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Object detection is a challenging field in the visual understanding research area, 

detecting objects in visual scenes, and the location of such objects. It has recently 

been applied in various fields such as autonomous driving, image surveillance, and 

face recognition. In traditional methods of object detection, handcrafted features have 

been designed for overcoming various visual environments; however, they have a 

trade-off issue between accuracy and computational efficiency. Deep learning is a 

revolutionary paradigm in the machine-learning field. In addition, because deep-

learning-based methods, particularly convolutional neural networks (CNNs), have 

outperformed conventional methods in terms of object detection, they have been 

studied in recent years. In this article, we provide a brief descriptive summary of 

several recent deep-learning methods for object detection and deep learning 

architectures. We also compare the performance of these methods and present a 

research guide of the object detection field.
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Ⅰ. 서론

사 야 컴퓨 용 여 처리

많 편 얻고 다. 특 객체 식 사

가장 많 보 아들 는 시각 보 컴퓨 가

신 여 고 수 도 는 연 야

다. 는 상 감시, 얼 식, 어, IoT, 주

, 업, 보안 등에 용 산업 에 빠

질 수 없는 심 술 사용 고 다. 러

지 여 객체 식 야 연 들 PASCAL[1], 

ImageNet[2], 그리고 근 MS COCO[3]에 지

객체 식 개 여 야 도모

고 다.

과거 객체 식 연 는 SIFT(Scale Invariant 

Feature Transform)[4], SURF(Speeded-Up Robust 

Features)[5], Haar[6], HOG(Histogram of Oriented 

Gradients)[7] 등과 같 객체가 가지는 특징 계

고 검 객체 찾아내는 식 진 었

다. 들 책 경우, 상에 사다리 태 나

타나고 짓 에 는 각 생 께가 어느 도

다는 특징 므 , 러 보 어떻게 계

검 것 가에 다양 들 연 것 다. 그

후, DPM(Deformable Part-based Model)[8]에 는

체 여러 나누어 특징 보 고, 각

동 SVM(Support Vector Mach-

ine)과 같 계 습 연결 객체 식

능 다.

지만, 곱 신경망(CNN: Convolutional Neural 

Network) ImageNet 2012 에 식

능 압도 뛰어 는 결과 보여주 [9], 러

닝 용 객체 식 계 주목 고 주

가 었다. CNN LeCun 수 체 숫 식[10]

에 처 등장 는 , 신경망에 는 주

지역 보 지 못 나 곱 연산

도 극복 다. 그 후, CNN 식

향상시키 트워크 게 는

식 연 가 진 었 , ZFNet[11], VGG[12], 

ResNet[13], GoogLeNet[14], DenseNet[15] 등 등장

다. 본고에 는 러 트워크 동향 다

룰 것 다.

편, 상에 객체가 엇 지 식 는 는

CNN 통 어느 도 공 거 나, 상에 객

체가 어 에 재 는지 찾아내는 것 다

다. 근 에는 객체 검 는 에

연 가 등장 다.

R-CNN(Region-based Convolutional Neural Net-

works)[16] 러닝 귀(Regression) 

결 연 다. R-CNN 단 었 느린

검 도 보 여 Fast R-CNN[17] 개

었 나, 여 객체 후보 역 찾는 에는

러닝 용 수 없다는 단 었다. Faster R-

CNN[18]에 는 결 검 도 향상시

키는 것뿐만 아니 , 러닝만 용 여 객체 식

수 게 었다. 후에는 Faster R-CNN

상 지역 보에 는 단 보

R-FCN[19]가 등장 다. 러 객

체 식 도가 크게 개 었 나 실시간에 가 운 처

리 도 는 , 주 등 용 야에

용 에는 충 지 못 다. YOLO(You Only Look 

Once)[20]는 러 도 결 , 객체

식 모든 과 나 러닝 트워크

는 안 다. 근에는 SSD(Single Shot 

MultiBox Detector)[21] 같 모 에 도 동 가

능 도 빠 검 도 보 는 들 안

고 다. , 객체 역 스 찾는 수 에

단계 나아가, 객체 역 찾는 상

(Image Segmentation) 야에 연 도 진
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고 다.

본고에 는 앞 언 듯 , CNN 트워크

는 객체 식 모 동향뿐만 아니 , R-

CNN에 비 는 객체 식 동향

다룰 것 다.

Ⅱ. 객체 인식 기술 동향

1. 객체 식 방법

1 에 는 CNN 객체 식

동향에 다루고 다. 객체 식에 CNN

용 시 R-CNN 근 검 도

보 SSD 지 과 과 각 장·단

개 다.

가. R-CNN

R-CNN[16] 후보 역(Region Proposal) 생

고 CNN 습시 상 내 객체

찾아낸다. R-CNN 객체 식 과 (그림 1)과

같 크게 단계 루어진다. 첫째, 상에

택 탐색(Selective Search) 알고리 [22] 용

여 후보 역들 생 다. 째, 생 각 후보

역들 동 크 변 고, CNN 통 특징

(feature) 다. 째, 특징 용 여 후

보 역 내 객체 SVM(Support Vector Machine)

용 여 다. 첫 째 단계에 생 후보 역

는 지 않 에, 귀 습

통 객체 역 스 보 다. 

R-CNN PASCAL VOC 2010 에 용 결

과, 약 53.7% mAP(Mean Average Precision)

여 객체 검 들에 비 큰 폭 능 향

상 보 다.

나. Fast R-CNN

R-CNN CNN, SVM, 귀 습 단계가 모

리 어 고, 수천 개 후보 역에 각각 CNN

습 야 므 훈 는 에 많 시간 다. 

보 여 Fast R-CNN[17] (그림 2)

같 나 상에 나 CNN 습
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다. 습 CNN 통 생 Feature map 통

(Pooling) 여 특징 다. , 실과

역 스 귀 실 여 동시에 훈 시킴

훈 단계 단순 다. 는 SVM 

신 Softmax 사용 는 , Fast R-CNN에 는

Softmax 용 능 우수 다는 것

보여주었다. 러 개 통 Fast R-CNN R-

CNN보다 mAP 보 훈 에 는 시

간 크게 감 시킬 수 었 다.

다. Faster R-CNN

Fast R-CNN에 는 후보 역 생 는 알고리

CNN 에 수 다. 지만, 러 는

도 에 비효 , 알고리 습 시킬 수

없다는 단 다. Faster R-CNN[18] 후보 역

생 는 에 택 탐색 알고리 용 지 않고, 

(그림 3)과 같 Feature Map 는 CNN 마지

막 (Layer)에 후보 역 생 는 별도 CNN

역 안 트워크(RPN: Region Proposal Network)

용 다. RPN Fast R-CNN에 CNN

Feature Map 아 객체

여 후보 역 는 트워크다. CNN에

Feature Map RPN에 후보 역

내어 객체 식 다. 같 Feature Map

는 CNN 과 과 후보 역 생 는 과

트워크 , 같 건에 Fast R-

CNN보다 훈 시간 10 도 감 시키 mAP 

향상시 다.

라. R-FCN

R-FCN[19] 보 포 고 는 Score Map

용 여 체 고 효 찾아

낸다. Score Map CNN 통 Feature 

Map 얻어지 , 각 Score Map 상

내 특 보 포 다. 용 여 특

마다 결과 얻어내고, 결과 여

특 내 객체 다. 특 가

찾고 는 객체 포 경우 Score Map

커지는 , 그 지 않 경우 그 아진다. 

R-FCN에 Score Map 보 포 고

훈 지 않는다는 장 다. R-

FCN에 PASCAL VOC 2007 용 여 실험

결과, Faster R-CNN보다 훈 시간 3 도 빠

, mAP가 약 0.2% 것 나타났다.

마. YOLO

YOLO[20]는 객체 식 나 귀

근 여 체 간 훈 검

도 크게 향상시 다. 상 CNN 거

쳐 (Tensor) 태 다. 는 상 격

태 나누어 각 역 게 , 통

당 역 객체 식 다. 같 YOLO는

심 역 별도 트워크가 지
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않 , 과 통 객체 식 다. 

PASCAL VOC 2007과 2012 실험 결

과, 당 155장 상 훈 여 Faster R-CNN보다

월등 빠 훈 도 보 다. 지만 식 도는

Faster R-CNN보다 다 떨어지 , 특 체

식 는 에 어 움 보 다.

바. SSD

SSD[21]는 후보 역 생 RPN

훈 시키지 않고 다양 크 Feature Map 용

여 객체 식 다. CNN 모 얻 Feature 

Map (그림 4) 같 곱 (Convolution Layer)

진 에 크 가 어들게 다. SSD는 과

에 모든 Feature Map들 과 에 사

용 여 객체 식 다. 얕 에 어 크

가 큰 Feature Map 체들 검 수 고, 

에 어 크 가 Feature Map

큰 체들 검 수 다. SSD는 RPN 거

Faster R-CNN보다 훈 도 향상시 , 다

양 크 Feature Map 용 여 YOLO보다

게 객체 식 수 다. PASCAL VOC 2007 

실험 결과, Faster R-CNN보다 약 3% 

mAP 보 고, 당 22장 상 처리 여 YOLO보

다 빠 검 도 보 다.

2. 객체 식 모

2 에 는 객체 식 CNN 모 동향

에 알아보고 다. 처 CNN 

시도 AlexNet 과

살펴본다.

가. AlexNet

AlexNet[9] 8개 루어진 CNN , 

보다 규모가 크고 CNN 사용 다. 

생 는 과 (Over-Fitting) 지

시 고, 빠 연산 2개 그

처리장 (GPU: Graphics Processing Unit) 사용

다. AlexNet (그림 5) 같 5개 곱 과 3

개 게 연결 (Fully-Connected Layer)

루어진 2개 CNN 병 어 어, 2

개 GPU 용 여 각 CNN 습 다. 

수(Activation Function) 는 에 사용 곡 탄
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트(Hyperbolic Tangent)나 지스틱 귀(Logistic

Regression)가 아닌 ReLU(Rectified Linear Unit) 사

용 여 습 도 약 6 향상시 다. 과

지 상 내거나

는 가공 용 , 

연결 에 Dropout[23] 용 다. AlexNet

ILSVRC-2012에 식 도 1

차지 다.

나. ZFNet

AlexNet 후 상 도 향상시키

CNN 모 들 등장 다. 지만

모 들 능 향상 었는지, 그리고 어떻게 향

상시킬 수 는지에 가 다. ZFNet[11]

는 지 CNN 모 내

들 시각 는 시 , 용 여

AlexNet 개 모 ZFNet 개 다. CNN 

내 시각 , 

상 크 매 (Mapping) 여야 다. 나

곱, , 통 가지 과 루어

에, 각 마다 역 수 여, 상

크 매 시킨다. ZFNet 5개 곱 얕

에 는 나 모양 등 단순 특징들 고, 

에 는 객체 태 가 운 특징들

다. 곱 시각 여 얻어낸 보 용 여

AlexNet 수 여 ZFNet 고, 

는 AlexNet보다 도 보 다.

다. VGG

VGG[12]는 CNN 에 능 변 연

통 안 었 , 모 에

모든 건 공평 게 5 통

사용 고 모든 크 3 는 등 각 모

동 게 사용 다. 모 는 11개

19개 사 에 5개 모 사용 여 실험

다. VGG 모 크 3 고 복

사용 큰 크 역 수

다는 강 , 후에 개 많 모 에

크 3 사용 게 었다. 비 ILSVRC-

2014에 2 달 지만, 매우 간단 에 비

우수 능 보여 여 주목 는 모 다.

라. GoogLeNet

CNN 능 향상시키 가장 직
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게 는 것 다. 지만, CNN 에

는 과 나 울 값 실(Vanishing Gradi-

ent) 가 어날 가능 아지고, 는 연산

량 격 게 가 다. 러 는 CNN 도

낮게(Sparse) 결 수 지만, 연산량

에 는 도가 (Dense) 가 효과 다. Goog-

LeNet[14] 는 가지 장

포 는 Inception 모듈 개 여 용 다. 

Inception 모듈 (그림 6)과 같 여러 크 곱

과 통 (Pooling Layer) 병 게 수 고 그

결과 다양 특징 수 다. 

는 여러 크 곱 수 에 연산량

많 다. 결 크 가 1

곱 용 여 차원 감 시키는 병목(Bottleneck) 

다. GoogLeNet Inception 모듈 9개

루어진 CNN 모 , ILSVRC-2014에 VGG

고 1 차지 다. 후 GoogLeNet 모

개 여 Inception V2, V3[24] , 

GoogLeNet에 ResNet 결 Inception ResNet[25]

보 지 개 다.

마. ResNet

상 객체 식 CNN 트워크

능 향상 어 다. 지만, 가

수 , 수천 개 가 게 도가 떨어지

는 가 생 다. ResNet[13] 결

여 차 습(Residual Learning) 는

용 다. 차 습 특 단순 습

는 것 아니 과 차 습 여 변

에 민감 게 수 도 훈 는

다. 과 차 습 게 는 것

만 어 가 매개변수도 지 않아 계산

상 효 도 지시킬 수 다. ResNet 차 습

개 34개 VGG에 용시킨 모

다. 차 습 용 지 않 동 VGG 모

경우 수 18개에 34개 가시 도가

감 지만, 차 습 용 VGG 모 , ResNet 

모 경우는 가 에 도 가

는 것 실험 통 다.

바. DenseNet

AlexNet 등장 후 많 모 능 향상

가시 고 ResNet 등장 가 가

생 는 들 결 다. 지만, ResNet 

후 모 체 변 보다는 능 향상만

연 가 진 었다. , ResNet과 용

많 모 특 들 에 여 는 도가

거나 없어지는 가지고 었다. DenseNet[15]

ResNet 모 에 변 주어, ResNet

에 여 지 않는 결 여 능 향상시

다. DenseNet 모든 ResNet 차 습

연결 어 는 다. 모든 각각 후

들어간다. , ResNet과는 다 게

연산 는 가 아닌 첩 는 , 

들어 L 째 L(L+1)/2개 갖는다. 

DenseNet 실험 통 ResNet보다 매개
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변수 가지 에 빠 습 수 고 향상

능 나타낸다는 것 다. 

Ⅲ. 객체 인식 기술 성능 비

Ⅱ장에 는 다양 CNN 모 과 에 객체

식 동향에 살펴보았다. 각 모 과

도나 검 도 등 에 장단 가지고

는 , Huang et al.[26] 동 건에 실험

통 비 다. (그림 7) 통 실험 결과

훈 시간과 도에 수 다. 

객체 식 Faster R-CNN, R-FCN, SSD

상 실험 , R-FCN과 SSD는 훈 에

는 시간 비 지만 낮 도 보 고, Faster 

R-CNN 훈 에 시간 많 지만 비

도 보 다. CNN 모 에 객체 식 능

(그림 8) 통 수 다. ResNet-101과

Inception ResNet V2 도가 가장 았 , SSD

경우 CNN 모 에 도 변동 편

수 다.

Ⅳ. 결론

재 객체 식 술 특 도 에 객체

식 도는 편 지만, 객체 식 는

에는 아직 결과 보 지 못 다. 는 도

여 CNN 모 , 과

나 울 실 등 가 생 다. 

결 연 가 계 고 , 객체

상 태 만 검 는 것 아니 단

는 연 도 지고 다[27], [28].

, 재 객체 식 술 지 않 규모

드웨어 다. 들어, 비 실험

는 에 32GB RAM(Random Access Memory)과

GeForce GTX Titan X GPU 용 다. , 모

경 나 다 베 드 시스 에 고 능 러닝

객체 식 술 용 에는 아직 어 움 다. 

는 드웨어 원 감 시키 , 보다 단순

객체 식 과 가벼운 CNN 모 에

연 가 진 어야 다.

약어 정리

CNN Convolutional Neural Network

DPM Deformable Part-based Model

HOG Histogram of Oriented Gradients

IoT Internet of Everything

mAP Mean Average Precision

RAM Random Access Memory

R-CNN Region-based Convolutional Neural Network

ReLU Rectified Linear Unit

RPN Region Proposal Network

SIFT Scale-Invariant Feature Transform
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SSD Single Shot Multibox Detector

SURF Speed-Up Robust Features

SVM Support Vector Machine

YOLO You Only Look Once
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