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요약
일반적으로 딥러닝 기반의 객체 검출(Object Detection)기법은 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN)을 

통해 입력된 영상의 특징(Feature)을 추출하여 이를 통해 객체 검출을 수행한다. 최근 자연어 처리 분야에서 획기적인 성능을 
보인 트랜스포머(Transformer)가 영상 분류, 객체 검출과 같은 컴퓨터 비전 작업을 수행하는데 있어 경쟁력이 있음이 드러나고 
있다. 본 논문에서는 YOLOv4-CSP의 CSP 블록을 개선한 one-stage 방식의 객체 검출 네트워크를 제안한다. 개선된 CSP 
블록은  트랜스포머(Transformer)의 멀티 헤드 어텐션(Multi-Head Attention)과 CSP 형태의 공간 피라미드 풀링(Spatial 
Pyramid Pooling, SPP) 연산을 기반으로 네트워크의 Backbone과 Neck에서의 feature 학습을 돕는다. 본 실험은 MSCOCO 
test-dev2017 데이터 셋으로 평가하였으며 제안하는 네트워크는 YOLOv4-CSP의 경량화 모델인 YOLOv4s-mish에 대하여 
평균 정밀도(Average Precision, AP)기준 2.7% 향상된 검출 정확도를 보인다.

1. 서론

Graphics Processing Unit(GPU) 성능의 발전으로 다량의 연산 
처리가 가능해지면서 딥러닝 기술을 활용한 컴퓨터의 사물 인지능력은 
처리 속도와 정확성 측면에서 사람을 대신할 수 있는 수준에 이르렀다. 
이러한 기술의 발전에 따라 자율 주행, CCTV, 의료영상, 로봇 제어, 
군사 보안장치 등 카메라가 내장된 다양한 응용 분야에 적용되고 있어 
정보통신산업 전반의 핵심 기술로 주목받는 추세이다.

컴퓨터 비전 영역에서의 객체 검출 기술은 영상 속 물체가 어떤 
종류인지 분류(Classification)하는 문제와 해당 물체가 어느 위치에 
존재하는지를 탐색(Localization)하는 것을 목표로 한다. 이 두 가지 
작업을 순차적으로 수행하는 방식을 two-stage 계열의 검출기라고 
하고, 하나의 신경망으로 동시에 수행하는 방식을 one-stage 계열의 
검출기라고 부른다. 일반적으로 one-stage 계열의 검출기가 
two-stage 계열보다 검출 정확도는 낮지만, 빠른 검출 속도를 보인다.

최근 기계번역, 텍스트 분류, 문서 요약과 같은 자연어 처리 
분야에서 획기적인 성능을 보인 Transformer [1] 가 영상 분류, 객체 
검출, 영상 분할과 같은 영상 분석에도 활용되고 있다 [2]. 
Transformer는 자기주의(Self-attention)연산을 통해 입력 영상을 
1차원 벡터 형태로 변환하여 feature 학습을 수행하므로 수용영역의 
제한이 없다. 따라서 먼 위치의 화소 정보를 고려할 수 있어 광범위한 
영역에 대한 feature 학습에 효과적이다. 이와 달리 CNN 기반의 
feature 학습은 고정된 크기의 합성곱(Convolution) 필터를 사용하기 
때문에 수용영역이 제한된다. 따라서 영상 전반의 feature 통합을 위한 
다수의 convolution 계층이 필요하며 이에 따른 학습 및 추론 속도의 

저하가 발생할 수 있다. 이러한 문제를 해결하고자 Scaled-YOLOv4 [3] 
에서는 YOLOv4 [4] 의 Backbone과 Neck에 Cross Stage Partial 
Network(CSPNet) [5] 를 적용한 YOLOv4-CSP 모델을 제안한다.

본 논문에서는 Backbone과 Neck 부분에 사용된 CSP 형태의 병목 
연산 블록을 Transformer와 SPP [6] 모듈로 개선한 one-stage 
방식의 객체 검출 네트워크를 제안한다. 제안하는 네트워크는 비전 
트랜스포머(Vision Transformer, ViT) [7] 의 Multi-Head 
Attention을 통해 입력된 영상 전반의 feature를 학습하며 CSP 형태의 
SPP 모듈과 함께 네트워크의 수용영역을 확장하여 객체 검출 성능을 
개선한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 컴퓨터 비전 영역에서 
주로 사용되는 Vision Transformer와  Scaled-YOLOv4에서 제안된 
CSP 블록에 대해 소개하고 3장에서는 제안하는 네트워크의 객체 검출 
향상 기법과 전체적인 구조를 설명한다. 4장에서는 제안하는 
네트워크의 객체 검출 성능을 평가하고 마지막 5장에서 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

2.1 Vision Transformer

그림 1은 컴퓨터 비전 분야에서 주로 사용되는 Vision 
Transformer 구조이며, feature 추출 성능 향상을 위해 다수의 
인코더를 중첩하여 사용한다. 동작 원리는 자연어처리 분야에서 제안된 
Transformer 인코더와 유사하다. 인코더로 입력되는 영상 데이터는 
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패치 임베딩(Patch Embedding)을 통해 선형 변환된다. Patch 
Embedding은 입력 영상을 16 x 16의 패치 크기로 분할한 뒤, 1차원 
벡터로 변환(Flatten) 한다. Transformer는 입력되는 데이터들을 
순차적으로 처리하지 않고 병렬적으로 처리하기 때문에 데이터 순서에 
대한 정보가 없다. 따라서 학습이 가능한 위치 임베딩 벡터를 임의로 
생성하여 1차원으로 변환된 벡터에 더해주어 순서정보를 보완한다. 
Patch Embedding을 통해 생성된 임베딩 벡터는 층 정규화(Layer 
Normalization) 과정을 거친 뒤 추가적인 임베딩 과정을 통해 Query, 
Key, Value의 세 가지 임베딩 벡터로 변환된다. Query는 현재 패치 
영상에 대한 임베딩 값, Key는 비교하고자 하는 패치 영상의 임베딩 값, 
그리고 Value는 Key에 대응되는 패치 영상의 임베딩 값을 의미한다.

ViT의 Multi-Head Attention에 입력되는 세 개의 임베딩 벡터는 
Self-attention 연산을 위해 동일 패치 영상으로부터 임베딩 벡터를 
얻는다. 세 개의 임베딩 벡터는 여러 개의 헤드(head)로 나뉘어 병렬 
처리되며, 각각의 헤드는 Scaled Dot-Product Attention 기반의 
Self-attention [1] 을 수행한다. Scaled Dot-Product Attention은 
식 (1)과 같다. 먼저 Query값과 Key 값의 내적을 계산한 뒤, Softmax 
연산을 통해 패치 영상 간 유사도를 0에서 1 사이의 값으로 정규화 한다. 
Softmax 연산의 안정적인 결과 산출을 위해 두 벡터의 내적 값을 Key 
값의 차원 의 제곱근으로 스케일링(Scaling)한다. 계산된 값들은 
Value 값과 내적을 취하여 Query와의 유사도를 나타내는 값으로 
변환된다. 이후 Multi-Head Attention의 출력은 잔차 연결을 통해 
초기 임베딩 값에 더해지며, Layer Normalization을 거친 뒤 
Multi-Layer Perceptron 계층을 통해 객체의 feature를 추출한다. 
이러한 과정을 통해 CNN 기반의 feature 학습보다 더 넓은 수용영역을 
가지며 ViT는 광범위한 위치에서의 문맥적 특징(Global context 
feature)을 학습한다. 

   



 (1)

2.2 CSP 블록

그림 2의 CSP 블록은 CSPNet 구조를 따르며 Scaled-YOLOv4에
서 제안된 알고리듬이다. CSP 블록은 이전 계층으로부터 입력받은 데이
터를 두 가지 경로로 분리한다. 이러한 구조는 네트워크 학습 시 중복으
로 사용되는 기울기(Gradient) 정보를 제거하여 연산량과 메모리 사용
량은 감소시키고 모델의 정확도와 추론 속도를 증가시킨다. 
YOLOv4-CSP에서는 Backbone에 그림 2 (a), Neck에 그림 2 (b)의 
CSP 블록을 사용하여 네트워크의 층을 깊게 쌓을수록 발생하는 연산량

(a) (b)

그림 2. CSP 블록

그림 3. SPP 모듈

증가 문제를 해결한다.
 

3. 제안하는 네트워크

3.1 Transformer와 SPP 연산 기반의 CSP 블록

제안하는 네트워크는 YOLOv4-CSP의 Backbone 말단에서 
추출된 feature와 Neck에서 병합되는 feature에 대해 그림 4의 CSP 
블록을 사용한다. Backbone에 사용되는 CSP 블록은 기존의 병목 
연산을 Transformer와 SPP 모듈로 대체한 구조이다. 
Transformer의 Self-attention 연산은 개의 입력 임베딩 벡터와 각 
벡터의 차원 에 대하여 의 계산 복잡도 [1] 를 가진다. 따라서 
가장 낮은 해상도의 feature를 추출하는 계층인 Backbone 말단 
부분에 그림 4의 CSP 블록을 연결한다. 제안하는 CSP 블록의 
Transformer 모듈은 ViT 구조를 기반으로 하며, Backbone 말단의 
입력 feature 해상도가 20x20이 되므로 Patch Embedding에서의 
패치 분할 과정은 수행하지 않는다. Transformer는 4개의 헤드로 
구성된 Multi-Head Attention을 통해 병렬적으로 feature를 
학습하며, 학습된 feature는 CSP 형태의 SPP 모듈에 입력된다. SPP 
모듈은 그림 3과 같이 입력 feature에 대해 1x1 convolution과 
커널(kernel) 크기가 5, 9, 13인 최대 풀링(Max pooling) 연산을 
수행한 뒤 각각의 결과를 채널별로 병합한다. Neck 부분에 사용된 CSP 
블록은 기존 CSP 블록의 Residual Block에 CSP 형태의 SPP 모듈을 
추가하여 수용 영역을 확장한다. 그림 4의 CSP와 CSP2는 각각 그림 2 
(a)와 그림 2 (b)의 CSP 블록 구조를 따른다.

그림 1. ViT 기반의 Transformer 인코더 구조
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3.2 전체 네트워크 구조

전체적인 네트워크 구조는 그림 5와 같이 Backbone, Neck, 
Head로 구성된 one-stage 객체 검출 구조이다. 네트워크의 
Backbone은 기존 YOLOv4-CSP의 CSPDarknet을 지나 입력 영상 
대비 1/32배 축소된 feature를 얻고 CSP 형태의 SPP 모듈과 제안하는 
알고리듬 (A)를 거쳐 최종 feature를 추출한다. Backbone의 CSP 
블록은 신경망의 Neck은 특징 피라미드 네트워크(Feature Pyramid 
Network) [8] 에 상향식 경로(Bottom-up path)가 추가된 PANet [9] 
구조이며 제안하는 알고리듬 (B)를 통해 각 층(Pyramid)의 병합된 
feature를 다음 계층으로 연결한다. 네트워크의 Head는 YOLOv3 [10] 
기반의 구조이며 사전에 정의된 경계 상자(Anchor box) [10] 를 
바탕으로 Detect 1부터 차례대로 20x20, 40x40, 80x80 크기의 
feature에서 객체를 검출한다. 검출에 사용되는 feature의 해상도가 
높을수록 더 작은 객체를 검출한다.

4. 실험 환경 및 평가

4.1 실험 환경

본 실험은 제안하는 네트워크의 학습 및 성능 평가를 위해 MS 
COCO train2017과 test-dev2017 데이터 셋 [11] 을 사용하였으며 
학습에 사용된 GPU는 RTX 2080 Ti 1개이다. 학습 및 평가 영상 
크기는 640 x 640이며 전체 학습 에포크(Epoch) 수는 100으로 
설정한다. 모델의 학습 시간 및 GPU 메모리 비용 절감을 위해 
YOLOv4-CSP의 경량화 모델인 YOLOv4s-mish [12] 를 사용한다. 
YOLOv4s-mish는 YOLOv4-CSP의 경량화 모델로 CSP 블록 수가 
0.33배, 채널 수가 0.5배로 축소된 모델이다. Transformer를 제외한 
모든 CSP 블록에서 mish 활성화 함수를 사용한다. YOLOv4s-mish는 
모델의 하이퍼 파라미터값은  Scaled-YOLOv4 [3] 에서 사용된 값과 
같다. 모델의 학습 최적화 알고리듬은 Stochastic Gradient 
Descent(SGD)를 사용하고 손실함수는 Generalized Intersection 
over Union(GIOU) Loss를 사용한다. 

본 실험에서는 제안하는 객체 검출 기법의 학습 및 효율성 검증을 
위해 평균 정밀도(Average Precision, AP)로 검출 정확도를 평가한다. 
AP는 IOU(Intersection over Union)를 기준으로 산정된다. IOU는 
정답 경계 상자(Bounding box)와 학습된 모델이 예측한 경계 상자가 
일치하는 비율을 의미한다. 표 1의 은 IOU의 임곗값을 50%로 
하여 그 이상의 예측 bounding box 값을 정답으로 간주하는 평가 
방식이다. 그 외에 , , 는 각각 정답 
bounding box 크기에 따른 작은 객체, 중간 객체, 큰 객체에 대한 검출 
정확도를 의미한다. 학습된 모델의 검출 정확도 및 추론 속도 측정은 
RTX 1080 Ti을 사용하여 배치 크기(Batch size) 1에서 측정한다.

4.2 실험 결과

TR Block 내 Transformer 수(n)를 증가시킬수록 학습에 필요한 
GPU 메모리와 연산량이 크게 증가하였으며 검출 성능 대비 추론 속도가 

(a) TR-SPPCSP
-CSP

(b) TR-SPPCSP
-CSP2

(c) BoT-SPPCSP
-CSP2

그림 4. 제안하는 CSP 블록

그림 5. 제안하는 네트워크 구조

급격히 감소하였다. 따라서 제안하는 네트워크의 실시간 성능을 
고려하여 n값은 1로 설정하여 실험하였다. 

(A) TR-CSP + (B) CSP block : (B)의 CSP block은 그림 2 (b)의 
블록을 의미한다. 큰 물체에 대한 검출 정확도를 0.5% 개선하였다.

(A) TR-SPPCSP-CSP + (B) CSP block : TR-CSP 모듈에 SPPCSP 
모듈을 추가하여 와 이 0.6% 향상되었으며 큰 물체에 대한 
검출 정확도가 1.3%로 5가지 평가 지표 중 가장 큰 성능 향상을 보였다.

(A) TR-SPPCSP-CSP2 + (B) CSP block : (A)에 
TR-SPPCSP-CSP를 사용한 모델과 비교하여 5가지 평가 지표 모두 
소폭 상승하며 추론 속도가 5.6% 향상되었다. CSP2 구조가 객체 
검출에 효과적인 방법임을 확인하였다.

(A) TR-SPPCSP-CSP2 + (B) SPPCSP-CSP2 : GPU 메모리를 
고려하여 Batch size를 24로 조정하여 평가하였다. SPPCSP-CSP2는 
CSP block의 Residual Block 내 Bottleneck을 제거한 모듈로 (B)에 
CSP block을 사용한 모델 대비 가 1.4%, 이 1% 향상되며 
작은 객체에 대한 검출 정확도가 21%로 전체 실험 중 가장 높았다.

(A) TR-SPPCSP-CSP2 + (B) BoT-SPPCSP-CSP2 : (B)에 
SPPCSP-CSP2를 사용한 모델에 비해 가 0.3% 향상되며 작은 
객체에 대한 검출 정확도가 0.2% 감소하지만 가 0.6%, 
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가 0.8% 향상되었다. 기준 모델과 비교하였을 때 는 2.7%, 
은 1.9% 향상되며 전체 실험 중 가장 좋은 결과를 보였다.

5. 결론 및 향후 연구 방향

본 논문에서는 YOLOv4-CSP의 CSP 블록을 Transformer와 SPP 
모듈로 개선한 one-stage 방식의 객체 검출 네트워크를 제안한다. 
개선된 CSP 블록은 ViT의 Multi-Head Attention과 CSP 형태의 SPP 
연산을 기반으로 입력영상에 대한 광범위한 위치의 문맥적 특징을 
학습하며 네트워크의 수용영역을 확장한다. 제안하는 네트워크는 작은 
객체에 대한 검출 성능 저하 없이 30fps 이상의 실시간 추론 속도를 
유지하며 YOLOv4s-mish 모델 대비  2.7%, 는 1.9% 향상된 
결과를 보인다. 향후 실시간 객체 검출 모델에 다수의 Transformer를 
활용할 수 있는 네트워크 경량화 연구가 필요하다.
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Method A (Backbone) Method B (Neck) Batch size       

 YOLOv4s-mish 32 38% 56.6% 20% 41.9% 47.7% 21.3 48.3
 TR-CSP  CSP block 32 38.1% 56.6% 19.9% 42.0% 48.2% 21.5 45.45
 TR-SPPCSP-CSP  CSP block 32 38.7% 57.2% 20.1% 42.3% 49.5% 21.8 40.81
 TR-SPPCSP-CSP2  CSP block 32 39% 57.5% 20.3% 42.4% 50.1% 23.2 43.1
 TR-SPPCSP-CSP2  SPPCSP-CSP2 24 40.4% 58.5% 21.0% 43.7% 52.4% 26.8 34.48
 TR-SPPCSP-CSP2  BoT-SPPCSP-CSP2 24 40.7% 58.5% 20.8% 44.3% 53.2% 28.9 36.36

표 1. 제안하는 네트워크의 검출 성능 결과 표 (Method A와 B는 각각 그림 5의 (A), (B)에 제안하는 CSP 블록을 적용한 실험을 의미한다.)
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