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요 약

객체 검출 알고리즘은 자율주행 시스템 구현을 위한 핵심 요소이다. 최근 심층 합성곱 신경망 (Deep Convolutional Neural 
Network) 기반의 영상 인식 기술이 발전함에 따라 심층 학습을 이용한 객체 검출 관련 연구들이 활발히 진행되고 있다. 본 논문에서

는 객체 검출에 가장 널리 사용되고 있는 Mask R-CNN의 경량화 모델을 제안하여 도로 내 다양한 객체들의 위치와 형태를 효율적으

로 예측하는 방법을 제안한다. 또한, 주의 모듈(Attention Module)을 Mask R-CNN 내 각각 다른 역할을 수행하는 신경망 계층에 적

용함으로써 특징 지도를 적응적으로 재교정(Re-calibration)하여 검출 성능을 향상시킨다. 실제 주행 영상에 대한 다양한 실험 결과를

통해 제안하는 방법이 기존 방법 대비 크게 감소된 신경망 매개변수만을 이용하여 고성능 검출 성능을 유지함을 보인다. 

Abstract

Object detection plays a crucial role in a self-driving system. With the advances of image recognition based on deep 
convolutional neural networks, researches on object detection have been actively explored. In this paper, we proposed a lightweight 
model of the mask R-CNN, which has been most widely used for object detection, to efficiently predict location and shape of 
various objects on the road environment. Furthermore, feature maps are adaptively re-calibrated to improve the detection 
performance by applying an attention module to the neural network layer that plays different roles within the mask R-CNN. 
Various experimental results for real driving scenes demonstrate that the proposed method is able to maintain the high detection 
performance with significantly reduced network parameters.
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Ⅰ. 서 론

최근 인공지능과 5G 통신기술이 빠르게 발전함에 따라

자율주행 관련 기술 또한 함께 성장하고 있으며, 안정적으

로 도로 상황을 파악하는 기술 개발이 활발히 진행되고 있

다. 도로 내 객체 검출기술은 자율주행 시 빠르게 변화하는

도로 환경을 이해하고 교통 흐름을 신속하게 파악하여 처

리하기 위한 중요한 요소 중 하나이다. 고성능 도로 객체

검출기는 자동차 간 거리 유지 시스템, 보행자 출현 시 자동

긴급제동 시스템, 차선 이탈 경보시스템 등 지능형 자율주

행 시스템에 효과적으로 적용될 수 있다. 최근 LiDAR 센서

를 기반으로 한 도로 객체 검출 연구는 정확한 3차원 스캔

정보를 바탕으로 높은 검출 정확도를 도출할 수 있으나, 
LiDAR 센서의 비싼 가격으로 인해 상용화에 많은 어려움

이 있다. 또한, LiDAR 센서는 날씨(예를 들어, 눈이나 비가

오는 날씨)와 같은 환경 변수에 민감한 단점이 있다. 따라서

최근에는 심층학습 기술의 발전에 힘입어 RGB 카메라를

기반으로 획득한 칼라 영상만을 이용하여 도로 객체를 검

출하는 연구가 활발히 진행되고 있다.
합성곱 신경망(Convolution Neural Network, CNN)을 이

용한 다양한 객체 인식 및 검출 방법들 중에서 특히 Mask 
R-CNN[1]은 객체 별 분할(Instance Segmentation) 결과까지

제공함으로써 자율주행을 위한 도로 환경 객체 검출에 널

리 사용되고 있다. Mask R-CNN은 먼저 영역 제안 신경망

(Region Proposal Network)을 통해 영상 내 객체가 존재할

가능성이 있는 영역 후보를 생성하고 이에 대하여 잠재

특징(Latent Feature)을 추출한다. 추출된 잠재 특징은 세

가지 작업, 즉, 객체 인식(Classification), 객체 위치 예측

(Bounding Box Regression) 및 영역 분할(Segmentation)에
공통으로 사용된다. 이러한 2단계(Two-stage) 신경망 구조

는 복잡한 영상에서도 목표 객체의 경계를 정확하게 검출

할 수 있으며 객체 별로 독립적으로 분할이 가능하기 때문

에 YOLO[2]와 같은 사각 영역 기반 검출기 대비 차종이나

도로 표지판, 보행자 인식 등에 유용하게 적용 가능하다. 
Mask R-CNN은 다양한 도로 환경에서 기존 심층신경망

방법 대비 높은 검출 성능을 보여주지만, 2단계 구조로 인

한 많은 수의 신경망 매개변수 및 이에 상응하는 GPU 메모

리가 요구된다. 이는 Mask R-CNN의 임베디드 환경에서

동작을 어렵게 하며 따라서 Mask R-CNN은 실제 자율주행

을 위한 자동차에 서버와의 통신 없이 탑재되기 어렵다. 또
한, 영역 제안 신경망을 통해 추출된 잠재 특징이 서로 다른

세 가지 작업에 동일하게 사용됨으로써 각 작업별 특징의

중요도를 고려하지 않는 문제점이 있다.
본 논문에서는 이러한 한계점을 극복하기 위하여 기존

모델의 검출 성능은 유지하면서 심층신경망 모델의 매개변

수 수를 대폭줄인 경량화 모델을 제안한다. 제안하는 방법

은 특징 압축을 위해 경량화에 뛰어난 성능을 보이는

EfficientNet[3] 구조를 Backbone 신경망으로 적용하였으며, 
Mask R-CNN과달리 다중 스케일 정보를 효과적으로 사용

하여 특징을 추출하기 위해 BiFPN(Bi-directional FPN)[4]을

적용하였다. 또한, 주의 모듈(Attention Module)[5]을 각 작

업별 가지 신경망(Branch Network)에 삽입함으로써 도출

된 특징의 중요도가 각 작업의 목적에맞게 재조정(Re-cali-
bration)되도록한다. 이를 통해총매개변수 수를 효과적으

로 감소시킬 수 있으며, 검출 성능 또한 유지할 수 있다. 
Benchmark 데이터셋에 대한 실험을 통해 제안하는 경량화

방법이 총 매개변수 수를 Mask R-CNN 대비 약 절반으로

감소시킬 수 있으며 주의 모듈을 이용한 특징 재조정을 기

반으로 검출 성능 또한 효과적으로 유지 할 수 있음을 확인

할 수 있다.
본 논문의구성은다음과같다. 2장에서는제안하는경량화

심층신경망구조및주의모듈기반의특징결합구조에대해

자세히설명하며, 3장에서는다양한실험을통해제안하는방

법이 기존방법 대비 도로 객체 검출 성능이 개선됨을 검증한

다. 마지막으로 4장에서는 본 논문의 결론을 서술한다.
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그림 1. 객체 검출을 위한 제안하는 신경망의 전체적인 구조
Fig. 1. Overall architecture of the proposed network for object detection

Ⅱ. 제안하는 방법

제안하는 방법은 Mask R-CNN 구조를 효율적으로 개량

하여 객체 검출 성능을 유지하면서 신경망 모델의 매개변

수 수를 대폭 줄이는 데 집중한다. 구체적으로, 적은 수의

매개변수를 이용하여 효과적으로 영상 특징을 추출할 수

있는 EfficientNet 구조[3]를 Backbone으로 적용하고, 다양

한 스케일의 정보를 효과적으로 결합하기 위해 BiFPN 구
조[4]를 함께 이용 하였다. 또한, 객체 종류인식, 객체 위치

예측 및 영역 분할의 중요도에 따라 추출된 특징값을 재조

정하기 위해 각 작업을 위한 가지(Branch) 신경망의앞단에

주의 모듈(Attention Module)을 삽입한다. 본 장에서는 먼

저 제안하는 신경망의 전체적인 경량화 구조에 대해 소개

한다. 이어서 주의 모듈 기반의 특징 결합 방식에 대해 자세

히 설명한 후 마지막으로 제안하는 구조를 기반으로 객체

검출 학습에 사용된 손실 함수에 대해 설명한다. 

1. Mask R-CNN 경량화 모델의 구조

제안하는 방법의 전체적인 구조는 그림 1과 같다. Effi- 
cientNet[3] 구조를 기반으로 영상 특징을 다중 스케일에서

추출하는 Backbone으로 사용하였다. EfficientNet은 모델

의 크기와 연산량을 결정하는 세 가지 요소(즉, 해상도, 깊
이, 너비)를 동시에 고려하는 복합 스케일링(Compound 

Scaling) 기법을 사용하여 효과적으로 특징을 압축한다. 해
상도(Resolution)는 입력 영상의 크기를 의미하며, 깊이

(Depth)는 신경망 계층의 개수, 너비(Width)는 필터, 즉 채
널의 개수를 의미한다. 기존의 Mask R-CNN에서 사용하

는 ResNet-101 구조는 영상 특징이 압축되면서 채널의 개

수가 2,048까지 증가하는 반면에, 본 논문에서는 채택한

EfficientNet-B4 구조를 기반으로 영상 특징압축을 수행할

시 224채널만을 사용하게 되며 이에 따라 모델의 학습 매개

변수는 2,300만개 가량 줄어들게 된다. Backbone 구조의

각 스케일마다 특징맵(Feature Map)을 추출하여 다섯개의

특징맵   을 얻는다. 이러한 특징 추출

과정은 다음과 같이 표현될 수 있다.

     (1)

여기서  는 입력영상이며, 는 Backbone 신경망을

통해 획득한 입력 영상의  해상도에 해당하는 특징맵

을 의미한다 (그림 1 참조). 또한, 스케일 간 정보를 조밀하

게 결합하여 사용하기 위해 기존의 FPN 구조를 BiFPN[4] 
구조로 교체하였다. 높은 수준에서 낮은 수준의 방향으로

만 연결선이 존재하는 하향식 방식의 FPN 구조와 달리, 
BiFPN은 상향식 방식의 경로가 추가되어 모든스케일에서

추출된 특징들을 풍성하게 결합한다. 제안하는 신경망 구

조에서는 BiFPN을 여러 번 반복하여 객체의 다양한 변이
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 그림 3. 본 논문에서 사용된 주의 모듈의 상세 구조
 Fig. 3. Details of the attention-module for the proposed network architecture 

그림 2. 본 논문에서 사용된 BiFPN의 상세 구조
Fig. 2. Details of the BiFPN structure for the proposed network architecture

를 효과적으로 고려할 수 있는 고차원 잠재 특징이 추출

될 수 있도록하였다. BiFPN의 자세한 구조는그림 2에 나

타내었다.
영역 제안 신경망(Region Proposal Network)은 BiFPN을

통하여 추출된 잠재 특징 전체 영역에서앵커박스(Anchor 
Box)를 이용하여 객체 후보 영역들을 생성하고 관심 영역

풀링(ROI Pooling)을 통해 일정한 해상도의 지역적 특징맵

을 생성한다. 본 논문에서는 관심 영역풀링기법으로 Mask 
R-CNN[1]에서 사용되었던 ROI-Align을 채택하였다. 해당
지역적 특징맵은 주의 모듈을 통해 세 개의 가지(Branch) 
신경망을 거쳐객체 인식과 객체 위치 예측 및 영역 분할에

사용된다 (그림 1 참조). 가지 신경망의 구조를 결정할 때에

도앞서설명한 복합 스케일링기법을 적용하여 최적의 합

성곱 신경망 계층의 수와채널의 수를 선택하였다. 이를 통

해 기존의 Mask R-CNN에 사용된 작업별 신경망의 매개변

수보다 1,000만개 가량줄어든효율적인 신경망 구조를 구

축하였다.

2. 주의 모듈을 이용한 특징 결합 재조정

기존 Mask R-CNN에서는 객체 인식(Classification), 객
체 위치 예측(Bounding Box Regression) 및 영역 분할

(Segmentation)의 세 가지 작업을 위해 동일한 지역적 특징

사용하기 때문에 각 작업별 중요도가 고려되지 않는다. 제
안하는 신경망 구조에서는 각 작업을 위한 가지 신경망마

다 주의 모듈(Attention Module)을삽입함으로써 객체 영역

내 지역적 특징 값이 해당 작업의 목적에 맞게 재조정 될

수 있도록 하였다. 본 논문에서는 지역적 특징의 채널 별
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재조정을 위해 SE Block[5]을 사용하였다. 구체적으로, SE 
Block 기반의 주의 모듈은 입력된 지역적 특징을 전역평균

풀링(Global Average Pooling)을 통해채널 단위로 × 값
(즉, Scalar)이 되도록특징 정보를압축한다. 그후, 그림 3
에서볼수 있듯이완전 연결 계층(Fully Connected Layer), 
ReLU(Rectified Linear Unit), 완전 연결 계층, 그리고 시그

모이드(Sigmoid) 함수를 거쳐 압축된 특징의 중요도를 채

널 단위로 계산한다. 계산된 중요도는 가중치로써 입력된

지역적 특징의 각 채널에 곱해져특징값을새롭게 재조정

하는 역할을 한다. 따라서 본 논문에서는 관심 영역풀링이

적용된 잠재 특징을 먼저 단순결합한 이후, 그림 1에서볼

수 있듯이 작업별 가지 신경망마다 각각 주의 모듈을 적용

하여 해당 작업에 적합한 특징의 채널별 중요도를 학습을

통해 도출하였다. 도출된 채널별 중요도를 이용하여 작업

별 가지 신경망에 입력되기 전에 잠재 특징을 재조정해주

었다. 3장의 실험 결과 및 분석을 통해 각 작업의 목적에

맞게 주의 모듈을 적용하는 것이 세 가지 작업을 효과적으

로 수행하는 데 도움이 되며 검출 성능 향상에 기여함을

보인다. 

3. 객체 검출을 위한 손실 함수 설계

본 논문에서는 주의 모듈이 적용된 EfficientNet 구조와

기존 Mask R-CNN 구조의 차이에 의한 매개변수 감소에

초점을 맞추었으며, 손실 함수는 기존 Mask R-CNN에서

사용하던 방식을 그대로 채택하였다. 간단히 살펴보면, 신
경망의 최종 예측값에 적용되는손실 함수 은 객체 인식

에 이용되는 , 객체 위치 예측에 이용되는  및 객체

별 분할에 이용되는 의 합으로 정의되며 다음과 같이

표현될 수 있다.

   , (2)

여기서 는 객체의 실제클래스값과 예측값의 차이를

의미하며, 교차 엔트로피(Cross Entropy)를 이용하여 다음

과 같이 계산된다.

  


log, (3)

여기서 는 관심 영역 풀링을 통해 추출된 관심 영역들

중 번째 영역의 실제 클래스 값이며, 는 신경망을 통해

예측된클래스값이다. 다음으로 추출된 관심 영역들 중클

래스가배경인 경우를 제외한 영역들을 사용해 를 계산

하며 아래와 같이 표현된다.

 



∈
 ≥smooth

 , (4)

여기서 는 클래스 에 해당하는 실제 객체 상자의 위

치 정보이며, 
는 예측된 객체 상자의 위치 정보에 해당한

다. []은 각각 객체 상자좌측 상단에 해당하는 좌

표와 좌표, 그리고 너비 및 높이 값을 나타낸다.  ≥

은 클래스 가배경이 아닐 때는 1이 할당되고 배경일 때

는 0이 할당되어손실 함수 계산 과정에서배경에 해당하는

관심 영역을 제외한다. 또한, smoothL은 변형된  손실

함수로서  손실 함수에 비해 이상치(Outlier) 값에덜 민

감하며, 아래와 같이 계산된다.

smooth  
 i f   

 otherwise
(5)

마지막으로 는 각 객체 상자 내에서 예측된 이진마

스크 결과 영상과 실제마스크 영상과의 비교를 통해 계산

된다. 이를 위해 이진 교차엔트로피함수가 사용되었으며, 
아래의 식을 이용하여 계산된다.

  











log , (6)

여기서 와 는 각각마스크 영상의 높이와너비값을

나타낸다. 는 예측된마스크 영상의픽셀단위 확률값이

며, 는 실제 마스크 영상의 픽셀 단위 클래스 값으로서

해당 픽셀이 객체이면 1, 객체가 아니면 0으로 할당된다.

Ⅲ. 실험 결과 및 분석

본 논문에서는 제안하는 방법의 성능평가를 위해두개
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그림 4. MS COCO[6] test-dev 데이터셋에서의 객체 검출 결과
Fig. 4. Results of the object detection on the MS COCO[6] test-dev dataset

의 벤치마크 데이터셋을 사용하였다. 첫번째로는 객체 검

출 분야에서 일반적으로 사용되는 MS COCO 2017 검출

데이터셋[6]를 사용하였다. 학습을 위해총 12만장의 이미지

가 사용되며, 5,000장의 이미지가 학습 중 성능 검증(Vali- 
dation)을 위해 사용되었다. MS COCO에서 제공하는 총

4,000장의 이미지로 구성된 test-dev 데이터셋을 사용하여

최종 성능 평가를 수행하였다. MS COCO 데이터셋 내의

객체들은 기본적으로 80개의 클래스 정보를 가지고 있으

며, 사람, 동물, 탈것, 음식, 사물등 다양한 객체 종류를포

함하고 있다. 두번째로는 국내 도로 환경에서 제안하는 모

델의 성능을 평가하기 위해 한국과학기술정보연구원에서

제공하는 도로 주행 동영상에서총 7종의 객체를 추출하여

KISTI 데이터셋으로 구축하고 성능평가에 활용하였다. 실

험에 사용된 영상들은 1920×1440 화소의 크기를 가지며

대로변, 시장, 번화가 등 다양한 환경에서 촬영된 영상을

포함하고 있다. 도로 주행 영상에서총 1,300장의 이미지를

추출하였으며, 이 중 1,200장의 이미지가 학습을 위해 사용

하였고 100장의 이미지는 성능평가를 위해 사용하였다. 구
축된 데이터셋은 도로 환경에서 가장빈번하게 검출되는 7
종 객체, 즉, 사람, 차, 버스, 트럭, 오토바이, 공사 표지판, 
포트홀을 포함하고 있다.
제안하는 방법은 파이토치(Pytorch)[7] 프레임워크에 기

반하여 구현되었다. Backbone 신경망은 EfficientNet-B4[3]

을 사용하였고, 신경망의 학습 매개변수들은 ILSVRC[8] 데
이터셋을 이용하여 미리 학습된 모델의 매개변수 값으로

초기화되었다. 영역 제안 신경망과 BiFPN 및 다중 작업(즉, 
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Method Params Speed(fps) AP AP AP AP mask AP
mask AP

mask

FCIS[12] 63.32M - - - - 33.6 54.5 -

Mask R-CNN[1] 69.59M 5.1 38.2 60.3 41.7 35.7 58.0 37.8

Proposed method 32.71M 7.2 40.4 62.7 44.5 37.1 58.6 38.2

표 1. MS COCO[6] test-dev 데이터셋에서의 정량적 평가 비교
Table 1. Quantitative evaluations on the MS COCO[6] test-dev dataset

그림 5. 한국과학기술정보연구원의 도로 주행 영상을 기반으로 구축된 데이터셋에서의 객체 검출 결과
Fig. 5. Results of the object detection on the KISTI dataset

객체 인식, 객체 위치 예측, 영역 분할)을 수행하는 신경망

의 매개변수들은 [9]에 소개된 방법을 이용하여 초기화되

었다. 다중 작업 신경망의 정규화 계층으로는 배치(Batch) 
크기에 무관하다고 알려진 그룹 정규화(Group Normaliza- 
tion)[10] 기법을 사용하였고, 배치 크기는 1로 설정되었다. 
본 논문에서손실 함수를 최적화하기 위한 알고리즘으로는

AdamW[11]을 사용하였고, 파워(Power)와 가속도(Momen- 
tum) 값은 각각 0.9와 0.999로 설정하였다. 가중치 감쇠

(Weight Decay) 값은 Backbone 신경망에서는 0.0005로설
정하였으며그외의 신경망에서는 0으로설정하였다. 학습

속도(Learning Rate)는 부터 시작하여 다항 감쇠

(Polynomial Decay) 스케줄링을 통해 학습 데이터셋을 200
회 반복할 동안 까지 감소한다. 1회 학습을 반복할 동

안 2,000장의 이미지가 학습 데이터셋로부터 임의의 확률

로 배치 크기(즉, 1장) 단위로 추출된다. 학습과 성능 평가

에는 Geforce GTX TITAN X 1개가 이용되었다. 모든학습

이미지는 신경망에 입력되기 전 원본 이미지 크기의 비율

을 유지하면서 최소 800픽셀, 최대 1024픽셀의 크기로 재

조정되고, 0.5의 확률로 좌우 반전된다.
제안하는 방법의 효율성을 검증하기 위해 본 논문에서는

mAP(mean Average Precision)값을 활용하여 정량적 성능

비교를 수행하였다. 여기서 mAP는값이 클수록좋은 성능

을 의미한다. MS COCO 데이터셋과 한국과학기술정보연

Methods Params AP AP AP

Mask R-CNN[1] 69.59M 63.8 73.5 65.3

Proposed method 32.71M 69.6 88.7 74.7

표 2. 한국과학기술정보연구원으로부터구축된 KISTI 데이터셋에서의정량
적 평가 비교

Table 2. Quantitative evaluations on the KISTI dataset
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Methods Dataset Params AP AP AP

Without Attention Module MS COCO 31.53M 38.1 58.4 42.2

With Attention Module MS COCO 32.71M 40.4 62.7 44.5

Without Attention Module KISTI 31.53M 67.3 84.9 70.5

With Attention Module KISTI 32.71M 69.6 88.7 74.7

표 3. 주의 모듈 적용 여부에 따른 제안하는 신경망 구조의 정량적 성능 비교
Table 3. Performance variation of the proposed method according to the attention module

구원의 도로 주행 영상으로부터 구축한 KISTI 데이터셋에

서의 성능 분석 결과는 표 1과 2에 각각 정리하여 나타내

었다. AP은 정답이라고 판단되는 IoU(Intersection of 
Union) 값의 기준이 0.5이상일 때 mAP를 의미하며, AP
는 정답에 해당하는 IoU 값의 기준이 0.75이상일 때 mAP
를 의미한다. AP는 IoU의 기준을 0.5부터 시작하여 0.05씩
늘려가면서 0.95까지 각각의 기준에서 mAP를 측정한 수치

의 평균 mAP를 의미한다. AP mask는 객체 영역 분할

(Instance Segmentation) 결과에 대한 평균 mAP를 의미한

다. 표 1과 2 모두에서 제안하는 방법이 더 적은 매개변수

로 기존 방법들의 성능을 상회함을볼 수 있다. 특히, 도로

주행 영상 내 객체 검출을 위한 KISTI 데이터셋에서큰성

능 향상을 보이면서 제안하는 방법이 자율 주행 시스템을

위한 효율적인 장면인식솔루션으로 사용될 수 있음을 확

인할 수 있다. 정성적인 비교를 위해 그림 4에 객체 검출

결과의 예를 나타내었다. 그림에서 볼 수 있듯이, 복잡한

배경 영역에서도 제안하는 방법이 객체의 경계를 정밀하게

분할하고 있다. 특히, 두번째예제 이미지에 대해서 제안하

는 방법은 기존 방법에 비해 비행기의 영역을 온전히 검출

하였다. 한국과학기술정보연구원의 도로 주행 영상을 기반

으로 구축 된 KISTI 데이터셋에서의 객체 검출결과는그림

5에 나타내었다. 제안하는 방법이낮은 조도 환경과 객체가

겹쳐있는 상황(예를 들어, 위에서첫번째예시와아래에서

첫 번째 예시)에서도 안정적으로 객체를 검출할 수 있음을

볼수 있다. 또한, 제안하는 방법에서 사용된 BiFPN 구조는

FPN과 비교하여 1.7M의 매개변수 증가 비용이 있지만

mAP 성능을 1.1만큼 크게 향상시켰다. 최종적으로 주의

모듈을 이용하여 객체 영역 내 특징을 적응적으로 재조정

하는 방법의 우수성을 보이기 위하여 주의 모듈을 적용한

신경망 구조와 주의 모듈을 적용하지 않은 신경망 구조에

대하여 각각 성능 평가를 수행하였으며, 그 결과를 표 3에
나타내었다. 표의 결과에서 알 수 있듯이 모든 데이터셋

에서 주의 모듈을 적용하였을 때가 그렇지 않을 때보다

적은 매개변수 증가 비용으로 큰 검출 성능 향상을 달성

함을 볼 수 있다. 따라서, 제안하는 주의 모듈 기반 Mask 
R-CNN 경량화 모델이 도로 주행 환경 내 주요 객체를

검출하기 위한 효율적 솔루션이 될 수 있음을 확인할 수

있다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 주의 모듈 기반의 Mask R-CNN 경량화

모델을 제안하였다. 제안하는 방법은 효율적인 특징 압축

을 위해 Backbone 신경망 구조를 수정하고 기존의 단순

FPN 구조를 다중 스케일의 특징 추출에 최적화된 BiFPN
으로 대체하였다. 다중 작업 신경망에서도 복합 스케일링

기법을 통해 최적의 합성곱 계층과채널 수를찾아제안하

는 신경망 구조에 적용하였다. 또한, 주의 모듈을 적용하여

다중 작업 신경망에 입력되는 객체 영역 특징을 각 작업의

목적에 맞게 적응적으로 재조정시켜 효과적인 객체 검출

학습을 가능하게 하였다. 다양한 실험을 통해 제안하는 방

법이 기존 방법 대비 신경망 모델의 매개변수를 대폭 감소

시키고 검출 성능 또한 향상시켰음을 보였다.
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