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요 약

본 논문은 객체 검출 알고리즘을 위한 통계치 적응적인 선형 회귀 기반 객체 크기 예측 방법을 제안한다. 기존에 제안된 딥 러닝
기반 객체 검출 알고리즘 중 YOLOv2 및 YOLOv3은 객체의 크기를 예측하기 위하여 네트워크의 마지막 계층에 통계치 적응적인 지
수 회귀 모델을 사용한다. 하지만, 지수 회귀 모델은 역전파 과정에서 지수 함수의 특성상 매우 큰 미분값을 네트워크의 파라미터로
전파시킬 수 있는 문제점이 있다. 따라서 본 논문에서는 미분 값의 발산 문제를 해결하기 위하여 객체 크기 예측을 위한 통계치 적응
적인 선형 회귀 모델을 제안한다. 제안하는 통계치 적응적인 선형 회귀 모델은 딥러닝 네트워크의 마지막 계층에 사용되며, 학습 데이
터셋에 존재하는 객체들의 크기에 대한 통계치를 이용하여 객체의 크기를 예측한다. 제안하는 방법의 성능 평가를 위하여 YOLOv3 
tiny를 기반으로 제안하는 방법을 적용하여 재설계한 네트워크의 검출 성능과 YOLOv3 tiny의 검출 성능을 비교하였으며, 성능 비교
를 위한 데이터셋으로는 UFPR-ALPR 데이터셋을 사용하였다. 실험을 통해 제안하는 방법의 우수성을 검증하였다.

Abstract

This paper proposes statistics adaptive linear regression-based object size prediction method for object detection. YOLOv2 and 
YOLOv3, which are typical deep learning-based object detection algorithms, designed the last layer of a network using statistics 
adaptive exponential regression model to predict the size of objects. However, an exponential regression model can propagate a 
high derivative of a loss function into all parameters in a network because of the property of an exponential function. We propose 
statistics adaptive linear regression layer to ease the gradient exploding problem of the exponential regression model. The proposed 
statistics adaptive linear regression model is used in the last layer of the network to predict the size of objects with statistics 
estimated from training dataset. We newly designed the network based on the YOLOv3tiny and it shows the higher performance 
compared to YOLOv3 tiny on the UFPR-ALPR dataset.
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Ⅰ. 서 론

컴퓨터 비전 분야에서 객체 검출은 영상에서 특정 객체

의 위치를 예측하고 종류를 분류하는 작업을 의미한다. 객
체 검출은 얼굴 인식[1], 자율 주행[2], 차량 번호판 인식[3] 등
다양한 컴퓨터 비전 어플리케이션에서 요구되는 기술로 필

요성이 높기 때문에 많은 연구가 진행되어 왔다[4]. 최근

convolutional neural networks (CNN)을 기반으로, 객체 인

식, 객체 검출, 분할 등 다양한 컴퓨터 비전 작업에서 활발

한 연구가 이루어지고 있으며, 높은 성능을 보이고 있다. 
특히, CNN을 기반으로 한 객체 검출 알고리즘들이 대표적

인 벤치마크 데이터 셋인 PASCAL visual object classes[5]

와 MS-COCO[6]에서 기존에 제안된 머신러닝 기반의 검출

알고리즘 대비 크게 높은 성능을 보임에 따라 CNN을 기반

으로 한 검출 알고리즘들이 활발히 연구되고 있다. 
대표적인 CNN 기반의 검출 알고리즘으로는 R-CNN[7], 

Fast R-CNN[8], Faster R-CNN[9], YOLOv1[10], SSD[11], 
YOLOv2[12], YOLOv3[13] 등이 제안되었다. CNN 기반의

검출 알고리즘은 크게 2단계 검출 알고리즘, 1단계 검출 알

고리즘으로 분류할 수 있다[4]. 2단계 검출 알고리즘은 두

단계의 과정을 거쳐 검출을 수행하며, 첫 단계에서는 객체

가 있을 법한 관심 영역을 추출하고, 두번째 단계에서는 관

심 영역으로부터 피쳐(feature)를 추출한다. 이를 이용하여

종류를 분류하고, 객체의 위치를 보정한다. 대표적인 2단계

검출 알고리즘으로 R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN 
등이 있다. 2단계 검출 알고리즘은 높은 검출 성능을 보이

나, 상대적으로 계산 복잡도가 높은 문제점이 있다. 1단계

검출 알고리즘은 2단계 검출 알고리즘과 달리 객체의 위치

검출과 종류의 분류를 동시에 수행하는 알고리즘이다. 대
표적인 1단계 검출 알고리즘으로는 YOLOv1, YOLOv2, 
YOLOv3 등이 제안되었다. 1단계 검출 알고리즘은 2단계

검출 알고리즘과 비교하여 상대적으로 낮은 검출 성능을

보이나, 계산 복잡도가 크게 낮다. 이러한 특징에 기반하여

1단계 검출 알고리즘을 응용으로 하는 어플리케이션 개발

과 관련 연구가 활발히 진행되고 있다[14][15][16]. 그 중

YOLOv1[10]은 객체를 검출함에 있어 학습 데이터셋으로부

터 추정 가능한 어떠한 통계치도 이용하지 않고 객체를 검

출하도록 설계되었다. YOLOv2[12]는 객체 검출의 성능 향

상을 위하여 학습 데이터셋에 존재하는 객체의 너비와 높

이 값의 통계치를 이용하였다. 이를 통해 YOLOv1대비

네트워크의 학습을 안정시킬 수 있었으며 검출 성능을 향

상시킬 수 있었다. YOLOv3[13]는 YOLOv2와 같은 방법으

로 통계치를 이용하여 객체의 크기를 예측하며, 추가적으

로 스케일 변화에 강인한 객체 검출기를 설계하기 위하여

피쳐 피라미드 네트워크 구조를 바탕으로 설계되었다[17]. 
YOLOv2 및 YOLOv3는 객체의 크기를 예측하기 위하여

네트워크의 마지막 계층에 통계치 적응적인 지수 회귀 모

델을 사용한다. 하지만, 지수 회귀 모델은 역전파 과정에서

지수 함수의 특성상 매우 큰 미분 값을 네트워크의 전체로

전파시킬 수 있는 단점이 있다.
본 논문에서는 미분 값 발산 문제를 완화하기 위하여 객

체의 크기를 예측함에 있어 통계치 적응적인 선형 회귀 모

델을 제안한다. 제안하는 선형 회귀 모델은 딥러닝 네트워

크의 마지막 계층에 사용되며, 학습 데이터셋의 객체들의

너비와 높이에 대한 통계치를 이용하여 객체의 크기를 예

측한다. 예측되는 객체의 너비 및 높이 값의 평균값과 표

준 편차는 학습 데이터셋의 객체들의 너비 및 높이 값의

평균값과 표준 편차를 따르도록 학습된다. 예측되는 값의

평균 값과 표준 편차가 목푯값의 평균값과 표준편차를 따

르도록 제약 조건을 부여함으로써 학습 과정을 보다 안정

시킬 수 있으며, 최종적으로 검출 성능을 향상시킬 수 있

다. 제안하는 방법의 성능을 평가하기 위해 자동차 번호판

데이터셋인 UFPR-ALPR[14]를 사용하였으며, 비교를 위해

YOLOv3-tiny[13][18] 백본 네트워크를 기반으로 YOLOv2 및
YOLOv3의 통계치 적응적인 지수 회귀 모델과 제안하는
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통계치 적응적인 선형 회귀 모델을 사용하였을 때의 검출

성능을 비교한다. 실험을 통해 제안하는 방법과 기존 객체

크기 예측 방법의 average precision(AP)를 비교하였을 때, 
보다 높은 성능을 보임을 입증한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 기존에 제안된

검출 알고리즘과 통계치를 이용한 객체 검출 알고리즘에

대하여 설명한다. 3장에서는 제안하는 통계치 적응적인 선

형 회귀 모델 기반 객체 크기 예측 방법을 상세히 설명한다. 
4장에서 기존 방법과 제안하는 방법의 실험적 성능을 평가

하고, 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 기존의 객체 검출 알고리즘

딥 러닝 및 CNN 기반의 객체 검출 알고리즘 연구 이전에

전통적인 객체 검출 알고리즘은 후보 영역 제안, 주요 피쳐

추출, 객체 분류로 크게 3가지 단계로 나뉘어 연구되었다[4]. 
후보 영역 제안 기술의 목적은 영상에서 객체가 있을 법한

위치, 즉 관심영역을 제안하는 것이다. 다양한 크기를 갖는

객체들을 검출하기 위하여, 입력 영상은 다른 크기로 리사

이즈 되거나, 다양한 크기를 갖는 윈도우를 이용하는 슬라

이딩 윈도우 알고리즘이 이용되었다. 두 번째 단계에서 적

용되는 기술은 주요 피쳐 추출 기술이다. 여기서 주요 피쳐

란 영상내에서 객체를 표현하는 도구로써, 이동, 회전, 크기

의 변화가 있더라도 해당객체를잘표현하는 강인성을 갖

는 피쳐를 의미한다. 객체 검출을 위해 사용되는 주요 피쳐

추출 기술로는 대표적으로 scale invariant feature transform 
(SIFT)[19], Haar[20], histogram of gradients (HOG)[21], 
speeded up robust features (SURF)[22]등이 제안되었다. 마
지막으로, 객체 분류 기술의 목적은 주요 피쳐로부터 객체

의클래스를 분류하는 것이다. 객체 분류 기술로는 support 
vector machine (SVM)[23]이흔히 이용되었다. 전통적인 객

체 검출 알고리즘의경우 주요 피쳐 추출 단계에 사용되는

피쳐 추출기의 설계 방법에 크게 초점을 맞추어 연구되었

으며, 이는 연구자에 의하여 수동적으로 설계되었다. 그러

나, 기존에 제안된 피쳐 추출기의 경우 주로 낮은 수준의

시각단서를 수치화 할 수 있는 피쳐를 추출하도록 설계되

었기 때문에 객체의 다양한 변화에 대해 강인성이 높은 피

쳐를 추출하는데 한계가 있었다. 또한 각단계가 부분적으

로 설계되었으며, 각각 개별적으로 최적화되기 때문에 전

역 최적해를 구하지 못하는 문제가 있었다. CNN 기반의

객체 인식 방법[24]이 큰 성공을 거두었고, 관련 연구[25][26][27]

가 활발히 진행됨에 따라 이를 기반으로 한 객체 검출 방법

또한 연구[4] 및 개발되고 있다. CNN 기반의 객체 검출 알

고리즘은 학습 데이터로부터 추론 과정과 역전파 알고리즘

을 통해 최적의 피쳐 추출기를 학습하게 된다. 또한 객체

검출에 필요한 전체적인 작업 과정이 통합 최적화 (Joint 
Optimization)될수 있다. 이러한 특징으로 CNN 기반의 객

체 검출 알고리즘은 전통적인 객체 검출 알고리즘의 성능

대비 크게 향상된 결과를 보였다.
본 장의 2.1절에서는 기존 CNN 기반의 객체 검출 알고리

즘에 대하여 설명한다. 2.2절에서는 기존의 통계치를 이용한

객체크기예측알고리즘인 YOLOv2[12] 및 YOLOv3[13]에 관
하여 자세히 설명한다.

1. CNN 기반 객체 검출 알고리즘

CNN 기반의 객체 검출 방법은 크게 2단계 검출 방법과

1단계 검출 방법으로 나뉜다[4]. 2단계 검출 방법은먼저첫

단계에서 객체들이 있을 법한 위치를 찾아 관심 영역을 추

출하고, 첫 단계에서 추론해낸 후보 영역에 대해 추가적으

로 CNN 기반의 분류기를 이용하여물체들의 종류를 분류

하고, 회귀 모델을 통해 보다 정확한 위치를 계산한다[7]. 대
표적인 2단계 검출 알고리즘은 R-CNN[7], Fast R-CNN[8], 
Faster R-CNN[9]이 있다. 2단계 검출 방법은 전통적인 객체

검출 알고리즘보다 크게 높은 성능을 보이나, 시간복잡도

가 크게 높은 문제점이 있다. 이러한 문제로 실시간 객체

검출 알고리즘이 요구되는 어플리케이션에는 적용이 어려

운 문제점이 있었다. 이에 따라 2단계 검출 방법보다 검출

성능은 비교적 낮으나, 낮은 시간 복잡도를 갖는 1단계 검

출 방법이 제안되었다. 1단계 검출 방법은 객체의 위치 추

정과 클래스 분류를 동시에 수행하는 방법을 의미한다. 대
표적인 1단계 검출 방법은 YOLOv1[10], YOLOv2[12], 
YOLOv3[13]가 있다. YOLOv1 은 1단계 검출 알고리즘의

활발한 연구 및 개발을 이끈 알고리즘으로, 이미지를 그리

드 단위로 나누어 객체를 검출하는 방법을 제안하였다. 그
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러나, YOLOv1은 기존에 제안된 2단계 검출 알고리즘 보다

크게 낮은 성능을 보였다. YOLOv2, YOLOv3는 객체를 검

출함에 있어 SSD[11]와 마찬가지로앵커박스 (Anchor Box)
를 이용하였다. YOLOv2는각각의앵커박스의 너비 및 높

이 값을 정의하기 위한 방법으로, K-means 알고리즘을 통

해 학습 데이터셋에 존재하는 객체들을 너비와 높이 값에

따라 K개의 클러스터로 분류하고, 각 클러스터 별로 정의

되는 너비와 높이 값에 대한 산술 평균값을 앵커 박스의

너비와 높이 값으로 정의하였다. 이를 통해 YOLOv2는 검

출 성능을 향상시킬 수 있었다. 그리고, YOLOv3는 스케일

변화에 강인한 검출기를 설계하기 위하여 피쳐 피라미드

네트워크 구조[17]를 기반으로 네트워크를 설계하여 검출 성

능을 크게 향상시킬 수 있었다. 

2. 통계치를 이용한 객체 검출 알고리즘

본 절에서는 통계치 적응적인 지수 회귀 모델 기반 객체

크기 예측 방법을 제안한 CNN 기반 객체 검출 알고리즘인

YOLOv2, YOLOv3에 대해 자세히 설명한다. YOLOv2, 
YOLOv3는 영상을 그리드 단위로 나누고, 나누어진 셀별

로, 객체를 검출할 수 있도록 설계되었다. YOLOv2, 
YOLOv3의 객체 크기 회귀 과정은 그림 1과 같다. 보다쉬

운 설명을 위해, 검출을 수행하는 피쳐맵의 사이즈 (채널
수, 너비, 높이)를   로 가정한다. 이 때, 는 검

출기에서 분류 가능한 클래스의 개수를 의미한다. 네트워

크에 할당된 앵커 박스의 개수는 1개로 가정한다.
먼저, 입력 영상으로부터 컨볼루션 계층을 기반으로 설

계된 CNN을 통해 입력 영상 대비 너비 및 높이의 크기가

배 축소된 피쳐맵을 추출한다. 피쳐맵에서 에 위치

한 셀은 입력 영상을 기준으로 좌상단의 위치가  , 
우하단의 위치가 인 직사각형 패치 영

역내에 중심 좌표가 위치하는 객체의 검출을 수행하도록

그림 1. YOLOv2, YOLOv3의 객체 크기 회귀 과정
Fig. 1. Object size regression process for YOLOv2 and YOLOv3
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설계된다. 그림 1의 피쳐맵에서 색이 칠해지지 않은 셀은

해당셀에서 객체가 검출되지 않음 (배경으로 판단)을 의미

하며, 색이칠해진셀은 해당셀에서 객체가 검출됨을 의미

한다. 피쳐맵의각셀에서는 객체의 위치 추정과 분류를 수

행하기 위한 변수들이 출력된다. 위치 추정을 위한 변수로

는 객체의 중점을 검출하는데 사용되는 변수인  , 와 객

체의 너비와 높이를 예측하는데 사용되는 변수 , 가 출

력된다. 분류를 위한 변수로는 객체와 배경임을 판단하는

변수인 와 해당 객체에 대한 클래스별 점수를 의미하는

변수인   ⋯ 가 예측된다. YOLOv2, YOLOv3는 객

체의 너비 및 높이를 예측함에 있어 통계치 적응적인 지수

회귀 모델을 제안하였고, 해당 모델은 네트워크의 마지막

계층에 사용되었다. YOLOv2, YOLOv3에서 제안된 통계

치 적응적인 지수 회귀 모델은 다음의 수식과 같다.

 
 (1)

 
 (2)

여기서, 와 는 네트워크에서 최종적으로 예측되는

객체의 너비 및 높이를 의미한다. 와 는 학습 단계 이

전에 사전 정의되는 하이퍼 파라미터로써 각 파라미터는

학습 데이터셋에 존재하는 객체들의 너비와 높이의 통계치

인 산술 평균값으로 정의되며, 이는앵커박스의 크기를 나

타낸다. YOLOv2, YOLOv3는 사전 정의된 너비 와 높이

에 대하여 이에곱해지는 스케일을 적응적으로 예측하도

록 네트워크를 설계하였다. 학습 데이터셋에서 추정 가능

한 통계치를 이용함으로써, YOLOv2는 학습 단계에서 네

트워크의 학습 과정을 보다 안정시킬 수 있었으며, 이를 통

해 객체 검출 성능을 향상시킬 수 있었다. 그러나, 객체의

크기를 예측함에 있어 기존에 제안된 통계치 적응적인 지

수 회귀 모델은 지수 함수 특성상 역전파 과정에서 매우

큰 미분 값이 네트워크 전체에 전파될수 있다. 이러한 수치

적 안정성 문제를 완화하고자 YOLOv2 및 YOLOv3는 손
실 함수를 계산함에 있어 지수 회귀 모델의 출력 단에서

손실 함수를 계산하지 않고, 지수 회귀 모델의 입력 단에서

손실 함수를 계산하고 오차를 전파함으로써 해당 문제를

완화시켰다. 이를 수식으로 나타내면 다음과 같다.
  ln (3)

  ln  (4)

와 는 와 의 목표 값으로, 학습 단계에서 최종적

으로 와  간의 제곱 오차와 와   간의 제곱오차를

계산하고 오차를 전파한다.
본 논문에서는 지수 회귀 모델의 미분 값 발산 문제를

해결하기 위하여 객체의 크기를 예측하기 위한 통계치 적

응적인 선형 회귀 모델을 제안한다. 제안하는 통계치 적응

적인 선형 회귀 모델은 통계치 적응적인 지수 회귀 모델의

문제를 완화시킬 수 있으며, 통계치 적응적인 지수 회귀 모

델 보다 안정적인 학습이 가능하며, 최종적으로 검출 성능

을 향상시킬 수 있다. 다음 장에서는 제안하는 방법에 대해

자세히 설명한다.

Ⅲ. 통계치 적응적인 선형 회귀 모델 기반
객체 크기 예측 방법

제안하는 방법은 YOLOv2와 YOLOv3와 동일하게 객체

의 너비와 높이를 예측함에 있어 학습 데이터셋에서 추정

가능한 통계치를 이용한다. 학습 데이터셋의 통계치를 추

정하는 과정은 다음과 같다. 학습 데이터셋에 존재하는 객

체들의 너비와 높이 값에 따라 객체를 K개의 클러스터로

분류한 후, 각클러스터에속하는 객체들의 너비와 높이 값

의 각각의 산술 평균값을 추정한다. 본 논문에서 제안하는

통계치 적응적인 선형 회귀 모델은 각 클러스터에 속하는

객체들의 너비와 높이 값의 표준 편차를 추가적으로 추정

한다. 그리고, 네트워크를 통해 예측되는 객체의 너비 및

높이 값의 평균값과 표준 편차가 학습 데이터셋에 존재하

는 객체들의 너비 및 높이 값의 평균값과 표준 편차를 따르

도록 설계하였다. 학습 데이터셋에서 추정 가능한 통계치

를 이용하여 예측 값의 통계치에 대한 제약을 부여함으로

써, 학습 단계에서 네트워크를 보다 안정시킬 수 있으며, 
검출 성능을 향상시킬 수 있다. 
본 장의 3.1절에서는 학습 데이터셋에 존재하는 객체들
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의 너비와 높이로부터 객체 크기 예측을 위한 통계치 추정

방법에 대해 설명한다. 3.2절에서는 통계치 적응적인 선형

회귀 모델 기반 객체 크기 예측 방법에 대하여 설명한다.

1. 제안하는 통계치 추정 방법

YOLOv2, YOLOv3는 객체를 검출함에 있어 학습 데이

터셋으로부터 추출 가능한 객체들의 너비 및 높이에 대한

산술 평균을앵커박스를 통해 사용하였다. 앵커박스는 너

비와 높이가 사전 정의되는 박스로, Faster R-CNN, SSD, 
YOLOv2, YOLOYv3등 대다수의 객체 검출 알고리즘들이

이를 이용하였다. 기존에앵커박스를 이용하는 CNN 기반

의 객체 검출 알고리즘은 학습 단계 이전에 네트워크의 설

계자가 검출기에 할당되는 앵커 박스의 개수 K를 정해야

하며, 각각의앵커박스의 너비 와 높이 가 정의되어야

한다. 제안하는 통계치 추정 방법은 다음과 같다. 먼저, 검
출기에 할당될앵커박스의 개수 K를 정의한다. 그리고, 최
적화 과정을 거쳐 객체들의 너비와 높이에 따라 학습 데이

터셋에 존재하는 객체들을 K개의클러스터로 분류한다. 여
기서, 최적화 과정은 K-means 클러스터링알고리즘의 최적

화 과정과 동일하다. 최종적으로 각클러스터에속하는 객

체들의 너비 값과 높이 값의 산술 평균 값과 표준 편차를

K개의앵커박스의 하이퍼파라미터로써 추가적으로 할당

한다.

2. 통계치 적응적인 선형 회귀 모델 기반 객체 크기
예측 방법

본절에서는 통계치 적응적인 선형 회귀 모델 기반 객체

크기 예측 방법에 대해 설명한다. 제안하는 통계치 적응적

인 선형 회귀 모델은 기존에 제안된 객체 검출 알고리즘인

YOLOv2, YOLOv3의 객체 크기 예측을 위하여 마지막 계

층으로써 사용되는 통계치 적응적인 지수 회귀 모델을 대

체할 수 있다. 기존에 제안되었던통계치 적응적인 지수 회

귀 모델의 경우, 학습 데이터셋에 존재하는 객체들의 너비

와 높이의 통계치 중 하나인 평균값을 이용하여 객체의 크

기를 예측하였다. 기존에 제안되었던 통계치 적응적인 지

수 회귀 모델과 달리, 제안하는 통계치 적응적인 선형 회귀

모델은 학습 데이터셋에 존재하는 객체들의 너비와 높이의

통계치 중 평균 값뿐만아니라 표준 편차를 함께이용하여

객체의 크기를 예측한다. 제안하는 모델의 입력 값은 와

이고, 이는 식(1)과 식(2)에서 정의된 변수와 동일하다. 

해당 모델로부터 최종적으로 예측되는 값은 객체의 너비

와 높이 로, 해당값들의각각의 평균값과 표준 편차는

사전 정의되는 평균값과 표준 편차를 따르도록 설계된다. 
먼저, 학습 단계에서는 제안하는 통계치 적응적인 선형 회

귀 모델의 입력 값인 와 에 대한 평균값과 표준 편차를

계산한다. 그런데, 학습 과정에서 역전파 과정을 거쳐 네트

워크의 파라미터를 업데이트 하게 되는 경우, 네트워크의

아웃풋의 값이 계속해서 변하게 되며 이로 인하여 네트워

크의 평균값과 표준편차를 정확하게 추정하는 것이힘들게

된다. 본 연구에서는 학습 단계에서 와 에 대한 평균값

과 표준 편차를 미니 배치 단위로 매번 계산하도록 학습

과정을 설계했다. 미니배치 단위로 계산되는 와 에 대

한 평균값과 표준 편차를 이용하여 와 를 평균값이 0이
고, 표준 편차가 1인확률분포를 따르도록 정규화한다. 이
를 정규화하는 수식은 다음과 같다.

 


(5)

  


(6)

여기서, 와  는 미니 배치로부터 추정한 와

의 평균값이고,  와  는 미니 배치로

부터 추정한 와 의 표준 편차다. 와 는 와 를

평균값이 0이고 표준 편차가 1인 확률 분포를 따르는 값

으로 정규화한 값이다. 추론 단계에서는 학습 단계에서

계산되는 와 의 평균값과 표준 편차에 대한 이동 평균

값을 이용하여 와 를 정규화한다. 학습 단계에서 어떠

한 데이터가 입력되더라도 정규화 과정을 통해 와 는

평균이 0이고 표준 편차가 1인 확률 분포를 따르도록 정

규화된다. 그리고, 와 가 예측되는 객체의 너비와 높

이 값의 평균값과 표준 편차가 사전 정의되는 평균값과
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표준 편차를 따르도록 변환시킬 수 있다. 이를 위한 수식

은 아래와 같다.

  ×  (7)

   ×  (8)

여기서, 와 는 제안하는 통계치 적응적인 선형 회귀

모델을 통해 네트워크에서 최종적으로 예측되는 객체의 너

비와 높이 값으로 각각의 평균이  , 이고 표준

편차가  , 인 확률 분포를 따르게 된

다. 는 데이터셋에 존재하는 객체들의 너비 값에 대한확

률 변수이며, 는 데이터셋에 존재하는 객체들의 높이 값

에 대한 확률 변수이다. 이때, 와 는 수식(1), 
(2)의 와 와 동일한 의미를 갖는다. 이 값은 3.1절에서

설명한 객체 크기 예측을 위한 통계치 추정 방법에 의해

정의되는 값으로, 학습 데이터셋에 존재하는 객체들의 너

비와 높이의 분포에 의하여 결정되는 값이다. 이를 통해 네

트워크에서 예측되는 객체들의 너비 값 와 높이 가 학

습 데이터셋에 존재하는 객체들의 너비와 높이 값에 대한

확률분포를 따르도록 제약 조건을 부여할 수 있다. 기존에

제안된 YOLOv2, YOLOv3의 객체 크기 예측을 위한 통계

치 적응적인 지수 회귀 모델을 수정함에 따라 본 논문에서

는 제안하는 객체 크기 예측을 위한 통계치 적응적인 선형

회귀 모델을 학습시키기 위한 손실 함수를 새로이 정의하

였으며, 제안하는 손실 함수는 아래와 같다.

 


(9)

 

 
(10)

  


 (11)

  
 

 (12)

여기서, 와 는 예측되어야 하는 목표 값이다. 

와 는 객체의 너비와 높이 예측에 관한 손실 함수이

다. 와 는 와 를 평균값이 0이고 표준 편차가 1인

분포를 따르는 값으로 정규화한 값이다. 이는 학습 과정에

서 와 의 평균값 및 표준 편차가 와 의 평균값과

표준 편차를 따르도록 제약조건을 부여하기 위함이다. 학
습 과정의 목표는 와  를 최소화하는 것

이다. 결과적으로, 이는 예측하는 바운딩박스의 높이와 너

비의 평균과 표준편차가 학습데이터의 평균과 표준편차에

근접하도록 한다. 본 논문에서 제안하는 객체의 너비와 높

이 예측에 관한손실 함수를포함한 전체손실 함수 

는 수식(13)과 같다.

  

 
(13)

  loglog (14)

    
 (15)

  
 (16)

 




log log (17)

여기서, 는 객체와 배경임을 분류하는데 사용

되는 변수 에 대한 손실함수로 해당 변수의 의미는 2절
에서 설명한 와 같으며, 는 목푯값을 의미한다.  , 
는 객체의 위치를 예측하도록 사용되는 변수  에

대한 손실함수로 각 변수의 의미는 바운딩 박스의 위치를

계산하기 위한오프셋 값이고,  는 바운딩박스의 목표

위치를 계산하기 위한 오프셋 값을 의미한다. 는

클래스를 예측하기 위한 변수인 에 대한손실함수로 해당

변수의 의미는 2절에서 설명한 와 같으며 는 목푯값, 

N은 예측해야하는 클래스의 개수를 의미한다. , 
, ,  , 는 앵커 박스가 할당된 피

쳐맵의 특정 셀에서 객체를 예측하도록 선택된 경우에

계산되는 손실함수이다. 즉, 영상에 객체가 존재하지 않

는 경우 해당 손실함수는 계산되지 않는다.  
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 , , 는 YOLOv3[13]와 동일하다.

Ⅳ. 실험 결과

본 논문에서 제안하는 방법의 성능을 평가하기 위해

Intel i7-6700 3.40GHz 프로세서, GTX 1080Ti 11GB GPU, 
16.0GB 메모리를 사용하였고, 구현에는 Python 3.6[28]과

PyTorch 1.4.0[29]를 이용하였다. 실험에 사용된 데이터셋은

UFPR-ALPR[14]데이터셋이다. UFPR-ALPR 데이터셋은 총

4,500장의 이미지와 각이미지별로 차량 번호판 검출을 위

한 바운딩 박스 정보를 제공한다. 이중 1,800장은 학습용

데이터셋이며, 900장은 검증용 데이터셋이고, 1,800장은

테스트용 데이터셋이다. 학습 데이터셋 및 테스트 데이터

셋의 1,800장의 이미지 중 1,440장의 이미지는 차량 번호

판 검출용 이미지이며, 360장의 이미지는 이륜 자동차 번

호판 검출용 이미지로 구성 되어있다. 본 논문에서는 학

습 및 검출 성능을 측정함에 있어 차량 번호판에 대해서만

검출 성능을 측정하였다. 그림 2는 성능 평가를 위하여 사

용한 UFPR-ALPR의 이미지 예시이다. 본 장의 4.1절에서

는 제안하는 방법의 성능 검증을 위해 설계된 네트워크 및

학습 방법에 대해 설명한다. 4.2절에서는 검출 성능의 평가

지표로 AP를 이용하여 제안하는 방법과 기존 방법의 검출

성능을 비교한다.

1. 네트워크 및 학습 방법

본 절에서는 성능 비교를 위해 사용된 네트워크와 학습

방법에 대해 자세히 설명한다. 성능 비교를 위해 사용된 네

트워크의 백본 네트워크는경량화된 YOLOv3인 YOLOv3 
tiny[13]와 동일하며, 검출이 수행되는 계층의 위치를 일부

수정하였으며, 네트워크에 할당되는 앵커 박스의 수를 1로
정의하였다. 성능을 비교하기 위해 객체의 너비 및 높이를

추정함에 있어 통계치 적응적인 지수 회귀 모델을 마지막

계층으로 사용하여 객체의 크기를 예측하도록 네트워크를

학습시켰을 때와, 제안하는 통계치 적응적인 선형 회귀 모

그림 2. UFPR-ALPR[14] 데이터셋의 샘플 이미지
Fig. 2. Sample images from UFPR-ALPR[14] dataset
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델을 마지막 계층으로 사용하여 객체의 크기를 예측하도록

네트워크를 학습시켰을 때의 검출 성능을 비교한다. 그림
3은 실험에 사용된 YOLOv3tiny 네트워크를 도식화한 그

림이다. 그림 3에서 BN 계층은배치 정규화[30] 계층을 의미

하고, Upsample 계층은 입력받은 피쳐맵을 최근접이웃업

샘플링 방법을 이용하여 2배 업샘플링 하는 계층이다.

그림 3. 제안하는방법의성능을평가하기위하여새롭게디자인한 YOLOv3- 
tiny의 네트워크 구조
Fig. 3. The network architecture of newly designed YOLOv3 tiny for 
experiments

네트워크의 학습을 위한 미니 배치의 크기는 32이다. 네
트워크를 학습시킴에 있어 이미지넷[24] 데이터셋을 이용하

여 사전 학습된 백본 네트워크를 사용하여 학습시켰을 때

의 결과와 사전 학습을 하지 않은 백본 네트워크를 사용하

여 학습시켰을 때의 결과를 비교한다. 러닝 레이트의 경우

러닝레이트웜업 기법[31]을 사용하여, 6 에폭동안 러닝레

이트 값을 0.001까지 선형적으로 증가시킨 후, 이후 러닝

레이트 값을 조정함에 있어코사인 러닝레이트 하강 기법
[32]을 사용하였다. 또한, 네트워크의 학습을 안정시키고 성

능을 개선시키기 위해 사용되는 배치 정규화[30] 계층을 네

트워크에서생략하였을 때와포함하였을 때의 결과를 비교

한다. 최적화에는확률적 경사도 하강 (Stochastic Gradient 
Descent)기법이 사용되었으며, 총 50 에폭 동안 학습을 진

행하였다. 학습 데이터셋의 크기를 증가시키기 위해 데이

터 증강 기법을 적용하였으며, 사용된 데이터 증강 기법으

로는 이미지 수평 방향 반전, 무작위 영역 샘플링[11], 영상

확대 및축소, 영상 이동이 사용되었다. 모델의 파라미터를

학습하기 이전에, 학습 데이터셋으로부터 객체의 너비 및

높이의 통계치인 평균값과 표준 편차를 추정함에 있어, 학
습 데이터셋에 데이터 증강 기법을 적용하지 않고 추정한

통계치를 사용하였을때와, 데이터 증강 기법을 적용하고

추정한 통계치를 사용하였을 때의 성능을 비교한다. 검출

성능을 비교함에 있어 Pascal VOC 데이터셋에 대한 검출

성능을 측정하기 위해 사용되는 방법[5]을 사용하여 측정된

AP를 비교한다. 이때, 예측된 바운딩 박스에 대하여 True 
Positive, False Positive를 분류함에 있어 Intersection of un-
ion(IoU)값의 경계값을 0.5로 설정하였다.

2. 제안하는 방법의 실험적 분석

본 절에서는 제안하는 통계치 적응적인 선형 회귀 모델

을 네트워크의 마지막 계층으로 사용하여 객체의 크기를

예측하도록 학습시킨 네트워크와 YOLOv2 및 YOLOv3에
서 제안된 통계치 적응적인 지수 회귀 모델을 네트워크의

마지막 계층으로 사용하여 객체의 크기를 예측하도록 학습

시킨네트워크의 검출 성능을 비교한다. 표 1은 네트워크를

학습시킴에 있어 배치 정규화 계층 (BN.), 사전 학습 기법

(Pre.)을 적용, 적용하지 않았을 때와 객체의 크기를 예측함

에 있어 데이터셋 증강 기법이 적용된 데이터셋으로부터

추정한 통계치 (Aug. Prior)를 사용하여 네트워크를 학습시

켰을 때의 검출 성능과 데이터셋 증강 기법이 적용되지 않

은 데이터셋으로부터 추정한 통계치를 사용하여 네트워크

를 학습시켰을 때의 검출 성능을 기록한 표이다. 표에 기록
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된 검출 성능은 학습 과정에서 에폭별로 테스트 데이터셋

에 대한 검출 성능을 측정하였을 때, 가장 높은 검출 성능을

기록한 것이다. 실험 결과, 배치 정규화 계층을 비포함, 사
전 학습기법을 비적용하고 데이터셋 증강 기법이 적용되지

않은 데이터셋으로부터 추정한 통계치를 사용하여 네트워

크를 학습시켰을 때, 기존 방법은 75.89에 달하는 AP를 기

록하였고 제안하는 방법의 AP는 86.80에 달하는 AP를 기

록하였다. 제안하는 방법이 기존 방법 대비 약 10.91 증가

된 AP를 보임을확인할 수 있다. 동일 조건하에배치 정규

화 계층을 포함하여 학습시킨 경우, 기존 방법은 89.21에
달하는 AP를 기록하였고 제안하는 방법은 90.61에 달하는

AP를 기록하였다. 제안하는 방법이 기존 방법 대비 약 1.4 
증가된 AP를 보임을확인할 수 있다. 두 실험의 결과를 비

교하였을 때, 기존 방법의경우배치 정규화 계층을생략하

였을 때 AP가 약 15% 저하된 반면 제안하는 방법의 경우

AP가 약 5% 저하됨을확인할 수 있다. 배치 정규화 계층은

학습 과정에서배치 정규화 계층의 입력 피쳐가손실 함수

를 최소화할 수 있는 평균값과 표준 편차를 따르도록 정규

화 하는 역할을 수행한다[30]. 배치 정규화 계층을생략하였

을 때 성능 저하가 적다는 결과는 네트워크의 마지막 계층

에서 예측되는 값의 통계치가 목푯값의 통계치를 따르도록

설계하는 것이 네트워크의 최적화를 돕는 것으로 해석할

수 있다. 배치 정규화 계층을포함, 사전 학습 기법을 적용

하고 데이터셋 증강 기법이 적용되지 않은 데이터셋으로부

터 추정한 통계치를 사용하여 네트워크를 학습시켰을 때, 
기존 방법의경우 80.27에 달하는 AP를 기록하였고 제안하

는 방법의 경우 83.57에 달하는 AP를 기록하였다. 제안하

는 방법이 기존 방법 대비 약 3.3 증가된 AP를 보임을확인

하였다. 과적합 문제를 완화하기 위하여 사용되는 사전 학

습 기법을 적용하고 학습시켰을 때도 제안하는 방법이 보

다 높은 검출 성능을 기록한 것을확인할 수 있다. 사전 학

습 기법을 적용한 경우와 적용하지 않은 경우를 비교하였

을 때, 사전 학습 기법을 적용한 경우 검출 성능이 떨어진

것을확인할 수 있다. 이때, 기존 방법의경우 AP가 약 10% 
저하됐고 제안하는 방법의 경우 AP가 약 7% 저하되었다. 
제안하는 방법의 경우 학습 이전에 정의되는 모델의 초기

가중치 값에 보다 강건하게 학습이될수 있는 것으로 해석

할 수 있다. 배치 정규화 계층을 포함, 사전 학습기법을 비

적용하고 데이터셋 증강 기법이 적용된 데이터셋으로부터

추정한 통계치를 사용하여 네트워크를 학습시켰을 때, 기
존 방법은 87.26에 달하는 AP를 기록하였고 제안하는 방법

의 경우 87.49에 달하는 AP를 기록하였다. 실험 결과로 통

계치를 추정함에 있어 데이터셋 증강 기법이 적용되지 않

은 데이터셋으로부터 추정한 통계치를 사용하여 네트워크

를 학습시켰을 때, 제안하는 방법과 기존 방법 모두 보다

높은 검출 성능을 기록한 것을확인할 수 있다. 추가적으로, 
제안하는 방법은 기존에 제안된 네트워크의 마지막 계층을

대체하는 방법이므로, 학습 및 추론에 대한 소요시간은 크

게 변하지 않기 때문에 수행 시간에 대한 비교 실험은 진행

하지 않았다. 

Method BN. Pre. Aug. Prior AP

YOLOv3Tiny X X X 75.89

✓ X X 89.21

✓ ✓ X 80.27

✓ X ✓ 87.26

Proposed X X X 86.80

✓ X X 90.61

✓ ✓ X 83.57

✓ X ✓ 87.49

표 1. 기존 방법과 제안하는 방법의 검출 성능 비교
Table 1. The comparison on UFPR-ALPR test dataset

그림 4는 기존 방법과 제안하는 방법의 객체 검출 결과를

시각화한 것이다. 기존 방법과 제안하는 방법의 검출 결과

를 시각화하기 위해 사용된 각각의 모델은 학습 과정에서

배치 정규화 기법과 사전 학습 기법이 적용되지 않았으며, 
객체 크기 예측을 위한 통계치는 데이터 증강 기법이 적용

되지 않은 데이터셋으로부터 추정한 통계치를 사용하여 학

습되었다. 각 모델로 부터 추정된 바운딩 박스 중 바운딩

박스의 클래스 확률값이 0.5 이상인 바운딩 박스만을 시각

화하였다. 기존 방법을 통해 추론된 바운딩 박스의 외곽선

을붉은색, 제안하는 방법을 통해 추론된 바운딩박스의 외

곽선을 노란색으로 설정하여 출력하였다.
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Ⅴ. 결 론

기존에 제안된 객체 검출 알고리즘의 경우 객체의 크기

를 예측함에 있어 통계치 적응적인 지수 회귀 모델을 사용

하였다. 하지만, 지수 회귀 모델은 지수 함수 특성상 예측

값에 따라 매우 큰 미분값을 네트워크의 파라미터로 전파

할 수 있으며, 이는 역전파 과정에서 네트워크의 학습을불

안정하게 만들 수 있다. 본 논문에서는 네트워크에서 예측

되는 객체의 크기를 예측함에 있어 통계치 적응적인 선형

회귀 모델을 제안하였다. 제안하는 통계치 적응적인 선형

회귀 모델의 예측 값은 학습 데이터셋에 존재하는 객체들

의 너비와 높이의 평균값과 표준 편차를 따른다. 이를 통해, 
네트워크의 학습 과정을 안정시킬 수 있으며, 최종적으로

객체 검출 성능을 향상시킬 수 있다. 본 논문에서 제안하는

통계치 적응적인 선형 회귀 모델의 성능 평가를 위하여

UFPR-ALPR 데이터셋을 사용하였다. 객관적 성능을 평가

그림 4. 기존 방법(좌) 및 제안하는 방법(우)의 정성적인 결과
Fig. 4. Qualitative results of YOLOv3 tiny and proposed method



권용혜 외 2인: 객체 검출을 위한 통계치 적응적인 선형 회귀 기반 객체 크기 예측 195
(Yonghye Kwon et al.: Object Size Prediction based on Statistics Adaptive Linear Regression for Object Detection)

하기 위한 지표로 AP를 비교하였을 때, 제안하는 방법이

기존 방법 대비 향상된 검출 성능을 보임을확인하였다. 본
연구의 한계점으로, 학습 데이터셋에 존재하는 객체의 크

기의 통계치와테스트 데이터셋에 존재하는 객체의 크기의

통계치가 크게 다를경우 기존 방법과 비교하여 성능이저

하될수 있다. 향후 계획으로는 이러한 문제점을 완화할 수

있는 방법에 관한 연구를 진행할 예정이다.
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