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요 약

Deep Neural Network의 발전에 따라 객체 검출 알고리즘들의 성능은 매우 향상되었다. 그럼에도 불구하

고 여전히 문제점을 가지고 있는데, 그중 하나가 객체 검출시 주변 상황을 고려하지 않는 것이다. 본 

논문에서는 주변 객체의 정보를 이용하여 잘못된 정보를 교정해주는 연구를 진행하였다. 기존 객체 검

출기를 사용해서 검출된 각 객체 스코어(confidence score)와 한 이미지 내에서 같이 나올 수 있는 객체

들의 확률 값을 Conditional Random Field에 적용하여 잘못된 객체의 정보를 교정해 주었다. 

그림 1 기존 객체 검출의 문제점; YOLO

검출기에서 각 객체 스코어 0.2 이상 검출박스

1. 서론

최근 Deep Neural Network(DNN)이 높은 성능을 

나타내면서 많은 분야에 적용되었다. 그중 하나가 

객체 검출 알고리즘이고, 많은 연구자들의 노력으

로 높은 정확도를 가지는 객체 검출 알고리즘들이 

알려졌다[1-4]. 하지만 객체 검출 알고리즘에도 여

전히 문제점을 가지고 있다. 그 중 하나로 객체 검

출을 수행할 때, 주변의 객체 정보를 살펴보지 않

고, 그 객체만으로 값을 결정한다는 것이다. 그림 1
은 그 예를 나타낸 것이다. 

그림 1은 You Only Look Once(YOLO)[1]라는 객

체 검출 알고리즘을 수행한 결과이다. 이 객체 검

출 알고리즘에서 박스를 생성할 때는, 가장 높은 

값만을 선택하게 된다. 따라서 그림 1의 오른쪽 그

림과 같이, 실제 두 마리의 소를 한 마리는 제대로 

검출하고, 다른 한 마리는 양으로 검출하게 된 것

이다. 본 논문에서 한 이미지 내에서 같이 나오는 

객체들의 관계를 고려하여 이를 교정해주는 연구를 

진행하였다. 한 이미지 내에서 같이 나오는 객체들

(Co-Occurence)의 확률 값을 구하면, 소가 2마리 나

올 확률이 소와 양이 나올 확률보다 높다. 즉, 각각

의 객체의 확률과 Co-Occurence 확률을 Conditional 
Random Field(CRF)에 적용하여 값을 교정하였다. 

2. 관련 연구

최근 객체 검출 알고리즘은 DNN을 이용하여 속

도를 빠르게 하고 성능을 높였다. 그중 YOLO는 최

초로 DNN을 이용해서 실시간 객체 검출을 가능하

게 한 알고리즘이다. 이후 R-FCN[2], Single Shot 
Multi-Box Detector(SSD)[3], Rainbow-SSD[4] 등이 연

구되었고, 많은 성능 향상이 있었다.  
CRF는 semantic segmentation에서 많이 사용되던 

방식이다. semantic segmentation은 각 픽셀 별로 

classification을 수행하는 것으로, 주변의 픽셀에 대

한 영향을 객체 검출 알고리즘보다 더욱 많이 받는

다. 따라서 [5]의 논문과 같이 CRF를 이용하여 주

변 픽셀을 고려한 알고리즘들이 연구되었다. 
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그림 2 전체적인 알고리즘

2. CRF를 이용한 객체 검출 교정 방법

본 논문의 연구는 CRF를 이용한 후처리 과정이

고 객체 검출 알고리즘은 기존의 객체 검출 알고리

즘을 사용하였다. 객체 검출 알고리즘은 YOLO 알
고리즘을 사용하였다. 

한 이미지 내에서 Co-Occurence의 확률 값은 학

습 데이터를 통하여 구하였다. 2.1은 데이터에 대한 

설명으로 구성되어 있고, 2.2는 한 이미지 내에 

Co-Occurence의 확률 값을 구하는 방법으로 이루어

져 있다. 2.3은 CRF를 이용해서, 각 객체들의 스코

어와 같이 나오는 객체들의 확률 값들로 잘못 검출

된 객체를 교정하는 방법으로 구성되어있다. 

2.1 데이터셋

데이터 셋은 PASCAL Visual Object Classes 
(VOC)[6]의 VOC2007 데이터 셋과 VOC2012 데이

터 셋을 사용하였다. VOC 데이터 셋의 경우, 20가
지 객체 종류가 있고, 사람, 운송수단(비행기, 자전

거, 보트, 버스, 자동차, 오토바이, 기차), 동물(새, 
고양이, 소, 개, 말, 양), 가전제품(물병, 의자, 식탁, 
꽃병, 소파, TV/모니터)으로 이루어져 있다.

총 학습 데이터는 16,551장이 있고, 테스트 데이

터는 4952장이 있다. 

2.2 Co-Occurence 확률 값

 Co-Occurence의 확률 값들을 VOC 학습 데이터 

셋으로부터 배열의 형태로 만들었다. 그림 2의 (b) 
CRF에서 Co-Occurence의 matrix를 만들기 위하여, 
우선 각각의 이미지에서 동시에 나온 객체들의 수

를 센다. 예를 들어 한 이미지에서 강아지가 세 마

리, 소가 한 마리 나왔으면, 강아지에서는 강아지가 

같이 나온 것으로 한번 카운트하고, 소가 같이 나

온 것으로 카운트한다. 전체적인 데이터의 균형을 

위하여 여러 마리가 나온 경우에도 한 번만 카운트

하였다. 소에서는 강아지만 한번같이 나온 것으로 

카운트한다. 이후, 행렬을 표준화(normalization) 해 

주었다.

                      (1)

Co-Occurence matrix는 그림 2의 (b)에서 보는 것

과 같이 나타나고, 대칭행렬이 된다.

소 양

소 0.4379 0.0041

양 0.0041 0.0411

표 1 Co-Occurence 행렬 예제

2.3 Conditional Random Field (CRF)

CRF를 수행하는 수식은 아래와 같다. 

      (2)

X의 값은 데이터, y는 label, b는 박스, N은 주변 

박스를 나타낸다. 앞의 식을 살펴보면, 데이터로부

터 나온 객체의 확률을 나타내는 수식이다. 오른쪽

은 Co-Occurence의 값을 곱해주는 수식이다. 또한 

Lambda를 추가하여 Co-Occurence에 대한 비율을 정

해줄 수 있다. 
예를 들어 lambda를 0.05/2로 놓고 (b)를 수행해 

보면, 양쪽의 TOP1들의 결과 값은 0.2747*0.2709* 
(0.0041^0.05)는 약 0.057의 값을 가진다. 왼쪽의 

TOP1, 오른쪽의 TOP2를 비교해보면, 0.2747*0.2621 
*(0.4379^0.05)는 약 0.070의 값을 갖는다. 왼쪽의 

TOP2와 오른쪽의 TOP1의 값은 0.041의 값을 가진

다. 즉 이 값 중에 가장 큰 값 0.070을 갖게 하는 
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객체의 종류로 바꾸어 준다. 
추가로 같은 객체의 종류들은 자주 나오는 경우

가 많다. 따라서 다른 객체임에도 불구하고, 같은 

객체로 교정하는 경우를 막기 위해 Co-Occurence 
행렬의 diagonal 값에 D라는 한계 값을 주었다. 특
정 값이 넘어가면, 고정된 D 값을 유지하였다.

3. 실험 결과 및 분석

본 논문에서는 기존 객체 검출에서 사용되는 

mAP를 측정하지 않았다. mAP의 경우 모든 객체의 

점수를 고려하여 사용되는 것이고, 실제 어플리케

이션에 적용되는 평가 기법은 아니다. 또한, 본 연

구는 새로운 객체 검출을 하는 것이 아니라 객체 

검출 알고리즘에서 잘못된 부분을 교정해 주는 알

고리즘이다. 따라서 본 연구에서는 잘못 검출된 박

스를 얼마큼 교정하였는지에 대한 평가를 진행하였

다.

3.1 실험 결과

객체 검출기 YOLO를 VOC에 테스트해 본 결과, 
총 9,718개의 박스를 생성하였다. 이중, 8,910개는 

제대로 검출을 하였고, 808개는 잘못 검출하였다. 

오검출한 박스의 수

YOLO 808

CRF(labmda=0.01) 808

CRF(labmda=0.05) 807

CRF(labmda=0.1) 809

표 2 오검출 박스의 수

λ     D None 0.7 0.5 0.3

0.01 808 808 807 808

0.05 807 807 806 807

0.1 809 809 808 811

표 3 λ와 D를 적용하였을 때 오검출 박스 수

CRF만 적용하였을 경우, λ가 0.05 일 때, 1개의

박스가 더 좋아졌다. 추가로 Co-Occurence 행렬의

diagonal 값에 D라는 한계값을 주었을 때, 806개까

지 2개가 줄어드는 것을 확인할 수 있었다.

3.2 분석

실험 결과 오검출 박수의 수에서는 많은 차이를 

보이지 못하였다. 그 이유는 CRF를 통하여 잘못된 

객체 정보를 교정해주기도 하지만, 제대로 검출된 

객체의 정보도 바꾸는 문제점이 있다. 예를 들어 

강아지와 나무의 이미지가 있고 이를 물고기와 나

무로 검출한 경우, 본 연구에서는 나무의 점수가 

높아서 물고기를 강아지로 교정하기를 원했다. 하
지만, 물고기의 점수가 높은 경우, 나무를 해초로 

바꾸어 원래 제대로 맞추었던 나무마저도 틀리게 

해 버린 것이다. 즉, 제대로 교정한 것만큼, 제대로 

맞춘 객체를 틀리게 만든 것이다.  

4. 결론

본 논문에서는 객체 검출 알고리즘을 수행할 때, 
단순히 하나의 객체 검출이 아니라 주변 객체를 고

려한 객체 검출 알고리즘을 제안하였다. 이는 기존

에 semantic segmentation에서 사용되던 CRF를 객체 

검출 알고리즘에 맞게 변형 및 적용시켜보았다. 이
를 객체 검출 알고리즘에 사용함으로써, 주변 객체

간의 상관관계를 고려하고 잘못된 값들을 교정하였

다. 
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