제안된 방법은 주로 주성분 분석 방법인 PCA (Principal 
Component Analysis)를 활용한 방법이 좋은 성능을 보이
며, 트랙 1의 anchor는 물론 트랙 2의 anchor와도 비교할
만한성능을보인다[10][11]. 영상을압축하는방법의경우수
신부에서 복원된 영상으로부터 객체 탐지와 같은 임무를

위한 영상의 특징을 추출해야 한다는 단점이 있으며, 임무
를 수행하는 과정에서 서버와 사용자 간 영상을 전송하는

과정이 요구되기 때문에 사용자 개인의 정보가 유출될 수

있는환경에노출된다는점에서사용자의거부감을야기한

다. 전송이 완료된 후심층신경망에 입력하기 위한영상이
서버에서 복원되기 때문에 전송 과정 이후인 영상처리 과

정에서도 사용자의개인정보가 유출될수 있는 환경에노

출된다는 문제점이 발생하게 된다. 이러한 문제점은 전송
하는데이터를영상이아닌심층신경망에서사용하는특징

맵을 전송하는 방법으로 해결할 수 있다. 그러나, 영상의
특징 맵을 전송하는 방법은 특징 맵이 일반적으로 영상보

다 큰 데이터 크기를 가지고 있기 때문에 높은 압축률을

달성해야 한다는 단점이 있다. 이 단점은 특히, 객체 탐지, 
객체추적, 객체영역분할과같은분야에서객체와의거리
및 객체의 크기에 대한 강인성(scale invariant)을 이유로
FPN(Feature Pyramid Network)[12] 구조를 기반으로 한 네

트워크를 주로 사용하고, FPN구조를 기반으로 한 네트워
크는여러개의특징맵을계층(level)별로출력하기때문에
크게 문제가 된다. 큰 데이터양은 전송 시 통신 네트워크
환경에부하를유발할수있으며, 큰데이터양을줄이기위
한높은압축률은데이터의손상을야기하여심층신경망에

서의 결과가 저하된다.
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특징맵을압축하는방법으로제안된방법 중한가지는

PCA를통해특징맵을기저 벡터와변환계수로변환하여
각각을 VTM12.0과 DeepCABAC[13]을 통해서 압축하여

전송하는 방법(KW_anchor)[10] 이다. 특징 맵의 주성분들
을 순서대로 유도하는 PCA를 통해 많은 energy가 포함된
상위 주성분만을 전송하는 방식으로, 높은 데이터 압축
률을 보이지만 VTM12.0으로 인한 기저 벡터의 손상과 
DeepCABAC으로압축을수행한변환계수의손상이동시
에존재하기 때문에압축률에 따른 성능 저하가크게나타

난다. 다른 방법 중 한 가지는 앞서 언급한 기술과 유사한
기술로, PCA를 활용하였지만 변환 계수를 전송하지 않고
송신부와 수신부가 대량의 데이터셋을 통해 유도한 변환

계수를공유하고있으며, 해당변환계수를통해기저벡터
를유도하여 상위 기저 벡터만을전송하는방법[11]이다. 이
는 앞서 KW_anchor에서의기저 벡터와 변환 계수에 손상
이 모두 존재한다는 문제점을 해결하였으나, 데이터셋을
통해 유도한 평균적인 변환 계수를 사용하여 유도된 기저

벡터에 포함된 energy는 분포가 커지기 때문에, 보다 많은
기저 벡터를 전송해야 하는 단점이 있다.
기본적으로 특징 맵의 데이터의 양이 영상보다 크다는

단점과 기저 벡터와 변환 계수에 존재하는 손상으로 인한

손상된 특징 맵을 사용함으로써 생기는 성능 저하의 문제

를 해결하기 위해서 본 논문에서는 피라미드 특징 맵

(pyramid feature map)의 손상을 복원하기 위한 피라미드
특징 복원 네트워크와 특징 맵의 많은 데이터양에 대한

단점을 해결하기 위한 피라미드 특징 예측 네트워크를

제안한다. 제안하는 방법은 다음과 같다. 낮은 계층의 피
라미드 특징 맵을 제외한 피라미드 특징 맵을 PCA와 

DeepCABAC을 통해 압축을 수행한 뒤 전송한다. 전송된
피라미드 특징 맵은 피라미드 특징 복원 네트워크로 입력

되어 압축으로 인한 손상이 복원된다. 복원된 피라미드 특
징 맵은 피라미드 특징 예측 네트워크에 입력되어 전송하

지않은계층의피라미드특징맵을예측하여생성한다. 제
안한 방법의 COCO data set 2017 Train images[14]에 대한

객체 탐지의 성능인 mAP(mean average precision)는 모든
피라미드 특징 맵을 VTM12.0으로 압축하여 전송하는 방
법 대비 rate-precision 그래프에서 BD-rate[15] 35.77%의 성
능향상을보였으며, PCA와 DeepCABAC을통해압축하여
전송하는방법인 KW_anchor 대비 BD-rate 57.48%의성능
향상을 보였다.
본 논문의구성은 다음과 같다. 2장에서 관련 이론을소
개하며, 3장에서는본논문에서제안한방법에대해서자세
히 설명하고, 4장에서는 제안하는방법의 성능을평가하고
5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 제안한 방법

영상으로부터 추출한 특징 맵을 압축하는 방법은 특징

맵이 일반적으로 영상보다 데이터양이 많기 때문에 영상

을 압축하여 전송하는 방법보다 높은 압축 효율을 요한

다. 서론에서 언급한 KW_anchor 방법은 FPN으로부터 출
력된 피라미드 특징 맵을 PCA를 통해 기저 벡터와 변환
계수를 유도한 뒤, 유도된 기저 벡터와 변환 계수를 전송
한다. 해당 방법은 VTM12.0으로인한기저벡터의손상과
DeepCABAC으로압축을수행한변환계수의손상이동시

그림 1. 특징 복원-예측 네트워크의 구조도
Fig. 1. Block diagram of feature restoration-prediction network
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에존재하기 때문에압축률에 따른 성능 저하가크게나타

난다. 이를해결하기위해본논문에서는피라미드특징맵
의 큰 데이터양과 압축으로 인한 손상을 동시에 해결하기

위한 방법을 제안한다. 제안하는 네트워크의 전체적인 구
조도는 그림 1과 같다. 
인코더(encoder)에서 FPN 기반구조를 가진 네트워크로
부터추출된피라미드특징맵중에가장낮은계층의피라

미드 특징 맵인 P2를 제외한 나머지 피라미드 특징 맵인
P3, P4 그리고 P5를인코딩(encoding)을진행한 뒤디코더
(decoder)로 전송한다. 디코더는 전송된 데이터를 디코딩
(decoding)한후, 복호화된피라미드특징맵인 P3’, P4’ 그
리고 P5’을 피라미드 특징 맵 복원 네트워크의 입력으로
넣는다. 입력된특징맵들은 P3’의높이와너비를W와 H로
이중 선형 보간법(bilinear interpolation)을 통해 업 샘플링
(up sampling)한다. 이후 업 샘플링된 압축 손실을 복원하
기위해학습된복원네트워크를거치게된다. 복원네트워
크로부터 출력된 tensor에 분할과 다운 샘플링(down sam-
pling)과정을 거쳐 각각 복원된 P3, P4 그리고 P5인 P3’’, 
P4’’ 그리고 P5’’가 재생성 되며, 복원 네트워크로부터 출
력된 tensor는예측네트워크의입력으로도사용된다. 예측
네트워크는 입력된 데이터를 통해 가장 낮은 계층의 특징

맵을 예측한 P2’’을 생성한다.

1. 피라미드 특징 맵의 계층 간 상관성

컴퓨터 비전(computer vision)에서객체인식및객체분
류의 경우, 영상 내에서 객체의 크기가 변하더라도, 같은

결과가나와야하므로, 크기에대한강인성이요구된다. 크
기에 대한 강인성을 가지기 위해 주로 FPN구조를 기반으
로 한 네트워크가 사용되며, FPN구조를 기반으로 한 심층
신경망의 특징 추출기에서는 계층별 피라미드 특징 맵이

추출된다. FPN구조를 기반으로 한 네트워크의 구조도는
그림 2와 같다. 

그림 2. FPN 기반의 객체 탐지 네트워크 구조도
Fig. 2. Block diagram of object detection network based on FPN structure

특징 맵 추출기는 상향식 접근방식으로 계층별 중간 피

라미드특징맵을추출하는백본(backbone)과추출된중간
피라미드 특징 맵을 측면 연결과 하향식 접근방식으로 취

합하여최종적으로피라미드특징 맵을 출력하는 넥(neck)
으로 이루어져 있다. 백본의 네트워크 구조는 고정되어 있
지 않으며, ResNet[16]이나 ResNeXt[17]과 같은 네트워크를

백본네트워크로사용할수있다. FPN 구조를기반으로한
심층신경망에서출력된계층별로이루어진피라미드특징

맵은출력되는 과정에의해서계층간의높은상관성을가

지게 된다. 본 논문에서 제안한네트워크에 입력되는 피라

그림 3. FPN기반 네트워크의 특징 맵 추출부 구조도
Fig. 3. Feature map extraction part of network based on FPN structure
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미드 특징 맵을 추출하는 과정으로 사용한 네트워크는

Detectron2[18]의 faster_rcnn_X_101_32x8d_FPN으로 구조
는 그림 3과 같다. 
입력된영상으로부터필터(filter)의크기가 7 × 7이고간
격(stride)가 2인합성곱(convolution) 연산을 수행한후, 활
성화 함수(activation function)인 Rectified Linear Unit 
(ReLU)[19] 을 거쳐, 커널(kernel)의 크기가 3 × 3이고 간격
이 2인 최대 풀링(max pooling)을 통해 크기가 H × W × 
64인줄기 특징맵(stem)을 추출한다. 추출된 줄기특징맵
은 백본 네트워크의 입력으로 사용되며, 백본 네트워크로
부터출력된피라미드특징맵은그림 3에서백본네트워크
의이후과정을거쳐최종적인피라미드 특징 맵이 추출된

다. 추출된피라미드특징맵은 P2, P3, P4, P5, P6로이루
어져있으며, P6는 P5의서브샘플링(sub sampling)을통해
서 생성한다. 피라미드 특징맵을 추출하는 과정에서 낮은
계층의 피라미드 특징 맵을 생성하기 위해 중간에 생성된

특징 맵과 높은 계층의 특징 맵과 합 연산이 존재한다. 
그림 4는각계층의특징맵을 P2의해상도로시각화한
것으로, 합연산과정으로인하여낮은계층의피라미드특
징맵은상위계층의피라미드특징맵과정보의상관성이

존재하는 것을 확인할 수 있다. 본논문에서는 FPN으로부
터 출력되는피라미드특징맵에서계층간의정보의 상관

성을 활용하여 효과적으로 압축을 수행한다. 정보의 유사
성은피라미드 특징 맵의 압축 효율을상승시키기위해효

과적으로활용될수있다. 피라미드특징맵의계층간정보
의 상관성을 확인하기 위해서 다음과 같은 실험을 수행했

다. 
표 1은그림 3의과정을통해서출력된특징맵을계층별
로 시각화 한 것으로 피라미드 특징 맵의 계층별 차원

(dimension)은 P2가 전체의 75%가량을 차지하고 있다. 이
는 전송 데이터의 측면으로 생각할 경우, 계층 간 정보의
상관성을통해압축효율을올리는과정에있어서 P2가가
장 효과적인 대상일 가능성이 높다는 것을 의미한다. 가장
하위계층의피라미드특징맵인 P2와그바로상위계층의
피라미드특징맵인 P3와의상관성을확인하기위해서, P3
를 특징 맵추출과정에서 수행하는업샘플링과정과 동일

한업샘플링방법인최단입점보간법(nearest neighbor in-
terpolation)을 통해서 업 샘플링을 수행하고 P2 대신 사용
하여객체탐지성능의변화를확인했다. 원본 P2를사용했
을때와최단입점보간법을통해서업샘플링된 P3를 P2로

그림 4. 피라미드 특징 맵의 계층별 시각화 (a) P2; (b) P3; (c) P4; (d) P5
Fig. 4. Visualization of each level of pyramid feature map (a) P2; (b) P3; (c) P4; (d) P5

Level P2 P3 P4 P5

　

Dimension 200×200 100×100 50×50 25×25

Percentage 75.2 18.8 4.7 1.1

표 1. 피라미드 특징 맵의 계층 간 차원 비율
Table 1. Dimensional ratio between layers in FPN feature map
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사용했을 때의 성능 변화는 표 2와 같다.

CASE mAP AP_L AP_M AP_S

Original P2 42.525 55.204 44.032 26.085

W/O P2 30.464 55.257 35.845 1.168

Up-sampled P3 37.881 55.204 43.775 14.964

W/O lateral P2 42.878 55.298 44.408 28.069

표 2. 사용된 P2 데이터에 따른 객체 탐지 성능
Table 2. Object detection performance according to the data used as 
P2

표 2는 COCO 2017 Val images에서 100장을 랜덤으로
추출하여객체탐지성능을 P2의변형을통해확인한결과
이다. Original P2는 그림 3에서 추출된 P2를 사용한 결과
이며, W/O P2는 P2가 성능에 어느 정도 영향을 미치는지
확인하기위해원본피라미드특징맵인 P2 대신 P2와동일
한 차원을 가진 0으로 채워진 특징맵을사용했을때의 객
체 탐지성능이고, Up-sampled P3는 P3와 P2 간의 정보의
상관성을 확인하기 위해서 P3를 최단 입점 보간법을 통해
업샘플링을 수행하여 P2로 사용했을경우의 성능이다. 마
지막으로, W/O lateral P2는 각 피라미드 계층의 피라미드
특징 맵의 마지막에 존재하는 3×3 합성곱 층의 영향을 확
인하기 위해 그림 상의 왼쪽에 있는 1×1 합성곱 층으로부
터 전달되는 tensor 대신 0으로 이루어진 동일한 차원의
tensor를 사용한 경우이다. W/O P2에서 주로 작은 크기의
객체를탐지하는성능지표인 AP_S의성능이크게내려간
것을 보아, P2는 작은 크기의 객체탐지에 큰 영향을 미친
다는 것을 확인할 수 있다. 또한, Up-sampled P3를 통해, 
하락한 AP_M과 AP_S가 큰 향상을 보이는 것을 보아, P3
가 P2와 정보의 상관성이크다는 것을 확인할수 있다. 마
지막으로 W/O lateral P2의 성능이 원본 P2를 사용한

Original P2와오차범위내의성능을보이는것을통해왼
쪽으로부터 전달되는 정보가 결과에 미치는 비중이 크지

않음을알수있다. 또한, Up-sampled P3와W/O lateral P2
의 성능 차이를 통해, P3를 P2로 업 샘플링하는 방법보다
각 피라미드 계층별로 마지막에 위치한 3×3 합성곱 층 이
전에시점에서업샘플링을수행하고 3×3 합성곱을수행하

는 방법이 좋은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 이는
각 피라미드 계층별로 마지막에 위치한 3×3 합성곱 층이
성능에 미치는 영향이 높다고유추할수 있고, 3×3 합성곱
층 이전에 위치에서 데이터에 오차가 발생할 경우 오차가

증폭될가능성이높다고해석할수있다. 따라서, 본논문은
3×3 합성곱 층 이후에 위치한 피라미드 특징 맵을 피라미
드계층간피라미드특징맵복원및예측네트워크를통하

여 압축 및 전송하는 방법을 제안한다.

2. Generalized Divisive Normalization 

본논문에서 GDN(Generalized Divisive Normalization)[20]

은심층신경망에서 여러 노드 간에 전달되는 데이터의 가

중 합을 출력하는 활성화 함수로 사용된다. 그 외에 많이
사용되는활성화함수로는 Sigmoid, ReLU, Leaky ReLU등
이 있다. Sigmoid의 경우입력되는 값에 따른 결과값의 기
울기값이 0에수렴하는구간에의해심층신경망의깊이가
깊어질수록역전파(back propagation) 과정에서연쇄법칙
(chain rule)으로인한기울기소실(gradient vanishing)에의
한 문제가생긴다. ReLU의 경우이러한 기울기소실 문제
가 완화되기 때문에 많은 연구에서 sigmoid가 아닌 ReLU
를활성화함수로사용한다. 하지만 ReLU의경우 0보다작
은 값들이 입력되면 0을 출력하기 때문에, 정보의 손실이
생길 가능성이 있다. 또한값을 출력하는 과정에서 0 이상
의 값에 대해 그대로출력하기 때문에높은비선형성을위

해서는많은수의 ReLU가필요하게된다. ReLU의특성과
다르게 GDN의경우 0보다작은값에대해 0으로출력하지
않고모든값에대해서변환을 수행하여값을출력하기때

문에 ReLU보다높은비선형성을가지고적은정보의손실
이 일어나기 때문에 최근 연구에서 널리 사용되고 있다
[21][22][23][24]. 본 논문은 ReLU를활성화함수로사용한네트
워크 구조보다 적은 수의 합성곱 층을 사용하기 위해서

GDN을 활성화 함수로 사용한다. 

3. 압축 손실 복원

피라미드 특징 맵의 효율적인 송수신 과정을 위해 인코

딩 및디코딩 과정이수행되는 과정에서특징맵에는 이로



김민섭 외 1인: 계층 간 특징 복원-예측 네트워크를 통한 피라미드 특징 압축 289
(Minsub Kim et al.: Pyramid Feature Compression with Inter-Level Feature Restoration-Prediction Network)

인한손상이생기게된다. PCA를 기반으로압축을수행하
는 방법에서 손상은크게 3가지가 있다. PCA를통해서 유
도된 기저 벡터에서 변환 계수의 분산이 큰 MBV(major 
basis vector)만을 사용하여 각 계층의 피라미드 특징 맵을
복원하는 과정에서 생기는 손상과 유도된 MBV를 VTM 
12.0을통해 압축하는 과정에서생기는 손상 그리고 MBV
의계수를 DeepCABAC으로압축하는과정에서생기는손
실이다. 이러한 손상을 포함한피라미드특징맵으로 객체
탐지를 수행하는 경우 성능 하락이 나타난다. 피라미드특
징 맵에 생긴 압축 손상을 복원하여 감소한 객체 탐지의

성능을향상시키기위해서본논문이제안하는네트워크인

피라미드 특징 맵 복원 네트워크의 전체적 구조도는 그림

5와 같다.
제안한 피라미드 특징 맵 복원 네트워크에 입력으로 들

어오는 피라미드특징 맵은 그림 3에서의 P3, P4, P5 피라
미드 특징 맵을 부복호화 과정에서 압축 손상 추가된 P3’, 
P4’, P5’이다. 그림 4를 통해 피라미드 특징 맵의 각 계층

간의 상관성이 존재하는 것을 확인할 수 있으며, 이는 각
계층을 복원하는 과정에 있어서 서로 간의 정보를 활용할

수있음을의미한다. 각피라미드특징맵에생긴압축손상
을 복원하는 과정에서 계층 간의 상관성을 활용하기 위해

서 P4’와 P5’를 P3’의 너비(W/2)와 높이(H/2)로 각각이중
선형 기반 업 샘플링을 수행한 후 채널(C) 방향으로 붙여
최종적인 입력으로 사용하였다. 따라서, 최종적으로 입력
되는특징맵은W/2 × H/2 × 3C의 크기를가지며, 크기가
9인필터와의 2-D 합성곱과활성화함수인 GDN를거치며
복원된다. 제안한 피라미드 특징 맵 복원네트워크의 학습
과정은 다음과 같다.
압축손상이 포함된 피라미드 특징 맵을 입력으로하며, 
압축손상이포함되지않은원본피라미드 특징 맵을 정답

(ground truth)으로학습한다. 네트워크를거쳐출력되는특
징맵을각계층의크기로다운샘플링한후, 원본특징맵
과의 MSE(Mean Squared Error) 값을손실함수로사용하여
최적화를 수행한다. 이를 통해 네트워크는 압축으로 인해

그림 6. 복원된 P5 피라미드 특징 맵 (a) Original; (b) KW_anchor; (c) Proposed (QP 47)
Fig. 6. Restored P5 pyramid feature map (a) Original; (b) KW_anchor; (c) Proposed (QP 47)

그림 5. 제안한 피라미드 특징 맵 복원 네트워크의 구조도
Fig. 5. Proposed block diagram of pyramid feature map restoration network
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생긴손상을 학습하여손상이 생긴 특징 맵에 해당 손상을

보상해줌으로써복원이이루어진다. 그림 6은 왼쪽부터원
본 특징 맵, 복원하기 전인 KW_anchor 압축 방법의 특징
맵 그리고 복원 네트워크로부터 출력된 복원된 특징 맵이

다. 압축과정에의해서생긴손상으로손실된특징이크게
복원된 것을 눈으로 확인할 수 있다.

4. 피라미드 특징 맵 계층 간 예측

그림 3의구조에서추출되는피라미드특징맵은 P2, P3, 
P4, P5, P6로이루어져있으며그중 P2는전체데이터양의
75%에 해당하는 크기를 가진다. 본 논문에서제안하는 피
라미드 특징 맵예측네트워크는피라미드특징맵을추출

하는 과정에 의해 생기는 정보의상관성을활용하여, 가장
큰 데이터양을 차지하는 P2 피라미드 특징 맵을 전송하지
않고 예측하여 생성해내는 방법이다. 본 논문에서 제안한
피라미드 특징 맵 예측 네트워크의 전체적 구조도는 그림

7과 같다. 

본 논문에서 제안한 피라미드 특징 맵 예측 네트워크에

는 앞에서설명한피라미드특징맵 복원 네트워크에서출

력된 결과를 P2의너비(W)와높이(H)로 최단입점보간법
기반업샘플링을수행한결과가입력된다. 따라서, 최종적
으로 입력되는특징맵은 (W, H, 3C)의크기를 가지며, 크
기가 9인 필터와의 2-D 합성곱과 활성화 함수인 GDN을
거쳐 P2 피라미드특징맵을예측하여출력한다. 제안한피
라미드특징맵예측네트워크의학습과정은다음과같다. 
압축손상이복원된특징맵인 P3’’, P4’’, P5’’를입력으
로 하며, 예측 네트워크를 거쳐 출력되는 예측된 P2 특징
맵인 P2’’(Proposed)와압축손상이없는원본 P2와의 MSE 
값을 손실 함수로 사용하여 최적화를 수행한다. 그림 8은
왼쪽부터원본특징맵, KW_anchor 압축방법을통해전송
했을때의특징맵 그리고제안한예측네트워크로부터출

력된 예측된 P2 특징 맵이다. KW_anchor 압축 방법으로
실제로전송된 P2와전체데이터의 75%를차지하는 P2 데
이터를 전송하지 않고 예측한 P2’’(Proposed)가 유사한 것
을 확인할 수 있다.

그림 7. 제안한 피라미드 특징 맵 예측 네트워크의 구조도
Fig. 7. Proposed block diagram of pyramid feature map prediction network

그림 8. 예측된 P2 피라미드 특징 맵 (a) Original; (b) KW_anchor; (c) Proposed (QP 47)
Fig. 8. Predicted P2 pyramid feature map (a) Original; (b) KW_anchor; (c) Proposed (QP 47)
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Ⅲ. 실험 결과

1. 실험 환경

본 논문의 구현 및 실험은 Python 3.7.9, Pytorch 1.7.1, 
Detectron2 0.3+cu102의 환경에서 이루어졌으며, CPU 및
GPU는 각각 Intel(R) Core(TM) i9-10980XE CPU @ 
3.00GHz, 4개의 GeForce RTX 3090을사용하였다. 실험에
사용한데이터는학습(training)을하기위한데이터로 COCO 
data set의 2017 Train images 중에서 40,000장을사용하였
고, 검증(validation)하기 위한 데이터로 COCO data set의
2017 Val images 5,000장을, 테스트(test)로 사용한 데이터
는학습에사용한데이터를제외한 2017 Train images 중에
서 5,000장을 사용하였다. 

2. 실험 결과 분석

본논문에서는평가를위한객체탐지모델로 detectron2
의 faster rcnn[25]기반의 faster_rcnn_X_101_32x8d_FPN을
사용하였으며, COCO 데이터셋에대한 객체 크기 별 객체
탐지의 성능(mAP, AP_L, AP_M, AP_S)을 모든피라미드
특징맵을압축하여전송하는방법, 계층간예측방법으로
최단 입점 보간법을 적용한 방법과 R-P (rate-precision) 그
래프에서 BD-rate로 비교하였다.
본논문에서제안한방법은 FPN기반네트워크에서출력
되는 피라미드 특징 맵 간의 상관성을 활용하여 압축으로

인한 손상을 복원하고, 전송하지 않은 피라미드 특징 맵을
생성하는 네트워크를 제안하였다. FPN기반 네트워크에서
출력된 피라미드 특징 맵들은 특징 맵을 추출하는 과정에

의해 정보의 상관성을 가지고 있음을 확인하였다. 피라미
드특징맵에서 75% 정도의데이터양을차지하는 P2를제
외한나머지피라미드특징맵을전송하여, 전송한각피라
미드특징맵 계층 간의 정보의상관성을 제안한피라미드

특징 맵 복원 네트워크를 통해 효과적으로 압축으로 인해

생긴손상을복원하였다. 전송및복원된피라미드특징맵
들은 복원된 정보와 피라미드 특징 맵의 계층 간 정보의

상관성을 이용하는 피라미드 특징 맵 예측 네트워크를 통

해전송하지않은특징맵예측을수행하였다. 실험에대한
결과 비교를 위해 COCO data set 2017 Train images에 대
한 MPEG-VCM 트랙 2의 anchor인 MPEG-VCM anchor와
KW_anchor의 객체 탐지 성능을 측정하였다. 
표 3을 통해 QP에 따른 객체 탐지 성능을 확인할 수 있
다. AP_S, AP_M, AP_L은 COCO 데이터셋의기준에의해
각각 영상에서 해당 객체가 차지하는 화소의 따라 결과를

small, medium, large로나누어측정한결과이다. 제안한방
법은 데이터의 75% 정도의 데이터를 차지하는 P2를 전송
하지않았음에도불구하고, AP_S를제외한모든결과에대
해우수한성능을보였다. AP_S의경우 small로 판별된객
체에 대한 객체 탐지 성능으로, P2의 영향을가장 많이 받
게된다. 전송하지않고예측을통해 P2를생성했지만다른
압축방법에준하는 객체 탐지 성능을보이는것을확인할

수 있다.

QP
MPEG-VCM anchor KW_anchor Proposed

AP_S(%) AP_M(%) AP_L(%) AP_S(%) AP_M(%) AP_L(%) AP_S(%) AP_M(%) AP_L(%)

22 35.6 61.16 70.01 - - - - - -

27 33.82 59.61 68.72 - - - - - -

32 31.26 55.87 64.87 28.35 61.43 71.97 27.39 62.70 72.40

37 24.39 47.53 57.85 25.67 61.20 71.93 25.47 61.25 69.71

42 14.31 34.77 46.44 20.53 59.35 70.81 20.23 60.32 69.67

47 4.65 17.86 31.18 10.28 50.74 66.37 11.23 56.94 70.14

52 - - - 1.97 20.42 43.06 - - -

57 - - - 0.29 1.43 4.76 - - -

표 3. 제안하는 방법의 QP 별 COCO 데이터셋 2017 Train images 5000장에 대한 bpp 및 mAP
Table 3. bpp and mAP of the proposed method according to QPs on COCO data set 2017 Train 5000 images
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표 4와그림 9를통해제안하는방법의 bpp(bit per pixel)
에 따른 객체 탐지 성능을 확인할 수 있다. 제안한 방법은
AP_S를제외한모든결과에서다른방법보다높은성능을
보였다. 그림 9의결과중에서높은 bpp 영역에서의결과는
KW_anchor의 결과가 상한치로 보이는 경향이 있음을 확
인할 수 있다. 이는 제안한 네트워크가 기저 벡터에 생긴
손상인 VTM12.0에 의한 손상을 복원함에 있어서 효과적
으로작용했지만전송하지않은기저벡터에의해생긴손

상을 복원하는 것에는 큰 효과를 보이지 못했음을 이유로

예상할수있다. 이는 PCA에의해서유도된기저벡터들의
정보의 직교성(orthogonality)에 의해서 전송한 기저 벡터
를 통해 정보에있어직교관계에있는전송하지 않은 기저

벡터를 예측하여 생성해내는 것에 있어 어려움이 있기 때

문이라고 실험 결과를 분석할 수 있다.
표 5는 COCO data set 2017 Train images에 대해 R-P 

(Rate-Precision)그래프에서 MPEG-VCM anchor와 KW_ 
anchor의 객체 탐지의 성능(mAP)에 대한 제안한 방법의
BD-rate를 측정한 결과이다. 영상을 압축하여 전송하는

그림 9. COCO 데이터셋 2017 Train images 5000장에 대한 rate-precision 그래프
Fig. 9. Rate-precision graph on COCO data set 2017 Train 5000 images

QP
MPEG-VCM anchor KW_anchor Proposed

bpp mAP (%) bpp mAP (%) bpp mAP (%)
22 1.58 55.06 - - - -
27 0.99 53.63 - - - -
32 0.58 50.31 2.55 51.93 0.69 51.62
37 0.31 42.88 1.31 50.83 0.36 49.33
42 0.15 31.61 0.67 47.67 0.28 47.06
47 0.06 17.87 0.38 40.26 0.19 43.57
52 - - 0.27 20.57 - -
57 - - 0.22 2.00 - -

표 4. 제안하는 방법의 QP 별 COCO 데이터셋 2017 Train images 5000장에 대한 객체 크기에 따른 bpp 및 mAP
Table 4. bpp and precision of the proposed method according to QPs on COCO data set 2017 Train 5000 images
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방법인 MPEG-VCM anchor에대해서는약 31.25%의향상
을 보였으며, PCA와 DeepCABAC을 통한 압축을 수행한
KW_anchor에 대해서는 약 57.79%의 향상을 보였다.

Ⅳ. 결 론

본논문에서는피라미드특징맵의효과적인압축및복

원 방법을 위한 피라미드 특징 복원 네트워크와 피라미드

특징예측네트워크를제안한다. 특징맵의경우, 영상보다
데이터양이많기때문에, 보다높은압축효율이요구된다. 
높은압축효율을 달성하기위해피라미드특징맵의분석

을통해계층간정보상관성을확인하였으며, 계층간정보
상관성을 활용한 방법을 제안했다. 제안한 피라미드 특징
맵예측네트워크를통해전송해야 할특징맵의데이터양

을 감소시키고, 제안한 피라미드 특징맵 복원 네트워크를
통해 압축률에 의해 생긴 손상을 복원하여 효율적인 압축

률을보였다. 제안한피라미드특징맵복원예측네트워크
를활용한압축방법은다음과같다. 송신부에서낮은계층
의특징맵을제외한특징맵만을압축하여전송하고, 수신
부에서 계층 간 정보의 상관성을 활용한 복원 네트워크를

통해서 전송된 특징 맵들의 압축률에 따른 손실을 복원한

뒤, 계층간정보의상관성을이용하여전송하지않은낮은
계층의특징맵을예측한다. 제안한방법의 COCO data set 
2017 Train images 5000장에 대한객체탐지의성능(mAP) 
은 R-P(rate-precision) 그래프에서영상을 압축하여전송하
는 방법인 MPEG-VCM anchor에 대해서는 약 31.25%의
향상을 보였으며, PCA와 DeepCABAC을 통한 압축을 수
행한 KW_anchor에대해서는약 57.79%의향상을보였다.
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