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요 약

본 논문은 파이토치(PyTorch) 기반의 객체 검출(object detection) 네트워크의 태스크 수행 과정에서 생성되는 피쳐맵을
타일링(tiling) 기법 및 CompressAI[1]를 활용하여 효율적으로 압축하는 방안을 제안한다. 이를 위해, CompressAI 플랫폼에
서 지원하는 모델 중 bmshj2018-factorized의 압축 네트워크를 활용하였으며, 압축 대상은 Detectron2[2]에서 제공하는
Faster R-CNN X101-FPN의 P 레이어(P Layer)에서 추출된 피쳐맵이었다. 본 논문에서 제안하는 압축 방안은
MPEG(Moving Picture Experts Group) VCM(Video Coding for Machines) 표준의 기존 앵커(anchor) 기술과 비교해 더욱
높은 압축률을 선보인다.

Ⅰ. 서 론

최근딥러닝네트워크를통한인공지능의태스크수행능력은급속도

로 발전하고 있으며, 이에 따라 데이터 크기 및 연산량 또한 함께 증가하

는 추세이다 [3]. 이러한 고비용의 딥러닝 네트워크는 연산 속도 및 메모

리가부족한 저성능의엣지디바이스에서활용하기 어렵다는단점이존재

한다. 이에 따라 저성능 장치에서도 고비용의 딥러닝 네트워크를 활용할

수 있도록 하는 연구가 여럿 진행 중이며, 기계를 위한 영상 부호화가 그

중 하나다. 기계를 위한 영상 부호화는 현재 국제 표준화 기구인

MPEG(Moving Picture Experts Group)에서 VCM(Video Coding for

Machines)이라는 명칭으로 표준화가 진행중이며 [4], 사람이 아닌기계가

이해할 수 있는 태스크 수행용 영상을 압축하여 전송함으로써 엣지 디바

이스의 연산 및 메모리 부담을 줄이고자 하는 목표를 가진다.

현재 MPEG VCM의 표준화 과정이 진행됨에 따라 VVC(Versatile

Video Codec)[5]를 활용한 피쳐맵 압축 등 다양한 압축 기술이 개발되고

있다. 그러나 MPEG VCM의 두번째트랙인이미지 압축기술에비해압

축률대비태스크수행능력이부족하다. 이러한한계를극복하고자본논

문에서는 CompressAI 플랫폼의 bmshj2018-factorized 모델 및 타일링

기법을 활용하는 압축 방안을 제안한다.

Ⅱ. 본론

그림1은 본논문에서제안하는압축방안의구조도이며, 서버(server)

단에는 태스크 수행, 피쳐맵 추출, 타일링, 그리고 신경망 기반 부호화 모

듈이 있으며, 클라이언트(client) 단은 신경망 기반 복호화 모듈, 타일 분

해, 그리고 완전 연결 계층(fully connected layer) 기반의 태스크 수행 모

듈로 구성된다.

그림 1 제안 방안 구조도

A. 피쳐맵 추출

딥러닝 네트워크가 태스크를 수행할 시, 입력 영상에 대해 사전 학습

된 컨볼루션 커널(convolutional kernel)을 기반으로 여러 피쳐맵이 생성

된다. 각 컨볼루션 계층(convolutional layer) 별로 여러 채널의 피쳐맵이

생성되며, 최종적으로 이러한 피쳐들의 정보를 완전 연결 계층에서 활용

하여 객체 검출 등의 태스크를 수행하게 된다. Detectron2에서 제공하는

객체 검출 모델인 Faster R-CNN X101-FPN의 경우, 완전 연결 계층 직

전의 컨볼루션 계층을 P 레이어(P layer)라 부르며, 그림2와 같이 총 5가

지의 계층크기를 가지는 각 256 채널의 패쳐맵이 생성된다. 이러한 피쳐

맵을 추출하여 클라이언트에게 전송할 시, 클라이언트는 마지막 단계인

완전연결계층만을활용하여태스크를수행할수있다. 이로써컴퓨팅파

워가 부족한 클라이언트의 연산량에 대한 부담을 줄일 수 있다.
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그림 2 피쳐맵 추출 예시

B. 타일링

타일링(tiling)은 그림3과 같이 여러 채널로 구성된 피쳐맵을 하나의

2D 프레임으로 만드는 작업으로써, MPEG VCM의 피쳐맵 압축 기술 앵

커(anchor) 방법은 더 나은 압축 성능을 위해 타일링 기법을 쓰고 있다.

본 논문에서제안하는피쳐맵압축방법또한타일링기법을활용하며, 이

는 딥러닝기반부호화기의 경우 차원 축소를활용하기에 크기가 작은입

력 영상에 대해서는 복원 영상의 왜곡이 크기 때문이다.

P 레이어의모든피쳐맵을하나의영상으로타일링하는MPEG VCM의

방법과달리본논문에서는각 256채널을따로타일링하여총 4장의 2D 프

레임을생성하며, 가장큰프레임은절반으로다운스케일링(down-scaling),

가장작은프레임은업스케일링(upscaling)한다. 이때프레임의스케일링은

기본적으로 이중 선형보간법(bi-linear interpolation)을 활용하나, 가장 높

은 정확도를 달성한 지점에서는 슈퍼레졸루션(super resolution) 기술인

EDSR(Enhanced Deep Super-Resolution Network)[6]을 활용하였다.

그림 3 피쳐맵 타일링 예시

Ⅲ. 실험 결과

실험은 그림1의 구조도를 따랐으며, 결과는 그림4와 같이 압축된 피

쳐맵 비트스트림의 크기 대비 mAP(mean Average Precision)를 그래프

로써표현하였다. 여기서 mAP는 클라이언트 단의객체검출태스크수행

의 정확도를 수치적으로 표현한 값이다. Image Anchor는 일반적인 정지

영상을 VTM-12.0[5]을 통해 압축하고 딥러닝 네트워크에 입력한 경우를

나타내며, P Layer Anchor는 모든 피쳐맵을 하나의 정지 영상에 타일링

하여 VTM-12.0을 통해 압축한 경우를 나타낸다. 객체 검출 모델로

Detectron2에서 제공하는 Faster R-CNN X101-FPN을 사용하였으며, 신

경망 기반 압축 모델로는 CompressAI 플랫폼의 사전 학습된

bmshj2018-factorized 모델을 사용하였다. 실험 데이터는 OpenImageV6

validation set[6] 중 임의로 선별한 100개의 이미지였다.

Ⅳ. 결론

본논문에서는타일링및 CompressAI 플랫폼의 bmshj2018-factorized

를 활용하여피쳐맵의압축을구현하였다. 제안한기술을기반으로피쳐맵

을 압축할 시 기존 피쳐맵 압축 기법으로 달성하기 어려웠던 이미지 압축

기술의 Image Anchor보다 성능이 높아짐을 확인할 수 있다. 그러나 이는

일반 이미지기반 사전 학습된 bmshj2018-factorized 모델을활용한 결과

이며, 타일링된피쳐맵데이터셋을통해학습시킨압축모델을활용한다면

더욱 높은 압축률을 달성할 수 있을 것으로 사료된다.
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