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요 약

신경망 기반 시각 인식 모델은 높은 성능을 제공하지만 연산 복잡도로 인해 에지 디바이스에서의 단독 추론이 제한되며, 이에 따라
에지 디바이스와 서버가 나누어 추론하는 분할 추론 구조가 사용되고 있다. 분할 추론 환경에서 중간 특징의 효율적인 전송을 위해 국
제 표준화 단체 Moving Picture Experts Group은 Feature Coding for Machines (FCM) 표준화를 진행하고 있다. FCM은 균등 양자화
적용으로 인해 특징 분포의 통계적 특성을 충분히 반영하지 못하며, 내부 코덱의 부호화 과정에 의해 Quantization Parameter (QP)가
증가할수록 특징 분포 왜곡이 크게 발생하는 한계가 있다. 본 논문에서는 이러한 한계를 개선하기 위해 비균등 양자화를 모사하는 통
계적 특성 기반 비선형 변환과 QP 기반 스케일링 방법을 제안하여 부호화 효율을 향상시키고 특징 분포 왜곡을 개선한다. 실험 결과, 
제안 방법은 FCM의 테스트 모델인 Feature Compression Test Model v8.1 대비 평균 3.14%의 BD-rate 향상을 달성하였다.

Abstract

Deep neural network–based visual recognition models achieve high performance, but standalone inference on edge devices is 
limited due to high computational complexity. To address this issue, split inference architectures are widely used, where 
intermediate features are transmitted between edge devices and servers. For efficient transmission of intermediate features, the 
Moving Picture Experts Group (MPEG) is standardizing Feature Coding for Machines (FCM). However, FCM relies on uniform 
quantization, which does not sufficiently reflect the statistical characteristics of feature distributions, and feature distortion becomes 
more severe as the quantization parameter (QP) increases in the inner codec. This paper addresses these limitations by proposing a 
statistical feature–guided nonlinear transform that emulates non-uniform quantization, along with a QP-based scaling method. The 
proposed approach improves coding efficiency while mitigating feature distribution distortion. Experimental results show that the 
proposed method achieves an average BD-rate reduction of 3.14% compared to Feature Compression Test Model (FCTM) v8.1.
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Ⅰ. 서 론

딥러닝 기반 시각 인식 모델은 자율주행, 감시, 스마트

시티와 같은 실시간 응용 환경에서 높은 임무 성능을 달성

하고 있다. 그러나 이러한 성능은 대규모 신경망 구조와 높

은 연산 복잡도를 전제로 하며, 연산 자원이 제한된 에지

디바이스에서 전체 추론을 수행하기에는 한계가 있다.
이러한 문제를 완화하기 위해, 신경망의 일부 연산을 에

지 디바이스에서 수행하고 나머지를 서버에서 처리하는 분

할 추론 구조[1][2]가 제안되어 왔다. 분할 추론은 에지 디바

이스의 연산 부담을 줄일 수 있으나, 신경망의 중간 계층에

서 생성된 특징 데이터를 서버로 전송해야 한다. 특히 신경

망의 중간 특징은 데이터량이 크기 때문에, 이를 효율적으

로 압축할 수 있는 기술이 필요하다.
이러한 배경에서 중간 특징 데이터를 압축하여 전송 효

율을 높이려는 연구가 활발히 이루어지고 있다. 국제 표준

화 단체 Moving Picture Experts Group (MPEG)은 이를 표

준화하기 위해 Feature Coding for Machines (FCM) 프로젝

트를 진행하고 있다. FCM은 영상 신호를 부호화하는 기존

비디오 코덱과 달리 신경망 내부에서 생성되는 특징 데이

터를 기계가 효율적으로 소비할 수 있도록 압축하는 것을

목표로 한다. 이를 위해 MPEG FCM은 Feature Com- 
pression Test Model (FCTM)[3]을 시험 모델로 정의하고, 
다양한 부호화 도구에 대한 검증과 개선을 진행하고 있다.
그러나 FCM은 특징값을 일정한 간격으로 정수화하는

균등 양자화[4]를 기반으로 설계되어 있어, 실제 신경망 특

징이 가지는 비균등한 통계적 분포를 충분히 반영하지 못

한다. 이로 인해 엔트로피 부호화 효율이 제한되며, 중요한

특징 구간에서 양자화 손실이 발생할 수 있다. 또한 FCTM
의 내부 코덱으로 사용되는 Versatile Video Coding 
(VVC)[5]은 양자화 계수(Quantization Parameter, QP)에 따

라 양자화 단계 크기가 변화하므로, QP가 증가할수록 복호

화된 특징의 동적 범위(Dynamic Range)가 축소되고 특징

의 분포 왜곡이 커지게 된다. 이러한 분포 왜곡은 후속 특징

복원 단계에서 임무 성능 저하로 이어질 수 있다.
본 논문에서는 이러한 문제를 해결하며 부호화 효율을 높

이기 위해, 첫째, 신경망 특징의 통계적 특성을 반영하는 비

선형변환을균등양자화기전에적용한다. 이 처리는비균등

양자화를 모사할 수 있기 때문에 특징값에 따른 임무 성능의

영향별로 양자화 손실을 비균등하게 조정할 수 있다. 또한

비선형 변환은 특징값이 자주 분포하는 중앙 영역을 더욱 밀

집시켜 중앙 구간에 대응되는 심볼의 발생 확률을 높이며, 
이를 통해 엔트로피 부호화 효율을 향상시킨다. 둘째, 내부

코덱에 의해 발생하는 분포 왜곡을 보정하기 위한 QP 기반

스케일링 방법을 제안한다. 이 분포 왜곡은 QP에 따라 증가

하는 경향이 있으므로 스케일링 강도를 QP로 조절함으로써

복호화된 특징의 동적 범위를 원신호에 가깝도록 복원시킨

다. 이러한 두 방법의 결합을 통해 본 논문은 신경망의 임무

성능 정확도를 고려하며 특징 압축 효율을 개선한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. Feature Coding for Machines

기존 영상 부호화 표준은 인간 시각을 기준으로 설계되

어 시각적 화질 보존을 목표로 하지만 신경망이 소비하는

특징 데이터는 시각적 품질보다는 신경망의 임무 성능이

우선이다. 또한 신경망 특징 데이터는 통계적 분포가 자연

영상 신호와 다를 수 있다. 이로 인해 기존 영상 코덱을 그

대로 신경망 특징 데이터 부호화에 적용할 경우 압축 효율

저하나 임무 성능 손실이 발생할 수 있다.
이러한 문제를 해결하기 위해 MPEG은 기계 소비 환경

에 최적화된 특징 압축을 목표로 FCM 표준화를 추진하고

있다. FCM은 신경망에서 생성되는 중간 특징을 새로운 부
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호화 대상으로 정의하고 압축률과 임무 수행 정확도 간의

균형을유지하는 것을 목표로 한다[6]. 이를 통해 분할 추론

환경에서의 네트워크 사용 부담을 완화한다.
FCM 표준화 과정에서는 다양한 기술 제안을 검증하기

위해 시험 모델인 FCTM을 개발하고, 정기적인 Core 
Experiment[7]를 통해 FCTM에 적용된 기술들의 성능을 확

인하고 있다. FCTM은 분할 추론 구조를 기반으로, 에지측

에서 생성된 중간 특징을 압축하여 서버로 전송하고 복원

된 특징을 후속 신경망의 입력으로 제공하는 역할을 수행

한다. 이러한 구조에서 FCTM은 특징 전송 효율과 복원 정

확도를 결정하는 핵심 요소로 작용한다.
그림 1은 FCTM의 전체 부호화 파이프라인을 나타낸다. 

FCTM은 특징의 차원을 축소하는 Feature Reduction, 내부

코덱에서 처리 가능한 형태로 변환하는 Feature Conver- 
sion, 특징을 비트스트림으로 압축하는 Feature Encoding, 
그리고 서버 측에서 비트스트림을 복원하는 Feature 
Decoding, 특징을 복원하는 Feature Inverse Conversion 및
Feature Restoration 단계로 구성된다[3]. 이러한 단계적 파

이프라인을 통해 FCTM은 중간 특징의 데이터량을 효과적

으로 줄이면서도 다양한 시각 인식 임무에서 안정적인 특

징 복원을 지원하도록 설계되어 있다.
 Feature Conversion 단계에서는 특징을 정수값으로 변

환하기 위해 균등 양자화[4]가 사용되며, Feature Inner 
Coding 단계에서는 내부 코덱으로 VVC[5]가 적용된다. 
VVC는 예측, 변환, 양자화, 확률 기반 엔트로피 부호화 등

을 통해 특징을 비트스트림으로 압축한다. VVC는 QP에
따라 양자화 구간 크기가 달라지는 구조를 가지므로, QP가
증가할수록 큰 양자화 오류를 일으킨다. 이는 예측, 변환

등의 다양한 부호화 도구에서 누적 및 전파되어 복호화된

특징의 동적 범위가 축소되는 경향이 나타날 수 있다.

2. 양자화

특징 압축에서 양자화는 연속적인 값을 제한된 정수값으

로 변환하는 단계로 압축 효율과 복원 정확도에 직접적인

영향을 미친다. 기존 연구에서는 입력 데이터의 분포 특성

과 활용 목적에 따라 다양한 양자화 방법이 사용되어 왔으

며 대표적으로는 균등 양자화, 비균등 양자화, 그리고 com-
pander 기반 양자화가 널리 활용되고 있다.
균등 양자화는 그림 2-1과 같이, 전체 입력 범위를 동일

한 간격으로 나누고, 각 구간을 하나의 대푯값으로 대응시

키는 가장 단순한 양자화 방식이다. 모든입력값은 자신이

속한 구간의 대푯값으로 변환되며 구간 간격이 일정하기

때문에 구현이 간단하고 계산 비용이낮다는 장점이 있다. 
이러한 특성으로 인해 균등 양자화는 영상 및 오디오 압축

을 포함한 다양한 신호 처리 시스템에서 기본적인 양자화

방식으로 사용되어 왔다. 그러나 입력 데이터의 분포가 특

정 구간에 집중되어 있는 경우에도 모든구간에 동일한 정

밀도를 적용하므로 데이터의 통계적 특성을 충분히 반영하

지 못할 수 있다.
비균등 양자화는 그림 2-2와 같이, 입력데이터의 분포나

중요도를 고려하여 양자화 구간의 간격을 다르게 설정하는

방식이다. 이 방법은 값이 자주 등장하거나 중요한 구간에

더세밀한 양자화 구간을 할당하고, 값이 자주 등장하지않

거나 상대적으로 덜 중요한 구간에는 넓은 양자화 구간을

적용함으로써 전체 양자화 오차를 줄인다. 다만 비균등 양

그림 1. FCTM 파이프라인[3]

Fig. 1. FCTM Pipeline[3]
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자화는 입력 데이터의 분포를 사전에 정확히 파악해야 하

며, 분포가 변하는 환경에서는 최적의 양자화 구간을 유지

하기 어렵다는 한계가 있다.
Compander 기반 양자화[9]는 그림 3과 같이, 비선형 변환

과 균등 양자화를 결합한 방식이며 비균등 양자화와 유사

한 효과를 단순한 구조로 구현할 수 있다. 이 방식에서는

입력 데이터를 비선형 함수로 먼저 변환하여 분포를 완화

한 뒤 균등 양자화를 수행하고, 역변환을 적용하여 원래의

분포로 되돌린다. 이를 통해 균등 양자화의 단순성과 연산

효율을유지하면서도입력데이터의 통계적 특성을 반영할

수 있다.
이와 같이 각 양자화 방식은장단점이 있으며, 입력데이

터의 분포 특성과 압축 목적에 따라 서로 다른 방식이 사용

될수 있다. 특히 신경망 중간 특징과 같이 비균등한 분포를

가지며 값에 따라 신경망 임무 정확도에 미치는 영향이 상이

한 경우, 단순한 균등 양자화만으로는 압축 효율과 임무 정

확도를 동시에 만족시키기 어렵기 때문에 분포 특성을 고려

한 양자화 방법에 대한 연구가 지속적으로 이루어지고 있다.

Ⅲ. 제안 방법

FCTM은 내부 코덱에서 특징을 압축하기 위해 균등 양

자화를 사용한다. 앞서 기술한 바와 같이, 균등 양자화는

구현이 단순하고 안정적이라는장점이 있으나입력특징의

통계적 분포를 고려하지 않고 특징값을 동일한 중요도로

그림 2-1. 균등 양자화[8]

Fig. 2-1. Uniform quantization[8]
그림 2-2. 비균등 양자화[8]

Fig. 2-2. Non-uniform quantization[8] 

그림 3. Compander 기반 양자화[9]

Fig. 3. Compander-based quantization[9]
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간주한다는 한계를 가진다. 신경망의 중간 특징은 값이 중

앙 부근에 집중된 비균등 분포를 보이는 경우가많으며, 특
징값에 따라 임무 정확도에 미치는 영향이 서로 다를 수

있다. 이러한 특성은 균등 양자화 과정에서 충분히 반영되

지 않는다.
또한 FCTM의 내부 코덱으로 사용되는 VVC는 QP에 따

라 양자화 단계 크기가 조절되기 때문에 QP가 증가할수록

복호화된 특징의 동적 범위가 축소되고 분포가 중앙으로

압축되는 현상이 발생한다. 이러한 분포 변화는 특징 복원

과정에서 정확도 저하를 유발할 수 있다. 
본 논문에서는 특징값의 임무 중요도 차이를 고려하지

못하는 균등 양자화의 한계와 내부 코덱의 QP에 의한 분포

축소 현상을 완화하기 위해 FCTM의파이프라인에 통계적

특성 기반 비선형 변환과 QP 기반 스케일링을 결합한 방법

을 제안한다. 제안 방법의 파이프라인은 그림 4와 같다.

1. 특징 신호의 비선형 변환

신경망 중간 특징의 분포는 일반적으로 중앙 영역에 값

이 밀집된 비균등 형태를 보인다. 그러나 값이 밀집된 구간

이항상 임무 수행에 중요한 정보를 포함하는 것은 아니다. 
이를 확인하기 위해 본 연구에서는 FCTM의 특징값을

0.2 간격의 등간 구간으로 분할한뒤, 각 구간에 속하는 특

징값을 0으로치환하여 임무 성능 변화를측정하는 중요도

분석실험을 수행하였다. 0.2 간격의 등간 분할은 특징값이

밀집된 중앙 영역을 독립적으로 분석함과 동시에 전체 범

위를 균등하게 분할하여 밀집 구간과 비밀집 구간 간 성능

기여도를 비교하기 위해 적용하였다. 그림 5-1과 그림 5-2
는 중요도 분석실험 결과이다. 각 표에서파란색으로 표시

된 구간은 밀집 영역에 해당하며, 빨간색으로 표시된 구간

은 특징값을 0으로 치환 시 가장 큰 성능 저하가 나타난

구간을 의미한다. 본 분석결과는 설명의명확성을 위해 대

표 시퀀스를 중심으로 제시하였으며, 제안하는 비선형 변

환 설계는 특정 시퀀스에종속되지않도록 CTTC에서 사용

되는 SFU 데이터셋에서 관찰된 공통적인 분포 경향을 바

탕으로 도출하였다.
실험 결과, 값이 가장밀집된 중앙 영역의 값을 0으로치

환하였을 때에도 성능 저하가 관찰되었으나, 일부 비밀집

구간을 0으로 치환하였을 때 더 큰 성능 감소가 나타나는

경우가 확인되었다. 이는 구간별 특징 개수 대비 성능 저하

그림 4. 제안 방법의 파이프라인
Fig. 4. Pipeline of the proposed method

그림 5-1. BasketballDrill 시퀀스의 특징 분포 및 구간별 성능
Fig. 5-1. Feature distribution and interval-wise task performance for 
the BasketballDrill sequence

      그림 5-2. BlowingBubbles 시퀀스의 특징 분포 및 구간별 성능
Fig. 5-2. Feature distribution and interval-wise task performance for the 
BlowingBubbles
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의 상대적 크기를 고려할 때, 각 구간별 임무 성능에 대한

영향이 동일하지 않음을 보여준다. 특징 분포의 밀도와 성

능 민감도는 반드시 비례하지 않으며, 상대적으로 적은 개

수의 특징값이라도 임무 수행에 결정적인 영향을 미칠 수

있다. 
이러한 관찰을 바탕으로 본 연구에서는 임무 수행에

덜 중요한 구간의 특징은 더 강하게 압축하고, 중요한 구

간의 정보는 약하게 압축하도록 특징 분포를 조정하는

비선형 변환을 적용한다. 구체적으로, 중요도가 상대적

으로 낮은 중앙 영역의 특징값에는 큰 양자화 구간을 적

용하여 강하게 압축하고, 임무 수행에 중요한 구간의 특

징값에는 작은 양자화 구간을 적용하여 정보 손실을 최

소화한다.
비균등 양자화를 모사하기 위해, 비선형 변환은 균등 양

자화 이전에 적용하여 입력특징의 분포 형태를 변환한다. 
비선형 변환 및 비선형 역변환 과정에서는 비선형 함수를

적용하기 위해, 식 (1), (2)와 같이 0부터 1 사이의 값을갖

는 특징을 –1과 1 사이의 범위로 변환하는 전처리하는 과

정  와 변환된 특징을 원래범위로 복원하는 후처리

과정  을 포함한다.

본 절에서는 전처리 후처리 함수의 입력을 일반 변수 

로 표기하고, 스케일링 이후의 특징값은 ′로 표기한다. 모
든 함수의 연산은 특징 텐서의 각 원소 단위로 적용된다.

     (1)

   

 
(2)

비선형 변환은 특징 에 대해 전처리 후, 식 (3)과 같이

inverse -law 함수[10]를 사용한다. 이 함수는 파라미터 

를 통해 비선형 강도를 조절할 수 있어, 특징의 통계적 특성

에 따라 변환 기울기를 유연하게 제어할 수 있으며, 중앙

영역을 상대적으로 압축하고 중앙에서 일부떨어진 구간의

표현 범위를 확장하는 비선형 특성을 가진다. 본 연구에서

는 이러한 특성을 활용하여 중앙 영역의 분포를 압축하고, 

중앙 영역이큰양자화 스텝을 갖는 비균등 양자화 효과를

유도한다. 이로 인해 중요도가 낮은 구간의 값들은 양자화

과정에서 더많은 값이 하나의 양자화 구간에 대응되며, 중
요도가 높은 구간의 값들은 변환 이후에도 비교적넓은 값

범위를 유지하므로 양자화 이후에도 임무 수행에 필요한

특징 정보가 안정적으로 보존된다. 이와 동시에, 분포가 밀

집된 중앙 구간의 값들은 하나의 양자화 구간에 더 많이

대응되며, 엔트로피 부호화 과정에서 중앙 구간의 심볼 발

생 확률이 증가하고 평균 부호 길이가 감소하여 전체 부호

화 효율이 향상된다. 식 (4)는 비선형 변환의 전체 과정을

나타낸다.

  ′  ′
  

 ′  
(3)

    
   (4)

비선형 변환이 적용된 특징은 복원 과정에서 대응되는

비선형 역변환을 통해 원래의 분포에 가깝게 복원한다. 비
선형 역변환은 특징 에 대해 전처리 후, 식 (5)와 같이

비선형 변환에서 사용된 함수의 역함수인 -law 함수[10]를

사용하여, 압축된 특징 분포를 변환 이전의 형태에 가깝게

되돌린다. 이를 통해 부호화 효율을 향상시키면서 후속 신

경망이 요구하는 특징 표현의 안정성을유지할 수 있다. 식
(6)은 비선형 역변환의 전체 과정을 나타낸다.

 ′  ′ln  
ln  ′

(5)

       (6)

비선형 변환의 강도는 비선형파라미터 에 의해 결정

된다. 식 (7)과 같이, 입력특징의 통계적 특성에 따라 비선

형성을 적응적으로 설정하기 위해 비선형 계수 는입력

특징의 표준편차로 결정되며, 프레임 단위로 적응적으로

산출된다. 여기서입력특징 는 적용 단계에 따라 비선형
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변환 단계에서는  , 비선형 역변환 단계에서는 에 해

당한다. 표준편차는 특징값이 평균으로부터얼마나 분산되

어 있는지를 나타내는 통계량으로, 표준편차를 기반으로

변환 강도를 조절함으로써 추가적인 학습이나 복잡한 최적

화 과정없이도입력분포 변화에유연하게 대응할 수 있다. 

그림 6-1과 그림 6-2는 값에 따른 부호화기에서 사용하

는 비선형 변환 함수의 기울기와 복호기에서 사용하는 비

선형 역변환 함수의 기울기를 나타낸다. 이를 통해 분포가

넓은 경우에는 더 강한 비선형 변환을 적용하여 중앙 부근

의 분포를 강하게 압축하고, 분포가좁은 경우에는약한 비

선형 변환을 적용하여 과도한 왜곡을 방지한다.

  (7)

2. 특징 신호의 스케일링

내부 코덱에서 수행되는 양자화 과정에 의한 양자화 에

러는 누적 및 전파되어 특징 데이터의 분포에 변화를유발

할 수 있다. 특히 FCTM의 내부 코덱으로 사용되는 VVC는
QP에 따라 양자화 구간 크기가 달라지므로, 복원된 특징이

어떻게 변화하는지 살펴보았다. 본 절에서 제시하는 분포

분석및파라미터 도출 결과는 설명의명확성을 위해 대표

시퀀스를 중심으로 제시하였다. 제안하는 스케일링 설계는

특정 시퀀스에종속되지않으며, CTTC의 각 데이터셋에서

선정한 두 개의 시퀀스에서 공통적으로 관찰된 분포 축소

경향을 기반으로 도출하였다. 그림 7은 다양한 QP 조건에

서 내부 코덱 부호화 전후의 특징 분포를 비교한 실험 결과

이다. 이 그림에서, QP가 증가함에 따라 분포의 양측 꼬리

영역이 줄어들고 특징값이 중앙으로 집중되는 경향을직관

적으로 확인할 수 있다.
즉, QP가 증가할수록 복원된 특징의 최소값과 최대값의

차이가 줄어들며, 특징의 동적 범위가 점진적으로 감소한

다. 표 1은 HiEve-13 시퀀스의 QP 변화에 따라 내부 코덱

부호화 전후 특징의 동적 범위가 어떻게 달라지는지를 정

량적으로 보여주며, QP가 커질수록 복원된 특징의 최소값

은 증가하고 최대값은 감소하는 경향을 확인할 수 있다. 결
론적으로 내부 코덱의 부‧복호화 후 특징의 분포는 원본에

비해 중앙 영역으로 집중되면서 분포의 폭이 감소하며, 그
왜곡은 QP가 커질수록 증가한다. 
이와 같은 분포 열화는 특징값의 범위 감소뿐만 아니

라 통계적 특성의 변화로 이어진다. 이러한 변화는 이후

복원 과정에 영향을 미치며, 동적 범위가 축소된 상태에

서는 원래의 분포를 충분히 복원하기 어렵다. 특히 QP가
높은 조건에서는 양자화로 인한 왜곡이 누적 및 전파되

어, 후속 신경망에서 사용하는 특징의 안정성과 정확도

를 저하시킬 수 있다. 따라서 내부 코덱 이후 단계에서

QP에 따라 달라지는 분포 열화 현상을 보정하는 과정이

필요하다.

그림 6-1. 비선형 계수에 따른 비선형 변환 함수의 기울기
Fig. 6-1. Slope of the nonlinear transform function with respect to the 
nonlinear parameter

     
그림 6-2. 비선형 계수에 따른 비선형 역변환 함수의 기울기
Fig. 6-2. Slope of the inverse nonlinear transform function with respect 
to the nonlinear parameter
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이를 해결하기 위해 본 연구에서는 QP에 따른 특징 분포

의 축소 경향을 모델링하고, 내부 코덱에서 복원된 특징의

동적 범위를 보정하는 스케일링 방법을 제안한다. VVC는
QP가 6 증가할 때마다 양자화 구간 크기가 두 배로 증가하

는 구조를 가지므로, 이 구조를 기반으로 QP에 따른 분포

축소비율을 스케일링 계수로 표현할 수 있다. 제안하는 스

케일링 함수는 식 (8)과 같이, QP가 증가할수록 보정 강도

가 점진적으로 커지며, 이를 통해 높은 QP 조건에서도 복

그림 7. HiEve-13 시퀀스의 QP 변화에 따른 내부 코덱 복호화 분포 열화
Fig. 7. Degradation of reconstructed feature distributions with varying QP values in the inner codec for the HiEve-13 
sequence

QP
Original feature input to VVC Reconstructed feature output from VVC

∆
min max DR min max DR

7 0 1023 1023 64 988 924 99
12 0 1023 1023 64 986 922 101
17 0 1023 1023 64 991 927 96
22 0 1023 1023 64 960 896 127
27 0 1023 1023 54 966 912 111
32 0 1023 1023 67 960 893 130
37 0 1023 1023 88 960 872 151
42 0 1023 1023 132 960 828 195
47 0 1023 1023 204 949 745 278

표 1. HiEve-13 시퀀스의 QP 변화에 따른 특징의 동적 범위
Table 1. Dynamic range of features atunder different QPs for the HiEve-13 sequence conditions
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원된 특징 분포가 원본 분포에 가깝게 유지되도록 한다. 

  

  


(8)

스케일링은 식 (9)와 같이, 특징의 평균을 기준점으로 이

동시킨 뒤, QP에 따라 결정된 스케일링 계수를 적용하여

분포의 폭을 확장하고, 이후 다시 평균을 복원함으로써 분

포의 중심 위치는유지한채동적 범위만 보정한다. 이 과정

을 통해 특징 분포의 중앙 집중 현상을 완화하고, 후속 복원

단계에서 원래분포 특성을 더 안정적으로 복원할 수 있다.

       (9) 

스케일링 계수의 파라미터인 식 (8)의 와 는 데이터

기반으로 추정한다. 여러 영상 시퀀스를 대상으로 다양한

QP 조건에서 내부 코덱의 부호화 전 특징과 복호화 특징의

동적 범위를 측정하고 그 비율을 통해 QP에 따른 분포 축

소 정도를 정량적으로 분석하였다. 측정된 비율과 스케일

링 함수의 예측값이 유사해지도록 최소 제곱 기반의 커브

피팅(Curve Fitting)을 수행하였으며, 이를 통해 스케일링

강도를 조절하는 파라미터를 결정하였다. 그림 8-1과 그림

8-2는 다양한 QP 조건에서 측정한 분포 축소 비율과 제안

한 스케일링 함수의 커브 피팅 결과를 나타낸다. 

커브 피팅 결과, =0.05, =0.02가 QP 변화에 따른 분

포 축소 경향을 안정적으로 모델링하는 것으로 나타났다. 

보정항 를 포함하지 않은 경우 평균 피팅 오차는 3.92%
였으며, 보정 항 를 포함한 경우 평균 피팅 오차는

3.54%로 감소하였다. 이는 보정 항 를 추가함으로써 피

팅 정확도가 향상되었음을 의미한다. 단일 파라미터 만

사용하는 경우에도 안정적인 경향을 보였으나 보정 항 

를 포함함으로써 평균 오차를 더욱 감소시킬 수 있었다. 

최종적으로 본 연구에서는 =0.05, =0.02를 스케일링

함수에 적용하여, QP 변화에 따른 특징 분포 축소를 효과

적으로 보정한다. 

그림 8-1. HiEve-13 시퀀스의 스케일링 파라미터 값 피팅 그래프
Fig. 8-1. Curve fitting result of the scaling parameter  for the HiEve-13 sequence

그림 8-2. HiEve-13 시퀀스의 스케일링 파라미터 , 값 피팅 그래프
Fig. 8-2. Curve fitting results of the scaling parameters  and   for the HiEve-13 sequence 

hieve-13 curve fitting (w/o beta)

hieve-13 curve fitting (w/ beta)
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Ⅳ. 실험 결과

본 연구에서 제안 방법은 FCTM v8.1을 기반으로 구현하

고, FCM 표준화에서 공정한 실험 및 평가를 위해 사용되는

Common Training and Test Conditions (CTTC)[11]를 준수

하여 실험을 수행하였다. 이에 따라 모든실험은 동일한 신

경망 구조[13][14][15], 데이터셋, 그리고 내부 코덱 설정 하에

서 진행되었다. 제안 방법은 FCTM v8.1[12]과 원격 추론

(remote inference) 방식과의 비교를 통해 평가하였다. 원격

추론 방식은 특징 압축 없이 에지 디바이스에서 생성된 중

간 특징을 그대로 서버로 전송하여 추론을 수행하는 방식

이다. SFU Class A/B 시퀀스의 경우 FCTM v8.1이 원격

추론 대비 낮은 임무 성능을 보이는 경향이 관찰되었으며, 
본 연구의 모든방법은 FCTM v8.1을 기반으로 구현되었기

때문에 해당 시퀀스에서는 원격 추론 대비 성능차이가 동

일한 경향으로 나타날 수 있다.
평가 대상 임무는 Instance Segmentation, Object de-

tection, 그리고 Object Tracking으로 구성되며, 성능 지표

로는 mAP@0.5[16], mAP@0.5-0.95[17], 그리고 MOTA[18]를

사용하였다. 압축 효율 비교에는 Bjøntegaard Delta-rate 
(BD-rate)[19]를 사용하였다. BD-rate가 음수인 경우는 동일

한 임무 성능을 더낮은 비트율로 달성했음을 의미하며, 이
는 압축 효율이 향상되었음을 나타낸다. 또한 연산 복잡도

를 확인하기 위해 FCTM v8.1 대비 인코딩및 디코딩시간

비율(EncR, DecR)을측정하였으며, 비트율과 임무 성능 간

의 관계를 시각적으로 분석하기 위해 Rate-Performance 
Curve (R-P Curve) 곡선을 함께 제시한다. 
제안 방법의 효과를 명확히 분석하기 위해 실험은 비선

형 변환만 적용하는 경우, 스케일링만 적용한 경우, 그리고

두 방법을 함께 적용한 경우로 나누어 수행하였다. 
 
1. 비선형 변환

비선형 변환의 효과를 검증하기 위해, 비선형 계수를 고

정값으로 설정한 경우와 입력 특징의 통계적 특성에 따라

적응적으로 설정한 경우를 비교하였다. 표 2-1은 비선형 계

수를 고정값으로 적용했을 때의 실험 결과를 나타낸다. 고

정 계수를 적용한 경우 일부 데이터셋에서는 성능 개선이

관찰되었으나, 전체적으로는 데이터셋별 분포차이를 충분

히 반영하지 못해 성능이 불안정하게 나타났다. 그 결과, 
FCTM v8.1 대비 전체 평균 BD-rate 0.09%의 성능 하락이

발생하였다. 
표 2-2는입력특징의 통계적 특성에 따라 비선형 계수를

적응적으로 적용했을 때의 실험 결과를 나타낸다. 이 경우

Instance Segmentation을 제외한 모든데이터셋에서 일관된

성능 향상이 관찰되었으며, FCTM v8.1 대비 전체 평균

BD-rate 2.92%의 이득을 달성하였다. 이는 데이터셋에 따

라 신경망 중간 특징의 분포 형태가 서로 다르다는 점을

고려할 때, 비선형 변환의 강도를 분포 특성에맞게 조절하

는 것이 효과적임을 보여준다.
고정된 비선형 계수는 이러한 분포 차이를 반영하지 못

해, 일부 경우에는 과도한 분포 압축으로 중요한 특징 정보

가 손실되거나, 반대로 변환 효과가 충분하지 않은 문제가

발생할 수 있다. 반면, 제안 방법은 특징의 표준편차를 이용

해 분포의 확산 정도를 정량적으로 반영하고 이에 따라 비

선형 변환의 강도를 조절한다. 분포가 넓은 경우에는 강한

비선형 변환을 적용하여 값들을 중앙 부근으로 집중시키고, 
분포가 상대적으로 좁은 경우에는 약한 변환을 적용하여

불필요한 정보 손실을 방지한다.
이러한 통계적 특성 기반의 적응적 비선형 변환은 특징

분포를 엔트로피 부호화에유리한 형태로 변환하면서도 임

무 수행에 중요한 구간의 정밀도를 유지하여 전반적인 부

호화 효율과 임무 성능을 동시에 향상시키는 결과로 이어

진다. 
BD-rate 개선의 원인을명확히분석하기 위해 FCTM v8.1

과제안하는 비선형 변환 방법의 평균 비트 감소율 및 평균

임무 성능 차이를 비교하였다. 전체 QP 조건에 대해 비트

감소율은 0.43%로 나타났으며, 평균 임무 성능은 0.05 향
상되었다. 이는 임무 성능이 소폭 향상되었음을 의미하며, 
동시에 비트 감소 효과가 상대적으로 더 크게 기여하였음

을 보여준다. 따라서 본 실험에서 관찰된 BD-rate 개선은

성능 향상과 함께평균 부호길이 감소가 복합적으로 작용

한 결과로 해석할 수 있다.
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2. 스케일링

스케일링은 내부 코덱의 부호화 과정으로 인해 발생하는

분포 열화를 완화하여 복원된 특징의 통계적 범위를 안정

적으로 유지하는 것을 목표로 한다.
표 3은 QP 기반 스케일링을 적용했을 때의 성능을

FCTM v8.1 및 원격 추론 방식과 비교한 결과를 나타낸다. 
제안한 스케일링은 Instance Segmentation을 제외한 모든

데이터셋에서 일관된 성능 향상이 관찰되었으며, FCTM 
v8.1 대비 전체 평균 1.28%의 BD-rate 이득을 보였다. 이는

스케일링을 통해 내부 코덱의 양자화로 인한 정보 손실이

효과적으로 보정되었음을 보여준다. 
그림 9는 스케일링 적용 전후의 특징 분포를 비교한 결

과를 보여준다. 스케일링이 적용된 경우, QP가 증가하더

라도 복원된 특징의 최소값과 최대값 범위가 더 안정적으

로 유지되는 것을 확인할 수 있다. 내부 코덱 부호화 전후

특징의 동적 범위 차이는 스케일링 적용 전 평균 143.1에
서 적용 후 36.7로 감소하였다. 이는 스케일링을 통해 내

부 코덱 부호화 과정에서 발생하는 분포 왜곡이 완화되었

음을 의미한다. 이러한 스케일링은 후속 복원 과정에서

특징 분포의 안정성을 높이며, 결과적으로 임무 정확도

향상에 기여한다.

Nonlinear transform(fixed) 
vs FCTM v8.1

Nonlinear transform(fixed) 
vs remote inference

Task Dataset BD-rate BD-rate
Instance Segmentation OpenImageV6 7.07% -95.25%

Object detection

OpenImageV6 -0.29% -94.94%
SFU Class A/B 0.74% 18.38%
SFU Class C 4.16% -87.05%
SFU Class D 0.96% -87.93%

Object Tracking
TVD(OVERALL) -7.62% -96.03%
HIEVE(1080p) -1.96% -95.16%
HIEVE(720p) -2.33% -92.66%

OVERALL 0.09% -78.83%

표 2-1. 고정값(=0.05) 비선형 변환 실험 결과
Table 2-1. Experimental results of the nonlinear transform with a fixed parameter (=0.05)

Nonlinear transform(std) vs FCTM v8.1
Nonlinear 

transform(std) vs 
remote inference

Task Dataset BD-rate EncR DecR BD-rate
Instance 

Segmentation OpenImageV6 1.47% 100.863% 96.941% -95.64%

Object detection

OpenImageV6 -7.33% 98.451% 94.054% -95.46%

SFU Class A/B -7.58% 97.905% 88.916% 12.19%

SFU Class C -0.67% 102.511% 86.353% -88.69%

SFU Class D -4.15% 99.306% 84.282% -88.23%

Object Tracking

TVD(OVERALL) -1.36% 95.392% 84.547% -96.01%

HIEVE(1080p) -3.20% 93.978% 85.471% -95.50%

HIEVE(720p) -0.56% 94.668% 84.630% -92.51%

OVERALL -2.92% 99.071% 89.182% -79.98%

표 2-2. 통계적 특성 기반 적응적 비선형 변환 실험 결과
Table 2-2. Experimental results of the adaptive nonlinear transform based on statistical feature characteristics



이성은 외 5인: FCM을 위한 통계적 특성 기반 비선형 변환 및 스케일링 방법 313
(Seongeun Lee et al.: Statistic-Guided Nonlinear Transform and Scaling for Feature Coding for Machines)

3. 비선형 변환 및 스케일링

마지막으로 비선형 변환과 스케일링을 함께적용한 경우

의 성능을 분석하였다. 비선형 변환은 특징값의 임무 중요

도 차이를 반영하여, 중요도가 낮은 구간에는 넓은 양자화

구간을 적용하고 중요한 구간에는세밀한 양자화를 적용함

그림 9. HiEve-13 시퀀스의 특징 분포 비교 : (좌) 스케일링 적용 전, (우) 스케일링 적용 후
Fig. 9. Feature distributions of the HiEve-13 sequence : (left) before scaling and (right) after scaling 

 Scaling vs FCTM v8.1 Scaling vs remote
inference

Task Dataset BD-rate EncR DecR BD-rate
Instance 

Segmentation OpenImageV6 3.16% 98.209% 104.997% -95.50%

Object detection

OpenImageV6 -6.08% 101.555% 88.609% -95.37%
SFU Class A/B -0.28% 99.313% 87.992% 20.85%
SFU Class C -2.45% 100.997% 83.457% -89.30%
SFU Class D -0.13% 98.483% 84.456% -87.65%

Object Tracking
TVD(OVERALL) -0.54% 94.359% 79.652% -95.99%
HIEVE(1080p) -1.29% 94.906% 79.970% -95.85%
HIEVE(720p) -2.64% 94.467% 77.602% -92.64%

OVERALL -1.28% 98.819% 88.194% -78.93%

표 3. 스케일링 실험 결과
Table 3. Experimental results of the scaling
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으로써 임무 성능을 고려한 부호화 효율을 향상시킨다. 또
한 임무 성능에 대한 영향이 상대적으로 작은 값들이 중앙

구간에 집중된 분포 특성으로 인해, 중앙 구간의 심볼 발생

확률이 증가하면서 엔트로피 부호화 효율도 함께개선된다. 
스케일링은 내부 코덱의 부호화 과정으로 인해 복원된 특

징 분포가 축소되는 현상을 완화하여, 이후 복원 과정에서

더 안정적인 특징 분포를 유지하도록 한다.
두 방법을 함께적용할 경우, 내부 코덱 이후의 특징 분포

가 스케일링을 통해 안정화된 상태에서 비선형 역변환이

수행된다. 이로 인해 단일 방법을 적용했을 때보다 비선형

역변환이 더 안정적으로작동하며, 그 결과 압축 효율과 임

무 성능에서 일관된 성능 향상이 나타난다. 
표 4는 비선형 변환과 스케일링을 함께적용한 제안 방법

의 성능을 FCTM v8.1 및 원격 추론 방식과 비교한 결과를

나타낸다. Instance Segmentation 데이터셋에서는 비선형

변환 및 스케일링 단독 적용 시와 마찬가지로 성능 감소

경향이 관찰되었다. 이는 segmentation 임무가 객체 경계

및 픽셀 단위 정밀도에민감한 구조적 특성을 가지기 때문

에, 특징 비선형 변환 및 스케일링 과정에서 세밀한 공간

정보가 일부 손실되었기 때문으로 분석된다. 그러나 특정

임무에서의 성능 하락에도 불구하고 제안 방법은 FCTM 
v8.1 대비 전체 평균 3.14%의 BD-rate 이득을 달성하여, 비

Proposal
(Nonlinear transform+Scaling) vs FCTM v8.1

Proposal vs remote
inference

Task Dataset BD-rate EncR DecR BD-rate
Instance Segmentation OpenImageV6 1.92% 100.818% 97.991% -95.64%

Object detection

OpenImageV6 -8.06% 99.539% 101.040% -95.49%
SFU Class A/B -9.11% 97.663% 88.377% 8.62%
SFU Class C -0.55% 101.934% 83.573% -88.72%
SFU Class D -4.03% 98.880% 88.668% -88.24%

Object Tracking
TVD(OVERALL) -1.79% 94.108% 80.366% -96.03%
HIEVE(1080p) -2.72% 92.992% 81.186% -95.56%
HIEVE(720p) -0.76% 94.210% 80.733% -92.53%

OVERALL -3.14% 98.824% 90.002% -80.45%

표 4. 제안하는 비선형 변환 및 스케일링을 결합한 실험 결과
Table 4. Experimental results of the proposed method combining nonlinear transform and scaling

그림 10-1. SFU Class D에 대한 제안하는 비선형 변환 및 스케일링의 R-P 
Curve
Fig. 10-1. R-P Curves of the proposed nonlinear transform and scaling 
method for the SFU Class D

그림 10-2. HiEve 1080p에 대한 제안하는 비선형 변환 및 스케일링의
R-P Curve
Fig. 10-2. R-P Curves of the proposed nonlinear transform and scal-
ing method for the HiEve 1080p



이성은 외 5인: FCM을 위한 통계적 특성 기반 비선형 변환 및 스케일링 방법 315
(Seongeun Lee et al.: Statistic-Guided Nonlinear Transform and Scaling for Feature Coding for Machines)

선형 변환 또는 스케일링을 단독으로 적용한 경우보다 더

큰압축 효율 향상을 보였다. 또한 EncR 및 DecR 결과에서

확인할 수 있듯이 제안 방법의 인코딩 및 디코딩 시간은

FCTMv8.1 대비 유의미한 증가 없이 유지하였다. 이는 비

선형 변환 및 스케일링 방법에 따른 연산 복잡도 증가가

제한적이며, 추가적인 지연 없이 향상된 압축 효율을 제공

한다는 점을 시사한다.
그림 10-1과 그림 10-2는 일부 데이터셋에 대한 R-P 

Curve를 나타낸 것이다. 가로축은 비트율(kbps)을, 세로축

은 해당임무의 성능 지표를 나타낸다. 비선형 변환과 스케

일링을 함께적용한 경우, 곡선이 FCTM v8.1 및 원격 추론

대비 전반적으로 좌상단으로 이동하는 경향을 보였다. 이
는 비선형 변환을 통해 동일한 임무 성능을 더낮은 비트율

로 달성하고, 스케일링을 통해 동일한 비트율에서 더 높은

임무 성능을 달성하였음을 의미한다. 결과적으로, 비선형

변환과 스케일링을 함께 적용한 제안 방법은 부호화 효율

과 복원 안정성을 동시에 확보함으로써 개별 방법 대비 더

큰 성능 향상을 달성하였다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 FCM 환경에서 중간 특징을 압축할 때 발

생하는 두 가지 한계를 분석하고, 이를 개선하기 위한 비선

형 변환과 스케일링 방법을 제안하였다. FCTM은 균등 양

자화를 기반으로 설계되어 있어 신경망 중간 특징이 가지

는 비균등한 통계적 분포뿐만 아니라 특징값에 따라 임무

성능에 미치는 영향이 서로 다르다는 점을 충분히 반영하

지 못한다. 또한 내부 코덱의 부호화 과정에서는 QP 증가

에 따라 복원된 특징 분포의 동적 범위가 축소되는 문제가

발생한다. 이러한 한계는 부호화 효율 저하와 복원 품질 및

임무 정확도 감소로 이어질 수 있다.
제안한 비선형 변환은 입력 특징의 통계적 특성과 중요

도 분석결과를 바탕으로 임무 수행에 상대적으로덜중요

한 구간은 더 강하게 압축하고 중요한 구간의 표현 정밀도

는 유지하도록 특징 분포를 조정하였다. 특히 특징 분포는

임무 수행에 덜중요한 구간에 집중되어 있으므로 이를 강

하게 압축함으로써 심볼 발생 확률을 집중시킬수 있다. 그

결과, 엔트로피 부호화 과정에서 평균 부호 길이가 감소하

며 전반적인 압축 효율이 향상된다. 또한 비선형 계수를입

력특징의 표준편차에 따라 적응적으로 설정함으로써 데이

터 특성 변화에 유연하게 대응할 수 있음을 보였다.
스케일링은 내부 코덱의 부호화로 인해 발생하는 특징

분포 축소 현상을 완화하는 데 목적이 있다. QP 증가에 따

라 복원된 특징의 동적 범위가 감소하는 현상을 분석하고, 
이를 보정하기 위한 스케일링 함수를 도입함으로써 복원된

특징 분포가 내부 코덱 이전의 통계적 범위에 가깝게 유지

되도록 하였다. 이러한 스케일링은 후속 복원 과정에서 특

징 분포의 안정성을 높여 임무 수행 정확도 향상에 기여한

다. 
실험은 FCM의 CTTC를 준수하여 수행되었으며 Instance 

Segmentation, Object detection, 그리고 Object Tracking 임
무를 대상으로 제안 방법의 성능을 분석하였다. 그 결과, 
FCTM v8.1을 기준으로 비선형 변환 단독 적용 시 평균

BD-rate 2.92%, 스케일링 단독 적용 시 평균 BD-rate 
1.28%의 성능 향상을 확인하였고, 두 방법을 함께 적용한

경우에는 평균 BD-rate 3.14%의 성능 향상을 달성하였다. 
이는 비선형 변환을 통해 향상된 부호화 효율이 스케일링

을 통해 안정화된 특징 분포 위에서 더 효과적으로 나타났

기 때문이다.
제안 방법은 기존 FCTM 부호화 구조를 유지하면서도

특징 분포의 통계적 특성과 내부 코덱의 양자화 특성을 함

께 고려함으로써, 압축 효율과 임무 성능을 동시에 개선할

수 있음을 보여준다. 향후에는 비선형 변환과 스케일링 파

라미터의 추가적인 정교화를 통해 더 일반화된 특징 압축

프레임워크로 발전시킬 수 있을 것으로 기대된다.
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