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1. 서  론

  최근 들어 컴퓨팅 파워가 급격하게 증가함에 따라 

다수의 레이어로 구성되는 딥러닝이 영상인식의 분야

에서 다양하게  응용되고 있다. CNN(Convolutional 

Neural Network)에서는 레이어의 수가 수십개 정도

로 증가하고 있고, 특징추출 연산에 사용되는 커널 

수도 레이어 당 다수가 사용된다[1,2,3]. 따라서 

CNN은 주로 대용량 메모리와 연산속도가 빠른 CPU 

및 GPU가 내장된 시스템에 구축되고 있다. 

  고속 대용량 서버에 구축하고 있는 CNN의 응

용분야는 금융, 회계, 의료 등으로 다양하고 그 

활용도도 지속적으로 증가하고 있다. 이와는 달

리, 최근에는 스마트 폰으로 대표되는 임베디드 

시스템에 CNN을 구축함으로써 다양한 서비스를 

앱을 통해 제공하고자 하는 수요가 급격하게 증

가하고 있다. CCTV, IoT, ITS 등의 분야에서도 

CNN에 대한 수요가 증가하고 있으나, 컴퓨팅 

파워의 한계로 고성능 시스템을 구현할 수 없는 

상황이다. 

  본 논문에서는 CNN에서 사용하고 있는 컨볼
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루션, 풀링, ReLU 연산을 이진영상과 이진커널

로 수행하는 알고리즘을 제안하였다. 이진영상과 

이진커널의 컨볼루션 연산은 승산을 제외한 가산

과 감산만으로 수행한다. 논리적으로는 XNOR 

연산과 비교기로 구성되는 고속연산 알고리즘이

다. 풀링과 ReLU 연산은 단순한 논리연산으로 

수행한다. 256 그레이레벨 영상은 화소당 8비트

가 할당되므로 8개의 비트평면 영상으로 분해된

다. 8개의 비트평면 영상 모두를 CNN의 입력으

로 사용할 수도 있고, 상위 비트평면 영상을 중

심으로 축소시켜 선택함으로써 계층적으로 적용

할 수도 있다. 응용분야에 따라 탄력적으로 적용

함으로써 연산시간과 컴퓨팅 파워를 감소시킬 수 

있다는 장점이 있다.    

2. 이진 비트평면 영상

  영상인식의 분야에서 딥러닝 시스템으로 널리  

활용되고 있는  CNN의  일반적인 구조를 그림 

1에 나타냈다[1]. 본 논문에서는 이진영상과 이

진커널을 이용한 CNN 연산 알고리즘을 제안하

였다. 따라서 영상인식의 분야에서 사용되는 컬

러 및 그레이스케일 영상은 이진영상으로 변환되

어야 한다. 컬러영상의 경우에는 그레이스케일 

영상에 해당하는 R, G, B 영상으로 변환한 후, 

각각의 영상을 다시 이진영상으로 변환하는 과정

을 거쳐야 한다.

  그레이스케일 영상을 이진영상으로 변환하는 

기본적인 방법은 문턱치(threshold) 처리이다. 

문턱치 처리 방식으로 처리된 이진영상은 그레이

스케일 영상에서 특정 화소의 그레이레벨에 해당

하는 정보는 모두 소실시키고, 단지 물체 영역과 

배경 영역을 구분하는 방식이므로 CNN의 입력

영상으로 사용할 경우, 그 인식 결과의 정확도는 

크게 제한된다.

  그레이스케일 영상을 이진 영상으로 변환하는 

두 번째 방법은 기준평면 영상으로 분해하는 방

법이다[4,5]. 256그레이스케일 영상에서는 최대 

255개의 이진 입력영상 패턴이 존재한다. 이는 

처리시간의 측면에서 장점이 되지 않는 것으로 

해석할 수도 있으나, 병렬로 처리가 가능한 경우

에는 처리시간의 측면에서 매우 큰 장점이 될 수 

있다[4,5]. 그러나 컴퓨팅 파워가 크지 않은  임

베디드 시스템에 병렬처리 방식을 적용하는 것에

는 비용과 칩설계의 측면에서 다양한 문제가 제

기된다.

  그레이스케일 영상을 이진 영상으로 변환하는 

세 번째 방법은 비트평면 영상으로 분해하는 방

법이다. 화소당 8비트의 영상을 8개의 비트평면 

영상으로 분해하는 방법에서는 특정비트의 값이 

0 또는 1인지의 여부에 따라 0 또는 1을 할당하

는 방법이 주로 사용되고 있으나, 이진 CNN에

서의 연산이므로 1과 –1을 할당하는 이진화를 수

행한다[6]. 비트평면으로 변환한 영상을 이진화하

는 방법은 다음과 같다.  

  n번째 비트평면 영상은 영상의 그레이레벨 값

을 2진수로 변환한 후, n번째 비트가 1인 화소

에는 1을, n번째 비트가 0인 화소에는 –1을 할당

하는 방식이다. 

  문턱치 처리 방식에서는 1개의 이진영상이 생

성되지만 대부분의 정보가 소실되는 문제가 있

고, 기준평면 영상 방식에서는 이진영상이 256개

로 너무 많이 생성되는 문제가 있다. 

그림 1. CNN 구조
Fig. 1. CNN Architecture 
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  따라서 본 논문에서 제안한 이진 CNN 시스템

의 구현을 위한 연산처리 알고리즘에서는 그레이 

스케일 영상을 비트평면 영상으로 분해하는 방법

을 적용하였다.

3. 이진 CNN 연산 알고리즘 

  그림 1에 나타낸 바와 같이 CNN은 컨볼루션 

레이어(Convolutional Layer), 풀링 레이어

(Pooling Layer), 풀리 커넥티드  레이어

(Fully-Connected Layer)로 구분된다. 딥러닝 

시스템 설계 과정에서 활성화함수 ReLU가 레이

어 사이에 추가되기도 한다.  

  본 논문에서는 컨볼루션, 풀링, ReLU에 관한 

연산을 화소당 1비트로 할당되는 이진영상과 웨

잇(weight : 가중치)이 1과 -1로 구성되는 이진

커널을 사용하여 수행하는 것이다[6,7].

  컬러영상은 R, G, B 성분에 해당하는 256 그

레이레벨 영상으로 변환한다. 각각의 256 그레이

레벨 영상은 8개의 이진 비트평면 영상으로 분해

된다. 그림 2에 4 그레이레벨 영상을 2개의 이

진 비트평면 영상으로 분해한 결과를 나타냈다.

  특징추출 단계에서 이진영상으로 분해된 영상

을 미리 정의된 커널로 컨볼루션 처리한다. 이진

연산을 위해서는 컨볼루션 과정에서 사용하는 커

널의 웨잇도 1비트로 설정되어야 한다.   커널의 

웨잇은 1 또는 –1(W ∈ {+1,−1})로 표현된다. 

0 1 2 0

2 3 1 1
0 2 3 2
1 3 1 0

-1 1 -1 -1

-1 1 1 1
-1 -1 1 -1

1 1 1 -1

-1 -1 1 -1

-1 1 1 1
-1 1 -1 -1

bit plane 1

bit plane 0 ∑

1 1 -1 -1

4 Graylevel
Input Image  

그림 2. 비트평면 영상 분해
Fig. 2. Bit-Plane image decomposition

  3 x 3 커널의 경우, 512개의 경우의 수가 존

재한다. 그림 3에 적용 가능한 3 x 3 커널 512

개 중 일부를 나타냈다.

-1  1  1

-1  1  1

-1 -1  1     

-1  1  1

-1  1  1

-1  1  1     

-1 -1 -1

 1  1  1

-1 -1 -1

그림 3. 이진 3 x 3 커널 
Fig. 3. Binary 3 x 3 Kernel

  이진 비트평면 영상과 이진커널과의 컨볼루션

은 1×1=1, 1×(–1)=-1, (-1)×1=-1, 

(-1)×(-1)=1으로 구성되는 4개의 연산 결과의 

합을 구하는 처리이다. 따라서 이 연산은 그림 4

에 나타낸 바와 같이 XNOR와 업다운 카운터로 

대체할 수 있다.

  

그림 4. 이진 컨볼루션 논리회로 
Fig. 4. Binary convolution logic circuit

  CNN에서 연산시간, 메모리 용량, 전력소모 등

에 직접적으로 관계되는 연산은 컨볼루션이다. 

컨볼루션 연산의 경우, 본 논문에서는 XNOR 게

이트와 카운터를 이용하는 방법을 적용하였다. 

그림 1에 나타낸 CNN에서의 풀링과 ReLU 처

리는 각각 최대치를 선택하고 음수를 구별하는 

방법이므로 비교기를 사용하여 연산한다. 최대치

를 선택하고 음수를 0으로 처리하는 연산은 가산 

및 승산 연산이 요구되지 않으므로 별도의 이진

처리는 의미가 없다.  Fully-Connected 레이어

에서도 역시 가산과 승산 연산은 없다.

  256 그레이레벨 영상에서는 8개의 비트평면 

영상이 생성된다. CNN을 이용한 영상인식 분야

에서 가장 의미 있는 영상은 MSB에 해당하는 

비트평면 영상이다. 일반적으로 물체의 형상이 

유지되는 비트평면 영상은 상위 4개 영상이다. 
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따라서 컴퓨팅 파워와 직접적으로 관계되는 분야

에서는 인식 대상이 되는 영상에 따라 비트평면 

영상 8개 모두를 사용하지 않을 수도 있다. 이는 

계층적으로 CNN 시스템을 구성할 수 있다는 의

미이므로 매우 큰 장점으로 활용할 수 있다.

4. 실  험

  ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual 

Recognition Challenge) 2017 데이터베이스의  

테스트 영상을 대상으로 본 논문에서 제안한 

CNN 고속연산 알고리즘의 유용성을 검증하였

다. PC 환경에서 매트랩을 사용하여 실험을 수

행하였다. 그림 5는 본 실험에서 사용한 테스트 

영상의 일부이다. 

    

그림 5. 테스트 영상(ILSVRC2017 #229, #653)
Fig. 5. Test image(ILSVRC2017 #229, #653)

  컬러 입력영상으로부터 얻은 R, G, B 영상 각

각은 이진화함으로써 비트평면 영상으로 변환한

다. 그림 6에 각각 R,G,B 성분에 해당하는  영

상을 나타냈다.

   R,G,B 성분 영상으로 분해된 그레이스케일 

영상은 다시 이진영상인 비트플랜 영상으로 변환

한다. 그림 7에 테스트 영상에 해당하는 비트평

면 영상을 나타냈다.  여기서 LSB 평면에 가까

운 영상은 불규칙한 화소 배열이다. MSB 평면에 

가까운 영상일수록 물체의 형상이 선명하다.

 

 (a) Red          (b) Green        (c) Blue

그림 6. R,G,B 컴포넌트 영상
Fig. 6. R,G,B component image

그림 7. #229 영상에서의 R성분 비트평면 영상(비 트 평면 7~비
트평면 0)

Fig. 7. R component blt-plane Image in #229(bit-plane 
7~bit-plane 0) 

  #229 비트평면 영상 각각을 k1=[-1 1 –1 ; 1 

1 1 ; -1 1 –1]로, 그리고 #653 비트평면 영상 

각각을 k2=[1 1 1 ; -1 –1 –1 ; 1 1 1] 커널로 

컨볼루션한 결과를 그림 8에 나타냈다.   XNOR 

논리연산과 카운터만을 사용하는 이진 연산이다.  

  컨볼루션 연산결과는 부호에 따라 양수인 경우

는 +1을 할당하고, 음수인 경우에는 0을 할당한

다. 이 연산은 CNN에서 주로 사용되는 ReLU 

처리이다. 

(a) bit-plane 7~0 of ILSVRC2017 #229 
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(b) bit-plane 7~0 of ILSVRC2017 #653 

그림 8. 비트평면 영상의 이진 컨볼루션
Fig. 8. Binary convolution of bit-plane image

  CNN은 다수의 컨볼루션 레이어로 설계되고, 

컨볼루션 레이어 각각에서는 다수의 커널을 사용

한다. 따라서 고성능 CPU와 GPU가 탑재되지 

않은 스마트 폰 등의 임베디드 시스템에서 CNN

을 구현하기 위해서는 컨볼루션 연산을 축소하는 

것이 필요하다. 그림 9에 나타낸 바와 같이 LSB

에 해당하는 하위 비트평면 영상의 일부분은 물

체의 형상과는 무관하므로 MSB에 해당하는 상위

계층 중에서 일부만을 선택하여 사용하는 것이 

가능하다. 이러한 특징은 이진 CNN을 계층적으

로 구성할 수 있다는 측면에서 활용도가 매우 높

은 부분이다.

  CNN에서의 핵심 연산은 컨볼루션이다. 컨볼

루션 외에 네트워크 설계과정에서 주로 사용되는 

연산은 ReLU 연산과 서브샘플링을 수행하는 풀

링 연산이다. 서브샘플링을 이용한 차원축소 과

정에서 사용되는 연산은 max- pooling이다. 일

반적으로 4개의 화소값 중에서 최대치 1개를 선

택하는 연산이 CNN에서 널리 사용된다. 본 논

문에서 제안한 방법은 이진영상과 이진커널을 이

용하는 방식이므로 컨볼루션 결과에서 가장 큰 

값은 1이 된다. 따라서 4개의 데이터 중 어느 것 

1개라도 1인 경우에는 1이다. 4입력 OR게이트

로 연산이 가능하다. 풀링 연산결과를 그림 9에 

나타냈다. #229와 #653 영상에 해당하는 각각

의 비트명면 영상 중에서 상위 MSB 평면을 대

상으로 이진 풀링 연산을 수행한 결과이다. 

(a) bit-plane 7          (b) bit-plane 6

그림 9. 상위 비트평면 영상의 이진 풀링
Fig. 9. Binary pooling of MSB bit-plane Image

4. 결   론

  본 논문에서는 CNN에서 수행되는 컨볼루션, 

풀링, ReLU 연산 등을 이진 연산으로 수행함으

로써 처리시간을 축소시키는 알고리즘을 제안하

였다. 이진 연산이 가능한 것은 이진 영상과 이

진 커널을 사용하기 때문이다. 실험을 통하여 비

트평면 영상과 이진 커널을 사용할 경우, 

XNOR, 카운터, OR 논리연산으로 CNN 연산을 

수행할 수 있음을 확인하였다. 

  이진 영상과 이진 커널을 사용하는 것은 컴퓨

팅 파워 및 연산시간에서는 큰 장점으로 작용하

지만 고성능 CPU와 GPU를 요구하는 대형 

CNN 분야에는 적용이 불가능하다.

  이진 CNN 연산 알고리즘은 스마트 폰 등과 

같은 임베디드 시스템에 다양하게 적용할 수 있

다. 향후, 연구주제는 스마트 폰 및 지능형 

CCTV에 적용 가능한 상황인지 CNN 시스템을 

이진 시스템으로 개발하는 것이다.        
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