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요약

최근 사물인터넷(IoT), 자율주행과 같이 기계 간의 통신이 요구되는 서비스가 늘어감에 따라, 기계 임무 수행에 최적화된 데이
터의 생성 및 압축에 대한 필요성이 증가하고 있다. 또한, 사물인터넷과 인공지능(AI)이 접목된 기술이 주목을 받으면서 딥러닝 
모델에서 추출되는 특징(feature)을 디바이스에서 클라우드로 전송하는 방안에 관한 연구가 진행되고 있으며, 국제 표준화 기구
인 MPEG에서는 ‘기계를 위한 부호화(Video Coding for Machine: VCM)’에 대한 표준 기술 개발을 진행 중이다. 딥러닝으로 
특징을 추출하는 가장 대표적인 방법으로는 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network: CNN)이 있으며, 오토인코더는 입
력층과 출력층의 구조를 동일하게 하여 출력을 가능한 한 입력에 근사시키고 은닉층을 입력층보다 작게 구성하여 차원을 축소함
으로써 데이터를 압축하는 딥러닝 기반 이미지 압축 방식이다. 이에 본 논문에서는 이러한 오토인코더의 성질을 이용하여 CNN 
기반의 이미지 분류 네트워크의 합성곱 신경망으로부터 추출된 feature에 오토인코더를 적용하여 압축하는 방안을 제안한다.

1. 서론

최근 사물인터넷(IoT) 및 자율주행과 같이 기계에 각종 센서와 무선 
통신 모듈들을 내장하여 기계 간의 통신을 이용한 서비스가 대폭 증가하
였다. 최근 보도된 자료에 따르면, 전 세계 IoT 솔루션과 서비스 시장은 
2024년까지 연 14.9%의 상승세를 유지할 것이며 사물인터넷 연결 수가 
약 250억 개에 달할 것으로 추정했다.[1] IoT 장치들은 서로 인터넷으로 
연결되어 데이터를 주고받으며 스스로 분석하여 결론을 내려야 한다. 이
처럼 기계가 스스로 판단하고 분석하는 데이터가 증가함에 따라, 기계 
임무(task) 수행에 최적화된 데이터를 생성해야 할 필요성이 증가하고 
있다.

또한, 사물인터넷에 인공지능(AI)이 접목된 기술이 주목을 받으
며,[2] 그림 1과 같이 딥러닝 모델에서 추출되는 특징(feature)을 디바이
스에서 클라우드로 전송하는 방안에 관한 연구가 진행되고 있다.[3][4] 이
와 같은 추세에 맞추어, 국제 표준화 기구인 MPEG에서는 딥러닝 모델
에서 추출된 feature를 압축하는 방안인 ‘기계를 위한 부호화(VCM)’에 
대한 표준 기술 개발을 진행하고 있다.[5]

인공지능을 활용하여 feature를 추출하는 방법으로는 합성곱 신경
망(Convolutional Neural Network: CNN)이 대표적이다.[6] CNN 이
미지 분류 네트워크는 Kernel이라는 2차원 필터로 이미지 전체에 대하
여 합성곱 연산을 함으로써 특징을 추출하는 convolutional 
layer(Conv layer)와 feature 상의 특정 크기의 영역 내에서 하나의 값
만을 선택하여 feature의 크기를 줄이는 pooling layer, 추출된 
feature를 통하여 이미지를 분류하는 fully connected layer(FC 
layer)로 구성된다.

본 논문에서는 CNN 이미지 분류 네트워크에서 추출된 feature를 
딥러닝을 활용한 이미지 압축 방법인 오토인코더를 이용하여 압축하는 
방안에 대하여 제안하고자 한다. 본 논문의 2장에서는 CNN을 활용한 모
델 중의 하나인 VGG16과 오토인코더를 이용하여 이미지를 압축하는 방
법을 간단히 살펴보고, 3장에서는 오토인코더를 이용한 feature 압축 
방안에 대하여 설명한다. 4장에서는 앞선 방법으로 압축된 feature를 
통한 classification을 통해 제안한 방법을 검증하고, 5장에서는 결론을 
맺는다.

2. 배경 기술 분석

2.1 VGG16

Conv layer는 필터의 크기와 padding, stride라는 값을 조절하여 
그림 1. 디바이스에서 클라우드로의 feature 전송 구조도
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출력의 크기를 조절할 수 있다. Padding은 입력 데이터의 외곽에 채워 
넣을 픽셀의 수를 의미하며, Stride는 필터가 한 번 이동할 때 이동하는 
간격을 의미한다. 수식 1은 Conv layer를 거쳐 나온 출력 데이터의 크
기를 나타내는 수식이다. O는 출력 이미지의 크기, I는 입력 이미지의 
크기, P는 padding, F는 필터의 크기, S는 stride이다.

  
VGG16은 224×224 크기의 RGB 이미지를 13개의 Conv layer와 

5개의 최대 풀링(Max pooling) layer 사용하여 이미지의 feature를 추
출한다.[7] Max pooling은 특정 크기의 영역 내에서 최댓값을 선택하여 
데이터를 줄이는 역할을 한다. 3×3 크기의 필터를 사용하고 padding
과 stride를 1로 설정하여 Conv layer에서는 크기 변화 없이 채널 수에
만 변화를 주고, 2×2 Max pooling을 5번 거치며 3×224×224 크기
의 이미지를 512×7×7 크기의 feature로 추출한다. 추출된 feature
는 3개의 FC layer를 통과하여 classification을 수행한다. 

2.1 오토인코더

오토인코더는 입력층과 출력층의 구조를 같게 하여 가능한 한 적은 
왜곡으로 출력을 입력과 유사하게 하고, 은닉층의 크기를 그보다 작게 
하여 차원을 축소함으로써 데이터를 압축하는 비지도 학습 네트워크이
다.[8][9] 비지도 학습이란 데이터에 대한 기댓값을 부여하는 라벨링 등의 
전처리 없이 학습하는 과정을 의미한다. 오토인코더는 손실함수를 입력
과 출력의 차이를 통하여 계산하므로, 데이터에 대한 별도의 전처리가 
없어도 학습이 가능하다. 출력이 입력과 비슷해지도록 학습하되, 은닉층
의 차원이 입력층보다 작게 구성되어 입력과 출력이 같아지는 것은 불가
능하므로 데이터를 압축하면서 핵심적인 특징을 학습하게 된다. 오토인
코더를 이미지에 적용하여 압축하면 이미지 품질은 감소하지만, 주요한 
특징에 대한 부분은 손실되지 않는다.[10]

오토인코더의 구조는 그림 2와 같다. 입력층으로부터 은닉층까지의 
과정을 인코더(encoder), 은닉층으로부터 출력층까지를 디코더
(decoder)라고 한다. 

오토인코더의 종류는 크게 두 가지가 있다. 하나는 인코더를 
convolutional layer로 구성하고 디코더는 그 역과정인 Transposed 
convolutional layer(Transposed Conv layer)로 구성하는 
Convolutional Autoencoder(CAE)이고, 다른 하나는 입력층과 출력
층을 이미지 크기와 같게 일렬로 재배치(reshape)하고 입력층, 은닉층, 
출력층의 3개의 layer를 FC layer로 구성하는 Simple 

Autoencoder(SAE)이다. 연구 결과에 따르면, CAE를 사용하여 이미지
를 압축할 때 SAE를 사용할 때보다 더 적은 파라미터를 사용하고도 더 
적은 정보 손실을 보인다.[11]

3. 오토인코더를 이용한 feature 압축

앞서 설명한 바와 같이, CNN으로부터 추출된 feature는 합성곱 연
산과 pooling 과정의 단순 연산만을 거쳐 추출되므로 데이터에 대한 기
댓값이 존재하지 않는다. 따라서 비지도 학습의 데이터로 사용하기에 적
합하며, 오토인코더는 대표적인 비지도 학습 방법으로써 데이터 압축이 
가능하다. 이에 본 논문에서는 오토인코더를 이용한 feature 압축 방안
에 대하여 제안하고자 한다.

제안 기술은 CNN의 한 모델인 VGG16을 backbone 네트워크로 
사용한다. VGG16으로 추출한 feature를 입력으로 하는 오토인코더를 
학습하는 과정에서 기존 Conv layer와 FC layer에 영향을 미치는 것을 
방지하기 위해 Conv layer와 FC layer를 분리하여 학습시킨 후에 
Conv layer를 거쳐 추출된 feature를 입력으로 하는 오토인코더를 작
성하였으며, 오토인코더를 학습시킬 때에는 Conv layer와 FC layer를 
제외한 오토인코더의 파라미터만을 학습시켰다. 2장에서 언급한 연구결
과에 따라, 오토인코더는 CAE의 구조를 사용하였다.

VGG16으로부터 추출된 512×7×7 크기의 feature를 압축하기 
위해 순서대로 1×1 Conv layer를 2번, 3×3 Conv layer를 1번을 사
용하여 인코더를 구성하였다. 1×1 Conv layer의 경우 stride를 1, 
padding을 0으로 설정하여 feature의 너비와 높이는 유지하되 채널 수
를 반감하도록 작성하였고, 3×3 Conv layer의 경우 stride를 1, 
padding을 0으로 채널 수는 유지하되 너비와 높이를 2만큼 감소시키도
록 작성하였다. 그 결과, 오토인코더의 인코더를 거치면 512×7×7 크
기의 feature의 크기가 128×5×5로 압축된다. 압축된 feature는 인
코더의 역순으로, 3×3 Transposed Conv layer를 1번, 1×1 
Transposed Conv layer를 2번 사용하여 구성된 디코더를 거쳐 원래
의 크기인 512×7×7로 복원된다.

이후 복원된 feature를 통하여 classification을 수행하여 정확도
를 측정하고, 압축 대비 성능을 검증하기 위해 기존의 feature로 수행한 
classification 정확도와 비교한다. 압축률은 VGG16으로부터 추출된 
feature와 오토인코더의 인코더로 압축한 feature의 크기를 비교함으
로써 계산한다.

그림 2. 오토인코더의 구조

그림 3. 오토인코더를 이용한 feature 압축 방안 구조도
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4. 실험 결과

본 논문에서는 CNN으로부터 추출된 feature를 오토인코더를 사용
하여 압축하는 방법을 제안하고 있다. CNN 모델로는 VGG16을 사용하
였으며, 본 논문의 4장에서는 압축 대비 성능을 평가하기 위해 CNN으로
부터 추출된 feature와 오토인코더로 압축 후 복원된 feature로 각각 
수행한 classification의 정확도를 비교한다. 성능 평가를 위한 실험은 
Linux 18.04, RTX 2060의 GPU와 Jupyter notebook 환경에서 제작
되었다.

데이터셋은 10개 class에 대하여 32×32 크기의 이미지를 각각 
6000장씩 포함한 CIFAR10 데이터셋을 사용하였고 training에는 
1epoch당 12500장, test에는 2500장을 사용하였으며, batch size는 4
로 설정하였다. Optimizer와 learning rate는 VGG16에 대하여는 
Adam과 0.00001, 오토인코더에 대하여는 MSE와 0.0001을 사용하였
다. 학습은 VGG16과 오토인코더에 대하여 각각 100 epoch, 10 epoch 
씩 진행하였다.

3장에서 설계한 오토인코더로 VGG16으로부터 추출한 feature를 
오토인코더로 압축한 결과는 표 1과 같다. 512×7×7의 feature를 
128×5×5로 압축하여 87.2%의 압축률을 보였고, 압축된 feature를 
복원하여 classification을 수행한 결과 10개 class의 객체에 대하여 평
균 –3.16%의 성능 저하를 보였다.

5. 결론

본 논문에서는 VGG16 모델을 사용한 CNN 이미지 분류 네트워크
에 대하여 Conv layer로부터 추출된 feature를 압축하는 방안에 대하
여 제시하고 classification을 통해 성능을 검증하였다. 그 결과 
feature가 87.2%의 압축률을 보인 것에 비해, 성능은 3.16% 감소하여 
압축률 대비 성능 저하가 크지 않은 것으로 나타났다.

2장에서 언급한 바와 같이 오토인코더로 이미지를 압축할 경우, 이
미지 품질은 감소하지만 특징적인 부분은 손실되지 않는다. 이를 근거로 
오토인코더를 이용하여 feature를 압축할 경우 압축된 feature를 디코

더로 복원하여 classification으로 검증할 시, 성능 저하가 발생할 수 있
으나 그 폭이 크지 않을 것으로 예상되었다. 실험 결과를 통하여 이를 
확인하였지만, 이미지 class 별로 정확도가 오히려 증가하거나 변하지 
않는 경우가 존재했다. 이는 이미지 class 수가 10개로 적은 것이 원인
일 것으로 예상하며, class의 개수를 증가시킴으로써 극복할 수 있을 것
으로 기대한다.

이 논문은 2020년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 정보통
신기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구임 (No. 2020-0-00011, (전문
연구실)기계를 위한 영상부호화 기술)
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Class
Accuracy (%)

(VGG16)

Accuracy (%)
(VGG16 + 

Autoencoder)

Difference of 
accuracy

Plane 87 87 -
Car 95 96 +1
Bird 75 69 -6
Cat 60 55 -5

Deer 78 75 -3
Dog 75 79 +4
Frog 91 91 -
Horse 87 82 -5
Ship 89 82 -7

Truck 87 82 -5
Average 82.4 79.8 -3.16%

표 1. VGG16과 제안 방법으로 수행한 classification 정확도
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