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Hellinger 거리 IoU와 Objectron 적용을 기반으로 하는 
객체 감지

Object Detection Based on Hellinger Distance IoU and 
Objectron Application

김용길*, 문경일**

Yong-Gil Kim*, Kyung-Il Moon**

요  약  2D 객체 감지 시스템은 최근 몇 년 동안 심층 신경망과 대규모 이미지 데이터세트의 사용으로 크게 개선되었지
만, 아직도 범주 내에서 데이터 부족, 다양한 외관 및 객체 형상 때문에 자율 탐색 등과 같은 로봇 공학과 관련된 응용에
서 2D 물체 감지 시스템은 적절하지 않다. 최근에 소개되고 있는 구글 Objectron 또한 증강 현실 세션 데이터를 사용하
는 새로운 데이터 파이프라인이라는 점에서 도약이라 할 수 있지만, 3D 공간에서 2D 객체 이해라는 측면에서 마찬가지
로 한계가 있다. 이에 본 연구에서는 더 성숙한 2D 물체 감지 방법을 Objectron에 도입하는 3D 물체 감지 시스템을
나타낸다. 대부분의 객체 감지 방법은 경계 상자를 사용하여 객체 모양과 위치를 인코딩한다. 본 작업에서는 가우스 분포
를 사용하여 객체 영역의 확률적 표현을 탐색하는데, 일종의 확률적 IoU라 할 수 있는 Hellinger 거리를 기반으로 하는
가우스 분포에 대한 유사성 측도를 제시한다. 이러한 2D 표현은 모든 객체 감지기에 원활하게 통합할 수 있으며, 실험 
결과 데이터 집합에서 주석이 달린 분할 영역에 더 가까워서 Objectron의 단점이라 할 수 있는 3D 감지 정확도를 높일
수 있다.

Abstract  Although 2D Object detection has been largely improved in the past years with the advance 
of deep learning methods and the use of large labeled image datasets, 3D object detection from 2D 
imagery is a challenging problem in a variety of applications such as robotics, due to the lack of data
and diversity of appearances and shapes of objects within a category. Google has just announced the 
launch of Objectron that has a novel data pipeline using mobile augmented reality session data. 
However, it also is corresponding to 2D-driven 3D object detection technique. This study explores more
mature 2D object detection method, and applies its 2D projection to Objectron 3D lifting system. Most 
object detection methods use bounding boxes to encode and represent the object shape and location.
In this work, we explore a stochastic representation of object regions using Gaussian distributions. We 
also present a similarity measure for the Gaussian distributions based on the Hellinger Distance, which 
can be viewed as a stochastic Intersection-over-Union. Our experimental results show that the proposed
Gaussian representations are closer to annotated segmentation masks in available datasets. Thus, less 
accuracy problem that is one of several limitations of Objectron can be relaxed.
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Ⅰ. 서  론

반적으로 장면에서 식별할 지정된 객체 범주의 인스턴
스 수를 미리 알 수는 없다. 이 문제를 해결하기 위해 표
준 CNN을 구축하면 다음과 같은 상황이 발생한다. 출력 
크기가 가변적이라는 것인데, 그것은 찾을 객체의 인스
턴스 수와 위치에 따라 다르며 고정 크기의 출력층이 있
는 네트워크에서는 불가능하다. 이와 관련해서 R-CNN, 
YOLO 등의 모델이 사용될 수 있는데, R-CNN은 객체 
감지 결과를 기반으로 분할을 수행한다. R-CNN은 초기
에 선택적 검색을 사용하여 많은 후보를 추출한 다음 
CNN을 통해 그것의 특징들을 계산한다. 마지막으로 특
정 선형 분류기(일반적으로 SVM)를 사용하여 각 영역을 
분류한다. R-CNN은 객체 감지 및 이미지의 거친 분할
과 같은 더 복잡한 작업을 수행할 수 있지만, 두 단계로 
진행되는 느린 훈련과 실행 속도가 매우 느리다는 데에 
있다. Fast-R-CNN은 객체 감지를 위한 빠른 영역 기반 
컨볼루션 네트워크이다. 신경망에 후보 이미지를 제공하
는 대신 전체 이미지를 네트워크에 제공하여 
CFM(Convolutional Feature Map)을 생성한다. CFM
은 RoI 풀링 층을 통해 고정 크기 정사각형 이미지로 다
시 형식화된 후보 영역을 검색하는 데 사용된다. 특히, 
Faster-R-CNN은 관심 영역에 대한 선택적 검색을 제거
하여 네트워크를 더욱 빠르게 만드는 솔루션이다. 
Fast-R-CNN과 유사하게 이미지는 CFM을 생성하기 위
한 입력으로 직접 사용된다. 그렇지만, 이 모델에서는 현
재 맵에서 선택적 검색을 수행하는 대신에 두 번째 별도
의 신경망을 사용하여 후보 영역을 예측한다. 이러한 
R-CNN 방식의 단점은 미시적인 접근 방식으로 객체를 
식별하기 위해 이미지의 하위 영역에 초점을 두고 있다
는 점이다. SSD(Single Shot Detection) CNN은 이미
지를 전체적으로 고려하는 접근 방식에 해당한다. 특히, 
IoU(Intersection Over Union) 개념을 사용하는 
YOLO에서 단일 컨볼루션 네트워크는 경계 상자와 감지
된 각 객체의 클래스에 속할 확률을 모두 예측한다. 
YOLO는 아주 빠르다는 장점이 있다. LiDAR(Light 
Detection and Ranging)와 같은 3D 캡처 센서에 의존
하는 자율 주행과 관련하여 물체의 실시간 감지는 매우 
중요한 사항이다. 이와 관련하여 모바일 증강 현실 세션 
데이터를 사용하는 새로운 데이터 파이프라인이 적용되
고 있는데, ARCore 및 ARKit의 개발과 함께, 현재 스마
트 폰은 AR 기능들과 카메라 포즈, 희소 3D 포인트 클
라우드, 조명 추정 및 표면 평면을 포함하여 AR 세션 동

안 추가 정보를 획득할 수 있는 능력을 지니고 있다. 이
러한 맥락에서 Google Objectron은 3D 물체 감지를 
위한 거대한 도약이라 할 수 있는데, Objectron은 스마
트 기기가 물체의 크기와 방향을 인식할 수 있도록 하는 
3D 물체의 실시간 감지를 위한 모바일 기술에 해당한다. 
그렇지만, Objectron의 단점으로 3D 공간에서 2D 객
체를 이해하는 것은 2D 작업에 비해 실제 데이터 세트가 
많지 않기 때문에 여전히 어려운 작업이다.

본 연구와 관련하여 위에서 언급한 YOLO의 경계 상
자(BB)와 IoU 개념은 매우 우수한 성능을 보이지만 가장 
큰 결함은 이미지의 작은 물체에 대해서는 부정확하다는 
것이다. 경계 상자와 관련해서는 기본적으로 HBB 
(Horizontal Bounding Box) 방식이 사용되고, HBB 
방식의 보완과 관련해서 OBB(Oriented Bounding 
Box)가 HBB와 분할 영역 사이의 대안으로 사용된다. 본 
연구에서는 OBB와 관련해서 가우스 분포 모델이 참조되
며, 주요 목표는 OBB의 방향 매개변수를 처리하고 
Gaussian Wasserstein 거리와 같은 비선형 대응이 지
역적 손실 함수로 사용될 수 있도록 IoU 관련 해석학적
인 관계를 나타낸다. 이와 관련해서는 두 분포 사이의 확
률적 IoU에 해당하는 유사성 함수로 Hellinger 거리를 
사용하며, 특정 가우스의 경우에 단순하고 미분 가능한 
손실 함수의 정의를 사용한다. 여기에서 가우스 BB를 얻
기 위한 기본 표현은 HBB 또는 OBB로 가정하지 않으므
로 일반 분할 마스크에도 적용할 수 있다. OBB를 취급
하는 검출기 적응과 관련하여 매개변수를 사용한 가우스 
BB 표현(예를 들어, 중심, 차원 및 방향의 회귀) 및 가우
스 BB의 직접적인 회귀 적용을 위한 평균 벡터와 공분산 
행렬 또한 나타낸다. 본 연구에서 제안된 객체 범위 감지 
및 인스턴스 분할 방식은 구글 Objectron에서 수행된다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 객체 표현 및 지역적 손실
객체 표현과 관련하여 HBB(Horizontal Bounding 

Box) 방식은 가장 인기가 있는 표현 방식으로 큰 데이터 
집합을 취급할 때 4개의 매개 변수들과 주석을 사용한다. 
그렇지만, 물체들은 완전 바이너리 마스크로 표현되기 
때문에 상당히 시간 소모적인 주석 작업을 요구한다. 더 
나아가서 네트워크들은 의미론적 또는 입체적인 분할 작
업 측면에서 바이너리 맵으로 회귀시키는 작업을 요구하
기 때문에 결과적으로 더 복잡한 아키텍처를 가지게 된
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다[1]. HBB의 잘 알려진 문제점은 가늘고 긴 객체 또는 
회전된 객체들에 관해 배경의 상당한 부분들을 포함할 
수 있다는 것이다. 이러한 이유로 OBB(Oriented 
Bounding Box)가 HBB와 분할 마스크 사이의 대안으
로 사용되었다. 이에 주요 연구로 수평 RoI를 OBB RoI
에 적용하기 위해 회전된 RoI 변환기 사용하거나, 회전 
객체들을 사용한 새로운 데이터 집합을 통해 객체 탐지
를 위한 새로운 IoU 기반 손실 함수로 OBB를 탐색하는 
방식을 들 수 있다[2]. OBB에는 회귀할 추가 매개변수인 
각도가 필요하고 더 많은 수의 앵커가 필요할 수 있다(앵
커 기반 검출기가 사용되는 경우). 또한 각도 매개변수의 
회귀는 OBB 회전이 정의되는 방식에 따라 까다로울 수 
있고, IoU를 기반으로 하는 손실 함수는 미분 불가능하
여 사용할 수 없다. 그러한 측면에서 Yang 등에 의한 
IoU 관련 미분 가능한 손실 함수를 정의는 상당한 의미
가 있다[3]. HBB를 기반으로 하는 대부분의 물체 감지기
는 지역화 손실 문제와 관련하여 매개변수 별로 손실 구
성요소의 조합을 적용한다(예를 들어, l1 또는 l2-norm 
사용). 이러한 norm의 사용은 객체의 크기에 매우 민감
한 측면이 있어서 로그 공간에서 HBB 오프셋을 갖는 
l2-norm을 사용하거나 Huber 손실로 불리는 부드러운 
l1-norm이 사용될 수 있다[4]. 매개변수 단위의 손실 함
수는 하나의 변수가 다른 매개변수에 영향을 미치지 않
는 독립성을 가정하므로 HBB의 가장자리들이 
GT(ground-truth) 주석과 일관되게 수렴되지 않을 수 
있다. 대안으로 일부 연구자들은 잘 알려진 속성으로 크
기 변화의 불변성 및 HBB 매개변수 결합 회귀의 불변성
을 가진 IoU 기반 손실 함수를 제안했다. 이와 관련하여 
UnitBox는 BB 탐지를 개선하기 위해 IoU 손실을 통합
한 것으로 단일 객체 분할에 사용되었다[5]. 이외에 객체 
감지를 위한 경계 IoU 손실 제안[6] 및 회귀 영역과 GT 
상자 영역이 겹치지 않을 때 IoU에 의해 생성되는 기울
기가 사라지는 문제 완화를 위해 IoU 일반화에 해당하는 
GIoU를 도입했다[7]. GIoU의 더딘 수렴성 등의 몇 가지 
문제점 해결과 관련하여 IoU에 대한 페널티로 중첩 영
역, 중심 간에 거리 및 종횡비 제약을 통합하는 DIoU 
(Distance-IoU)와 CIoU(Complete-IoU)가 사용되었
고[8], ln-norm과 IoU 기반 손실을 결합하여 각각의 개
별 구성요소의 단점을 해결하는 방식이 제안되었으며[9], 
오버랩 영역, 중심점 및 측면 길이로 IoU에 대한 페널티 
및 훈련에 대한 초점 손실을 통합하는 방식도 소개되었
다[10]. Chen 등은 OBB를 처리하기 위한 IoU의 확장으
로 PIoU(Pixel-IoU)를 제안했는데, 이것은 일반적인 객

체 표현이 가능하다[11].

2. Objectron 아키텍쳐
2D 객체 예측은 경계 상자를 제공하여 이미지에서 객

체의 위치를   알 수 있지만, 2D 이미지에서 3D 물체 감
지 방법으로 이러한 방법을 확장하는 것은 어렵다. 주된 
이유는 2D 이미지에 비해 주석이 달린 3D 비디오의 실
제 데이터세트가 없기 때문이다. ImageNet을 통해 2D 
이미지 작업을 발전시킬 수 있었던 것처럼, Google AI 
팀은 3D 물체 감지를 위한 Objectron 데이터세트를 출
시했는데, 이 데이터세트는 연구 커뮤니티가 3D 물체 이
해를 발전시킬 수 있도록 하는 것을 목표로 하고 있다. 
Objectron 데이터세트는 현재 15,000개의 주석이 달린 
비디오가 포함된 짧은 객체 중심 비디오 클립 모음이다. 
동일한 대상을 다른 각도에서 관찰하여 대상 중심의 다
시점에 초점을 맞추고 있다. 각 비디오 클립에는 고해상
도 이미지, 물체 포즈, 카메라 포즈, 포인트 클라우드 및 
표면 평면을 포함한 AR 세션 메타데이터가 수반된다. 데
이터세트에는 개체의 위치, 방향 및 치수를 설명하는 각 
개체에 대해 수동으로 주석이 달린 3D 경계 상자가 포함
되어 있다[12].

최신 Objectron 버전은 2단계 아키텍처를 사용한다. 
첫 번째 단계에서는 TensorFlow 객체 감지 모델을 활용
하여 각 프레임에서 객체의 위치를   찾는다. 그런 다음 두 
번째 단계에서는 절단된 2D 이미지를 사용하여 3D 경계 
상자를 추정하는 동시에 다음 프레임에 대한 객체의 2D 
자르기를 계산하므로 객체 감지기가 모든 프레임을 실행
할 필요가 없다. 그림 1은 2단계 파이프라인으로 이전 1
단계 파이프라인보다 3배 더 빠르다. 3D 물체 감지 작업
과 관련해서 3D 지향 상자에 대한 정확한 3D IoU 값을 
계산하기 위한 알고리즘은 세 부분으로 구성된다. 먼저 
Sutherland-Hodgman Polygon 절단 알고리즘을 사용
하여 두 상자의 면 사이의 교차점을 계산한다. 교차의 볼
륨은 잘린 모든 다각형의 볼록 껍질에 의해 계산된다. 그
런 다음 IoU는 교차의 볼륨과 두 상자의 합집합 볼륨에
서 계산된다. 그림 2는 Polygon 절단 알고리즘에 의한 
3D 교차 계산을 나타내는데, 좌측은 상자에 대해 다각형
을 잘라서 각 면의 교차점을 계산한 것이고, 우측은 모든 
교차점(녹색)의 볼록 껍질을 계산하여 교차 볼륨을 계산
하는 과정을 나타낸다. 일반적인 객체 감지 모델은 2D 
경계 상자를 계산하지만, Objectron의 새 모델은 깊이 
정보가 있는 경계 상자를 반환한다. 
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그림 1. 2단계 파이프라인
Fig. 1. two-stage pipeline

그림 2. polygon 절단 알고리즘에 의한 교차 계산
Fig. 2. Intersection calculation by polygon cutting 

algorithm

Objectron은 스마트 기기가 물체의 크기와 방향을 
인식할 수 있도록 하는 3D 물체의 실시간 감지를 위한 
모바일 기술로 AR 세션 데이터에 대한 새로운 주석 도구
를 통해 실측 데이터에 라벨을 지정하여 주석자가 객체
에 대한 3D 경계 상자에 빠르게 라벨을 지정할 수 있도
록 했다. 기본 구조 수준에서 모델은 분류 및 시각적 감
지를 위한 구글 신경망인 MobileNetV2를 기반으로 하
는 인코더-디코더 아키텍처를 가진다. 이러한 아키텍처, 
이미지 2D 투영 및 3D 추정 알고리즘을 사용하여 모델
은 해당 물체의 3D 출력을 처리할 수 있다. 이미지의 가
능한 변동을 완화하기 위해 2D 객체에 대해 동일한 감지 
및 추적 체계에서 작업이 진행되는데, 이것은 이미지 분
할 작업에 해당한다. 후속 객체 감지를 위해 경계 상자가 
적용되며, 객체는 가우스 분포로 감지되고, 분할 마스크
가 적용된다.

Ⅲ. 가우스 BB 표현 및 Objectron 적용 

이미지의 2D 투영과 관련하여 본 연구의 핵심은 2차
원의 회전 가능한 가우스 분포를 사용하여 객체를 나타
내는 것이다. 가우스 분포는 평균 벡터 μ = (x0, y0)T와 
공분산 행렬 Σ를 특징으로 하며 원하는 2D 영역의 표현

을 유도한다. 영역을 확률 분포로 나타내면 두 분포 간의 
거리 또는 유사성을 비교하기 위한 다양한 통계 도구를 
사용할 수 있다. 가우스 분포를 사용하는 Bhatacharyya 
거리 및 Kullback-Leiber divergence와 같은 측도는 
미분 가능한 식으로서 딥 러닝 전략의 매력적인 옵션으
로 사용되고 있다[13]. 여기에서는 HBB 및 OBB의 가우
스 BB 표현과 Hellinger 거리에 의한 확률적 IoU 개념
을 나타낸다.

1. HBB 및 OBB의 가우스 BB 표현
가우스 분포의 2D 공분산 행렬 Σ는 양정치 대칭행렬

로 임의의 회전 행렬 R(θ)에 관해 다음과 같이 표현될 수 
있다. 

  
 

 
 

    cos sin
sin cos  (1)

  의 회귀를 갖는 네트워크 설계는 OBB에 
대한 기존 물체 감지기의 출력에 더 정렬되고 GBB에 더 
쉽게 적응할 수 있다. 이러한 매개변수 표현에서 
    ∈이고, 이는 공분산 행렬의 모호한 표현
으로 이어지는데, 매개변수     및 
  는 같은 행렬을 생성한다. 이러한 문제
를 완화하기 위해 ∈ 을 선택하여 
  의 식으로 공분산 행렬 Σ의 고유한 표현을 생
성할 수 있다.   일 때 등방성 가우스 분포가 되고, 
이 경우 회전 θ는 관련이 없게 된다. 반면에 정사각형 모
양의 OBB는 여전히 연관된 방향을 나타내기 때문에 정
사각형 모양의 OBB에서 가우스 BB로의 대응은 가역적
이지 않다.

객체 감지를 위한 대부분의 기존 데이터 집합은 주석
을 HBB, OBB 또는 분할 마스크로 표시하기 때문에 이
러한 표현에서 몇 가지 GBB를 얻을 수 있다. 객체 영역
이 연속적인 2차원 이진 영역으로 표시되고, Ω가 균일한 
확률 밀도 함수를 나타낸다고 가정하면 분포의 평균과 
공분산 행렬은 다음과 같다.

  
 

∈
   

 
∈
  (2)

여기서 N은 Ω의 면적이다. HBB에 관해 Ω은 중심이 
  이고, 너비 W, 높이 H를 갖는 직사각형 영역이

다. 이 경우에   은 단순히 직사각형 영역의 
중심이고, 공분산 행렬은 다음과 같이 계산될 수 있다(Ω
의 각 점을 평균에서 빼는 방식으로).
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 
 










  

 
  

   

  
 (3)

따라서   
 가 된다. OBB가 있

는 경우에는 위와 같이 해당 축 정렬 HBB의 측면을 기
반으로 상관되지 않은 분산들을 정의하고 회전 각도 θ를 
계산할 수 있다.

   
cos sin   sincos

 

 sincos sin cos   (4)

주석이 매개변수 표현의 2D 모양(예를 들어, 다각형 
표현)으로 제공되는 경우에는 식(2)를 사용하여 분석적으
로 가우스 매개변수를 계산할 수 있다. 이진 분할 마스크
를 사용하는 일반 표현의 경우 경험적 평균과 공분산 행
렬을 추정하는데, 이것은 본질적으로 식(2)의 이산화된 
버전에 해당한다. 영역을 결정론적 마스크로 시각화하고 
두 지역 간의 기존 IoU를 계산하기 위해 GBB에서 제공
하는 표현에서 이진 마스크를 생성하는 전략을 제공하는 
것도 중요하다. 응용 프로그램에 HBB 또는 OBB 표현이 
필요한 경우 식(3)의 역행렬을 사용하여 대각 공분산 행
렬에서 상자 차원과 각도를 추출할 수 있다.

2. 확률적 IoU와 손실 함수
GBB로 표현되는 두 개의 객체(GT 주석 및 예측)가 

주어지면 다음 단계는 이들 간의 유사성을 계산하는 방
법을 정의해야 한다. 이와 관련하여 두 확률 분포 사이의 
중첩(유사성) 또는 차이를 계산하기 위해 여러 통계 도구
를 사용할 수 있다. 여기에서는 실제 거리 측정법을 얻는 
데 사용할 수 있는 Bhattacharyya 계수/거리에 초점을 
맞춘다. 두 개의 2차원 확률밀도함수 p(x)와 q(x) 사이의 
Bhattacharyya 계수 BC는 다음과 같이 정의되며, 분포 
간의 겹침 정도, 즉 이들 간에 유사도를 측정한다.
  

 
                      (5)

두 분포가 같은 경우에만 BC(p, q) = 1이다. 두 분포 
p와 q 사이의 Bhattacharyya 차이 BD는 
  ln와 같이 주어진다. BD가 증가하
면 BC가 감소하고 그 반대도 마찬가지이다. p가 평균 
 , 공분산 행렬이 을 갖는 가우스 분포이고, q가 평

균  , 공분산 행렬이 을 갖는 가우스 분포를 갖는 
경우에, BD는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

  ,     
 

,   ,     
 

, 

   

  

  

      


 

(6)
BD의 우측 식의 첫 번째 항을 B1이라 하고, 두 번째 

항을 B2라 할 때, B2는 형상 매개변수인 와 만 포
함하고, 평균들에 종속되지 않으므로 중심점 접착 또는 
형상 일관성을 우선할 수 있는 대체 식은 B1과 B2의 가중
치를 다르게 하여 설계할 수 있다.  Bhattacharyya 거
리는 삼각형 부등식을 만족하지 않기 때문에 실제 거리
가 아니다. 그렇지만, Hellinger 거리는  
을 만족하기 때문에 가우스 매개변수 함수로 표현될 수 
있다. 0≤HD(p, q)≤1을 만족하고, 가우스 분포의 경우
에 p와 q가 같지 않으면 항상 HD(p, q)>0을 만족한다. 
따라서 본 연구에서는 두 가우스 분포 간에 유사성 측도
로 1-HD(p, q)를 사용한다. 이 측도는 대응하는 가우스 
경계 상자 간에 확률적 IoU라 할 수 있다. 이에 반해 가
우스 Wasserstein 거리는 지역적 손실 탐색에 있어서 
분명한 관계를 나타내지 못한다. 객체 탐지기의 훈련과 
관련하여       이 네트워크에 의해 회귀되
는 가우스 BB 매개변수의 집합이고,       
가 원하는 가우스 BB에 관한 GT라 할 때, 객체 탐지기
에서 지역적 손실 함수로 1-HD(p, q)를 사용한다. p에 
관해 해석학적인 미분이 가능하고, p = q인 경우에 이상
적인 최소 점에 도달하게 된다.

Ⅳ. 실험 결과

Objectron의 기본 파이프라인에서 모델 백본은 
MobileNetv2로 내장된 인코더-디코더 아키텍처를 가진
다. 다중 작업 학습 접근 방식을 사용하여 탐지 및 회귀
를 통해 물체의 모양을 예측한다. 모양 작업은 사용 가능
한 기본 정보 주석에 따라 물체의 모양 신호를 예측한다. 
훈련 데이터에 모양 주석이 없는 경우에는 선택 사항에 
해당한다. 탐지 작업에서는 주석이 달린 경계 상자를 사
용하고, 상자 중심을 평균으로 하고, 표준 편차는 상자 
크기에 비례하는 가우스 분포를 사용한다. 물체의 중앙 
위치를 나타내는 peak로 분포를 예측한다. 회귀 작업은 
8개의 경계 상자 정점의 2D 투영을 추정한다. 본 연구에
서 제안된 IoU 개념의 적용 실험 결과는 SOTA IoU 기
반 회귀 손실과 비교할 때 경쟁력이 있는 것으로 평가되
었다. 회전된 객체의 검출과 관련해서는 최근 제안된 
SOTA 손실 함수인 GWD와 유사한 결과를 나타냈다. 현
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재 Objectron의 주된 문제점은 신발과 의자의 두 가지 
등급만 인식할 수 있으며, 신발과 의자의 두 가지 등급에
서도 정확도가 떨어진다는 점이다.

그림 3. Objectron 파이프라인을 사용한 감지
Fig. 3. Detection using the Objectron pipeline

그림 3은 기본 Objectron 파이프라인을 사용한 신발 
감지 결과이고, 그림 4는 확률적 IoU 개념을 적용한 결
과로 회전된 물체의 검출과 관련해서 기존 Objectron 
검출기의 정확도가 떨어지지만, 제안된 IoU 개념을 적용할 
때 정확도가 향상됨을 알 수 있다. 그림 5는 Objectron
의 기본 파이프라인에 제안된 Hellinger 거리의 IoU 개
념을 적용한 파이프라인을 나타낸다. Objectron은 경계 
상자에 대한 최종 3D 좌표를 얻기 위해 견고한 포즈 추
정 알고리즘(EPnP)을 사용한다[14]. 알고리즘은 물체 차
원에 대한 사전 분포가 없어도 물체의 3D 경계 상자를 
복구할 수 있다. 탐지 및 추적과 관련하여 장치에서 획득
한 모든 프레임에 모델을 적용하는 경우 각 프레임에서 
추정되는 3D 경계 상자의 모호성으로 인해 jitter가 발생
할 수 있는데, 이를 완화하기 위해 2D 물체 탐지와 
MediaPipe의 Box Tracking에서 동일한 감지 및 추적 
방식을 채택하고 있다. 

Objectron의 3D 개체 감지 및 추적은 내부적으로 탐지 
하위 그래프와 추적 하위 그래프를 사용하는 MediaPipe 
그래프로 구현된다. 탐지 하위 그래프는 계산 부하를 줄
이기 위해 몇 프레임마다 한 번만 ML 추론을 수행하고 
출력 텐서를 9개의 키 점들이(3D 경계 상자 중심과 8개 
정점) 포함된 FrameAnnotation으로 디코딩된다. 추적 
하위 그래프는 Box Tracking의 상자 추적기를 사용하
여 모든 프레임을 실행하여 3D 경계 상자의 투영을 단단
히 둘러싸는 2D 상자를 추적하고 추적된 2D 키 점들에 
관해 EPnP 알고리즘을 사용하여 3D로 생성한다. 탐지 
하위 그래프에서 새로운 탐지를 사용할 수 있게 되면 추
적 하위 그래프는 중첩 영역을 기반으로 탐지와 추적 결
과 간의 통합도 담당한다. 

그림 4. 개선된 IoU를 적용한 신발 감지
Fig. 4. Shoe detection with improved IoU

그림 5. 처리 파이프라인
Fig. 5. processing pipeline

Ⅴ. 결  론

본 연구의 OBB와 관련해서 Yang 등에 의한 가우스 
분포 모델이 참조되며, Hellinger 거리를 기반으로 미분 
가능한 손실 함수가 사용된다. 주요 목표는 OBB의 방향 
매개변수를 처리하고 Hellinger 거리를 중간 표현으로 
탐구하는 것에 해당한다. 추가적인 초매개변수를 갖는 
경험적인 비선형 대응이 지역적 손실 함수로 사용되기 
위해서는 Hellinger 거리에 적용되어야 하며, IoU 관련 
해석학적인 관계가 제시될 필요가 있다. Yang 등의 작업
과 마찬가지로 객체 표현 인코딩과 관련해서 가우스 BB
를 탐색하지만, 가우스 BB를 얻기 위해 기본 표현을 
HBB 또는 OBB로 가정하지 않으므로 일반 분할 마스크
에도 적용할 수 있다. 특정 가우스 경계 상자와 관련해서
는 단순하고 미분 가능한 손실 함수로 나타낼 수 있다. 
본 연구에서 제안된 IoU 개념의 적용 실험 결과는 
SOTA IoU 기반 회귀 손실과 비교할 때 경쟁력이 있다. 
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이에 3D 객체 검출 관련 현재 우수한 파이프라인으로 소
개되고 있는 구글 Objectron에 적용한 결과 Objectron
의 단점이라 할 수 있는 정확도가 높아지는 것으로 나타
났다.
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