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[Abstract]

In this paper, we propose Multi-Scale Feature Knowledge Distillation for 3D Object Detection 

(M3KD), which extracting knowledge from the teacher model, and transfer to the student model 

consider with multi-scale feature map. To achieve this, we minimize L2 loss between feature maps at 

each pyramid level of the student model with the correspond teacher model so student model can 

mimic the teacher model backbone information which improves the overall accuracy of the student 

model. We apply the class logits knowledge distillation used in the image classification task, by 

allowing student model mimic the classification logits of the teacher model, to guide the student model 

to improve the detection accuracy. In KITTI (Karlsruhe Institute of Technology and Toyota 

Technological Institute) dataset, our M3KD (Multi-Scale Feature Knowledge Distillation for 3D Object 

Detection) student model achieves 30% inference speed improvement compared to the teacher model. 

Additionally, our method achieved an average improvement of 1.08% in 3D mean Average Precision 

(mAP) across all classes and difficulty levels compared to the baseline student model. Furthermore, 

when integrated with the latest knowledge distillation methods such as PKD and SemCKD, our 

approach achieved an additional 0.42% and 0.52% improvement in 3D mAP, respectively, further 

enhancing performance. 
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[요   약]

본 연구에서는 모델의 경량화를 위해 교사 모델의 출력 특징맵에서 3D 객체의 정보를 추출해 

학생 모델의 다중 스케일 특징맵(Multi-scale feature map)에 맞게 증류하는 3D 객체 검출용 다중 

스케일 특징 지식 증류 기법인 M3KD (Multi-Scale Feature Knowledge Distillation for 3D Object 

Detection)를 제안한다. M3KD는 지식 증류 수행 시 학생 모델과 교사 모델의 다중 스케일 특징맵

들 간 L2 손실(loss)을 사용해 특징맵 값의 차이를 줄이게 함으로써 학생 모델이 교사 모델의 백

본을 모방하게 하여 학생 모델의 전체적인 정확도를 향상시키고, 기존의 이미지 분류 태스크

(Task)에서 사용하는 클래스 로짓(Logits) 지식 증류를 적용해 교사 모델의 클래스 분류 로짓을 모

방함으로써 학생 모델의 검출 정확도를 향상시킨다. 본 연구가 제안한 M3KD의 효과를 증명하기 

위해 KITTI (Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Technological Institute) 데이터 셋에서 실

험을 진행하였으며, 이때 학습한 학생 모델이 교사 모델 대비 30%의 추론 속도 향상을 달성하였

다. 또한, 정확도에서 기존의 학생 모델과 비교시 모든 클래스 및 모든 난이도에서 평균적으로 

1.08%의 3D mAP (Mean Average Precision) 향상이 있음을 확인하였다. 또한 최신 지식 증류 기법

인 PKD, SemCKD에 제안하는 기법을 추가로 적용하였을 시 기존 대비 0.42%, 0.52% 높은 정확도

(3D mAP)를 나타내 성능 향상을 달성하였다.

▸주제어: 지식 증류, 다중 스케일 특징맵, 모델 압축, 3차원 객체 검출, 딥러닝

I. Introduction

3D 객체 검출 모델(3D object detection model)은 자

율주행 자동차에 있어서 핵심이 되는 기술이다 [1]. 3D 객

체 검출 모델의 경우 일반적인 객체 검출 모델과 비교해 

추가적인 3D 정보를 추출해야 하므로 많은 학습 파라미터

(Parameter)를 가지고 있는 무거운 백본(Backbone)에서 

좋은 성능을 나타낸다 [2]. 이러한 이유로 3D 객체 검출 

모델의 크기는 증가하는 추세에 있으며, 따라서 필요한 연

산 비용(Computational cost) 역시 증가하고 있다. 그러

나 자율주행 자동차와 같은 실시간 태스크의 경우 높은 정

확도를 유지하면서, 추론 속도(Inference speed)를 빠르

게 해주는 모델 경량화 기술이 필수적이다.

경량화 기술 중 지식 증류는 추론 속도는 느리지만 정확

도가 높은 교사 모델(Teacher model)에서 지식을 추출하

고, 추출된 지식을 추론 속도가 빠르지만, 상대적으로 정

확도가 낮은 학생 모델(Student model)로 전이함으로써 

정확도를 높게 유지하면서 동시에 추론 속도가 빠른 학생 

모델을 만드는 것을 목표로 한다. 기존의 카메라 기반 3D 

객체 검출 모델로의 지식 증류 방법의 경우 라이다

(LiDAR) 기반 모델을 교사 모델로 사용한 지식 증류 [3, 

4]는 그 수가 많지만, 이 방법의 경우 모델의 경량화에 초

점이 맞추기보다, 정확한 교사로부터 지식을 추출해 학생 

모델에 증류해 정확도를 향상시키는 것에 초점이 맞춰 연

구가 진행돼 경량화 측면에서는 그 연구에 부족함이 존재

한다. 그중 특히 1개의 이미지만으로 추론하는 카메라

(Camera) 3D 객체 검출에서의 경량화 초점 지식 증류 [5]

의 경우 교사 모델의 지식을 추출할 때 모델의 복잡한 구

조에 맞게 지식을 뽑아내는 데 어려움이 존재해 아직 그 

수가 적다. 

본 연구에서는 모델 경량화에 초점을 맞춘 단안 카메라

(Monocular camera) 기반 3D 객체 검출 모델 간 지식 

증류 기법인 M3KD (Multi-Scale Feature Knowledge 

Distillation for 3D Object Detection)를 제안한다. 제안

한 기법을 위해 본 연구는 무거운 교사 모델의 백본을 가

벼운 백본으로 대체해 학생 모델을 만듦으로써 모델을 경

량화한다. 이후 학생 모델에 지식을 증류하는 과정에서 L2 

손실(Loss) [6]을 사용해 교사 모델의 지식을 다중 스케일

(multi-scale)의 특징맵에 맞도록 학생 모델에 증류한다.

본 연구는 M3KD 기법을 통해 단안 카메라 3D 객체 검

출 모델간 지식 증류로 경량화된 학생 모델에게 교사 모델

과 같은 높은 정확도를 달성하고자 한다. 3D 객체 검출에 

사용되는 데이터 세트(Dataset)의 이미지와 레이블(Label)

를 사용해 크기가 작은 학생 모델을 학습할 경우 학생 모델

의 작은 백본은 3D 객체 지식을 학습하기 어려워 정확도가 

낮아지는 문제를 확인했다. 본 연구는 상기한 문제점을 해
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결하기 위해 아래의 두 가지 기법을 제안한다. 첫 번째로 

학생 모델의 학습을 돕기 위해 정확도가 높은 교사 모델에

서 다중 스케일 특징맵을 추출해 학생 모델의 다중 스케일 

특징맵과의 L2 노름(Norm)을 계산한 다음 해당 차이를 줄

이도록 해 학습을 돕는 다중 스케일 특징맵 지식 증류 기법

을 제안한다. 이 기법은 각 스케일에 맞는 지식을 교사 모

델에서 학생 모델로 전이하여 줌으로써 학생 모델의 전체

적인 검출 정확도 향상에 기여한다. 두 번째로, 더욱 세밀

한 정보를 추출하기 위해 교사 모델의 클래스 분류 로짓

(Class classification logits)을 추출해 학생 모델 로짓과

의 쿨백-라이블러 발산(Kullback-Leibler divergence, 

KLD)을 측정하고, 차이를 줄여주는 힌튼 지식 증류

(Hinton KD) [7]를 클래스 분류에 적용한 클래스 KLD 지

식 증류 기법을 제안한다. 이 기법은 교사 모델에서 객체 

정보를 추출함으로써 학생 모델의 클래스 정확도 향상에 

기여한다.

본 연구의 성능 평가를 증명하기 위해 KITTI [8] 데이터 

셋을 사용하여 실험을 수행한 결과, M3KD 지식 증류 기

법을 사용한 학생 모델의 경우 추론 속도가 교사 모델 대

비 30% 가속됨과 동시에 전체적인 클래스에서 정확도(3D 

mAP (Mean Average Precision))가 유지되고, 학생모델

과 비교시 1.08%의 3D mAP 향상이 있음을 확인하였다. 

또한 기존의 최신 지식 증류 기법인 PKD [9] 및 SemCKD 

[10]에 우리 기법을 추가로 적용하였을 시 기존 대비 

0.42%, 0.52% 높은 3D mAP 정확도를 나타내어 성능 향

상을 달성하였다.

본 연구의 주요 기여사항은 다음과 같다. i) 교사 모델과 

학생 모델 간의 다중 스케일 특징맵 정렬을 통해 향상된 정

확도를 가지게 하는 지식 증류 기법 제안한다. ii) 클래스 

로짓을 사용한 객체 검출 정확도 향상시키는 지식 증류 기

법을 제안한다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 

기존의 3D 객체 검출과 지식 증류 기법에 대한 설명을 수

행한다. 3장에서는 본 논문이 제안하는 기법인 다중 스케일 

특징맵 지식 증류 기법과 클래스 KLD 지식 증류 기법에 대

해 설명한다. 4장에서는 본 논문의 기법을 적용하였을 때의 

3D 객체 검출 모델의 성능과 기존의 지식 증류 기법을 적

용한 모델의 성능 비교 실험 및 각 손실을 적용하였을 때의 

절제 실험과 검출 결과를 시각화한 정성적 실험을 진행한

다. 5장에서는 결론 및 향후 연구과제에 관해 설명한다.

II. Related Works

1. 3D Object Detection

3D 객체 검출은 주어진 클라우드 포인트 또는 이미지와 

같은 데이터에서 기존의 2D 객체 검출 [11-13]에서 예측

하는 2D 정보 이외에 3D 정보를 추정하는 태스크이다. 

3D 객체의 정보는 Fig. 1에서 확인할 수 있다. Fig. 1의 

왼쪽 이미지에서 표현하고 있는 3D 객체 검출에서 추정해

야 하는 값은 관찰자(카메라)의 현재 위치로부터 객체의 

바운딩 박스(Bounding box) 중심까지의 가로, 세로, 깊이

(X, Y, Z) 거리 그리고 객체 바운딩 박스의 길이, 너비, 높

이(length, width, height), 또 객체의 편주각(Yaw angle) 

값들을 가진다. 추가적으로, Fig. 1의 오른쪽에 표현하고 

있는 방식을 탑 뷰(Top View (TV))라고 한다. 탑 뷰의 경

우, 거리 정보들을 보다 표현하기 쉽도록 위에서 내려다보

는 시점을 표현하며, 기존의 3D 정보에서 높이 정보에 해

당하는 세로(Y)와 높이(Height) 값을 제외한 나머지 값을 

표현 및 추정한다. 

3D 객체 검출의 경우 주어지는 입력 데이터에 따라 크

게 라이다 기반 3D 객체 검출 [14]과 카메라 기반 3D 객

체 검출 [15, 16] 두 가지로 분류된다. 본 연구에서 사용하

Fig. 1. 3D Object Detection Data Format on 3D Space (Left) & Top view (Right)
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는 단안 카메라 기반 3D 객체 검출의 경우 한 장의 이미지

를 입력받아 3D 정보를 예측하는 태스크이다. 카메라 기

반 3D 객체 검출 모델 중 M3d-rpn [15]은 3D 객체 검출 

모델이 3D 정보를 사용하지 않아 정확도가 떨어진다는 문

제를 지적하고 추가적인 거리별 컨볼루션 레이어

(Convolution layer)를 사용해 정확도를 높이는 방법을 

제안하였다. MonoRCNN [16]은 이미지에서 보이는 자동

차의 높이가 가장 강건하고 추론하기 쉬운 거리 정보를 담

고 있다고 제안하며 이미지의 높이로부터 거리를 추정하

는 3D 객체 검출 모델을 제안하였다. 이와 같이, 카메라 

기반 3D 객체 검출의 경우는 3D 정보를 보다 정확하게 유

추해 정확도를 향상시키는 것에 초점을 맞추어 연구가 진

행되고 있으며 이를 위해 더 좋은 특징을 추출할 수 있는 

무거운 백본을 사용하는 추세에 있고 연산 비용 역시 증가

하고 있다. 본 연구는 무거워지는 백본을 경량화하기 위한 

기법인 M3KD를 제안한다. M3KD는 단안 카메라 기반 3D 

객체 검출 기법인 MonoRCNN [16]을 교사 모델로 하여 

교사 모델의 무거운 백본을 가벼운 백본으로 대체하고, 지

식 증류에 M3KD 손실을 사용하여 빠른 추론 시간을 가지

면서 높은 정확도를 동시에 가지는 효율적인 모델을 만드

는 기법을 제안한다.

2. Knowledge Distillation

지식 증류는 고성능이지만 추론속도가 느린 교사 모델

에서 지식을 추출한 다음 저성능이지만 추론속도가 빠른 

학생 모델로 증류하여 추론속도가 빠르고 동시에 고성능

인 학생 모델을 학습하는 방법이다. 지식 증류를 처음 제

안한 힌튼은 교사 모델의 출력값을 소프트 레이블(Soft 

label)로 하여 학생 모델이 모방하는 지식 증류 [7] 방법을 

제안하였다. 최근 제안된 지식 증류 방법으로 PKD [9]는 

피어슨 상관 계수(Pearson correlation coefficient)를 

활용해 교사와 학생 모델 간의 특징맵 간 선형 상관 관계

를 측정하고 측정된 값을 모방하여 성능과 효율성이 향상

된 객체 검출기를 위한 새로운 지식 증류 프레임워크

(Framework)를 제안함으로써 특징맵 간의 구조 정보 및 

관계 전달을 향상시켜 우수한 검출 정확도를 달성하였다. 

SemCKD [10]는 교차 계층(Cross layer) 상호 작용

(Interaction)을 활용하여 교사와 학생 모델 간의 특징 표

현을 정렬하여 지식 전달을 원활하게 하여 모델 성능을 향

상시키는 방법을 제안하였다. 이 방법은 학생의 특징이 교

사의 특징과 의미론적으로 일치하도록 보장함으로써 특징

맵의 의미론적 불일치 문제를 효과적으로 해결하였다. 카

메라 기반 3D 객체 검출 모델로의 지식 증류 [3-5]는 활발

히 제안됐지만 대부분 라이다 교사 모델의 정확한 지식을 

증류해 학생 모델의 정확도를 올리려는 것에 그 초점이 맞

추어져 있으며, 경량화에 초점이 맞춰진 기법은 그 수가 

적었다. 경량화에 초점이 맞춰진 FD3D [5]의 경우, 교사 

모델 외에 지식 증류 전용 헤드(Head)를 추가하고 추가적

인 어텐션(Attention) 모델을 사용하는 등 지식 증류 과정

이 복잡하다는 단점이 존재한다. 

본 연구에서 제안하는 M3KD 기법은 학생 모델을 가벼

운 모델로 들어 추론 속도를 향상시키고, 별도의 추가적인 

지식 증류 전용 헤드 없이 간편하게 지식을 추출해 증류할 

수 있는 경량화 초점 지식 증류 기법을 제안한다.

Fig. 2. Multi-Scale Feature Knowledge Distillation for 3D Object Detection (M3KD) Framework
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Fig. 3. Explanation of Coordinate Order from Feature Map

III. Methodology

본 장에서는 먼저 3D 객체 감지 모델 구조를 간단히 설명

한 다음 본 논문이 제안하는 다중 스케일 특징맵 손실

(Multi-scale feature map loss)을 설명한 후, 클래스 분류 

쿨백-라이블러(KLD) 손실 방법을 설명해 본 발산 손실 방법

을 설명해 본 연구가 제안하는 방법을 순차적으로 설명한다. 

본 연구에서 제안하는 M3KD 방법의 주요 아키텍처

(Architecture)는 Fig. 2에 표현되어 있다. Fig. 2에서 

M3KD는 교사 모델과 학생 모델로 구성되며, 프리징 된 교

사 모델에서 학생 모델로 지식전이를 통해 학생 모델의 학습

을 수행한다. 이때 교사와 학생 모델 중간 특징맵에 FPN 

(Feature Pyramid Network)[17] 피라미드간의 차이를 줄

여주는 다중 스케일 특징맵 손실( )을 적용하여 다양한 

객체 크기에 효과적인 지식 수행을 가능하게 하고, 출력 로

짓에 클래스 분류 쿨백-라이블러 발산 손실( )을 적용하

여 학생모델에게 보다 세밀한 객체 검출 정보를 증류한다.

1. Camera-based 3D Object Detection Model 

Structure and Knowledge Distillation

단안 카메라 기반 3D 객체 검출은 일반적으로 크게 백

본과 헤드의 두 부분으로 나누어진다. 백본은 이미지에서 

특징맵을 추출하고, 헤드는 추출된 특징맵을 사용하여 클

래스, 2D 바운딩 박스, 3D 바운딩 박스, 거리 및 편주각을 

예측하는 완전 연결 층(Fully connected layer)으로 구성

된다. 지식 증류 과정에는 추론 속도가 느리지만 정확도가 

높은 교사 3D 객체 검출 모델과 추론 속도가 빠르지만, 정

확도가 낮은 학생 3D 객체 검출 모델을 필요로 한다. 지식 

증류에 필요한 교사 모델을 생성하기 위해 먼저 교사 모델

을 MonoRCNN [16]에서 제안하는 손실을 통해 학습시킨

다. 이후 학습된 교사 모델을 프리징(Freezing)시킨 후 본 

연구가 3.2, 3.3장에서 제안하는 M3KD 기법을 사용해 학

생 모델에 지식 증류를 수행한다.

2. Multi-scale Feature Map KD Method

다중 스케일의 지식 증류를 위해 다중 해상도의 특징 맵

을 생성하는 FPN [17]에서 지식 증류를 수행한다. FPN은 

네트워크의 다양한 계층에서 추출된 특징을 통합하는 구

조를 갖는다. 피라미드 레벨은 이러한 다양한 해상도의 특

징 맵을 정의하며, 각 레벨은 입력 이미지의 특정 스케일

을 반영한다. 일반적으로, 상위 레벨은 더 큰 스케일(작은 

해상도)에서 추출된 특징을, 하위 레벨은 더 작은 스케일

(큰 해상도)에서 추출된 특징을 사용하여, 전반적인 객체 

검출 성능을 향상시킨다. 

먼저 본 연구는 한 개의 피라미드 레벨에서 지식 증류를 

수행하기 위해 L2 손실 [6]을 사용해 Mean Squared 

Error (MSE) 계산을 진행한다. 의 수식은 다음과 

같다.
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  와  는 FPN의 피라미드 레벨 에서의 특징맵의 

너비와 높이이다. 특징맵의 너비와 높이이며,  ⋅는 

입력값에 대한 모든 픽셀에서의 제곱값의 차이의 합을 구

해주는 함수이다. T
  및 S

 는 각각 교사 및 학생 모

델에 의해 추출된 피라미드 레벨 에서의 출력 특징맵이 

픽셀  위치에서 가지는 값이다. 이때 는 픽셀의 좌표 

위치이며 좌표의 순서는 Fig. 3에서 확인할 수 있다. 

Fig. 3을 보면 좌표는 특징맵 에서   부터 시

작한다. Fig. 3에서 ① 과정을 진행하여 값이 증가함에 따

라 너비가 1 증가하고 너비가 의 값을 가질 때마다 ② 

과정을 진행하여 높이 좌표를 1 증가시킨 뒤 너비 좌표를 

1로 초기화하여, 전체     영역에서의 특징맵 차

이값을 구한다. 

이후 MSE 손실을 모델 FPN의 모든 피라미드 레벨의 특

징맵에 적용해  손실을 구한다. 수식은 다음과 같다.

  
  



 


 (2)
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는 백본의 피라미드 레벨의 총 개수이다. 는 

의 값을 모든 피라미드에서 구하고 더해줌으로써 구

할 수 있다. 이를 통해 모든 피라미드 레벨에 특징맵에서 

학생 모델이 교사 모델을 모방하도록 함으로써 다중 스케

일 지식의 증류를 수행한다.

3. Class KL Divergence KD Method

본 연구는 지식 증류를 수행할 때 학생 모델이 보다 원

활한 검출을 진행하기 위해 교사 모델의 클래스 분류 지식

을 전이한다. 본 연구는 클래스 분류 지식을 추출해 학습

하기 위해 기존의 클래스 분류 모델에서 사용하는 힌튼의 

지식 증류 [7]를 적용하였다. 적용하는 식은 다음과 

같다.
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⋅는 소프트 맥스 함수이며 
, 

는 교사 모델 

 또는 학생 모델 를 포함하는 검출기 ∈에서

의  , 클래스에 대한 클래스 로짓값이고 는 총 클래스 

개수이다. 는 온도(Temperature) 값으로 로짓값의 분포

를 평탄하게 만드는 데 사용하며 큰 온도 값일수록 더 평

탄한 분포를 가지게 된다. 이를 통해 학생 모델이 교사 모

델의 로짓을 모방하도록 함으로써 보다 정확한 검출 지식

을 증류한다.

4. Overall Loss

본 연구에서 제안하는 전체적인 훈련 손실은 다음과 같

다. 

     

(4)

  는 앞서 3.2, 장에서 설명한 Multi-scale 

Feature Map 손실과 가중치이며,  는 3.3, 장

의 Class KL Divergence 손실과 가중치이다. 

는 각각 2D 이미지에서 사용되는 객체 검출을 위한 손실

과 가중치로 이때 가중치는 바운딩 박스 회귀 손실과, 클

래스 분류 손실로 이루어진다. 바운딩 박스 회귀 손실의 

경우 Faster R-CNN [18]의 RPN 및 박스 회귀 손실을 사

용하고, 클래스 분류 손실의 경우 교차 엔트로피를 사용하

였다. 다음으로  는 3D 정보를 추출하는 손실과 

가중치로써 이때 손실은 본 연구의 베이스라인인 

MonoRCNN [16]에서 제안한 요(Yaw) 각도 및 깊이

(depth) 손실을 사용하였다.

5. Implementation Details

본 연구의 지식 증류를 실험하기 위해 사용할 3D 객체 

검출 기법으로는 MonoRCNN [16]을 사용하였다. 교사 모

델의 경우 백본으로 ResNet-50 [2]을 사용하는 

MonoRCNN에서 제공하는 학습된(Pretrained) 모델을 사

용하였으며, 학생 모델의 경우 교사 모델에서 백본을 

ResNet-18 [2]로 변경해 가벼운 모델을 설계하였다. 사용

하는 교사 모델과 학생 모델인 ResNet-18, ResNet-50은 

컨볼루션 레이어는 4개의 피라미드 레벨()의 특징맵 


을 사용한다. 지식 증류 성능을 비교하기 위한 방법

으로는 현재 카메라 기반 3D 객체 검출 모델을 위한 관련 

연구 사례가 적고 카메라 기반 3D 객체 검출기법인 FD3D 

[5] 기법도 단안 카메라가 아닌 다중(Multi) 카메라 3D 객체 

검출을 위한 지식 증류 방법인 관계로 지식 증류의 성능의 

비교를 위해 단안 카메라 3D 객체 검출용 지식 증류 기법을 

직접 구현할 필요가 있다. 본 연구는 단안 카메라용 3D 객체 

검출 지식 증류 기법의 비교 평가를 위해 최신 지식 증류 

기법중 2D 객체 검출을 위한 지식 증류 기법인 PKD [9] 와 

이미지 지식 증류 기법인 SemCKD [10]를 본 연구에 알맞

도록 변환하여 사용하였다. PKD의 경우 교사 모델의 특징

맵과 학생 모델의 특징맵에 피어슨 상관 계수를 적용하여 

L2 거리를 측정하도록 하였으며, SemCKD의 경우 교사 모

델의 1, 2번째 계층과 학생 모델의 1번째 계층의 상호작용을 

사용하여 학생 모델이 학습하도록 적용하였다.

IV. Experiments

이번 장에서는 본 연구가 제안한 M3KD 지식 증류로 학

습한 학생 모델의 성능 평가를 KITTI validation 데이터 

세트를 사용해 진행한다. 수행한 실험의 설정과 비교 모델

을 설명하고 제안한 M3KD의 세부 방법들에 대한 절제 실

험(Ablation studies)과 정성적인(Qualitative) 실험을 진

행한다.

1. Experiment Setting

본 연구에서 제안하는 M3KD 방법의 효과를 증명하기 

위해 KITTI 데이터 세트[8]를 사용하였다 KITTI 데이터 세
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트는 7481개의 훈련(Training) 이미지에 자동차, 보행자 

및 자전거 세 가지 클래스에 대한 2D 및 3D 바운딩 박스 

주석(Annotation)으로 이루어진 데이터 세트이다. 이때 

객체별로 이미지 내의 객체 잘림(Truncation), 폐색

(Occlusion) 또는 거리에 따라 easy(쉬움), 

norm.(normal(보통)), hard(어려움)의 3가지 난이도로 

세부 분류가 되어 있다. 본 연구는 단안 카메라 객체 검출

의 성능을 평가하기 위해 KITTI 검증 분할(Validation 

split) [19]을 사용하였으며 이를 통해 훈련 데이터를 

3,712장의 학습 셋과 3,769장의 검증 셋으로 나누어 실험

을 진행하였다. 지식 증류에는 Titan V GPU 4대를 사용

하였으며 배치 사이즈는 16으로 설정하였다, 학습률

(Learning rate)은 0.002를 사용하였다. 학습은 총 30000

번 반복 수행(Iteration)을 진행하였으며 15000번, 20000

번, 25000번 반복 수행마다 학습률을 10분의 1로 감소시

켰다. 학습을 안정화하는 클립(Clip) 값은 3으로 설정하였

다.  ,  의 계수인  ,  , 는 각각 0.5, 

0.1을 적용하였으며, , 의 계수인 와 는 

모두 1.0을 적용하였다.

KD method
mAP3D (↑)

(Easy     Norm.    Hard.)
Avg.

Teacher (Va.) 10.12 7.58 6.52 8.07

Student (Va.) 9.15 6.60 5.22 6.99

PKD 10.82 7.37 6.01 8.07

SemCKD 10.14 7.03 5.96 7.71

M3KD (Ours) 10.41 7.55 6.25 8.07

Table 3. 3D objecet detection accuracy (mAP3D) on 

Car, Pedestrian and Cyclist classes comparison on 

KITTI validation dataset

(Orange and Blue are highest and second-highest 

mAP scores of all student models, respectively. 

“Avg.” represents average across all difficulty 

levels. “Va.” represents Vanilla model. all score unit 

is percentage (%))

2. Comparison Result

비교 실험에는 KITTI 검증(Validation) 셋을 사용하였

으며 성능 평가 지표(Metrics)로는 바운딩 박스의 X, Z 좌

표만을 고려하는 APTV (Top view average precision)를 

자동차 클래스에서 진행하였고, X, Y, Z 좌표를 모두 고려

하는 AP3D (3D average precision)성능을 자동차, 보행

자, 자전거 각각의 클래스에서 진행하였으며, AP3D를 모든 

클래스에서 평균내는 mAP3D를 사용해 평가를 진행하였

다. 또, 경량화 된 정도를 측정하기 위해 방법으로 이미지 

Backbone KD method
Pedestrian AP3D (↑)

(Easy      Norm.     Hard)

Cyclist AP3D (↑)

(Easy      Norm.     Hard)
Time (↓)

ResNet-50 Teacher (Vanilla) 6.85% 5.58% 4.58% 4.38% 2.48% 2.57% 61.9 ms

ResNet-18

Student (Vanilla) 7.05% 5.09% 3.94% 2.70% 1.52% 1.29% 47.7 ms

PKD [9] 9.57% 6.50% 5.29% 3.59% 2.01% 1.54% 47.7 ms

SemCKD [10] 8.33% 5.84% 4.79% 4.93% 2.68% 2.68% 47.5 ms

M3KD (Ours) 7.38% 5.61% 4.51% 3.55% 2.02% 1.83% 47.7 ms

Table 2. 3D object detection accuracy (AP3D) on pedestrian, cyclist class comparison on KITTI validation 

dataset (Orange and Blue are highest and second-highest AP scores of all student models, respectively.)

Backbone KD method
Car APTV (↑)

(Easy      Norm.      Hard)

Car AP3D (↑)

(Easy      Norm.     Hard)
Time (↓) 

ResNet-50 Teacher (Vanilla) 27.41% 21.14% 17.48% 19.13% 14.69% 12.42% 61.9 ms

ResNet-18

Student (Vanilla) 26.17% 18.74% 15.07% 17.71% 13.19% 10.43% 47.7 ms

PKD [9] 26.98% 19.39% 15.71% 19.31% 13.60% 11.19% 47.7 ms

SemCKD [10] 24.25% 18.34% 14.91% 17.15% 12.57% 10.42% 47.5 ms

M3KD (Ours) 27.64% 20.69% 17.09% 20.30% 15.01% 12.42% 47.7 ms

Table 1. 3D object detection accuracy (APTV, AP3D) on Car class comparison on KITTI validation dataset 

(Orange and Blue are highest and second-highest AP scores of all student models, respectively.)
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한 장당 추론 시간을 측정하여, ms (Millisecond)로 측정

해 Time 칸에 표시하였다. 제안한 방법의 비교 대상으로

는 학습 데이터 세트의 참값(Ground truth)으로 학습한 

바닐라(Vanilla) 학생 모델과 PKD [9], SemCKD [10] 방

법으로 지식 증류한 학생 모델을 사용해 비교 평가를 진행

하였다. 실험의 결과는 Tables 1-3에서 확인할 수 있다. 

먼저 자동차 클래스의 성능 수치를 나타낸 Table 1을 보

면 제안하는 M3KD 기법으로 학습한 모델이 PKD, 

SemCKD로 학습한 학생 모델 대비 자동차 클래스의 easy 

난이도의 APTV 성능에서 0.66%, 3.39% 높은 수치를 달성

하였다. 또 AP3D 성능에서는 각각 0.99%, 3.15% 더 높은 

AP3D를 달성하였다. 또한, 기존 KD를 사용하지 않은 

vanilla 학생 모델 대비 AP3D가 easy 난이도에서 2.59% 

향상됨을 보임으로써 제안한 기법의 효과를 확인할 수 있

었다. 특히 무거운 백본을 가지는 교사 모델보다도 1.17%

만큼 뛰어난 성능을 나타낸 것을 확인해 자동차 클래스에

서 우수한 성능을 확인 할 수 있다. 그다음으로 보행자와 

자전거 클래스의 성능 수치를 나타낸 Table 2를 본다면 

AP3D성능에서 본 논문이 제안하는 기법이 기존 학생모델 

대비 AP 보행자와 자전거에 대한 easy 난이도에서 각각 

0.33%, 0.85% 향상한 것을 확인할 수 있었다. 다른 기법

인 PKD, SemCKD와 비교시 자전거에서는 어려움 난이도

에서 PKD 기법 대비 0.29% 높은 수치를 확인할 수 있었

다. 다만 보행자에서는 타 기법 대비 다소 떨어지는 점이 

있음을 확인하였다. 모델의 추론 속도를 보면 교사 모델의 

전체 추론 시간의 경우는 61.9ms이고 학생 모델의 추론 

시간은 약 47.7ms로 학생 모델의 30%의 추론 시간 감소

를 확인했다. 마지막으로 전체 클래스에서 mAP3D 를 측정

한 Table 3을 본다면 기존 PKD 기법 대비 보통 난이도와 

어려움 난이도에서 각각 0.18%, 0.24% 만큼 이득이 있는 

것을 확인하였으며, SemCKD기법과 비교시, 모든 난이도

에서 mAP3D 점수에 있어 이득이 있음을 확인 할 수 있었

다. 또한 모든 클래스와 난이도의 mAP3D 평균을 측정한 

“Avg.” 수치에서 교사 모델과 동등한 성능인 8.07%를 달

성하여 빠른 속도와 동시에 성능이 유지됨을 확인하였으

며, 기존의 학생 모델의 6.99%수치와 비교시 1.08%의 성

능향상이 있어 모든 클래스에서 성능이 증가함을 확인하

였다.

3. Ablation Studies

제안하는 M3KD의 각 기법에 대해 절제 실험을 진행하

였다. 절제 실험은 학생인 바닐라 모델에서 본 연구가 제

안한 방법인  , 를 추가하였을 때의 각각의 클래

스에 대한 AP3D를 KITTI 검증 셋에서 측정하였다. 실험에 

대한 결과는 Table. 4에서 확인할 수 있다. Table. 4를 보

게 될 경우  적용해 기존의 바닐라 학생 모델과 비교

해 볼 시 모든 난이도의 평균을 나타낸 “Avg.”에서 

mAP3D가 6.99%에서 8.04%로 증가해 전체적인 난이도와 

클래스의 AP3D에서 향상이 있는 것을 확인할 수 있다. 이

는 교사 모델에서 다중 특징맵의 지식을 학생 모델에 직접 

증류함으로써 다양한 크기의 특징들을 더 세밀하게 학습

한 결과이다. 다음으로 를 적용 시 모든 난이도의 평

균에서 mAP3D가 6.99%에서 7.86%로 성능 개선이 이루

어진 것을 확인할수 있었다 특히 보행자 클래스의 모든 난

Back Method  
Car AP3D (↑)

(Easy    Norm.   Hard)

Ped. AP3D (↑)

(Easy    Norm.   Hard)

Cyc. AP3D (↑)

(Easy    Norm.   Hard)
Avg.

R-50
Vanilla 19.13 14.69 12.42 6.85 5.58 4.58 4.38 2.48 2.57 8.07

M3KD ◯ ◯ 19.45 14.82 12.46 7.68 5.79 4.74 4.10 2.27 2.42 8.19

R-18

Vanilla 17.71 13.19 10.43 7.05 5.09 3.94 2.70 1.52 1.29 6.99

M3KD

◯ 19.95 14.58 12.19 7.85 6.00 4.64 3.34 1.85 1.93 8.04

◯ 18.11 13.13 10.86 9.00 6.42 5.28 3.89 2.07 2.02 7.86

◯ ◯ 20.30 15.01 12.42 7.38 5.61 4.51 3.55 2.02 1.83 8.07

PKD
19.31 13.60 11.19 9.57 6.50 5.29 3.59 2.01 1.54 8.07

◯ ◯ 19.59 14.53 12.20 8.91 6.32 4.90 5.65 2.11 2.19 8.49

Semckd
17.15 12.57 10.42 8.33 5.84 4.79 4.93 2.68 2.68 7.71

◯ ◯ 19.80 14.05 11.79 8.34 5.97 4.74 4.25 2.59 2.50 8.23

Table 4. Ablation study on KITTI validation dataset. Each loss applied separately, expressed with circle.

(“Back” represents used backbone; R-50 and R-18 are ResNet-50 and ResNet-18 respectively. Orange and 

Blue are highest and second-highest AP scores of all R-18 student models, respectively. “Avg.” represents 

average across all difficulty levels. all score unit is percentage (%))
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이도인 쉬움, 보통, 어려움 난이도에서 각각 9.00%, 

6.42%, 5.28%를 달성하여 높은 AP3D를 가지는 것을 확

인할 수 있었다. 이는 교사 모델에서 클래스 정보를 학생 

모델에게 학습시켜 검출 성능을 올림으로써 작은 자전거 

클래스와 같은 난이도가 높은 객체를 잘 잡아낸 결과이다. 

마지막으로 와 를 모두 적용한 M3KD 기법의 경

우 모든 난이도의 평균에서 mAP3D가 평균적으로 8.07%

을 달성해 뛰어난 성능을 달성한 것을 확인할 수 있었다. 

추가적으로 경량화 하지 않은 ResNet-50 백본 모델과 

SemCKD PKD에 우리의 M3KD 기법을 적용하여 보았다. 

먼저 ResNet-50 백본 모델에 지식 증류를 사용 할 시 모

든 난이도에서 mAP3D가 평균이 8.07%에서 8.19%로 성능 

향상이 있음을 확인하였다. SemCKD와 PKD의 경우 기존 

SemCKD의 8.07% 대비 M3KD를 적용한 SemCKD는 

8.49%로 0.42% 향상이 있었고, 기존 PKD의 7.71% 대비 

M3KD를 적용한 PKD 8.23%로 0.52% 향상이 있어, 본 연

구가 제안한 M3KD 기법이 다른 KD 기법과 같이 적용하

였을 때에도 효과가 있음을 확인하였다.

4. Qualitative Results

제안된 M3KD와 PKD [9]의 비교에 대한 정성적인 평가

를 진행하였다. 정성적인 평가로는 결과값인 3D 바운딩 

박스를 2D 이미지와 탑 뷰에 정사영하여 4개 결과의 각 

왼쪽과 오른쪽에 시각화 했으며, 바운딩 박스 옆에 각각 

3D IoU (Intersection over Union)과 Top Veiw IoU로 

정량적 수치를 표시하였다. 본 연구가 제안한 M3KD 결과

값 주황색으로, 비교 대상인 PKD의 결과값을 노란색으로 

표시하였고, KITTI 데이터 세트의 참값을 초록색으로 표

시하였다. 해당하는 이미지는 Fig. 4에서 확인할 수 있다. 

이때 결과를 비교 해보면, (a)와 (b)의 왼쪽 2D 이미지에 

자동차의 3D IoU를 살펴보면 노란색으로 표시된 PKD의 

값 대비 M3KD가 전반적으로 높은 값을 가지는 것을 알 

수 있다. 그뿐만 아니라, Top View 이미지에서도 (a)와 

(b)는 M3KD가 PKD에 비해서 높은 TV IoU를 가지는 것

을 알 수 있다. (a)의 가장 먼거리에 존재하는 자동차에 대

해서 3D IoU와 Top View IoU는 M3KD가 각각 0.514와 

0.528로 PKD의 0.306, 0.312에 비해서 0.208, 0.216 높

은 값을 가진다. 이것은 본 연구가 제안하는 로 인해 

식별이 어려운 객체도 잘 검출해 낸 결과이다. 그 외에도 

(b)와 같이 일반적인 경우의 자동차 클래스에 대해서도 

PKD와 비교했을 때 3D IoU와 Top View IoU는 0.194와 

0.195 높은 값을 가진다. 반면, (c)와 (d)의 시각화 내용은 

Table 4에서 보여준 내용처럼 보행자와 자전거 항목에서 

M3KD가 PKD에 비해서 3D IoU와 TV IoU 수치가 조금 

떨어지는 것을 알 수 있다. 보행자 항목에 해당하는 (c)에 

경우에는 3D IoU와 TV IoU 각각 0.029와 0.036 정도의 

근소한 수치 차이가 존재한다는 것을 알 수 있다. 또한, 자

전거 항목에 해당하는 (d)에 경우에도 3D IoU와 TV IoU 

각각 0.07와 0.02 정도의 근소한 수치 차이가 존재한다는 

것을 알 수 있다.

Fig. 4. KITTI Qualitative Results Examples. We visualize M3KD and PKD methods on the KITTI validation dataset. The 

orange, yellow, and green boxes in the image represent the 2D and top view projections of the predicted 3D bounding 

boxes of M3KD, PKD, GTs, respectively. Points side of boxes are 3D IoU and top view IoU points. The radius difference 

between two adjacent white circles is 5 meters.
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V. Conclusion

기존의 3D 객체 검출 모델을 위한 지식 증류 방법의 경

우 모델의 정확도 향상에 초점을 맞춘 연구가 주류였으며, 

경량화에 초점을 맞춘 연구는 그 개수가 적었다. 본 연구

는 경량화 초점의 단안 카메라 3D 객체 검출 모델 간의 지

식 증류 방법인 M3KD 지식 증류를 제안했다. M3KD는 학

생 모델의 무거운 백본을 가벼운 백본으로 대체한 학생 모

델을 만들어 경량화했다. 이후, 지식 증류를 수행하여 학

생 모델의 원활한 학습을 유도했다. 이를 위해, 먼저 교사 

모델의 백본 특징맵과 학생 모델 백본 특징맵의 L2 손실

값을 줄임으로 학생 모델이 교사 모델을 모방하도록 유도

하는 다중 스케일 특징맵 지식 증류(Multi-scale Feature 

Map KD) 기법을 제안했다. 추가적으로, 교사 모델의 클래

스 지식을 학습하기 위해 학생 모델의 클래스 로짓에 쿨백

-라이블러 발산을 사용해 교사 모델의 클래스 로짓을 모방

하도록 하는 클래스 분류 쿨백-라이블러 발산 지식 증류 

기법을 적용하였다. 본 연구는 이 방법을 통해 교사 모델

보다 30% 빠른 추론 속도를 가지는 학생 모델을 만듦과 

동시에 KITTI 데이터 세트의 전체적인 난이도에서의 

mAP3D 정확도는 교사모델의 높은 정확도를 유지함을 확

인하였다. 또한, 최신 지식 증류 기법인 PKD와 SemCKD

를 사용해 비교 실험을 통해 mAP3D 의 전체적인 난이도에

서 PKD와는 동일한 성능 향상을 나타냄을 보였고, 

SemCKD 와 비교 시 0.36% 높은 성능을 확인하였다. 추

후 실험으로는 다른 지식 증류 기법 대비 부족하였던 자전

거와 보행자 클래스에서의 성능 향상 방법에 대한 연구와, 

학생 모델의 백본과 헤더를 더욱 경량화하여 임베디드 보

드(Embedded Board)에 맞는 학생 모델에 대한 지식 증

류 기법을 개발하는 것을 연구목표로 하고자 한다. 제안한 

M3KD 지식 증류 방법이 자율주행과 같은 실시간성과 정

확도가 동시에 필요한 효율적인 3D 객체 검출 모델의 개

발에 이바지할 것으로 기대한다.
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