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Object classification and detection are fundamental technologies in computer vision 

and its applications. Recently, a deep-learning based approach has shown significant 

improvement in terms of object classification and detection. This report reviews the 

progress of deep-learning based object classification and detection in views of the 

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), and analyzes recent 

trends of object classification and detection technology and its applications.
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Ⅰ. 론

객체 (Classification) 검 (Detection) 상

컴퓨 비 야 본 그동안

많 연 가 진 어 다. 객체 는 미리 진

카 고리(Category)에 라, 상 는 것 고, 

객체 검 진 카 고리 객체들과 치 보

(Location) 찾는 다. 객체 에 어 객체

치 찾는 것 객체 도

(Classification with Localization) 별 도 다. 

객체 검 개 능 객 비

, 그동안 야

가 공개 PASCAL VOC(Visual Object 

Classes)[1], ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual 

Recognition Challenge)[2] 심 개

능 평가가 루어 다.

특 미지 (ImageNet)[3] 알 진 베

스 과 께 객체 검 규모

공개 고 평가 는 ILSVRC [4]가 진

에 크게 여 다. , 러닝(Deep 

Learning) 용 통 객체 검 능

능 개 새 운 가능

시 고, 재 지 지 계 고 다. 

본 동향 에 는 객체 검 에

과 ILSVRC 연차별 주 과 안

알고리 심 살펴보고, 객체 검 근

동향과 향 검토 고 다.

II. 이미지넷(ImageNet) 

미지 (ImageNet) WordNet[5] 라는 어 미

어 (Sysnet) 목 용

여 상 베 스 미 어 목

10만 개가 , 사 루어진다. 

ImageNet 러 미 어 에 당 는 미지

평균 1,000장 상 집 용량 상 검색

베 스 에 목 다. 2010 4

월 30 21,814개 미 어 에

14,197,122개 미지 , 상 내 객체

에 객체 치 보(Bounding Box Annotation)

가 1,304,908개가 었다. 

DB 용 ILSVRC라는 미지 검색

가 2010 열리게 었 , 

상 검색 비약 는 계 가

었다. 다 에 는 ILSVRC 주 결과에

다루고 다.

III. ILSVRC 대 와 기술 전 동향

1. ILSVRC 개

ILSVRC는 규모 상에 상 객체 검

알고리 개 시 다. 

에도 PASCAL VOC Challenge[6] 같 상 검색

공개 DB 통 가 었다. 

Pascal VOC Challenge 가장 큰 차

규모 객체 에 다.

< 1> 객체 검 규모

비 것 규모 가 매우 큰 차 보

알 다. PASCAL VOC가 20개 객체, 약 1만장

<표 1> ILSVRC PASCAL VOC 터 비

PASCAL VOC(2012) ILSVRC(2013)

객체 20 200 

Train
미지 5,717 395,909 

객체 13,609 345,854 

Val
미지 5,823 20,121 

객체 13,841 55,502 

Test
미지 10,991 40,152 

객체 비공개 비공개

[ 처] ILSVRC[4] PASCAL VOC 2012 [6] 재
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규모 에 ILSVRC는 200개 객체, 약

40만 장 규모 다. 는 연차별 진

에 라 가 가 거나 었다. 

ILSVRC 는 2010 PASCAL VOC 

께 1,000개 객체 시 었 , 2011

에 객체 객체 치 (Localization), 2013

에 객체 검 (Detection) 가 다. 2015

에는 비 내 객체 검 (Object Detection From 

Video)과 장 (Scene Classification) 같

평가 고, 2016 에는 장 (Scene Parsing)

가 다루었다. 2017 에 가 료

Kaggle[7]에 후 리 게 었다.

ILSVRC 진 과 께 러닝 용

상 객체 검 야에 능 향상과

가 게 다. 다 에 는 연차별

주 특징과 알고리 살펴본다.

2. ILSVRC 및 술 발 방향

ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge)는 진 과 에 평가 변

가 었 나 가장 주 것 객체 검 었

다. 객체 야에 는 알고리 측 5개

답에 (Top-5 Error) 평가 , 

치 같 평가 는 객체 도(Object 

Classification With Localization)는 객체 보

객체 치 보 Bounding Box값 평가

다. 치 보는 객체 각 사각 box 값과

측 사각 Box 값 용 여 사각 집

비 집 비 계산 고, 0.5 상

경우에 답 다. 객체 검 (Object Detection)

상 내에 카 고리 내 모든 객체 찾고, 

그 치 측 사각 Box 답 Box간 overlap 

평가 다. 객체 치 도 같

0.5 상 경우 답 평가 고, 평균 검

도(mAP: mean Average Precision) 평가 다.

2010 2017 지 객체 검 능 변

는 아래 그림과 같다. (그림 1)과 (그림 2)에 보듯

객체 경우 평가 Top-5 0.28에

0.023 지 떨어 간 0.05 어

, 2013 시 객체 검 0.23에

0.72 지 3 상 능 향상 었다.

가. 2010~2011년 회

2010 에는 처 가 시 었 , 1,000개

상 는 평가 다. 120만 장

Training 상과 5만 장 Validation 상, 15만 장

test 상 용 었다. 11개 참가 35가

지 알고리 다. NEC UIUC(University 

of Illinois Urbana-Champaign) 1 스

(XEROX 연 , 現 Naver Labs Europe) 2
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다. 2010 에 는 지역 (Local 

Descriptor) 용 여 효 특징 는

Descriptor Coding[8] Fisher Kernel[9]과 SVM 

(Support Vector Machine)[10] 용 는 주

었다. 2011 에 도 사

지 , 객체 에 는 스

연 가 Compressed Fisher Vectors[11] Product 

Quantization[12] 1 차지 다. 처 평

가 객체 도(Classification with Locali-

zation)에 는 University of Amsterdam과 University

of Trento가 1 다. 들 Selective Search

[13] 후보 역 별과 SVM

Regression 용 고, 특징 는 BoW[14],

값 SIFT[15] 등 여 사용 다. 

나. 2012~2013년 회

2012 에 는 University of Toronto에

러닝 AlxeNet[16] 1 다. 객체

에 어 0.16 , 객체

도는 0.33 다. 2

0.26과 객체 도 0.5 매우 큰

차 나타낸 것 러닝

변경 게 는 계 가 다. AlexNet에 는

ReLU, Dropout GPU 용 여, 러닝 가능

능 다.

2013 에는 객체 검 새 가 어 진

었 , 2012 에 러닝 능 향상에

라 심도가 여 81개 참가 고, 

러닝 알고리 다. 객체 에

어 는 Clarifai[17]가 0.117 1 객체

도에 는 New York 0.298 1 각각

다. 처 실시 객체 검 야에 는 University of 

Amsterdam 0.226 1 다. 객체 1

Clarifai[18]는 2012 Alexnet 능

개 , 객체 도 1 New York 

객체 치 검 후보 치들 에 사

용 는 거(Suppression) 식에 후보들 값 용

는 결 식(Voting)[19] 안 다. 객체 검 에

는 University of Amsterdam SVM Regres-

sion 습 과 객체 에 사 보

용 여 능 개 다. 편, 객체 에 2

립싱가폴 (NUS) NIN(Network in 

Network)[20] 안 고, 1 by 1 conv

어 많 후 들에 향 주게 다.

다. 2014년 회

2014 에 는 재 러닝 개 에 용

고 는 주 가 많 안 었다. 특 Oxford 

에 안 VGG Net[21] 3 by 3 conv 용

단 능 주목 았고, 재 지 계

용 고 다[(그림 3) 참 ].

Inception 모듈에 안 다. 

Inception 모듈에 는 3 by 3 conv 에 1 by 1 conv, 5 

by 5 conv 용 여 다양 특징 연결 다. 

계 변 시 여러 Inception 

모듈[22]-[24] 안 다[(그림 4) 참 ].

Microsoft Research Asia는 SPP-net[25] 안

다. SPP-net 에 안 R-CNN[26] 

CNN(Convolutional Neural Networks) 과 에

생 는 상 변 (Cropping and Warping)
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보 실 도 개 CNN 거

친 후에 SPP(Spatial Pyramid Pooling) 역별

통 도 능 개 다. 향후

Fast-RCNN[27], Faster-RCNN[28] 개 다.

립싱가폴 (NUS)는 NIN 용 여 R-

CNN 용 고, 러닝 습에 특징 아닌 사

람 Handcraft 특징 Global Context

용 여 능 개 다. (CUHK)도

R-CNN 본 에 객체 검 pooling 

layer에 체 태에 어 별도 습 여

체 결과에 다. 러 Global Context나 객

체 주변 특징 연 보 용 는 후

에 용 었다.

라. 2015년 회

2015 에는 MS COCO Challenge[29] 같 진

었 , COCO[30]는 ImageNet 베 스가

다루고 는 객체 검 에도 객체 (Object 

Segmentation), 객체 특징 검 (Keypoints Detection)

등 다루 다양 고 다. 객체 검

80개 객체 베 스 공 고

다. ILSVRC 객체 도, 객체 검 야

에 MSRA(Microsoft Research Asia)가 1

고, MS COCO Challenge에 도 MSRA가 객체 검

에 1 다[< 2> 참 ].

러 능 개 트워크 습 가능

게 ResNet[31] 에 다. ResNet Identify

Mapping 용 여 러닝 Vanish-

ing Gradient 여 아주 트워크

습 가능 시 주었다. 그림에 보는 것처

럼 본 에 다시 다 어

어가도 어 고, 통 에러 역

는 과 에 미 값 상 남아 계 값

아지지 상 지 다. 러 통

계 트워크 MSRA는 새 운 특징(Feature)

여 객체 나 검 특별 변

없 능 개 보 다[(그림 5) 참 ]. 

마. 2016~2017년 회

2015 MSRA ResNet 통 능개 후 실

질 능 개 어 울 것 라는 우 달리 2016

에도 객체 도는 3 공안 연

[32]가 1 능 0.0299 0.0771 각각 개

, 객체 검 도는 (CUHK)

SenseTime[33] 0.663 1 CCTV 업체

<표 2> ILSVRC 2015 결과

분야 MSRA(1위) 2위

ILSVRC localization 0.09 0.12

ILSVRC detection 0.621 0.536
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Hikvision[34] 0.653 2 다. ILSVRC 

가 진 러닝 과 업

참가가 계 었고, 계 에 근 고

다. 편, 2015 에 어 동시에 진 MS 

COCO 에 는 객체 검 야는 , 객체

야에 는 MSRA 각각 1 다.

객체 도 야에 는 3 공안 연

가 모 들 앙상블(Ensemble) 통 능

향상 다. 객체 검 에 는 (CUHK)

특징 는 역 별 습 안

고, 능 향상 는 마찬가지 앙상블

용 다. 2 Hikvision에 도 능 개

앙상블 용 어 같 근본

능 개 시 지는 못 다.

편, MS COCO 객체 검

에 안 Inception 모듈과 ResNet 결 여

Faster RCNN 에 용 다. 역시 앙상블

Test Augmentation 용 여 능

얻 많 다. MSRA는 객체

FCN(Fully Convolutional Network)

[35] 안 다. 객체 트

워크가 치 변 에 변 특징 가지는 객체 검

나 경우 치에 변 고 는 것

고 러 는 트워크

안 다. 능 는 마찬가지 Test 

Augmentation 과 앙상블 용 다. 

객체 에 는 Facebook ResNext[36]라는

새 운 안 , 1 근 차

0.03 달 다. ResNext는 ResNet conv 

어 group conv 변경 여 능 개

재 많 용 고 다[(그림 6) 참 ].

2017 ILSVRC는 마지막 객체 검

에 경쟁 통 비약 끌어

낸 역 마 리 는 다. 후 는

Kaggle에 리 운 다. ILSVRC

시 과 공 MS COCO 비 여 다양

[37]-[39] 공개 께 경쟁 가 루어지

고 , 는 도 가 고

다. 2017 객체 도 객체 에

는 주 업체 Momenta Oxford

0.0225 1 , 치 도에 는 립 싱가폴

(NUS)과 Qihoo360[40] 0.0623 1 다. 

객체 검 에 는 난징공 (NUIST)가 0.732 1

다.

객체 에 는 Momenta가 Squeeze and Excita-

tion [41], [(그림 7) 참 ] 안 다. 트

워크 습 과 에 특징 채 보에 가 치

습 여 능 개 시킨 다. 객체 도에

는 립싱가폴 (NUS)가 Dual Path 트워크[42]

안 다. 트워크는 ResNet[31]과
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DenseNet[43] 나 트워크 결 것

사 연 계 용 나 트워크

다. 단 모 ResNext Poly-

Net[44] 보다 개 능 보 다고 주장 다.

객체 검 야에 는 난징 공 (NUIST)에 에

안 모 앙상블 고, Test Augmentation, 습

통 역 별 NMS(Non Maximum 

Suppression) 복 용 등 용 여 능 개

다. 

ILSVRC는 8 간 진 객체 에

는 10 능 향상과 객체 검 에 는 3 능 향

상 었고, 다양 트워크 능 개

안 었다. 께 객체 검

실 비스에 용 다양 진

고 다. 다 에 는 객체 검 야

변 근 동향에 살펴보겠다.

Ⅳ. 영상 분류 객체 기술 동향

Ⅲ장에 살펴본 같 상 객체검

ILSVRC 심 , 주 알

고리 과 능 검 에 라 능 심 연 에 실

비스 연 변 가 진 고 다. 특

객체 검 스마트 등 용 장비

에 용 는 시도 심 모 경량 고

시도가 루어지고 다. , 능 개

에 라 용 비스 용 다양 용

통 새 운 시도들 루어지고 다.

1. 모 경량 및 고

안 객체 검 모 들 습

스트 많 연산량 어 GPU 등 고가

장비가 다. 모 크 도 상 MB

에 , 스트에도 상당 시간 어 실시간

비스 는 개 다. 러

결 러닝 모 압 거나 계산량

는 다양 시도가 루어지고 다. 

연산량과 모 사 모

라미 Low-rank 근사 [45]-[48] 거나 양

[49], pruning[50] 들 안 었다. , 

모 내 본 모듈 conv 변경 여 라미 연

산량 는 MobileNet-v1[(그림 8) 참 ], 

[51], MobileNet-v2[52], ShuffleNet[53] SqueezeNet

[54] 안 었다. 트워크들 트워크

능 지 모리 연산량 는 목

, 상당 진 나타내고 다. 아래 그림

MobileNet-v1 1 by 1 conv과 depthwise 

conv 용 여 연산량 다. 

MobileNet-v2에 는 bottleneck 다

게 압 (Compression) 후 장(Expansion) 는 에

어나 장(Expansion) 는 향 변경 여

연산량 모리 개 다. MobileNet-v1[51], 

MobileNet-v2[52] 모 과 능과 사

능 내 모리 처리 도에 강 가진다.

같 근 연 들 모 능 지 모

경량 향 연 고 다. 러 연

계 어 근에는 미지 검색 [55]도 열리

고 , 러닝 개 도 에 도 모 경

지원 Tensorflow Lite[56], caffe2[57], 

CoreML[58] 등 공개 고 다. 
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2. 사업 및 술 합

상 내 객체 검색 비스는 다양 상 야 검색

심 다. 보 ICT 

업들 차 클라우드 비스 통 API

공 고 , [59], 아마 [60], MS[61] 등

다. , 검색 그림과 같

실·내 에 상 검색 거나 식 검색 는 등

다양 시도가 루어지고 , 스마트폰과 연계

다양 비주얼 검색 비스가 루어지 시 다

[(그림 9) 참 ]. 

객체 검 언어 처리 AI

과 결 여 스마트 도시 지능 감시[62], 

스마트 쇼 [63] 등 다양 비스 용 가능 보여

주고 다. , 객체 , 검 개 장

여 객체 (Object Segmentation), 비

(Stuff Segmentation) 특징 (Keypoints) 객체

간 계 악 는 시도(Relationship)[64], [65]가

루어지고 다.

V. 결론 시사점

객체 검 상 심

지 연 어 다. 근 미지

베 스 용 ILSVRC 러닝

용 통 객체 검 능 비약

다. 러닝 객체 검

가능 어 실 비스 용

능 지 개 과 께, 모 경량 , 고

등 결 고 , 객체

, 객체 계 악 시도가 루어지고

다.

약어 리

CNN Convolutional Neural Network

FCN Fully Convolutional Network

ILSVRC ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge

mAP mean Average Precision

MSRA Microsoft Research Asia

NIN Network in Network

SPP Spatial Pyramid Pooling

SVM Support Vector Machine

UIUC University of Illinois Urbana-Champaign

VOC Visual Object Classes
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