
1. 서  론

딥러닝은 컴퓨터 비전, 머신 러닝 그리고 패턴 인식 등 다양

한 분야에서 여전히 뜨거운 주제로 많은 연구가 진행되고 있

다[1]. 로봇 비전 분야에서도 딥러닝은 큰 관심을 끌었고 많은 

로봇들이 머신 비전에 딥러닝 알고리즘을 결합하여 로봇이 이

전에 만난 적이 없는 상황에 대처가 가능하도록 설계하고 있

다. 이러한 이점을 활용하여 물류로봇에서도 딥러닝을 활용한 

머신 비전이 다양하게 사용되고 있다[2].

물류로봇에서 딥러닝은 주로 화물의 형태, 종류 그리고 위

치 등을 파악하는 일에 사용된다. 인식한 화물의 형태를 이용해 

파지점을 찾거나[3], 인식한 화물의 종류에 따라 엔드 이펙터

(end-effector)를 변경하는 등[4] 여러가지 용도로 사용되고 있다. 

이외에도 물류로봇에서 비전의 용도는 다양하며 그 중에 우리

는 화물이 깨지거나 부서지기 쉬운 물체인지를 딥러닝을 이용

해 알아내려고 한다. 하지만 대부분의 화물은 여러 종류의 다양

한 박스들로 포장되어 있기에 딥러닝으로 학습하여 박스 안 사

물의 종류를 알아내는 것은 쉽지 않다. 그렇기에 화물의 박스 

포장 위에 작은 취급주의, 상하주의 마커를 이용하여 해당 사물

이 취급주의를 요하는 사물인지 판단하는 것이 현실적이다. 

딥러닝을 사용하여 화물위의 작은 마커를 인식하는 것은 

쉬운 작업이 아니다. 이미지에서 작은 물체가 큰 물체보다 인

식하는 것이 어려운 첫 번째 이유는 갖고 있는 정보의 양이 적다

는 것이다. 이미지에서 사물이 갖고 있는 정보량은 이미지 상에

서 사물이 차지하고 있는 픽셀의 수와 비례하기 때문이다. 그 다

음은, 우리가 알고 있는 사물 감지 딥러닝 모델들은 Convolution 

Neural Network(CNN) [5]에 기반한 것이 대부분인데 깊은 계층

으로 들어갈수록 특징 이미지가 작아지게 되고 이는 작은 마커

를 더욱 작게 만들기 때문에 인식이 힘들어지게 된다.
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과거부터 작은 물체 탐지는 1 계층 사물 감지 모델(1 Stage 

Object Detection)들에게 가장 큰 문제였다. 아래 표 [Table 1]는 

1 계층 사물 감지 모델에서 사물의 크기에 따라 정확도 (Average 

Precision: AP)를 나타낸 것이다. 아래 표 [Table 1]와 같이 현재 

대부분의 모델들은 작은 물체에서의 정확도(APS)가 30%에도 

미치지 못한다. AP란 Precision-Recall 그래프를 그릴 경우 그래

프 선 아래의 면적으로 계산된다. Precision은 쉽게 말해 모델

이 정답이라고 인식한 것 중 실제 정답인 비율, Recall이란 실

제 정답들 중에서 모델이 정답이라고 인식한 비율이다.

위 같이 작은 물체에서의 낮은 정확도 때문에 여전히 작은 

물체 인식을 위한 여러가지 전략들이 개발되고 있다. 가장 대

표적인 것은 입력(Input) 이미지의 크기를 크게 하는 것이다[10]. 

여기서 입력 이미지 크기란 모델이 미리 정해 놓은 이미지의 

크기이다. 다른 크기의 이미지가 들어올 경우 강제로 늘리거

나 줄여서 고정된 입력 이미지 크기로 들어간다. 그렇기에 입

력 이미지 크기가 작다면 비교적 큰 이미지는 입력 이미지 크

기로 맞추기 위해 많은 정보를 소실하며 강제로 작아지게 된

다. 입력 이미지 크기를 크게 한다면 이미지 정보의 손실을 최

대한 줄여서 사용할 수 있게 된다. 두 번째는 학습 데이터에 존

재하는 작은 물체들을 여러 번 반복적으로 복사하고 무작위한 

위치에 붙여 넣는 방법이다[11]. 세 번째는 두 번째와 비슷하게 

학습 데이터를 조작하는 Augmentation 방식이다. 그 중에서도 

큰 이미지를 여러 개의 작은 이미지로 나누는 Tiling이나 필요

한 부분만 잘라내는 크롭(Crop)이 대표적이다[12]. 이는 첫 번

째 방식과 유사한 방식이다. 둘 다 중요한 정보를 갖고 있는 입

력 이미지의 특정 부분이 손실없이 모델에 들어간다. 이러한 

기법을 사용하면 이미지의 손실을 줄여서 이전보다 큰 사이즈

로 학습이 가능해진다. 마지막으로는 YOLOv3 에서도 사용된 

Feature Pyramid Network (FPN)[13]이 있다. FPN을 사용하게 되

면 CNN이 가장 깊은 계층의 결과 뿐만 아니라 이전 계층의 결

과값을 같이 사용하도록 설계되어 여러 사이즈의 결과가 마지

막 인식에 영향을 끼치게 된다.

하지만 로봇 시스템에서 Real-Time (30FPS)을 만족시키려

면 위의 방법으로는 한계가 있다. 입력 이미지 크기가 커지면 

그만큼 픽셀 수가 늘어나고 필요한 연산이 점점 늘어나기 때

문이다. 그렇기에 본 연구에서는 CNN이 아닌 자연어 처리에

서 사용되는 Self-Attention을 이용한다. Self-Attention 이란 자

연어 처리 모델인 Trans-former[14]에서 소개된 하나의 자연어 

처리 기법이다. 그러나 요즘에는 이미지 처리에서 CNN과 양

대 산맥으로 사용되고 있다. Self–Attention은 연속된 입력값

에서 전연결계층을 사용해 쿼리(Query: Q), 키(Key: K) 그리고 

밸류(Value: V)를 만들어 아래 식 (1)과 같이 연산하여 다음 계

층을 만들어가는 방식이다. 

   




 (1)

이 방식의 특징은 입력값들을 섞어 버리기 때문에 지역적 

특징(Local Feature)으로 특징 이미지를 만드는 CNN과는 달

리 전체적 특징(Global Feature)을 추출한다. Self–Attention이 

이미지 처리로 넘어오면서 쿼리, 키 그리고 밸류를 만드는 방

법들이 Cvt[15] (Convolution to Transformer), ViT[16] (Vision 

Transformer) 같은 모델 마다 다르다.

본 연구에서는 단순하게 화물이 있는 이미지에서 작은 마

커를 개별적으로 인식하는 것이 아니라 Self–Attention의 전체

적 특징을 사용하여 박스위에 무언가를 마커라고 인식하게 만

들고자한다. 이를 위해 우리는 새로운 Attention Block을 정의

하였다. 이를 통해 작은 물체의 인식 성능을 전보다 정교하면

서 동시에 Real-Time으로 처리가 가능하게 만들었다. 

본론에서는 우리가 만든 모델의 구조와 연산과정 및 새로

운 값들을 정의한다. 그리고 학습의 결과를 정리한다. 실험 결

과에서는 학습 결과에 대한 해석 및 실제 테스트 이미지 결과

를 설명한다. 마지막으로, 결론에서는 우리 모델의 다른 분야

에서의 활용 용도를 제안하며 남겨진 문제에 대해 기술한다.

2. 본  론

2.1 Model Structure

설계의 기본 모델로는 현재 실시간 사물 감지에서 가장 높

은 성능을 보이는 YOLOr[17]을 사용하였다. [Fig. 1] 는 YOLOr 

구조에 Attention Block을 포함하여 작은 물체를 인식할 수 있

도록 개선한 모델이다. 그림과 같이 PANet[18]과 Detection task 

사이에 우리의 Attention Block이 삽입된다.

본 연구의 Attention Block에서 쿼리는 입력 특징 이미지에 

Depthwise-Convolution을 사용하여 구현되며, 사이즈는 (Channel, 

Height/2, Width/2)이다. Depthwise-Convolution이란모든 채널마

다 각기 다른 Kernel을 사용하는 방법이다. 키는 학습가능한 값

이고 입력 특징 이미지와 상관없는 값으로 사이즈는 (1, Height/2, 

Width/2)이다. 밸류는 입력 특징 이미지에서 전연결계층(Fully 

connected layer)을 사용하여 사이즈는 (Channel, 1)로 구현 되어

[Table 1] Comparison of object detectors on the MS COCO 

dataset  (AP = Average Precision)

Model AP50 APS APM APL

YOLOv4[6] 64.9% 24.3% 26.1% 55.2%

YOLOv3[7] 55.3% 15.2% 33.3% 42.8%

SSD[8] 43.1% 6.6% 25.9% 41.4%

RFBNet[9] 54.2% 16.2% 37.1% 47.4%
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있다. [Fig. 2] 은 위에 대한 전반적인 그림이다. 그 후 [Fig. 3] 와 

같이 연산을 한다. 아래 [Fig. 3]의 연산은 식 (2) 같이 간단하게 나

타낼 수 있다. 식 (2)의 ⊙ 기호는 Elementwise 곱을 나타낸다.

   ⊙ (2)

쿼리와 키의 연산에서 Position을, 밸류와의 연산에서 Channel

에 대한 가중치(Weight)를 학습하게 된다. 마지막은 이전의 입

력 이미지 형태로 돌려주는 단계이며 원래의 특징 이미지와 

같은 크기로 돌려줌으로써 여러가지 모델에 사용할 수 있는 

범용성을 갖게 되며 이는 [Fig. 4]와 같다. 이후 출력(Output )값

은 Yolo Detection 단 계로 들어간다. Yolo Detection 단계는 기

존 Yolo[19,20]에서 사용하는 방법이 동일하게 사용된다. 이 단

계는 이미지를 여러 개의 Grid Cell 로 나눈 후 각각의 Cell에서 

여러 개의 Bounding Box를 출력하는 단계이다. 

2.2 Training Result

학습은 [Fig. 5]와 같이 화물위에 취급주의 마커가 붙어있는 

자체 제작 데이터를 사용하였으며 가장 작은 마커는 536 x 

2048 사이즈의 이미지에 30 x 30으로 전체 이미지 대비 1/3495

배의 사물이다. 학습의 결과는 [Fig. 6], [Fig. 7] 과 같다. [Fig. 6] 

에서 (a), (b) 그리고 (c)는 학습 데이터 셋에서의 Box(사물의 

위치와 형태) Loss, Classification (Class에 대한 확률) Loss, 그

리고 Object-ness (박스가 있을 확률) Loss이다. (d), (e) 그리고 

(f)는 검증 데이터셋에서의 Loss들이다. Classi-fication과 Object-

ness Loss에서는 큰 차이가 없고 Box Loss에서 기존 SOTA 모

[Fig. 1]  Model Architecture – YOLOr with Attention Block

[Fig. 2] Attention Block 1st Step - Definition of Query, Key and Value

[Fig. 3] Attention Block 2nd Step - Multiplication of Query, Key and Value

[Fig. 4] Attention Block 3rd Step - Return to Input Size

(a)

(b) (c)

[Fig. 5] Custom Cargo Dataset. (a) Sample Full Image, (b) 

Cropped Image 1, (c) Cropped Image 2
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델인 YOLOr이 0.011로 우리의 모델이 보여주는 0.014보다 약 

0.003 더 낮아 약간의 우위를 보인다. 또한, 일정 epoch 이상에

서 [Fig. 6]의 (a)의 학습 Box Loss는 떨어지고 (d)의 검증용 

Box Loss는 조금씩 증가하는 양상을 보인다. 이는 다른 Loss에

서는 나타나지 않았지만 Box Loss 에서는 약간의 과적합이 일

어나고 있다고 볼 수 있다. 하지만 그 정도가 심하지 않아 

mAP에는 영향을 주지 못하였다. 다음 [Fig. 7]에서 두 모델은 

큰 차이를 보였다. 새로 만든 모델이 Precision에서 기존 모델을 

크게 앞서 나가는 것을 볼 수 있다. 우리의 모델은 72.0% 가 나

온 반면 기존 모델은 최대 36.4%로 35.6%라는 커다란 차이를 

보였다. 즉, 모델이 정답이라고 인식한 물체들 중 실제 물체가 

있던 경우가 기존 YOLOr 모델보다 늘었다는 것이다. Loss가 

거의 차이가 없는데도 mAP에서 차이가 난 이유는 Loss는 임계

값(thres-hold)을 제외한 예측값들로 계산을 하지만, 실제 정확

도 측정에서는 신뢰도를 사용한 임계값이 적용되기 때문이다. 

그렇기에 딥러닝 모델 성능에서 가장 중요한 지표인 mAP 에서 

본 연구에서 새로 만든 모델은 91.1%, 이전의 SOTA모 델인 

YOLOr은 81.6%이며 9.5% 라는 커다란 차이를 보였다.

3. Discussion

본 연구에서는 기존의 사물 감지 YOLOr 모델보다 작은 물체

에 강하게 작용하는 모델을 만들고자 하였다. [Table 2]는 테스

트 셋에서 실험한 결과이며 우리의 모델이 정확도에서 9.5% 라

는 차이로 YOLOr보다 좋은 성능을 보여주었다. [Table 3]을 보

면 False Positive(FP)를 줄이는 효과가 있는 것을 확인할 수 있다. 

[Fig. 8]는 Grad-CAM[21]을 이용하여 우리가 추가한 어텐션 블록

(Attention Block)이 어떠한 픽셀에 얼마나 영향을 끼치는지를 

시각화한 결과와 예측 결과이다. (a)는 대상 마커가 카메라에서 

다른 거리에 부착되어 이미지에서 차지하는 비율이 다른 4개의 

경우를 설정한 실험 환경을 나타내고 (b)는 기존 방법인 YOLOr

의 히트맵(Heatmap) 결과를 나타낸다. 기존 방법은 예상한 바와 

같이 인식 대상인 마커의 화소 수 가 작은, 거리 300.0cm(오른쪽 

위)의 경우 어텐션 생성에 실패하였고, 따라서 (c)에서 인식에 실

패하는 결과를 보여준다. 이에 반해 우리의 모델은 (d)에서 확인

할 수 있는 바와 같이 박스 위의 모든 마커에 붉은 색과 노란색의 

히트맵이 잘 집중되어 있는 것을 확인할 수 있다. 상자와 상자 사

이 바닥, 혹은 상자의 테두리도 히트맵에서 높은 점수로 나타나

지만 최종 인식결과인 (e)에서 확인할 수 있는 바와 같이 인식 대

상인 마커만을 성공적으로 예측함을 알 수 있다. 또한 우리가 제

안하는 방법은 마커의 인식 신뢰도도 기존 방법의 0.7수준에서 

0.8~0.9 수준으로 크게 향상되었음을 알 수 있다.

[Fig. 9] 은 마커가 붙어 있는 상자, 마대, 아이스 박스, 파우

치와 같이 다양한 화물이 적재되어 있는 상황에서 테스트한 

예측 결과이다. (a)는 기존 방법인 YOLOr의 인식 결과이고 (b)

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

[Fig. 6] Graph of Training Result. (a) Training Box Loss, (b) 

Training Classification Loss, (c) Training Objectness Loss, (d) 

Validation Box Loss, (e) Validation Classification Loss.,(f) 

Validation Objectness Loss

(a) (b)

(c) 

[Fig. 7] Graph of Training Result. (a) Recall, (b) Precision, (c) 

mAP (mean Average Precision) > 0.5

[Table 2] Comparison of our object detector and YOLOr

Model Recall Precision mAP

Ours 95.2% 72.0% 91.1%

YOLOr 94.2% 36.4% 81.6%

[Table 3] Confusion Matrix of our object detector and YOLOr

Model TP FP FN

Ours 2028 788 102

YOLOr 2006 3505 124

※Number of Total Object = 2130
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는 우리가 만든 모델의 인식 결과를 표시한다. 화살표가 가리

키는 작은 마커의 경우 YOLOr 이 인식하지 못하였지만 우리

의 모델에서는 인식을 성공한 사례이다.

4. 결  론

본 연구에서는 새로운 Attention Block을 제안하였고 쿼리

를 Depthwise-Convolution으로 추출, 키는 완전히 새로운 파라

미터, 그리고 밸류는 다른 SOTA 모델과 비슷하게 전연결계층

을 사용하여 새롭게 정의하였다. 이를 실시간 처리에 맞게 기

존의 Self–Attention에서 여러 번 반복하던 연산을 한 번만 처

리하도록 변형하였으며 연산과정에서 Position Embedding이

나 Classification Token등 이전에 Self-Attention에서 사용하는 

변수들을 생략하였다. 학습은 화물위에 작은 마커를 붙인 데

이터셋을 사용하였고 유사한 화물 테스트셋으로 작은 물체에 

대해 Precision과 mAP에서 더 높은 성능을 보여주는 것을 확

인하였다. coco-dataset에서 차량 주행 시 볼 수 있는 작은 자동

차들의 사이즈는 이미지 대비 1/2438배 정도이며 이는 우리가 

만든 데이터셋에 비해 더 작은 크기의 사물이다. 그렇기에 우

리 모델은 단순 물류로봇을 위한 취급주의 마커 인식 뿐만 아

니라 자동차 자율주행에서 멀리 있는 피사체를 인식하는 데에

도 응용될 수 있을 것이다. 또한, 작은 배나 선박이 멀리서 작

게 보이는 사물을 [Fig. 10]처럼 더욱 빠르게 인지해 올바른 경

로를 하는 데에도 응용될 수 있다. 마찬가지로 조그마한 크랙

이나 흠집 등을 잡는 불량품 검출에서도 한 번에 큰 이미지를 

사용할 수 있게 만들어 작업속도를 향상시킬 수 있을 것이다. 

이후에는 사물감지 뿐만 아니라 Instance Segmentation 작업

에서도 사용이 가능한지를 실험해볼 계획이다. 그 후 Grad- 

CAM 이외에 설명가능 한 AI (eXplainable Artificial Intelligence, 

XAI) 모델 중 하나인 SHapley Additive exPlana-tions (SHAP)[22]

를 사용하여 우리의 모델을 해석하려고 한다. 또한, 현재는 작

은 크기의 사물들이 포함 되어있는 데이터셋으로만 실험을 해

보았기 때문에 여러가지 크기의 사물들이 섞여 있는 coco-dataset 

같은 open dataset에서 실험을 해본 뒤, 다른 모델과의 정량적 

비교도 진행하려고 한다.

(a) 

(b) (c)

(d) (e)

[Fig. 8] Grad-CAM and Prediction result according to distance 
from the camera (Left-Bottom: 235.5 cm, Right-Bottom: 257 
cm, Left-Top: 278.5 cm, Right-Top: 300 cm). (a) Original 
Image, (b) Grad-CAM of YOLOr, (c) Prediction of YOLOr, (d) 
Grad-CAM of Ours, (e)  Prediction of Ours

(a)

(b)

[Fig. 9] Test Result. (a) Result of YOLOr, (b) Result of Ours

(a) (b)

[Fig. 10] Small object detection. (a) Object Detection with 

Sailing, (b) Object Detection with Driving
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