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요 약  

 
본 논문에서는 객체 검출 방법의 레이블 할당 방법에 요구되는 최적의 비용 함수를 탐색하고 제안한다. 일대일 레이블 

할당 방법을 기반으로 최적의 비용 함수를 탐색하고, 일대다 레이블 할당 방법에 해당 비용 함수를 적용했을 때의 일반화 

성능을 보인다. 제안된 비용 함수를 이용하여 학습된 객체 검출 모델은, 기존 객체 검출 방법들과 다르게, 앵커 박스, 

Feature Pyramid Networks, Deformable Convolution 를 이용하지 않고 PASCAL VOC 2007 데이터셋에서 83.04 mAP 에 

달하는 검출 성능을 보였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

객체 검출은 사람 재식별 및 추적[1], 자율 주행 등 

다양한 컴퓨터 비전 어플리케이션에서 요구될 수 있는 

기술이다. 이러한 이유로 활발한 연구가 진행되고 있다. 

최근 객체 검출 분야에서 레이블 할당(Label Assignment) 

방법이 주목받고 있다 [2, 3]. 레이블 할당 방법은 학습 

과정에서 정답(Ground-truth) 바운딩 박스들을 토대로, 

모델로부터 예측된 바운딩 박스들을 전경(Foreground 

혹은 Positive Sample)과 배경(Background 혹은 

Negative Sample)으로 분류하는 방법이다. 분류 이후, 

전경으로 분류된 바운딩 박스들은 추론 과정에서 정답 

바운딩 박스들을 예측할 수 있도록 학습이 되고, 

배경으로 분류된 바운딩 박스들은 추론 과정에서 

배경으로 분류되도록 학습이 된다. 특히, 레이블 할당 

방법은 추론 과정에서 부하 없이 검출 성능을 향상시킬 

수 있는 장점이 있다. 본 논문에서는 기존 레이블 할당 

방법의 비용 함수(Cost Function)에 대한 다양한 실험을 

통해 객체 검출 모델 학습에 적합한 비용 함수를 

제안한다. 

Ⅱ. 비용 함수 탐색을 위해 설계된 모델 및 비용 함수  

본 논문에서는 레이블 할당 방법의 비용 함수에 따른 

객체 검출 모델의 성능을 평가하기 위하여, 기존에 객체 

검출 모델의 성능 향상을 위해 제안된 앵커 박스 [4], 

FPN(Feature Pyramid Networks) [5], Deformable 

Convolution [6] 등 비용 함수를 제외하고 성능에 

영향을 미칠 수 있는 요소를 최소화한 앵커 프리 객체 

검출 모델을 설계하였다. 실험을 위해 설계된 객체 검출 

모델은 그림 1. 과 같다. Cf는 백본 모델의 출력 피쳐맵의 

채널 수, Cn 은 클래스 수를 의미한다. 백본 모델의 출력 

피쳐맵은 백본 모델의 마지막 레이어로부터 반환되는 

피쳐맵을 의미한다. 

 
그림 1. 비용 함수 탐색을 위해 설계된 모델 

 

제안하는 방법의 객체 위치 추정(Localization) 

방법으로는 FCOS 의 위치 추정 방법을 채택하였다 [7]. 

레이블 할당 방법은 DETR 에서 제안된 일대일 레이블 

할당 방법을 채택하였다 [2]. 

 

 𝐶 = 𝜆𝑐𝑙𝑠𝐶𝑐𝑙𝑠 + 𝜆𝑖𝑜𝑢𝐶𝑖𝑜𝑢 + 𝜆𝑙1𝐶𝑙1 + 𝜆𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝐶𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟 (1) 

 
C 는 레이블 할당 방법에 사용되는 비용을 의미한다. 
Ccls 는 예측된 바운딩 박스들과 클래스와 정답 바운딩 

박스들간의 클래스 분류에 대한 손실(Loss) 값으로, 

Binary Cross Entropy 함숫값이다. Ciou는 예측된 바운딩 

박스들과 정답 바운딩 박스들간의 객체 위치 추정에 

대한 비용으로, UnitBox [8]에서 제안된 

IoU(Intersection over Union) 손실 함숫값과 동일하다. 

Cl1 은 예측된 바운딩 박스들과 정답 바운딩 박스들의 

좌표간 L1 손실 함숫값과 동일하다. Ccenter 는 바운딩 

박스가 최종적으로 추론되는 피쳐맵의 각 피쳐의 

정규화된 좌표값과 정답 바운딩 박스의 중심 좌표값간의 



L1 손실 함숫값과 동일하다. 이는 기존 객체 검출 

모델의 레이블 할당 방법이 대게 객체의 중심점에서 

객체를 검출하도록 학습시켰을 때 높은 성능을 보인 

결과 [7] 를 사전 지식으로써 반영한 것이다. λcls, λiou, λl1, 

λcenter 는 각각의 비용에 대한 가중치 값으로 0 이상의 

값을 가질 수 있다. 손실 함수는 비용 함수와 유사하게 

설계하였다. 

 

 𝐿 = 𝐿𝑐𝑙𝑠_𝑓𝑔 + 𝐿𝑐𝑙𝑠_𝑏𝑔 + 𝐿𝑖𝑜𝑢 + 𝜆𝑙1𝐿𝑙1 (2) 

 
L 은 손실 함숫값으로 Lcls_fg, Liou, Ll1 은 레이블 할당 

방법에 의해 매칭된 바운딩 박스간의 비용 함숫값 Ccls, 

Ciou, Cl1 과 동일한 손실 함수를 이용해 값을 계산하도록 

설계했다. Lcls_fg 의 경우 목푯값으로써 매칭된 정답 

바운딩 박스와의 IoU 값을 할당하였다. Lcls_bg 의 경우 

정답 바운딩 박스들과 매칭되지 않은 예측된 바운딩 

박스들의 클래스별 컨피던스 값을 최소화하기위한 손실 

함수의 값으로써 클래스 불균형 문제를 완화하기 위하여 

손실 함수로 Focal Loss [9]를 사용하였다. 

Ⅲ. 실험 

레이블 할당 방법의 비용 함수에 따른 성능을 

측정함에 있어, 학습 데이터로는 PASCAL VOC 2007 및 

2012 데이터셋 학습 데이터와 검증 데이터를 사용했고, 

성능 평가에는 PASCAL VOC 2007 테스트 데이터를 

사용했다 [10]. 모델의 입력 이미지 크기를 512x512, 

러닝 레이트를 0.000125, 배치 사이즈를 32 로 설정하여 

70 에폭만큼 Adam 옵티마이저 [11]를 사용하여 

학습시켰다. 러닝 레이트 조절 기법으로 Cosine Decay 

기법을 적용하였다. 학습에는 RTX 3090 GPU 2 대를 

사용하였다. 어그먼테이션은 Horizontal Flip, Translation, 

Random Crop, Resize 어그먼테이션을 사용했다. 백본 

모델로는 ImageNet [12] Pre-trained ResNet18 [13]과 

ConvNext [14]를 사용했다. 검출 성능은 mAP(Mean 

Average Precision)를 척도로 비교하였다. 

 
𝜆𝑐𝑙𝑠 𝜆𝑖𝑜𝑢 𝜆𝑙1 𝜆𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟 mAP 

1 0 0 0 1.01 

1 1 0 0 71.94 

1 1 1 0 71.55 

1 1 1 1 71.36 

표 1. 비용 함수에 따른 객체 검출 성능 

 
표 1. 은 비용 함수에 따른 검출 성능을 기록한 표이다. 

이때 ResNet18 모델을 백본 모델로 사용하였다. 실험 

결과 클래스 분류 비용과 함께 IoU 비용만을 계산하여 

레이블을 할당했을 때 가장 높은 성능을 달성함을 

확인할 수 있었다. 

 

Methods mAP 

Ours-ResNet18 [13] 74.51 

Ours-ConvNext-Tiny [14] 83.04 

HSD [15] 83.00 

Tencent-YOLOv3 [16] 79.60 

표 2. 탐색된 비용 함수 기반의 일대다 레이블 할당 방법 

및 백본 모델 별 객체 검출 성능 및 기존 방법간 성능 

비교 

 
표 2. 는 탐색된 비용 함수의 일반화 성능을 확인하기 

위한 실험 결과로, 일대다 레이블 할당 방법 및 백본 

모델 별 객체 검출 성능을 기록한 표이다. 일대다 레이블 

할당 방법은 SimOTA 방법 [2]을 채택했다. 이때, 센터 

샘플링 [7] 및 정답 바운딩 박스 외부에 위치한 

피쳐로부터 추론된 바운딩 박스들에 대한 매칭 제약 

조건은 제거하였다. ConvNext [14]의 경우 입력 이미지 

사이즈를 640x640 로 설정하여 모델을 학습시켰다. 실험 

결과, 앵커 박스, Deformable Convolution, FPN 등의 

기법을 적용하지 않고 83.04 mAP 를 달성하였다. 이러한 

결과는 레이블 할당 방법과 비용 함수의 중요성을 

보인다. 

Ⅳ. 결론 

본 논문에서는 최근 객체 검출 분야에서 주목 받고 

있는 레이블 할당 방법의 비용함수에 대한 다양한 

실험을 진행하고, 최적의 비용함수를 탐색 및 제안하였다. 

또한, 실험을 통해 일대일 매칭 방법을 기반으로 탐색된 

비용 함수를 일대다 매칭 방법에 적용하고, 백본 

네트워크별 검출 성능을 측정하였다. 실험을 통해 탐색된 

비용 함수를 이용해 학습된 객체 검출 모델은 PASCAL 

VOC 데이터셋에 대해 83.04 mAP 를 달성하였다. 
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