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1. 서  론

딥러닝의 다양한 학습 방법 중 학습 대상과 정답

지를 함께 사용하는 지도 학습(supervised learning)

은 제한적이고 폐쇄적인 환경에서 더욱더 좋은 결과

를 보인다. 이때 제한적이고 폐쇄적인 환경은 클래스

가 사전에 정의되어 변경되지 않고, 데이터가 충분히 

수집되어 삭제되지 않는 환경을 말한다. 점차 데이터 

증가 속도가 빨라지고 있기 때문에 딥러닝의 폐쇄적

인 학습은 비효율적이라고 할 수 있다. 또한 분류 대

상도 점차 세분화되고 있어, Continual Learning(CL,

지속 학습)에서 이러한 문제를 해결하고자 하는 연

구가 수행되고 있다[1,2].

CL은 점차 증가하는 데이터와 클래스의 문제를 

해결하기 위한 연구 방법으로서, 이 방법에서는 학습

된 모델에 태스크(task)나 클래스(class)를 점차 증

가 시켜 재학습 시키더라도 이전 학습의 망각을 최소

화하고 다음 학습 대상 정확도를 최대화할 수 있어야 

한다. 인간의 경우 새로운 학습을 계속하면서도 기존

의 학습 내용을 계속 누적시킨다. 또한 장기기억과 
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단기기억을 별도로 저장하여 오래전에 학습한 내용

이더라도 잊어버리는 문제가 발생하지 않는다. 딥러

닝이 인간의 학습 방법을 모방하긴 하나, 학습을 누

적한다는 측면에서는 아직 한계가 있으며, 인간을 완

벽하게 모방하기 위해서는 기존 학습이 누적 지속적

인 학습이 가능해야 한다.

CL은 아직까지 분류(classification) 문제에 집중

되어 있으며, 점차 물체 검출(object detection) 및 의

미 분할(semantic segmentation) 모델에도 확장되고 

있다. 본 논문에서는 물체 검출 모델 중에서도 an-

chor를 사용하지 않는 anchor-free 모델을 CL이 가

능하도록 모델 구조를 변형한다. anchor의 경우 모델

의 학습 과정에서 사전 설정해 주어야 하는 파라미터

로서, 물체 검출 모델이 학습 과정에서 물체를 예측

할 때 물체의 크기와 비율이 사전적으로 정의되는 

것이다. 연구실 환경에서 CL의 경우 신규 학습 대상

이 어떤 물체인지 알 수 있지만, 실제 환경에서의 CL

학습에서는 어떠한 물체가 새로 학습될 것인지 모를 

것으로 판단하여 anchor가 연속되는 모델 학습과는 

적합하지 않을 것으로 판단하였다. 따라서 anchor-

free 모델을 선정하여 연구에 사용하였다.

또한, 1차 학습에서 사용한 데이터를 2차 학습에

서는 재사용하지 않고, 또한 새로운 학습 데이터 내

에서 레이블 재사용을 하지 않더라도 기존 학습 내용

의 망각을 최소화 할 수 있도록 한다. 본 논문에서 

제안한 모델은 Knowledge Distillation(KD, 지식 증

류)[3]방법을 활용하여, 1차 학습한 모델을 teacher

모델(t-모델), 2차 학습할 모델을 student 모델(s-모

델)로 두고 t-모델로부터 지식을 전달받는 방법이다 

[1,2,4].

기존 다양한 연구에서 KD 기법을 사용하며, 물체 

검출 모델에서도 KD 기법을 모델에 적합하게 수정

하여 사용하고 있다. 하지만 anchor-free 모델에서는 

anchor를 사용하는 YOLOv3[5]와 같은 물체 검출 모

델과는 달리 클래스 정보와 물체의 위치 및 크기 정

보를 담고 있는 최종 출력 계층이 모두 맵 형식으로 

출력되므로 어떤 출력층을 KD 해야 할 것인가에 대

한 모호성이 있다[4]. 본 논문에서는 모든 출력층을 

사용하는 것이 가장 효과적일 것으로 보고, 다양한 

출력층의 변화를 통해 어떤 조합이 가장 좋은 결과를 

제시하는지 비교검증 한다.

Anchor-free 모델 중에서도 CenterNet [6]을 사용

하여 해당 모델의 출력층인 히트 맵(heatmap), 크기 

맵(WH map), 오프셋 맵(Offset Map) 중 가장 중요

한 클래스 및 중심 정보를 담고 있는 히트 맵을 기본

으로 다른 맵을 조합하여 KD을 수행한 후 결과를 

비교한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 본 논문과 

관련된 CL 및 KD에 관한 연구를 살펴본다. 3장에서

는 제안한 방법에 대해 살펴보고, 4장에서는 제안한 

방법을 활용한 실험 및 고찰을 수행하여, 객관적인 

지표로 비교 및 성능을 평가한다. 마지막으로 5장에

서 결론을 맺는다.

2. 기존 연구 

2.1 Continual Learning과 Knowledge distillation

CL은 실제 환경에서 인간이 학습하는 것과 마찬

가지로 연속적으로 분류 및 검지해야 하는 대상이 

점차 증가한다. 인간은 지속해서 지식을 습득한다고 

하더라도 이전에 습득된 지식을 잊어버리지 않는다.

지속 학습에서는 인간이 지식을 누적하는 것처럼 연

속적인 학습이 가능해야 한다. 지속학습이 가져야 하

는 기본적인 특성은 연속적인 학습, 기존 지식 보유 

및 축적, 새로운 대상에 대한 점진적인 학습 등과 같

은 능력이다[2].

이미 학습된 모델은 재학습되는 과정 즉, 새로운 

지식을 받아들이는 과정에서 기존 지식을 상당 부분 

잊게 되고, 기존 지식을 과도하게 고정하는 경우 새

로운 지식을 받아들이기 힘들다. 이 문제를 안정성-

가소성 딜레마(stability-plasticity dilemma)라고 한

다. 또한 앞서 언급한 기존 지식을 상당 부분 잊는 

문제를 catastrophic forgetting(치명적 망각)이라고 

한다. CL의 목적은 catastrophic forgetting을 최소화

하고 지속적인 학습 과정에서 이상적인 결정 경계를 

찾는 것이다[2,7].

정규화 기반 접근 방법에서 데이터 정규화의 한 

방법인 KD 기반의 CL 방법은 Hinton 등 [3]에 의해

서 제안된 모델 압축 기법에서 시작되어 그 적용이 

CL로 확장되었다. KD는 사전 학습된 모델이 기존의 

클래스 검출을 위해 이전에 학습한 가중치 정보와 

노드의 활성화 유무 등을 새로 학습하는 모델을 위해 

전달하는 기법이다. 해당 기법은 원래 모델의 압축 

등을 위해 제안된 기법이나, 최근 지속학습을 위한 
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방법으로 주로 사용되고 있다. KD는 기존 학습된 모

델을 동결시킨 후 t-모델로 사용하고, 새롭게 학습해

야 하는 모델을 s-모델로 두어 teacher로부터 기존에 

저장된 지식을 student에 전달하는 것이다. 이때 

student 모델은 새로운 데이터를 학습하면서 기존 정

보를 전달받아 이전 태스크와 새로운 태스크를 모두 

알 수 있게 한다. 지속학습에서는 student 모델은 기

존 모델과 최종 출력층을 제외하고 동일한 계층으로 

구성되나, 최종 출력층은 태스크 혹은 클래스에 맞게 

증가한다. 이 방법을 가장 처음으로 CL에 사용한 연

구가 LwF(Learning without Forgetting)[8]이다.

LwF를 사례로 하는 CL 적용은 분류 문제에 대하여 

제안된 사례로 대부분의 CL 연구가 아직까지 분류 

문제에 초점이 맞춰져 있으나 점차 객체 검출과 의미 

분할에 대해 연구 대상이 확장되고 있다.

본 논문에서는 클래스 점진 학습을 대상으로 하

며, 객체 검출에 관한 연구를 수행하므로 데이터의 

구성과 시나리오가 분류 학습과는 다르다. 분류 모델

에 CL을 적용하는 경우 데이터 재사용에 대해서만 

고려하면 되지만, 객체 검출과 의미 분할 모델에서는 

하나의 영상 안에 여러 가지 물체가 있다. 영상 내 

물체가 1차 학습에 관계된 것인지, 2차 학습에 관계

된 것인지에 따라 여러가지 시나리오가 존재한다. 이

에 대해 Michieli 및 Zanuttigh [9]의 연구에서는 기

존 데이터의 사용 유무 및 기존 클래스의 레이블 유

무에 따라 총 3가지로 구성을 달리할 수 있다고 하였

다. 즉, 1) 순차(sequential), 2) 분리(disjoint), 3) 중첩

(overlapped)으로 나뉜다[9]. 순차의 경우 이전 데이

터는 사용하지 않으나 새로운 데이터에서 이전 레이

블도 사용한다. 분리의 경우 이전 데이터도 사용하지 

않고, 새로운 데이터에서 이전 레이블이 있다고 하더

라도 사용하지 않는다. 중첩의 경우 모든 데이터 누적

하여 사용하지만, 이전 레이블은 사용하지 않는다[9].

우선 KD를 적용한 객체 검출 사례 중 하나로 

Shmelkov 등[10]은 객체 검출 모델인 Fast RCNN를 

활용하여 KD 기반의 CL 모델을 제안하였다. 해당 

연구에서는 태스크를 별도로 지정하지 않고 클래스

를 점차 증가시키는 학습 시나리오를 따랐다. 앞서 

기술한 LwF 기법을 적용하여, 다음 차례에 학습된 

모델이 이전 차례에 학습한 정보를 전달받도록 하였

다. 해당 연구에서는 데이터 사용 방법을 연속형 방

법으로 사용하였다.

Peng 등[4]은 anchor 상자가 없는 객체 검출 모델

인 CenterNet과 FCOS(Fully Convolutional One-

Stage Object Detection)[11]에 증류 기법을 적용한 

객체 검출 모델을 제안하였다. 이 연구는 anchor free

모델에서는 최초로 CL 모델을 제안하였으며, 데이터 

사용을 분리형으로 진행하였다. 해당 연구에서는 두 

가지 anchor free 모델에서 회귀형식이 아닌 출력층

에 대해 KD를 진행하였으며, 영상 간의 관계를 증류

하는 방법인 inter-relation을 제안하였다. 이때의 계

층은 디코더(decoder)의 가장 끝 계층에서 나온 특징 

맵을 활용하였다. 한 배치 차례 트레이닝이 끝나면 

기존 학습된 모델의 최종 출력부 중 클래스와 관련된 

출력층을 다음 차례의 모델에 복구(restore)함으로

써 물리적으로 계층이 가진 가중치 정보를 원상 복구

한다. 즉, 이전 학습 과정에서 잊어버린 정보를 다시 

회복시키는 것에 목적이 있다.

Michieli 및 Zanuttigh [9]는 의미 분할 모델인 

DeepLabv3+ 에 증류 기법을 활용하여 여러 차례에 

걸쳐 몇 가지 방법의 CL 모델을 제안하였고 다양한 

데이터시나리오에 대해 검증하였다[9,12,13]. [9]에

서는 증류 방법 외에 3가지의 손실함수를 추가하여 

기존 연구 대비 좋은 성과를 제시하였다. 즉, CL 과정

에서 생기는 catastrophic forgetting을 최소화하기 

위하여 t-모델의 예측과 s-모델의 예측을 KD 기법

을 활용하여 증류하였다. 해당 연구 역시 이전 연구

에서 KD만으로 효과가 충분하지 않다는 것을 확인

하여 1) 특징값의 움직임을 줄이도록 하는 프로토타

입 매칭(prototypes matching) 손실, 2) 같은 클래스 

내의 특징은 서로 당기고 다른 특징은 서로 밀도록 

유도하는 대조적(contrastive) 손실, 3) 학습 과정에

서 기존 특징들의 밀도를 줄여주어 새로운 특징 분포

를 구성할 수 있도록 하는 특징 희소(feature spar-

sity) 손실을 추가로 제안하였다.

본 논문에서는 현실 세계의 데이터 수집 및 적용

에 가장 유사하도록 데이터 시나리오를 구성한다.

즉, 분리(disjoint) 방법의 데이터 시나리오를 사용하

며, 1차와 2차 학습의 데이터를 별도로 분리하되, 각 

순서에서 관련 없는 레이블은 삭제한다.

2.2 CenterNet

이 절에서는 Zhou 등[6]의 연구에서 설명하는 

CenterNet에 대해 살펴본다. CenterNet의 구조에서
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는 입력 영상을 압축하는 인코더(Encoder) 부와, 물

체의 중심 및 클래스, 크기를 예측하기 위해 다시 출

력층을 위해 크기가 늘어나는 디코더부로 구성되어

있다. 즉, ResNet50을 백본(backbone)으로 사용하며 

입력영상이 512×512×3이라고 가정할 때, ResNet-50

백본을 거치게 되면 16×16×2048으로 줄어들며, 이를 

128×128×32로 크기를 업스케일링(up-scaling) 하도

록 디컨볼루션(deconvolution)한다. 최종 계층은 출

력을 준비하는 단계로, 가장 최종 출력된 크기인 128

×128×32이 채널 수만 64 채널(channel)로 확장된다.

그 이후 히트 맵(128×128×), 크기 맵(128×128×2),

오프셋 맵(128×128×2)의 크기로 출력된다. 여기서 

은 클래스 개수를 의미한다.

히트 맵의 클래스 개수 만큼의 채널에서 물체의 

클래스를 예측할 수 있고, 128×128의 영상 내 위치에

서 물체의 중심을 알 수 있다. 크기 맵에서는 해당 

물체의 중심이 있는 동일 위치에서 너비와 높이의 

값을 확인할 수 있고, 오프셋에서 원래 사이즈로 복

원할 때의 보간 값을 예측한다. 즉, 오프셋 맵은 입력 

크기인 512×512에 비해 출력 계층에서 128×128로 

1/4배가 되므로 다시 크기를 복원할 때 원래 값을 

되찾기 위한 소수점 오차 값을 예측한다.

CenterNet의 최종 손실함수는 식 (1) [6]과 같다.

CenterNet에서는 최종 출력이 3가지이므로 각 출력

에 대한 손실함수를 별도로 계산하여 총 3개의 항을 

가지고 있다[6].

       (1)

3. 제안한 방법

3.1 Knowledge distillation을 적용한 CenterNet

CenterNet에 KD를 적용하여 CL 모델로 사용할 

때 t-모델과 s-모델은 모두 같은 형태이며, 출력층만 

일부 변경된다. 즉 클래스와 관계된 히트 맵의 채널 

개수만 변경된다. 두 모델 모두 백본으로 모두 

ResNet 50을 사용하며, 3번의 디컨볼루션을 통해 입

력의 1/4배 크기로 최종 출력 크기가 정해진다. 이 

출력이 64채널 특징 맵으로 2차원 컨볼루션을 거쳐,

히트 맵, 크기 맵, 오프셋 맵으로 출력된다.

1차 학습에서는 단일 모델만 활용하며 이때 학습

된 모델이 2차 학습부터 t-모델로 사용된다. 차수가 

점차 증가할 때, 실험 시나리오에 따라 1차 t-모델을 

계속 쓰는 경우도 있고, t-모델을 계속 변경해가며 

이전 차수의 모델을 t-모델로 사용할 수도 있다.

CenterNet 모델 구조상에서 가장 정보를 많이 담

고 있는 계층은 ResNet의 최종 출력층인 인코더 계

층의 가장 끝 레이어와, 디컨볼루션 계층인 디코더 

계층의 가장 끝 계층인 64채널 특징 맵 계층과, 마지

막으로 출력 계층인 히트 맵, 크기, 오프셋 계층으로 

볼 수 있다. 본 논문에서 제안하는 방법은 입력 영상

에 대해 예측 내용을 담고 있는 출력 계층 3개를 모두 

KD를 수행하는 것이 가장 좋을 것으로 가정한다. 단,

히트 맵의 경우 시그모이드(sigmoid) 함수 적용 전의 

특징 맵을 증류하여야 하는데, 그 이유는 시그모이드 

과정에서 일부 정보가 사라지기 때문이다.

증류 대상은 Fig. 1과 같다. 점선으로 t-모델과 s-

모델을 연결한 부분이 증류 대상이다. 본 논문에서 

모든 출력 맵이 증류되어야 한다고 가정한 것은, 신

규 학습되는 물체의 크기에 따라 크기 맵과, 오프셋 

맵의 가중치가 달라질 것으로 예상했기 때문이다.

즉, Anchor free 모델은 경계 상자(bounding box)가 

없기 때문에 학습 물체에 따라 크기 맵의 변동을 예

측할 수 있다.

본 논문에서는 3개 최종 출력 계층에 대해 모두 

KD를 적용하며, 각 KD를 위한 손실은 다음과 같이 

정의한다. 1차 학습에 사용된 클래스 개수가 개이

고, 2차 학습 클래스의 총 개수가 이라고 가정한

다.  은 히트 맵이며  는 t-모델의 예측 결과,  

는 s-모델의 예측 결과이다. 는  개수의 히트 맵

과,  개수의 히트 맵이 결합된      형태이며,

 ∈

×

×

,  ∈

×

×

이다. 즉,

 ∈

×

×

이고  ∈

×

× 

이다.

s-모델의 히트 맵은 t-모델의 히트 맵보다 클래

스가 개수가 증가하였으므로 맵 개수가 많기 때문에 

이전 학습된 클래스 개수의 채널까지만 잘라서 사용

한다. 따라서 클래스  에 대한 히트 맵만 사용하는 


  
을 사용하여  손실을 계산한다.  와    

의 

손실 함수 은 아래 식 (2)와 같다.  와    
의 

손실은 요소 별 계산하여 평균을 구하는 것으로 행렬

의 요소별 계산을 수행한다. 이 수식에서 다운샘플링 

된 출력층의 높이 

는  ′라고 하고, 


는  ′라고 

정의하였다. C는 채널 개수 즉, 클래스 개수를 의미
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하며 이때 개수는 이전 학습에서 사용된 클래스의 

개수이다.

  
 ′ ′ 

 
 

 (2)

은 식 (3)과 같고 은 식 (4)와 같다 두 

손실함수는 t-모델과 s-모델의 계층 구조가 완전히 

동일하기 때문에  ′ ,  ′에 , 에 해당하는 채널 

2개에 대해 요소별 계산을 수행한다. 이 손실 역시 

 손실 함수를 사용한다.

      (3)

  
 

 (4)

CenterNet은 히트 맵 연산을 위해 negative의 과

적합(overfitting)을 방지하는 focal 손실을 사용하

며, 이 연산을 위해 히트 맵에 대해 시그모이드를 적

용한 후 손실을 계산한다. 또한, 크기 맵과 오프셋 

맵을 위해서  손실로 연산한다. 앞서 정의한 것처

럼 히트 맵을 위한 focal 손실을 로 보고, 크기 맵 

 손실을  , 오프셋 맵의  손실을 라고 할 

때, 기존 CenterNet의 손실함수 는 앞서 정의한 

식 (1)과 같다. 증류 정보를 위한 손실함수는  손실

을 사용하며 증류 계층은 히트 맵, 크기 맵, 오프셋 

맵이다. 최종 손실함수는 식 (5)와 같다.

        

(5)

3.2 시나리오 구성

지속 학습 모델을 검증하기 위해서는 일반적으로 

분류하고자 하는 클래스가 증가한 상황을 가정한다.

즉, PascalVOC 2007 데이터의 경우 19+1, 15+5 두 

가지 시나리오에 대해서 제안한 모델을 검증하며, 이

전에 사용한 데이터와 레이블은 새로운 데이터에서 

사용할 수 없다. PascalVOC는 레이블 순서가 알파벳

의 순서로 되어있으므로 19+1의 경우에는 tv/mon-

itor가 증가하는 상황, 15+5에서는 pottdedplant,

sheep, sofa, train, tv/monitor가 증가하는 상황을 가

정한다.

4. 실험 결과 및 고찰

학습과 테스트를 위한 학습 환경은 Intel(R) Core

(TM) i9-10900F CPU @ 2.80GHz, 64GB RAM, Ge

Force RTX 3090 그래픽카드를 사용하였으며 딥러

닝 프레임워크는 python 3.6, Anaconda 3, pytorch

1.7.1와 같이 구성하였다 사용한 CentetNet의 코드는 

논문 저자가 게시한 공식 코드[14]를 사용하였다.

학습을 위해서 사용한 PascalVOC 2007과 2012 데

이터의 경우 공식 사이트에서 제공하는 자료인 

‘trainval’을 다운로드 받아, 학습으로 해당 폴더에 들

어있는 trainval.txt 데이터를 사용하였으며 Pasca

lVOC 2007 test 데이터를 테스트용으로 사용한다.

Fig. 1. Proposed method.
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이때 CL 시나리오를 생성하기 위하여 ImageSets 폴

더 내부에 있는 Main 폴더에 위치한 클래스별 텍스

트 데이터를 기준으로 시나리오별 사용 데이터 집합

을 정의하였다. 이때 trainval로 파일명이 끝나는 파

일을 학습용으로 사용한다. 사전적으로 t-모델을 학

습한 후, s-모델은 증가된 상황을 가정하여 히트 맵

의 개수를 신규 클래스만큼 증가시킨다. 또한 teach-

er 모델의 사전 학습된 데이터를 학습 전 초기화 시 

student 모델에 불러온다. 하지만 딥러닝 연산 프레

임워크가 제공하는 가중치 불러오기 기능을 사용 할 

경우 그 크기가 다를 때는 불러오지 않으므로, stu-

dent 모델의 히트 맵을 이전 학습 클래스의 개수만큼 

잘라 강제로 가중치를 불러온다. 바이어스(bias)에 

대해서는 초기화만 진행한다. 이후 학습을 수행한다.

KD 증류 연산 시 손실함수 전에 연산을 수행하며 

이때 Pytorch 함수 중 clone() 함수를 활용한다. 이 

점이 detach()함수 대비 좋은 결과를 보였다.

제안한 모델과의 비교를 위하여 다음과 같은 비교 

대상을 설정하였다.

∙ Fine-tuning : 전이학습(Fine tuning)을 그대로 

사용하는 경우

∙ LWF : LwF(Learning without Forgetting) [8]

기법

∙ KD-HM : 히트 맵만 증류한 경우

∙KD-HM,WH : 히트 맵, 크기 맵을 증류한 경우

∙ KD-HM,OFF : 히트 맵, 오프셋 맵을 증류한 

경우

∙KD-ALL : 히트 맵, 크기 맵, 오프셋 맵을 모두 

증류 및 한 경우

우선 Table 1에서 일반적인 환경의 학습 결과를 

보인다. 이때 테스트는 nms 옵션과 flip test의 옵션

을 켜서 실행시킨 결과이다. 해당 결과는 CenterNet

의 백본을 ResNet 50으로 사용하여 실험한 결과이므

로 최근 제안된 물체 검출 모델 대비 좋은 결과라고

는 할 수 없다. 단, CL 과정에서 누적된 지식을 어느 

정도 잊었는지 알 수 있는 비교 자료로 활용할 수 

있다.

Table 2는 19+1 시나리오에서의 학습 결과를 확인

할 수 있다. 일반적인 학습에서 주로 사용하는 fine-

tuning의 방법은 CL에는 전혀 알맞지 않음을 알 수 

있다. mAP 기준으로 가장 낮은 결과를 보이는 것을 

알 수 있다. 또한 1-19 클래스에 대한 정확도가 가장 

19.1%로 가장 낮은 것을 알 수 있다. LwF 경우 단순

히 fine-tuning을 하는 것에 비해 결과가 일부 개선

되었고, fine-tuning을 제외하고는 신규 학습 대상인 

tv/monitor 결과가 가장 좋은 것을 알 수 있다. 하지

만 전체적인 평균 mAP가 실제 환경에 적용하기에는 

무리가 있어 보인다. 19+1시나리오에서, 히트 맵 만 

증류한 경우 LWF보다 전체 클래스에 대한 mAP가 

약 20%p 높아지는 것을 확인할 수 있다. LWF의 방

법은 분류 모델에서는 효과적이었으나, 본 논문에서 

활용한 anchor-free 모델에서는 효과적이지 않음을 

알 수 있다. 이는 anchor-free 모델의 히트 맵 결과는 

어떠한 벡터 형태의 결과가 아니라, 텐서 모양의 결

과이므로 히트 맵의 출력층이 영상 전체의 정보를 

포함하고 있기 때문으로 보인다.

히트 맵을 기본으로 증류하고, 크기 맵과 오프셋 

맵을 비교한 경우에서는 mAP 기준 크기 맵이 기존 

1-19 클래스 정보에 대해 더욱 중요한 정보를 담고 

있는 것을 알 수 있다. 하지만 t-모델의 정보를 증류

Table 1. CenterNet Experiment results in Normal model.

(%)

class 20 class 19 class 15 class　

aeroplane 73.7 76.6 74.9

bicycle 79.1 81.2 81.3

bird 70.6 72.1 70.1

boat 62.6 60.1 60.3

bottle 56.9 54.5 54.7

bus 79.1 77.7 76.6

car 83.7 84.3 84.1

cat 81.2 80.5 79.6

chair 58.4 58.6 56.9

cow 78.8 79.5 70.5

diningtable 70.5 67.5 63.1

dog 79.3 78.5 76.1

horse 81.6 84.0 82.9

motorbike 79.3 81.9 81.0

person 78.7 79.4 79.2

pottedplant 47.7 45.5 -

sheep 77.9 77.6 -

sofa 70.1 69.7 -

train 79.1 79.5 -

tvmonitor 73.4 - -

mAP 73.1 73.1 72.8
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하는 과정은 중요 정보를 전달할수록 새로운 지식을 

배울 수 없도록 만드는 일종의 trade-off 문제가 발생

하므로 KD-HM, WH에서 KD-HM, OFF 보다 신규 

클래스의 학습이 저하되는 것을 확인할 수 있다.

mAP 기준 가장 결과가 좋은 것은 본 논문에서 제안

한 KD-ALL일 뿐만 아니라 기존 학습 결과도 가장 

좋은 62.0%를 보였다. 신규 학습은 LWF 대비 결과

가 약 9%p 낮은 결과이긴 하지만, 전체 클래스 평균

이나, 기존 클래스 기록을 볼 때 실제 현장에 적용할 

수 있을 것으로 판단되는 모델은 제안한 KD-ALL이

라고 할 수 있다. 특히 KD-HM, WH보다도 전체 클

래스 mAP와, 기존 클래스 mAP, 신규 클래스 mAP

에서 모두 좋은 결과를 보인다는 걸 알 수 있다. 즉,

증류 시 특정 출력층을 사용하는 것 보다, 모든 출력

층을 함께 사용하는 것이 더욱 좋은 결과를 보인다는 

것을 알 수 있다. Fig. 2는 19+1 시나리오에 대한 

KD-ALL의 결과 영상이며, 이전에 학습된 물체를 

잊지 않고 인식하는 것과, 새로운 물체의 인식이 된 

것을 확인할 수 있다. 하지만 어느 정도 치명적 망각

이 발생했으므로 검출에 대한 확신 능력이 떨어진 

것을 알 수 있다.

Table 3은 15+5 시나리오에서의 실험 결과를 보인

다. 이 시나리오에서는 fine-tuning보다 오히려 LWF

에서 좋지 않은 결과를 보이는 것을 확인하였다.

Anchor-free 모델만의 고유한 방법이 필요한 것을 

확인할 수 있다. 이 실험에서도 KD-ALL에서 전체 

클래스와 기존 클래스에서 가장 좋은 결과를 보이는

데, 신규 클래스의 경우 전체 결과 중에서는 가장 낮

은 결과를 보이나 실제 환경에서 적용하기 위해서는 

전체 결과도 함께 고려해야 하므로 모든 계층의 t-모

델의 지식을 전달하는 것이 가장 중요할 것으로 판단

된다. 이 실험에서도 KD-HM, WH와 KD-HM, OFF

Table 2. Experiment results in 19+1 scenario.                                                                 (%)

Class Fine-tuning LWF KD-HM KD-HM,WH KD-HM,OFF KD-ALL

aeroplane 10.7 41.9 67.8 68.0 67.7 69.1

bicycle 11.7 33.5 68.8 74.4 69.3 73.7

bird 26.1 34 64.8 66.2 65.9 65.6

boat 11.7 26.1 45.4 46.7 46.1 48.6

bottle 8.5 21.5 40.4 43.1 41.7 46.4

bus 12.9 38.9 58.1 66.8 57.3 67.4

car 14.4 45.5 25.0 25.8 32.8 28.5

cat 49 58.4 77.0 78.0 78.0 77.2

chair 9.1 21.4 28.1 43.0 31.4 42.2

cow 30.4 60.6 74.1 73.9 74.4 72.2

diningtable 11.6 22.3 60.5 61.4 61.1 60.3

dog 27.3 39.5 69.7 72.1 70.3 73.6

horse 14.4 40.9 71.1 79.1 74.4 79.6

motorbike 0.5 10.9 60.2 66.8 60.8 62.0

person 27.5 57.1 72.3 71.8 72.6 72.9

pottedplant 9.1 17.8 33.0 30.2 33.3 31.7

sheep 40.5 45 75.3 71.9 75.3 71.0

sofa 19.5 33.1 58.0 61.5 58.5 61.3

train 27.2 54.3 65.9 73.4 67.5 74.9

tvmonitor 42.4 22.6 20.7 13.4 19.2 13.5

mAP 20.2 36.3 56.8 59.4 57.9 59.6

1-19 mAP 19.1 37.0 58.7 61.8 59.9 62.0

20 mAP 42.4 22.6 20.65 13.38 19.18 13.52
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를 비교해 볼 때, 크기 맵이 오프셋 맵보다 증류에서 

중요한 역할을 한다는 것을 알 수 있었다.
5. 결  론 

본 논문에서는 앵커를 사용하지 않는 CenterNet

을 지식 증류 기반 모델로 변경하여 KD 손실 함수를 

Fig. 2. KD-All results examples of 19+1 scenario experiment.

Table 3. Experiment results in 15+5 scenario.                                                                (%)

Class Fine-tuning LWF KD-HM KD-HM,WH KD-HM,OFF KD-ALL

aeroplane 26.4 9.1 33.23 55.9 31.97 61.9

bicycle 0 9.1 61.03 76.49 61.37 76.41

bird 9.1 9.1 4.19 52.33 4.07 56.86

boat 4.9 25.6 1.5 16.8 2.96 17.91

bottle 9.1 0 1.45 21.7 1.91 14.8

bus 0 6.1 2.18 52.92 3.83 52.69

car 34.8 16.2 19.57 8 21.58 7.64

cat 9.1 0 66.73 76.21 66.52 75.67

chair 9.1 0 22.39 6.31 23.02 7.29

cow 18.4 0 11.38 48.93 11.97 45.16

diningtable 0 0 30.92 50.34 32.49 51.69

dog 7.7 0 39.41 64.46 41.8 66.41

horse 27.2 0 65.45 77.87 66.95 77.9

motorbike 0 9.1 25.81 39.53 28.81 47.48

person 35.2 27 55.81 74.98 56.99 74.45

pottedplant 21.4 18.7 17.14 8.5 17.1 8.49

sheep 19.2 19.1 16 12.36 15.97 12.43

sofa 38 35.5 37.04 21.36 37.34 21.8

train 14.5 22.8 16.41 14.82 16.02 15.15

tvmonitor 41.3 32.5 37.86 24.81 38.42 24.08

mAP 16.3 12.0 28.3 40.2 29.1 40.8

1-15 mAP 12.7 7.4 29.4 48.2 30.4 49.0

16-20 mAP 26.9 25.7 24.9 16.4 25.0 16.4
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통해 새로 증가한 클래스에 대해 학습하면서 기존 

클래스에 대해 치명적인 망각을 줄이는 지속 학습 

모델을 제안하였다. 앞선 연구에서는 히트 맵 혹은 

히트 맵 이전의 계층만 증류해도 좋은 결과를 보인다

고 하였으나, 실제 실험 결과에서는 모든 출력 계층

을 다 KD 하여 t-모델의 지식을 증류하는 것이 cata-

strophic forgetting에 가장 도움이 되는 것을 확인할 

수 있었다.

또한 클래스의 정보를 담고 있는 히트 맵을 기본 

KD 계층으로 설정하고, 크기 맵과 오프셋 맵을 비교

하였을 때는 크기 맵에서 더 많은 정보를 담고 있는 

것을 알 수 있었다. 단 KD 과정은 기존 지식을 잊지 

않게 하는 역할이 지나치게 강할 경우 신규 학습이 

잘되지 않는다는 점에서 적절한 밸런스를 찾아야 할 

것으로 판단된다.

본 논문에서는 이전 데이터와 이전 레이블은 전혀 

사용하지 않는 가장 제한이 강한 연구를 수행하였기 

때문에 catastrophic forgetting이 완전히 해결되지 

않았다. 따라서 이러한 망각 문제를 해결하기 위하여 

강한 KD를 적용하였을 때 신규 학습이 잘되지 않는 

것을 확인할 수 있었다. 이러한 문제를 해결하기 위

해, 기존 데이터를 어떠한 방법으로 남겨둘지에 대한 

모델이 제안될 수 있으며, 초상권, 저작권등을 보호

하기 위하여 특징 맵을 저장하는 방법 등을 고려할 

수 있다.

제안한 모델은 기존 방법 대비 상대적으로 좋은 

결과를 보이나, 향후 실제 CL이 필요한 현장에서 사

용하기 위해서는 강한 KD에도 신규학습이 더 잘 이

루어지는 모델의 제안이 필요할 것으로 판단된다.
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