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요약
최근 딥러닝 네트워크의 피처 맵을 활용하여 머신 태스크를 수행하는 Collaborative Intelligence에 대한 관심이 증가하고

있다. CI 구조는 피처 맵을 전송함에 따라서 저사양 디바이스에서 딥러닝 기반의 머신 태스크 수행을 가능하게 하여 다양한 산업
에서 활용될 것으로 기대되고 있다. 그러나 CI 구조에서 전송되는 피처 맵은 데이터 크기가 방대하기 때문에 전송에 있어 효율적
인 피처 맵 압축이 필요하다. 이에 본 논문에서는 MPEG-VCM에서 제안된 리사이징 (resizing)과 보간법 (interpolation)을 활용
하여 피처 맵을 압축하는 Feature Coding 기술에 대하여, 다양한 리사이징 및 보간 방법을 조합하여 가장 우수한 압축 성능
대비 머신 태스크 성능을 나타내는 조합을 실험을 통해서 확인하고자 한다.

1. 서론

최근 딥러닝 네트워크의 피처 맵 (Feature Map)을 활용하여 머신 태
스크 (Machine Task)를 수행하는 CI (Collaborative Intelligence) 에
대한 관심이 증가하고 있다[1]. CI 과정에서는 고성능 디바이스에서 딥러
닝 네트워크의 콘볼루션 연산을 수행하고, 그 결과 값인 피처 맵을 비교적
저사양 디바이스에 전송한다. 이에 피처 맵을 전송받은 디바이스에서는
해당 피처 맵이 생성되기까지의 콘볼루션 연산이 필요하지 않기 때문에
비교적 저사양의 디바이스임에도 딥러닝 네트워크의 머신 태스크 수행이
가능하다는 장점으로 다양한 산업에서 활용될 것으로 기대되고 있다.

그러나 CI 구조를 위해 전송되는 피처 맵의 데이터 크기는 입력 영상
의 데이터 크기에 비하여 거대하기 때문에 전송비용이 비싸다는 제한 사
항이 있다. 이에, 국제표준화기구 MPEG (Moving Picture Expert
Group)의 기계를 위한 부호화 (VCM, Video Coding for Machine) 그
룹에서는 머신 태스크의 성능을 일정 수준 확보하면서 피처 맵을 효율적
으로 압축하는 기술 표준 개발을 목표로 진행하고 있다[2].

MPEG-VCM에서 제안된 Feature Coding 기술 중에서는 피처 맵
의 크기를 리사이징 (resizing)하여 압축하고, 머신 태스크에 활용할 때
보간법 (interpolation)을 통해 본래 크기의 피처 맵으로 복원함으로써,
피처 코딩 앵커[2] 대비 높은 압축률 대비 머신 태스크 성능을 보여주었
다[3, 4]. 그러나 제안된 기술에서는 피처 맵의 크기를 줄여 압축 이득을
향상시킨 것이 중점인 실험이었기에, 어떤 리사이징 방법과 보간 방법이
피처 맵에 적합한 방법인지를 실험적으로 확인하지 않았다. 이에, 본 논
문에서는 리사이징 기반의 피처 맵 압축 기술을 지원하기 위하여 다양한
리사이징 및 보간 방법 각각의 조합에 대하여 피처 맵의 압축률 대비 머
신 태스크 성능을 확인함으로써, 피처 맵 압축에 적합한 리사이징 및 보
간 방법을 확인하고자 한다.

2. 배경 기술

본 논문에서는 다양한 리사이징과 보간법을 통해서 피처 맵의 압축률
대비 머신 태스크 성능을 각각 실험함으로써, 어떤 조합이 최적의 압축률
대비 머신 태스크 성능을 보이는지 실험하고자 한다. 실험을 위해 활용될
리사이징과 보간 방법으로는 bilinear, nearest, bicubic, area 방법이다.

흔히 영상처리 분야에서 품질이 좋게 여겨지는 보간 방법은 bicubic
이다. 일례로, 그림 1에서 나타나는 original image에 대하여 bilinear,
nearest, bicubic, area 각각의 보간 방법으로 8배율 확대한 결과는 그
림 1의 (a), (b), (c), (d)로 나타난다. 이때, nearest와 area 보간 방법에
서는 윤곽선 부분이 매끄럽지 않은 것을 확인할 수 있고, bilinear에서는
결과 영상이 다소 흐리게 나타나는 것을 확인할 수 있다. 이에, [5]에서는
bilinear, nearest, bicubic, area 보간 방법 중에서 bicubic 보간 방법
이 사람의 인지적 평가에서 가장 좋은 보간 방법으로 평가되었다.

그림 1. 보간 방법에 따른 결과 예시
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그러나 bicubic 보간법이 모든 영상에 대하여 뛰어난 복원력을 보이
는 것은 아니다. 일례로, 그림 2의 original image처럼 나타나는 격자 
형태의 영상에 대하여 각각의 보간법으로 8배율 확대하는 경우 bicubic
의 결과 영상에서 윤곽선 부분이 흐리게 나타나는 반면, nearest와 area 
보간 방법에서는 윤곽선이 비교적 선명하게 나타나는 것을 확인할 수 있
다. 이처럼 영상의 특성에 따라서 적합한 보간 방법은 다를 수 있다. 

그림 2. 격자 형태의 영상에 대한 보간 결과 예시 

이에 본 논문에서는 압축되지 않은 피처 맵에서 적합한 리사이징 및 
보간 방법과 VVC (VTM-12.0)[8]를 통해 부호화 및 복호화 과정을 거친 
피처 맵에 대하여 적합한 리사이징 및 보간 방법을 확인하는 실험 방법을 
이어지는 3장에서 설명하고자 한다. 

3. 피처 맵 리사이징 및 보간 실험 방법 

본 논문에서 피처 맵의 리사이징 및 보간 실험은 피처 맵 리사이징 
및 패킹, 피처 맵 압축, 피처 맵 복원 및 머신태스크 수행 과정으로 진행
된다. 이때 활용된 피처 맵은 Faster R-CNN X101-FPN[6]의 P-layer
에서 추출된 피처 맵을 활용하였다. 

3.1 피처 맵 리사이징 및 패킹 

본 논문에서 진행하는 피처 맵 리사이징은 [4]에서 진행된 방법과 유
사하게 Faster R-CNN X101-FPN의 P-layer P2, P3에 대하여 1/4로 
리사이징하였으며, P4와 P5에 대해서는 리사이징을 적용하지 않았다. 이
때 리사이징 방법은 각각의 리사이징 방법에 따라 압축률 대비 머신 대스
크 성능을 확인하기 위하여 bilinear, nearest, bicubic, area 각각으로 
진행하였다. 

리사이징된 P2, P3의 피처 맵과 리사이징을 적용하지 않은 P4, P5 피
처 맵을 하나의 피처 이미지로 패킹하기 위하여, 그림 3에서 나타나는 바
와 같은 순서로 P2, P4, P3, P5의 피처 맵을 하나의 피처 이미지로 타일
링(Tiling) 패킹하였다. 이때 P2와 P4의 피처 맵 타일링에서는 피처 이미
지의 가로 영역과 세로 영역 각각에 16개씩 할당되었으며, P3와 P5의 피
처 맵 타일링에는 가로에 32개, 세로에 8개의 피처 맵을 각각 할당하였다. 

그림 3. 피처 맵 타일링 예시 

3.2 피처 맵 압축 

피처 맵 압축을 위하여 VTM-12.0을 활용하였으며, 앞선 절에서 생
성한 피처 이미지를 QP ∈ {35, 37, 39, 41, 43, 45}에 대하여 AI 
(All-Intra) 모드로 부호화하였다. 이때 피처 맵의 양자화는 10bit로 진행
되었으며, VTM-12.0에서 압축되기 위하여 YUV 4:0:0로 변환하였다. 

3.3 피처 맵 복원 및 머신 태스크 수행 

VTM-12.0을 통해서 QP ∈ {35, 37, 39, 41, 43, 45}에 대하여 AI 
모드로 부호화된 비트스트림을 피처 맵으로 복호화하고, P2와 P3의 복원
은 리사이징한 방법대로 복원하는 것이 아니라, bilinear, nearest, 
bicubic, area 각각의 보간 방법으로 복원하여 피처 맵 압축률 대비 머
신 태스크 성능을 측정하였다. 이때 피처 맵의 보간법은 피처 맵 간의 간
섭을 방지하기 위하여 단일 피처 맵 단위로 보간법을 적용하여 복원하였
다. 

4. 실험 결과 

앞서 정의한 실험 방법을 요약하자면 P2, P3에 대하여 bilinear, 
nearest, bicubic, area 각각의 방법을 활용하여 1/4 크기로 리사이징하여 
압축하고, 복원에서 bilinear, nearest, bicubic, area 각각의 보간 방법으
로 4배율 확장하여 피처 맵의 압축률 대비 머신 태스크 성능을 측정한다. 이
때 실험은 Windows 10 운영체제에서 AMD Rygen Threadripper PRO 
3975WX의 CPU로 구성된 환경에서 파이썬 언어를 통해 구현되었으며, 실
험에 활용한 데이터는 MPEG-VCM에서 실험 데이터로 정의한 
OpenImageV6 validation set[7] 내 5,000장의 테스트 영상을 활용하였다. 

표 1은 uncompressed 피처 맵에 대한 mAP 결과로써, Faster 
R-CNN X101-FPN의 P-layer P2와 P3에 대하여 bilinear, nearest, 
bicubic, area 각각으로 리사이징을 진행하고, 다시 bilinear, nearest, 
bicubic, area 각각의 보간법으로 P2와 P3를 복원한 뒤 머신 태스크 성
능인 mAP (mean Average Precision)를 측정하였다. 이때 리사이징이 
area, 보간 방법이 bicubic인 경우에서 가장 높은 mAP 값이 나타났으
며, 동일한 리사이징 및 보간 방법으로 진행하였을 때 가장 높은 mAP는 
area일 때로 나타났다. 반면, 가장 낮은 mAP를 나타낸 리사이징 방법은 
nearest일 때로 나타났다. 표 1에서 나타나는 피처 맵은 양자화나 압축
이 진행되지 않은 텐서 (Tensor) 데이터이므로 BPP는 표기하지 않았다. 

표 1. Uncompressed 피처 맵에 대한 리사이징 및 보간 방법에 따른 
mAP 측정 결과 (%)

Uncompressed Interpolation method

Resizing method bilinear nearest bicubic area

bilinear 78.46 78.26 78.01 78.26

nearest 76.85 76.62 76.85 76.62

bicubic 78.14 77.67 77.54 77.67

area 78.32 78.61 78.65 78.61

표 2, 3는 QP (Quantization Prameter)를 각각 35와 37로 설정하
여 압축한 피처 맵에 대하여 BPP 대비 mAP를 측정한 결과를 나타내며, 
이때 BPP는 압축된 피처 맵의 비트스트림 용량을 입력 영상의 가로와 세
로 픽셀 크기로 나눈 값을 비트 (Bit) 단위로 변환한 값이다. 

표 2, 3에서 나타나는 바와 같이, 두 실험 결과는 앞선 uncompressed
의 실험 결과와 다르게 리사이징과 보간 방법이 bicubic일 때 mAP 값이 
가장 높게 나타났다. 또한, 어떤 방법으로 리사이징했더라도 보간 방법이 
bicubic일 때 가장 높은 mAP 값이 나타났으며, 보간 방법이 bilinear일 때 
mAP가 가장 낮게 나타났다. 한편, 가장 작은 BPP는 area로 리사이징했을 
때 나타났으며, 이때 평균적인 mAP도 가장 작게 나타났다. 
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표 2. QP = 35에서 피처 맵에 대한 리사이징 및 보간 방법에 따른 mAP 
및 BPP 결과 

QP = 35 Interpolation method

Resizing method bilinear nearest bicubic area

bilinear
mAP 70.27 70.60 70.96 70.60

BPP 0.3174

nearest
mAP 70.41 70.90 71.15 70.90

BPP 0.3228

bicubic
mAP 71.16 71.47 71.99 71.47

BPP 0.3312

area
mAP 69.22 69.43 69.71 69.43

BPP 0.2977

표 3. QP =37에서 피처 맵에 대한 리사이징 및 보간 방법에 따른 mAP 
및 BPP 결과 

QP = 37 Interpolation method

Resizing method bilinear nearest bicubic area

bilinear
mAP 66.40 66.61 66.72 66.61

BPP 0.2164

nearest
mAP 66.76 66.91 67.00 66.91

BPP 0.2188

bicubic
mAP 67.14 67.41 67.56 67.41

BPP 0.2233

area
mAP 66.12 66.20 66.28 66.20

BPP 0.2061

 표 4는 QP를 39로 설정하여 압축한 피처 맵의 BPP 대비 mAP 결과
로써, 앞선 표 2와 3의 결과와 동일하게 어떤 방법으로 리사이징했더라도 
bicubic 보간법을 적용하였을 때 가장 높은 mAP 측정값이 나타났으며, 
가장 높은 mAP를 보인 조합은 리사이징에서 bilinear를 사용하고, 보간 
방법으로 bicubic을 사용한 경우로 나타났다. 또한, 앞선 결과와 마찬가
지로 가장 작은 BPP는 area로 리사이징했을 때 나타났지만, 앞선 결과와 
달리 area로 리사이징 했을 때의 평균 mAP 값은 최소가 아닌 것으로 
나타났다.  

표 4. QP = 39에서 피처 맵에 대한 리사이징 및 보간 실험 결과 mAP 
및 BPP 결과 

QP = 39 Interpolation method

Resizing method bilinear nearest bicubic area

bilinear
mAP 63.80 63.82 63.92 63.82

BPP 0.1450

nearest
mAP 63.58 63.67 63.73 63.67

BPP 0.1458

bicubic
mAP 63.66 63.65 63.70 63.65

BPP 0.1484

area
mAP 63.85 63.87 63.88 63.87

BPP 0.1397

 한편, 표 5, 6, 7은 QP를 각각 41, 43, 45로 설정하여 압축한 피처 
맵을 통해 BPP 대비 mAP를 측정한 결과로써, QP가 커짐에 따라 
bicubic 보간법보다 area 보간법을 활용하였을 때 더 높은 mAP 값이 
나타내는 것을 확인할 수 있었으며, 앞선 결과와 마찬가지로 area 방법
을 통해 리사이징했을 때 가장 작은 BPP를 보였다. 

표 5. QP = 41에서 피처 맵에 대한 리사이징 및 보간 방법에 따른 mAP 
및 BPP 결과 

QP = 41 Interpolation method

Resizing method bilinear nearest bicubic area

bilinear
mAP 61.06 61.12 61.06 61.12

BPP 0.0949

nearest
mAP 61.28 61.29 61.31 61.29

BPP 0.0949

bicubic
mAP 61.10 61.14 61.12 61.14

BPP 0.0965

area
mAP 61.32 61.30 61.32 61.30

BPP 0.0923

표 6. QP = 43에서 피처 맵에 대한 리사이징 및 보간 방법에 따른 mAP 
및 BPP 결과 

QP = 43 Interpolation method

Resizing method bilinear nearest bicubic area

bilinear
mAP 57.71 57.66 57.72 57.66

BPP 0.0602

nearest
mAP 58.04 58.07 58.04 58.07

BPP 0.0599

bicubic
mAP 57.83 57.84 57.83 57.84

BPP 0.0609

area
mAP 57.82 57.86 57.82 57.86

BPP 0.0589

표 7. QP = 45에서 피처 맵에 대한 리사이징 및 보간 방법에 따른 mAP 
및 BPP 결과 

QP = 45 Interpolation method

Resizing method bilinear nearest bicubic area

bilinear
mAP 51.67 51.67 51.68 51.67

BPP 0.0372

nearest
mAP 52.00 52.00 51.99 52.00

BPP 0.0369

bicubic
mAP 52.02 52.01 51.99 52.01

BPP 0.0375

area
mAP 52.02 52.03 52.02 52.03

BPP 0.0365
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5. 결론

본 논문에서는 MPEG-VCM에서 리사이징을 활용한 피처 맵 압축 방
법에서 보다 높은 피처 맵 압축 효율과 머신 태스크 성능을 얻기 위하여
리사이징과 보간 방법을 각각 bilinear, nearest, bicubic, area으로 실
험을 진행하였고, 각각의 조합에 대한 BPP 대비 mAP 측정 결과를 확인
하였다.

이때 uncompressed 피처 맵에 대하여 다양한 리사이징과 보간 방
법에 대한 실험에서는 area 리사이징과 bicubic 보간법을 활용하였을
때 가장 높은 mAP가 나타났으며, QP를 35, 37로 설정하여 피처 맵을
압축한 경우에서는 리사이징과 보간 방법이 모두 bicubic일 때 가장 높
은 mAP 값을 나타냈다.

그러나 QP가 점점 커짐에 따라서 bicubic 보간 방법보다는 area 보
간 방법이 더 높은 mAP를 보였으며, QP가 45일 때는 BPP 측면과 mAP
측면에서 리사이징과 보간법이 모두 area일 때 최적인 것을 확인할 수
있었다.

본 논문에서 실험한 리사이징 기반 피처 맵 압축 방법은 제한된 6개
의 QP 지점에 대하여 실험을 진행하였기에 QP 크기별로 최적의 리사이
징과 보간 방법이 어떻게 변하는지를 정확하게 확인하기 제한되었지만,
더 많은 QP 값에 대하여 추가적인 실험을 진행함으로써 리사이징 기반
피처 맵 압축에서 적합한 리사이징 및 보간 방법을 확인하는 추가적인 연
구가 필요하다.
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