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요  약 본 논문은 특징 융합과 공간 강조를 적용하여 작고 페색된 객체 검출을 위한 개선된 YOLOv4S를 제안하였다.

기존 YOLOv4S은 경량 네트워크로 깊은 네트워크 대비 특징 추출 능력 부족하다. 제안하는 방법은 먼저 feature 

fusion으로 서로 다른 크기의 특징맵을 결합하여 의미론적 정보 및 저수준 정보를 개선하였다. 또한, dilated 

convolution으로 수용 영역을 확장하여 작고 폐색된 객체에 대한 검출 정확도를 향상시켰다. 두 번째로 spatial 

attention으로 기존 공간 정보 개선하여 객체간 구분되어 폐색된 객체의 검출 정확도를 향상시켰다. 제안하는 방법

의 정량적 평가를 위해 PASCAL VOC 및 COCO 데이터세트를 사용하였다. 실험을 통해 제안하는 방법은 기존 

YOLOv4S 대비 PASCAL VOC 데이터세트에서 mAP 2.7% 및 COCO 데이터세트에서 mAP 1.8% 향상되었다.

주제어 : 객체 검출, 공간 강조, 딥러닝, 특징 융합, 특징 피라미드, 욜로

Abstract In this paper proposed a feature fusion and spatial attention-based modified YOLOv4S for 

small and occluded detection. Conventional YOLOv4S is a lightweight network and lacks feature 

extraction capability compared to the method of the deep network. The proposed method first 

combines feature maps of different scales with feature fusion to enhance semantic and low-level 

information. In addition expanding the receptive field with dilated convolution, the detection 

accuracy for small and occluded objects was improved. Second by improving the conventional 

spatial information with spatial attention, the detection accuracy of objects classified and occluded 

between objects was improved. PASCAL VOC and COCO datasets were used for quantitative 

evaluation of the proposed method. The proposed method improved mAP by 2.7% in the PASCAL 

VOC dataset and 1.8% in the COCO dataset compared to the Conventional YOLOv4S.
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1. 서론 

컴퓨터 비전은 객체 검출, 추적, 그리고 초해상도

기법 등 다양한 분야에서 활발히 연구되었다[1,2]. 그 중 

객체 검출은 객체의 위치를 파악하고 객체를 분류하는 

과정이다. 최근 딥러닝 기반의 객체 검출 방법은 크게 

one-stage와 two-stage 방법으로 구분된다. Two-stage 

방법은 객체 검출 시 객체가 있을만한 영역을 찾는 

region proposal 알고리즘을 사용한다. 선택된 영역을 

기반으로 localization과 classification을 동시에 수행

하는 방법이다. 대표적인 방법으로 Region based 

Convolutional Neural Networks(R-CNN)[3]가 있다.

반면 one-stage 방법은 localization과 classification을

동시에 처리하는 기법으로 two-stage 기법 대비 빠른

속도를 가진다. Single shot multibox detector(SSD)[4]

방법과 You only look once(YOLO)[5]방법 등이 있다.

하지만 기존 two-stage 방법 대비 낮은 정확도를 보여 

초기 모델들은 깊이를 깊게 확장하는 방법으로 정확도

를 개선하였다. 그러나 해당 방법은 연산량이 증가하여 

요구되는 하드웨어 성능이 높아졌다. 최근 객체 검출은 

연산량을 감소시켜 하드웨어 자원을 효율적 활용하며 

검출 정확도를 향상 시키는 연구가 진행되고 있다. 

대표적으로 Efficientdet[6] 및 Scaled YOLOv4[7]

모델이다. 본 논문은 YOLOv4[8]의 반복 횟수를 줄인 

YOLOv4S를 기반으로 작고 폐색된 객체의 정확도를

향상시켰다. 먼저 Path aggregation network(PAN) 

[9]구조에 Spatial Attention[10]을 적용하여 공간

정보를 강조하였다. 그 결과 폐색된 객체의 검출 성능을 

개선하였다. 두 번째로 Feature Fusion을 적용하여

서로 다른 scale의 특징 융합을 통해 저수준 및 고수준 

각각의 정보 개선을 통해 검출 정확도를 개선하였다.

제안하는 방법의 평가를 위해 PASCAL VOC 및 

COCO 데이터세트를 사용하여 학습 및 평가를 진행하

였다. 이때 Spatial Attention의 최적의 검출 성능을 위

하여 rate에 대한 절제 연구를 진행하였다. 본 논문은 

제안된 환경에서 객체 검출 시 성능 향상에 기여할 것

으로 기대된다.

2. 관련연구 

2.1 YOLOv4

YOLOv4는 YOLOv3의 검출 속도 및 검출 정확도 

향상을 위하여 Cross stage partial(CSP)구조[12]와 

PAN구조를 적용하였다. 기존 YOLOv3의 Darknet53의

경우 dense block을 연속으로 쌓아 특징을 추출한다. 

그러나 이 방법은 가중치의 중복 연산을 초래하여 추론 

효율성이 떨어진다. 따라서, 이러한 문제점을 개선하기 

위해 YOLOv4는 dense block을 대신하여 중복 연산을 

최소화한 CSP block을 사용하였다. 또한, 기존 YOLO의

부족한 특징 활용 능력 개선을 위하여 Spatial pyramid 

pooling(SPP) 및 PAN 구조를 결합하였다. 그 결과

기존의 부족한 공간 정보 개선 및 서로 다른 scale을 활

용하여 검출 정확도가 향상되었다. YOLOv4는 YOLOv3 

대비 작은 객체에 대해 검출 정확도 향상 및 검출 속도

를 개선하였다. 또한, YOLOv4는 경량화를 위하여 

CSPblock 내부 Densblock의 반복 횟수를 1회로 고정 

및 입력 채널을 낮춘 경량화 모델인 YOLOv4S가 존재

한다. 다음 Fig. 1은 YOLOv4의 구조이다.

Fig. 1. YOLOv4 structure

2.2 Cross Stage Partial Network

      (a) Dense block       (b) Cross Stage Partial block 

Fig. 2. Dense block and CSP block  

CSPNet은 네트워크의 최적화 과정 중 발생하는

가중치 중복 문제를 해결을 위해 제안된 네트워크이다. 

기존의 base layer를 두 개의 부분으로 나누어 cross 

stage 계층에서 나누어진 가중치 정보를 결합하였다.

결과 기존의 발생하는 기울기 중복 연산 문제를 해결하

였다. 기존 구조 대비 중복된 기울기 연산을 감소시켜 
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정확도 향상 및 추론 효율성을 개선하였다. Fig. 2의 (a)

는 기존의 dense block 구조이며 (b)는 CSPblock의 

구조이다.

3. 제안하는 방법 

본 논문에서는 특징 융합과 공간 강조를 적용한 개선

된 YOLOv4S를 제안하였다. 제안하는 방법은 서로 

다른 scale의 특징 맵의 저수준 정보와 의미론적 정보를 

결합하여 PAN구조에서 손실된 작은 객체에 대한 정보

를 개선하였다. 또한, PAN 구조에 Spatial Attention

을 적용하여 공간 정보 강조하였다. 그 결과 제안하는 

방법은 폐색된 객체 검출 정확도 및 검출 속도 모두

개선하였다. Fig. 3은 제안하는 방법의 구조이다.

Fig. 3. Proposed method 

3.1 특징 융합 모듈

제안하는 Feature Fusion 모듈은 두 가지 방법을

적용하여 작은 객체에 대해 검출 정확도 향상 및 공간 

정보를 개선하였다. 첫 번째로 고수준의 의미론적 정보

와 저수준의 정보 융합하여 작은 객체 검출을 위한 특징 

정보를 개선하였다. 두 번째로 공간 정보 개선을 위해 

dilated convolution을 적용하였다. 그 결과 기존 대비 

수용 영역을 확장하여 제안하는 방법은 공간 정보를

개선하고 작은 객체에 대해 적은 연산량으로 검출 정확도

및 검출 속도를 향상시켰다. Fig. 4와 식(1)는 제안하는 

Feature fusion module(FFM) 이다.

    

∈
(1) 

식(1)의 은 제안하는 방법의 특징 융합 모듈이다. 

Rate3의 dilated convolution을 적용하여  × 컨볼

루션 크기의 수용 영역으로 넓혀 기존 컨볼루션 대비

적은 연산량으로 공간 정보를 개선하였다.

Fig. 4. Feature fusion module

3.2 공간 강조 모듈

폐색된 객체의 검출 정확도 향상을 위해서는 배경과 

객체 간 구분이 필요하다. 따라서 공간 정보를 강조하여 

폐색된 객체 검출 정확도를 향상시켰다. 제안하는 방법

은 기존 PAN구조 내부 CSP block 구조를 Spatial 

attention module(SAM)과 결합시켰다. 기존의 객체 

정보와 강조된 공간 정보의 결합을 통하여 공간 정보를 

강조하였다. 그 결과 폐색된 객체의 검출 정확도가 개선

되었다. Fig. 5와 식(2) 제안하는 SAM이다. 

  ×        (2)

식(2)의 는 제안하는 방법의 공간 강조 모듈이다. 

공간 정보 추출을 위해 특징 맵에 max-pooling 및 

avg-pooling 연산을 통하여 적은 연산량으로 공간

정보를 추출하였다. 추출된 공간 정보를 시그모이드

활성화 함수를 통하여 정규화를 진행하였다. 

정규화된 정보는 강조된 공간 정보와 기존 정보를

결합하여 공간 정보를 개선하였다.

Fig. 5. Spatial attention module     

3.3 손실 함수

제안하는 방법은 Total를 최적화하는 방향으로 

Stochastic gradient descent(SGD) optimizer을 통하여

각 계층의 가중치를 학습하였다. Total는 각 클래스의 

localization 손실 함수 및 분류 함수의 합이며 아래의 

식(3)과 같이 정의하였다.
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             (3)

는 식 (4-6)의 합이다.
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식(4)는  [13]은 기존 localization 손실 함수로

사용되던  는 스케일 해석 및 비 직관성이 

존재한다. 따라서 이를 개선하기 위해 Intersection 

over Union(IoU)을 고려한 손실 함수이다. 기존 손실 

함수 대비 빠른 수렴 속도와 종횡비를 고려하여 객체

검출 정확도를 향상시켰다. 식(5)의 은 신뢰도 점수이며 

(6)의 의 경우 예측 박스 점수이다. 식(5)와 (6)은 각각

객체의 신뢰도 점수 및 클래스 점수이다.

4. 실험 결과 및 고찰

제안하는 방법은 Pytorch 1.8.0 및 NVIDIA 

Geforce RTX 2070과 GTX TITANXp 통하여 실험을

진행하였다. 최적화는 SGD optimizer을 통해 각 계층의

가중치를 조절하였다. Learning rate 0.001 

momentum 0.0937, weight decay 0.005 batch 

size 12 및 22 그리고 Epoch 300으로 사전 학습 없이 

학습을 진행하였다. 모델 학습을 위해 PASCAL VOC 

2007+12 (장) [14] 훈련 데이터세트 및 COCO 

(장) [15] 훈련 데이터세트를 사용하여 학습을 

진행하였다. 평가는 각각 PASCAL VOC 2007 (장)

테스트 데이터세트 및 COCO 2017 (장) 테스트 

데이터세트로 정량적 평가를 진행하였다. 식(7)과 같이 

Average precision(AP)으로 성능을 평가하며 식(8)과 

같이 전체 클래스의 평균값을 사용해 다른 모델과의

비교를 진행하였다. 

   

  max

≧ 

(7)

     



  



           (8)

4.1 PASCAL VOC 

제안하는 모델 평가를 위해 PASCAL VOC 2007

테스트 데이터 세트를 사용하였다. PASCAL VOC 데이터

세트는 총 20개의 클래스를 가지며 Superclass라는 4

개의 범주로 Person, Animal(Bird, Cat, Cow, Dog, 

Horse, Sheep), Vehicle(Aeroplane, Bicycle, Boat, 

Bus, Car, Motorbike, Train), Indoor(Bottle, Chair, 

Dining table, Potted plant, Sofa, TV) 구성된다. 

4.1.1 Anchor scale 

기존 YOLOv4S은 COCO 데이터세트를 기준으로 

앵커 비율을 설정하였다. Fig. 6처럼 VOC 데이터세트

의 경우 COCO 데이터세트 대비 객체의 위치 및 객체

의 비율이 높다. 따라서 K-means clustering 알고리즘

을 사용하여 재설정한 앵커는 다음 Table 1과 같다. 

Table 1을 보면 기존 앵커 비율대비 PASCAL VOC 기반

앵커가 큰 것을 알 수 있다.

            (a) PASCAL VOC    (b) COCO

Fig. 6. Dataset object distribution



특징 융합과 공간 강조를 적용한 딥러닝 기반의 개선된 YOLOv4S 35

Table 1. Anchor scale

Method Small Middle Large

YOLOv4S

[12, 16]

[19, 36]

[40, 28]

[36, 75]

[76, 55]

[72, 146]

[142, 110]

[192, 243]

[459, 401]

Proposed 

[23, 32]

[49, 57]

[54,132]

[121, 103]

[107, 225]

[183, 215]

[359, 170]

[240, 338]

[420, 315]
  

    

4.1.2 Compared to other models   

Table 2. Compared to model in PASCAL VOC

Method Input Size FPS mAP

Faster 

R-CNN  ×  7 73.2

SSD512  ×  22 76.8

YOLOv4S  ×  85.3 73.6

Proposed  ×  91.7 76.3

Table 2는 PASCAL VOC 2007+12 훈련 데이터

세트로 학습한 딥러닝 기반 객체 검출 모델의 성능 비교한

표이다. 제안하는 방법은 FFM과 SAM을 적용하여 작고 

폐색된 객체 검출 정확도를 향상시켰다. 기존 모델과

비교하여 mean Average precision(mAP)가 약 2.7％ 

및 FPS 약 6.4 향상되었다. 다른 검출 모델인 SSD512와

비교하여 제안하는 방법은 작고 폐색된 객체에 한정되어

검출 정확도 향상을 위해 큰 객체에 대해 AP가 감소

하였다. 그 결과 SSD512 대비 mAP가 약 0.5 정도 낮다.

하지만,  SAM을 CSP 구조 내부에 적용하여 적은 연산량

증가 대비 추론시간을 개선하여 약 5배 빠른 검출 속도로

실시간 검출 성능을 가진다.

(a) YOLOv4S        {b) Proposed method

Fig. 7. PASCAL VOC detection result

Fig. 7은 기존의 YOLOv4S과 제안하는 방법의 검출 

결과이다. 기존 방법은 공간 정보가 부족하여 폐색된 

객체인 Indoor 클래스의 검출이 어렵고, 특징 활용

능력이 부족해 작은 객체 검출이 어렵다. 하지만 제안하는

방법은 FFM과 SAM를 적용하여 특징 활용 능력 향상 

및 공간 정보 개선하였다. 그 결과 기존에 검출이 어려운 

작고 폐색된 객체 검출 성능이 향상되었다.

4.1.3 Ablation study

Table 3. Ablation study on SAM rate  

Rate mAP

3 0.758

5 0.760

7 0.756

다음은 제안하는 방법의 SAM의 rate 변화에 따른 

검출 정확도에 관한 절제 연구를 진행하였다. 기존 모듈은

max pooling 및 avg pooling 이후 컨벌루션 rate 7

를 사용하여 공간 정보를 압축하였다. 하지만 절제 연구 

결과 Table 3과 같이 rate 5 이상을 사용하면 오히려 

성능이 감소하였다. 이는 rate가 일정량 이상 커지면 공간

정보 추출 이후 공간 정보 정제를 방해하는 것으로 보여

준다. 반대로 낮은 경우에도 비슷한 결과를 보여주었다. 

Table 3은 SAM의 rate 변화에 따른 mAP이다.

4.2 COCO

제안하는 모델 평가를 위해 COCO 테스트 데이터

세트를 사용하였다. 총 80개의 클래스를 가지며 12개의 

Superclass인 Person, Vehicle, Outdoor, Animal, 

Accessory, Sports, Kitchen, Food, Furniture, 

Electronic, Appliance, Indoor로 구성되어있다. 

COCO 데이터세트는 ~의 평균을 사용하여 

평가를 진행하였다.

Table 4. Compared to model in COCO 

Method FPS
Param

(M)
mAP

Small

(AP)

SSD512 22 38M 22.8 10.9

YOLOv3 35 65M 31.0 15.2

YOLOv4S 86 7.9M 33.4 16.1

Proposed 89 8.4M 35.2 17.1

Table 4는 COCO 훈련 데이터세트로 학습한 딥

러닝 기반 객체 검출 모델의 성능 비교 표이다. COCO 
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데이터세트는 PASCAL VOC 대비 작은 객체와 폐색된 

객체의 비율이 높은 데이터세트이다. 이미지 별 평균

객체가 7개 이상 존재하며 최대 63개의 객체가 존재한다.

또한, Table 4의 Small의 경우 객체 크기가 보다 작은

객체를 기준으로 선정되었다. 제안하는 방법은 

YOLOv3와 비교하여 mAP가 약 1.8% 및 작은 객체의 

검출 정확도가 약 1.9% 향상되었다. 이는 기존 방법 대비

FFM 모듈을 통해 PAN 진행 중 손실된 작은 객체의

정보를 개선하여 성능이 향상되었다. 또한, SAM을 PAN 

내부 CSP 구조를 개선하여 작고 폐색된 객체에 대해 검출

정확도 및 추론 시간을 개선하였다.

Fig. 8은 기존 모델과 제안하는 방법의 COCO 데이터

세트 검출 결과 비교이다. 기존의 모델은 공간 정보가 

부족하여 person 객체와 frisbee 객체 검출하지 못하였다.

하지만 제안하는 방법은 SAM을 적용하여 공간 정보 

개선을 통해 객체 간의 정보를 구분 가능하다. 또한, 

FFM을 적용하여 작은 객체에 대해 저수준 정보와 고수준

의 의미론적 정보를 결합하였다. 그 결과 작고 폐색된 

객체 검출 성능이 향상되어 기존의 검출하지 못한 

person 객체 검출이 가능하였다.

   (a) YOLOv4S              (b) Proposed method

Fig. 8. COCO detection result

5. 결론 

본 논문에서는 Feature Fusion과 Spatial Attention

을 적용하여 객체 검출 성능을 개선한 YOLOv4S를

제안하였다. 제안한 방법은 기존 모델 대비 작은 객체에 

대한 검출 정확도를 향상시켰다. 또한, 기존 YOLOv4S는

경량화로 특징 활용 능력이 부족하여 검출 정확도가 낮은

문제가 있다. 제안하는 방법은 Feature Fusion으로

특징맵 개선 및 dilated convolution으로 수용 영역을 

확장하여 공간 정보를 개선하였다. 또한, Spatial 

Attention을 적용하여 공간 정보를 강조하여 폐색된 객체의

검출 정확도를 향상시켰다. 제안하는 방법은 PASCAL 

VOC와 COCO 데이터세트로 학습 및 평가를 진행하였다.

실험을 통해 제안하는 방법은 기존 대비 작고 폐색된 객체

검출 정확도 및 검출 속도를 개선하였다. 향후 연구로 

PAN 구조를 개선하여 특징 추출과정에서 연산량을 줄이

면서 검출 성능 향상을 위한 연구의 필요성이 사료된다.
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