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• 예제는 tensorflow를 활용 (torch로 구현 가능)

프로그래밍 실습: 다층 퍼셉트론으로 MNIST 인식

원핫 코드로 변환

[0,1]로 정규화

1차원 구조로 변환
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• 예제는 tensorflow를 활용 (torch로 구현 가능)

프로그래밍 실습: 다층 퍼셉트론으로 MNIST 인식

미니 배치 크기 세대 수훈련 집합

SGD 옵티마이저 학습률

입력층 모양

은닉층 노드 개수 512, 출력층 노드 개수 10

은닉층 활성 함수 tanh, 출력층 활성 함수 softmax

MSE 손실 함수
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• 예제는 tensorflow를 활용 (torch로 구현 가능)

프로그래밍 실습: 다층 퍼셉트론으로 MNIST 인식
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• SGD와 Adam 성능을 그래프로 비교

프로그래밍 실습: 성능 시각화
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• SGD와 Adam 성능을 그래프로 비교

프로그래밍 실습: 성능 시각화
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(참고) 하이퍼파라미터 조정

https://playground.tensorflow.org/

파란 박스는 신경망 구조
빨간 박스는 학습에 관련된 하이퍼 매개변수



10

• 자연영상 인식

프로그래밍 실습: CIFAR-10

Overfitting



2. 딥러닝 비전 개요
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• https://huggingface.co/facebook/detr-resnet-50-panoptic

• https://huggingface.co/spaces/akhaliq/CLIP_prefix_captioning

컴퓨터 비전의 오랜 난제와 딥러닝의 혁신

https://huggingface.co/facebook/detr-resnet-50-panoptic
https://huggingface.co/spaces/akhaliq/CLIP_prefix_captioning
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• 기계학습 이전의 패러다임

• 규칙/통계 기반 접근 방법

• 사람이 영상을 보고 규칙을 도출하고 프로그래밍

• è 분명한 한계

• 기계학습(딥러닝) 시대의 패러다임

• 데이터 기반의 학습을 통해 문제를 해결

• 기계학습: 주어진 데이터로부터 특징을 추출하고 

모델의 입력으로 활용

• 특징추출/특징차원축소 분야의 발전 이룩

• 딥러닝: 특징추출과 분류(예측)을 한번에 하는 

end-to-end 패러다임

패러다임의 변화



14

• Deep learning

• 2000년대부터 사용되고 있는 심층 신경망의 또 다른 이름

• 컴퓨터 비전 분야에서의 딥러닝

딥러닝 시대
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• 컴퓨터 비전은 AI 뿐만 아니라 데이터의 발전이 더 큰 혁신의 요인임

• MNIST, CIFAR-10 등 꽤 난이도 있는 데이터셋 (현재는 비록 toy example 수준)

• 도전적인 데이터셋 è 대회 è 경쟁 è 아이디어 공유 è 동반 성장

• 유명 데이터셋

• ImageNet: 21,841 classes, 1,400만장

• ILSVRC (대회): 1,000 classes 중 100만장 훈련, 5만장 검증 15만장 테스트

• PASCAL VOC (Visual Object Classes): 20 classes, 50만장

• COCO (Microsoft Common Object in Context): 80 classes, 33만장

• Food-101: 101 classes, 10만장의 음식 사진 

• CheXpert: 65,240명 환자이 폐 X-ray 사진 약. 2만장

데이터셋과 방법론의 공진화
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• 합리적이고 공정한 성능 평가 척도 (metric) 필요

• 세부 문제에 따라 다양한 기준 및 척도 적용

• AI 대회는 척도와 척도를 계산하는 SW 모듈 제공 è 공정성 유지

• 훈련 집합 영상/GT(ground truth) 제공 è 테스트 영상만 제공

데이터셋과 방법론의 공진화
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• Image classification

• 딥러닝에서 사례 분류 è 사례 분류는 거의 다 풀림 è 범주 분류에 초점

• 사례 분류 (Instance classification):  모양과 텍스처가 고정된 특정 물체 분류 (표지판)

• 범주 분류 (Categorical classification): 일반 물체 분류 (모양/자세 변화)

• 초기 ILSVRC에서 고전 방법이 일부 우승(2회) 

è 2012년부터 CNN기반의 신경망이 우승 (AlexNet) è 패러다임 대 전환 

• Image classification performance (ImageNet dataset)

Computer vision tasks
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• Image classification è Find-grained classification

• 부류 내 변화가 크고, 부류 간 변화가 적어 아주 어려운 문제

• 여러 데이터셋: Stanford dogs, Stanford cars, CUB-200, iNat, Oxford 102 flowers

Computer vision tasks
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• Object detection

• Detecting and localizing object in image/video

• 정확하고 효율적인 모델을 만들기 위한 노력

• YOLO-series / R-CNN type

• Yolo v1~v8, Fast/Faster/Mask R-CNN, etc.

Computer vision tasks
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• Pose estimation

• https://www.youtube.com/watch?v=urvsIbiTmSg

Computer vision tasks

https://www.youtube.com/watch?v=urvsIbiTmSg
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• Human Object Interaction (HOI)

• Recognizing the interactions between human and objects

• Verb: holding, eating, taking, etc.

• Object detection-based approach

Computer vision tasks
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• Image segmentation

• Semantic segmentation

• Class가 같다면 구분하지 않고 같은 영역으로 취급

• Instance segmentation

• Class가 같더라도 다른 개체라면 이를 구분하여 인식 

• U-Net, Mask RCNN models, SemanticKITTI

Computer vision tasks
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• eXplainable AI (XAI)

• 딥러닝의 한계: 분류 결과에 이유가 없다… (치명적)

• “설명력”을 확보하기 위한 노력 è CAM, GradCAM

Computer vision tasks
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• Generative models

• Generating new data samples that are similar to a tiven training dataset

• GANs (Generative Adversarial Networks), VAE (Variational Autoencoder)

Computer vision tasks
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• 3D recognition / reconstruction

Computer vision tasks
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• Convolutional Neural Network

• Image dataset: PASCAL VOC, ImageNet, COCO

• Image classification models

• AlexNet, VGGNet, ResNet, EfficientNet, ViT (Vision transformer)

• Evaluation metrics

• IoU, Prevision, Recall, AP, mAP

• Object detection models

• R-CNN models (Fast, Faster, Mask)

• YOLOv1 ~ v8

• The various deep learning techniques

• Tracking: SORT, DeepSORT

지금부터 살펴볼 내용



3. CNN 개요
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• 일반적인 신경망에 이미지 입력 시 지역적 위치 정보 소실

CNN
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• Convolution operation

𝑔 = 𝑓 ∗ ℎ;𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑔 𝑥, 𝑦 =-
!,#

𝑓 𝑥 − 𝑢, 𝑦 − 𝑣 ℎ(𝑢, 𝑣)

CNN

Smoothing

Sharpening

Gradient
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• Basic architecture of a convolutional neural network (CNN)

• CNN의 핵심 아이디어: “최적의 필터(kernel)을 학습으로 획득”

• Deep neural network의 weight = CNN의 kernel

CNN
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• Layer operation 1 – convolutional layers

• 입력 특징맵(feature map)이 𝑚×𝑛×𝑘 크기의 tensor 

è ℎ×ℎ×𝑘 크기의 필터(커널) tensor 필요

• 출력 특징맵은 𝑚′×𝑛′×𝑘′ 

• è padding과 stride로 계산할 수 있음

CNN
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• Layer operation 1 – convolutional layers

CNN
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• Kernel size의 역할

• 적당히 작은 크기의 kernel (3x3x1) vs input과 같은 크기의 kernel

CNN
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• Layer operation 2 – Pooling operations

• pooling types

• max pooling

• average pooling

• L2-norm pooling, etc.

• 역할

• 지역적 불변성 달성

• 이미지 정보의 요약

• 차원 축소

CNN
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• Layer operations

CNN
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• Layer operations

CNN
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• Layer operations

CNN
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• General DNN                       

(참고) feed-forward and back-propagation

• CNN



4. Image Classification
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• 일반적인 신경망에 이미지 입력 시 지역적 위치 정보 소실

Problems

Classification

Car

Classification + Localization

Car

Object Detection

Car, Person

Instance Segmentation

Car, Person

Single object Multiple objects
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• ImageNet

• Professor Fei-Fei Li, Stanford University

• 2009년 공개

• For image classification

• 1 image – 1 label

• WordNet 계층구조를 갖는 라벨 분류 

• ImageNet: 21,841 classes, 1,400만장

• ILSVRC 2012

• # of images: 1,400,000 images

• # of classes: 1000 classes

Dataset
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• PASCAL VOC (Version: PASCAL VOC 2007 / 2012)

• For image classification and object detection

• Format: XML format

• Annotations

• <bndbox>: bounding box coordinates (xmin, ymin, xmax, ymax)

• <name>: object’s class

• <pose>: pose of the object (optional)

• <truncated>: whether the object is truncated (0 or 1, optional)

• <difficult>: flag indicating if the object is difficult to recognize (0 or 1, optional)

Dataset
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• PASCAL VOC 

• Object classes: 20 or 21 (depending on the version)

• Including common objects; car, cat, dogs, and more

• Segmentation

• Only PASCAL VOC 2012

• Each pixels in image is labeled with the class it belongs to

• Dataset size

• Object detection: 9,963 annotations 

• Train dataset: 5,011 annotations

• Avg. # of objects in image: 2.4

• Avg. # of classes in image: 1.4

Dataset
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• COCO (Latest version: COCO2017, https://cocodataset.org/#home)

• For object detection, segmentation, captioning 

• Format: json

• Annotations

• id / image_id: Identifier for annotation

• annotations.bbox: bbox coordinates (xmin, ymin, width, height)

• categories.name: object’s class

• Object classes: 80 (91 for segmentation)

• Including common objects; car, cat, dogs, and more

• Segmentation

• Provide instance segmentation annotations

• Refer annotation.segmentation

Dataset

{
"info": {...},
"licenses": [...],
"images": [

{
"id": ImageID,
"width": ImageWidth,
"height": ImageHeight,
"file_name": "ImageFileName.jpg",
"license": LicenseID,
"flickr_url": "FlickrURL",
"coco_url": "CocoURL",
"date_captured": "DateCaptured"

},
...

],
"annotations": [

{
"id": AnnotationID,
"image_id": ImageID,
"category_id": CategoryID,
"segmentation": [...],
"area": ObjectArea,
"bbox": [XMin, YMin, Width, Height],
"iscrowd": IsCrowd,
"attributes": {...},

},
...

],
"categories": [

{
"id": CategoryID,
"name": "ObjectClassName",
"supercategory": "SuperCategoryName"

},
...

]
}

https://cocodataset.org/
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• COCO

• Dataset size

• Training dataset: 118,000 images

• Validation dataset: 5,000 images

• Test dataset: 41,000 images

• Avg. # of objects in image: 8

• Avg. # of classes in image: 3.5

Dataset
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• ImageNet Large Scale Classification Challenge: top-5 error (%)

• 2015 winner: ResNet (Residual Network)

Image classification model
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• History of the well-known CNN-based image classification model

• + EfficientNet (ICML 2019)

Image classification model
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• The first CNN model for image classification

• LeNet-5: Gradient-based Learning Applied to Document Recognition (1988)

• very simple CNN architecture by Yann Lecun

• Yan Lecun: Facebook AI Research (FAIR), Geoffrey Hinton과 함께 2018년 Turing award 수상

• 5x5 kernel with stride 1

• 2x2 maxpooling with stride 2

LeNet-5
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• LeNet-5 직접 구현하고 MNIST 인식

프로그래밍 실습: LeNet-5의 재현
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• LeNet-5 직접 구현하고 MNIST 인식

프로그래밍 실습: LeNet-5의 재현

컨볼루션층(5*5 커널을 6개 사용)

1차원 구조로 변환
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• LeNet-5 직접 구현하고 MNIST 인식

프로그래밍 실습: LeNet-5의 재현
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• Architecture (Similar with LeNet-5)

• bigger (7 hidden layers, 650K neurons, 60 millions parameters)

• trained with a larger amount of data (ImageNet)

• conv-pool-LRN-conv-pool-LRN-conv-conv-conv-pool-FC-FC-FC

• LRN: Local Response Normalization

AlexNet
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• Strategy 1 - overlapped max pooling

AlexNet

4 3 5 5

4 1 4 9

3 2 0 1

5 2 4 6

4 9

5 6

Non-overlapping pooling

Stride 2

1 3 5 5

4 1 4 9

3 2 0 1

5 2 4 6

4 5 9

4 4 9

5 4 6

Overlapping pooling

Stride 1
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• Strategy 2 – Rectified Linear Unit (ReLU)

• Strategy 3 – Local Response Normalization (LRN) è Kernel 정규화

• 𝑏!,#$ = #𝑎!,#$ 𝑘 + 𝛼∑
%&'() *,$+!"

%&',- .+/,$0!" 𝑎!,#
% 1

2

• 𝑏!,#$ – regularized output for kernel  𝑖 at position 𝑥, 𝑦

• 𝑎!,#$ – source  output of kernel  𝑖 applied at position 𝑥, 𝑦

• 𝑁 – total number of kernels

• 𝑛 – size of normalization neighborhood

• 𝛼, 𝛽, 𝑘, 𝑛 - hyperparameters

AlexNet
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• Strategy 4 – Data augmentation

• overfitting 예방 전략

• PCA color augmentation

• PCA를 활용하여 이미지의 특성은 유지하고 RGB color값을 이동 및 변경하는 기법

AlexNet
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• Strategy 5 – Dropout

AlexNet
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• Architecture

ZFNet

AlexNet

ZFNet
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프로그래밍 실습: Data augmentation
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프로그래밍 실습: Data augmentation
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• Strategy 1 – Max unpooling

• Max pooling 시 위치 정보를 기억

• 역과정(unpooling) 수행 시 max값이 위치한 영역에 max값 할당, 나머지 영역은 0으로 할당

ZFNet
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• Strategy 2 – ReLU recovering

• Rectification

• ReLU의 역과정 수행 è 음의 값은 복원 불가... è 거의 영향 없음을 밝힘

• Strategy 3 - Deconvolution

ZFNet
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• Feature visualization

• feature map의 시각화를 통해 deep learning의 black-box 구조를 살펴봄

ZFNet



63

• Deeper networks learn more powerful features

• AlexNet, ZFNet è Layer 8개 이하

• VGGNet è 더 깊은 layers

• 신경망이 깊어질 수록 나타나는 문제점

• gradient vanishing

VGGNet
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• Revolution of depth

• Deeper architecture: 16 and 19 layers

• Simpler architecture

• No LRN

• Only 3x3 conv filter, 2x2 max-pooling, a few FC layers

• Better performance

• Over AlexNet on ImageNet Challenge

• Better generalization

• Final features generalizing well

without fine-tuning

• Input: 224x224 RGB images

VGGNet
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• Usage of VGGNet in library

• Keras

• Torch hub

• Torchvision

VGGNet

import torch model = torch.hub.load('pytorch/vision:v0.10.0', 'vgg16', pretrained=True) 
# pre-trained weight가 필요 없을때는 False

import torchvision model = torchvision.models.vgg16(pretrained=True)

from keras.applications import vgg16 model = vgg16.VGG16(weights ='imagenet', include_top = True) 
model.summary()
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• Resolution of Depth

• AlexNet (8 layers), VGGNet (19 layers) è ResNet (maximum 152 layers) 

• Layer가 20개 이상일 때 degradation (gradient vanishing) 문제 발생 (성능이 떨어지기 시작)

• Two strategies for deeper network

• residual learning

• batch normalization

ResNet
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• Techniques 1 – Residual learning (잔차학습)

• 기본 아이디어

• residual block (잔차 블록)을 통해 입력을 출력에 직접 연결하는 것

• 네트워크가 학습하는 대상 (관점)

• plane net: 입력데이터 è 출력데이터

• residual net: 입력데이터 è 입력과 출력의 잔차 (residual)

ResNet

Shortcut 연결
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• Techniques 1 – Residual learning (잔차학습)

• 일반적인 잔차 블록: conv(3x3) + conv(3x3) + identity

• Bottleneck 구조 (50 layers 이상일 때)의 잔차 블록: conv(1x1) + conv(3x3) + conv(1x1) + identity

• 파라미터 수 감소 è 연산량 감소

• Layer 수 증가 (= activation function 증가) è 더 많은 non-linearity 반영 (풍부한 특징 학습)

ResNet

Bottleneck 구조 일반적인 residual block 구조 



69

• Techniques 2 – Batch normalization

• Gradient vanishing / exploding issue

• Gradient 기반 파라미터 학습 

è parameter값의 작은 변화가 출력에 얼마나 미칠 것인가?

• Gradient == 미분값 (변화량) 

è 매우 커지거나 (exploding) 매우 작아지면 (vanishing) 모델의 성능 저하

• Normalization è Local optimum에 빠질 가능성을 낮춤

ResNet
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• Usage of ResNet in library

• Torchvision

• (참고) Torchvision은 컴퓨터비전에 필요한 다양한 모델 제공

• [YOUR ENV.]/lib/python/site-packages/torchvision/models

• ex) /home/user/anaconda3/envs/bj/lib/python3.8/site-packages/torchvision/models

ResNet

from torchvision import models 
import torch 

resnet18_pretrained = models.resnet18(pretrained=True) 
print(resnet18_pretrained)
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• ImageNet dataset으로 pre-traine된 ResNet 활용

프로그래밍 실습: Pre-trained ResNet으로 자연 영상 인식
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• Stanford dogs 데이터셋 다운로드

• 1) http://vision.stanford.edu/aditya86/ImageNetDogs/

• image.tar, annotation.tar, list.tar 다운로드

• 2) 소스코드가 있는 폴더에 datasets/Stanford_dogs 폴더 생성 후 다운로드 받은 파일들 저장

• 3) 세 파일의 압축 해제 후 annotations, images, list 폴더 확인

• images/images 폴더 내 n02085620-Chihuahua 등 120여개의 폴더가 있는지 확인

프로그래밍 실습: Pre-trained DenseNet으로 견종 인식

http://vision.stanford.edu/aditya86/ImageNetDogs/
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프로그래밍 실습: Pre-trained DenseNet으로 견종 인식

폴더에서 데이터 읽기

DenseNet121을 백본으로 사용

분류 층을 배제
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프로그래밍 실습: Pre-trained DenseNet으로 견종 인식

비전 에이전트에 쓰기 위해 학습된 모델을 저장함

미세 조정 방식의 전이 학습:
학습률을 아주 작게 설정하여 특징 추출을 담당하는 층의 가중치를 유지

대신 세대 수를 늘려 오래 학습하는 전략
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프로그래밍 실습: Pre-trained DenseNet으로 견종 인식
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• By Google AI research team

• 효율성과 정확도의 균형을 맞추는 것을 목표로 함 è 기존 모델들보다 훨씬 적은 계산비용으로 높은 정확도 달성

• 핵심 특징: 균형 잡힌 compound scaling

EfficientNet



77

• Compound scaling

• 모델의 깊이(depth), 너비(width), 입력 이미지의 해상도(resolution)을 동시에 조정하는 방식

• EfficientNet: 모델의 성능을 효율적으로 향상시키기 위해 세가지 차원의 균형을 최적화

• 원리

• 네트워크의 깊이 증가 è 모델이 더 복잡한 특징과 패턴을 학습할 수 있음

• 네트워크의 너비 (== 각 층의 채널 수) 증가 è 모델이 더 많은 특징을 동시에 학습할 수 있음

• 입력 해상도 증가 è 모델이 더 세밀한 패턴과 텍스처를 학습할 수 있음

• EfficientNet-B0 (baseline) ~ B1~B7

• compound scaling 비율에 따라 모델 확장

EfficientNet
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• An Image is Worth 16x16 Words: Transformer for Image Recognition at Scale

• Transformer 구조에서 착안

• Transformer: 높은 계산 효율성과 확장성, self-attention

Vision Transformer (ViT)
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• ViT 동작 방식

Vision Transformer (ViT)



5. Object Detection
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• 객체 탐지 결과 평가 지표

• 정확한 경계 상자를 찾았는가?

• 영상 내 모든 객체를 찾았는가?

• 각 객체마다 정확한 클래스를 찾았는가?

• ...

Evaluation metrics
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• Intersection over Union (IoU) 

• 실제 경계 (ground truth)와 모델이 예측한 bounding box가 얼마나 겹치는지를 나타내는 지표

• 클수록 잘 예측

• 객체의 위치를 성공적으로 잘 포착했는가?

• 일반적으로 threshold로 활용

Evaluation metrics
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• Precision and recall è 해당 클래스를 옳게 분류하였는가?

• Precision = TP / (TP + FP)  è 모델이 얼마나 정확하냐?

• 참이라고 예측한 것들 중에서 정답을 맞춘 비율 

• è ex) 강아지라고 예측한 것들 중에서 실제 강아지의 비율

• TP: 예측된 bounding box가 실제 객체를 포함하고 IoU가 0.8 이상일 경우

• FP: 예측된 bounding box가 실제 객체를 포함하지 않거나 IoU가 0.8 미만일 경우

• Recall = TP / (TP + FN) è 물체를 안 빼먹고 잘 검출하냐?

• 실제 정답 중 얼마나 답을 맞추었는지에 대한 비율

• è ex) 실제 강아지인 것들 중에 강아지로 예측한 비율

• FN: 실제 객체가 있는데 모델이 그것을 탐지하지 못한 경우

Evaluation metrics
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• Precision and recall

• single class object

Evaluation metrics

• 검출되어야 하는 물체: 6개 (TP+FN)

• 모델이 검출한 물체: 7개 (TP+FP)

• IoU threshold: 0.8 (사용자가 설정)

• 모델이 잘 검출한 물체: 4개 (TP)

• P1, P3, P4, P5

• è Precision = 4/7 = 0.57

• è Recall = 4/6 = 0.67
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• Precision and recall

• single class object

Evaluation metrics

• 검출되어야 하는 물체: 6개 (TP+FN)

• 모델이 검출한 물체: 7개 (TP+FP)

• IoU threshold: 0.5 (사용자가 설정)

• 모델이 잘 검출한 물체: 5개 (TP)

• P1, P2, P3, P4, P5

• è Precision = 5/7 = 0.71

• è Recall = 5/6 = 0.83



86

• Precision and recall

• single class object

Evaluation metrics

• 검출되어야 하는 물체: 5개 (TP+FN) 

• 모델이 검출한 물체: 5개 (TP+FP)

• IoU threshold: 0.7 (사용자가 설정)

• 모델이 잘 검출한 물체: 3개 (TP)

• object 1, 2, 5

• è Precision = 3/5 = 0.60

• è Recall = 3/5 = 0.60

Confidence score, not IoU
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• Precision and recall

• multi class object

Evaluation metrics

• 검출되어야 하는 cat: 2 (TP+FN)

• 검출되어야 하는 dog: 3 (TP+FN)

• 모델이 검출한 cat: 1 (TP+FP)

• 모델이 검출한 dog: 4 (TP+FP)

• 잘 검출된 cat: 1 (TP)

• 잘 검출된 dog: 1 (TP)

Cat

Dog

Dog
Dog

Dog

Dog
Dog

Dog

Cat
Cat

IoU=0.7

IoU=0.2
IoU=0.9

IoU=0.9

GT Predicted IoU threshold 0.8

Precision(cat) = 1 / 1 = 1.00

Recall(cat) = 1 / 2 = 0.50

Precision(dog) = 1 / 4 = 0.25

Recall(dog) = 1 / 3 = 0.33
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• AP (Average Precision)

• 특정 클래스에 대한 Precision-Recall 곡선의 아래 면적

• 면적의 크기가 1에 가까울 수록 모델의 성능이 뛰어남

• mAP (mean Average Precision)

• 여러 클래스에 대한 AP값의 평균

• AP@.50, AP@.75, ...

• AP@.50 = IoU threshold가 0.5일 때의 AP

• AP@.75 = IoU threshold가 0.75일 때의 AP

Evaluation metrics
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• Two-stage detector

• Regional Convolutional Neural Network (R-CNN)

• ...

• One-stage detector

• Single Shot Detector (SSD)

• RetinaNet

• You Only Look Once (YOLO)

• DETR (Detection Transformer)

• ...

History of object detection
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• Two-stage detector

• region proposal stage

• 후보 영역 (region proposal) 식별 è 이미지 전체에서 객체가 존재할 가능성이 있는 영역을 찾음

• classification and bounding box regression stage

• 각 후보 영역에 대해 CNN을 사용하여 객체의 클래스를 분류하고, 객체의 위치를 나타내는 좌표를 예측

History of object detection

Image
Region 

proposal
Conv layers

For each proposed region

Multi-class

classification

Bounding box 

regression
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• One-stage detector

• direct detection

• 후보 영역 제안 단계 없이 바로 객체의 위치와 클래스를 동시에 예측

• 특정한 경계 박스 안에서 객체가 있을 확률과 객체의 클래스를 예측, 동시에 바운딩 박스 좌표 조정

History of object detection

Image Conv layers

For each grid cell

Multi-class

classification

Bounding box 

regression
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• Regional Convolutional Neural Network (R-CNN)

• Fast R-CNN

• Faster R-CNN

• Mask R-CNN

Two-stage detector
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• CNN을 object detection 분야에 최초 적용

• 초기에는 end-to-end 형식은 아님

• 설정한 region을 CNN의 feature로 활용

• region proposal è warping è feature extraction 

è image classification and bbox regression

Regional Convolutional Neural Network
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• Algorithm

• Step 1: image input

• Step 2: region proposal

• selective search algorithm

• 객체 주변의 color, texture 차이 등을 파악하고, 

merge하면서 영역화

• 2,000여개의 ROI (region of interests) 추출

• 비교적 random한 bbox 생성

Regional Convolutional Neural Network
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• Algorithm

• Step 3: Warping

• warping: 데이터를 고정된 크기로 바꾸는 작업

• 영상 크기를 227x227로 통일

• 각기 다른 크기로 제안된 bbox를 모두 정사각형 형태로 변형 è 정보 손실 발생

• Step 4: CNN feature extraction

• 2,000개의 이미지 x 227 x 227를 CNN의 입력으로 하여 분류 시작

• CNN부분은 AlexNet과 똑같음

Regional Convolutional Neural Network



96

• Algorithm

• Step 5: Image classification with SVM

• CNN을 통해 추출된 벡터를 각 class 별로 SVM 모델 학습

• Output: 2,000개의 bbox의 class 확률값

• Step 6: Non-maximum suppression (NMS)

• 주변에서 가장 확률값이 큰 bbox만 인정

Regional Convolutional Neural Network
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• Algorithm

• Step 7: Bounding Box Regression (BBR)

• Selective search에서 나타난 bbox 위치 (P)와 ground truth bbox (G)간의 차이를 조정하는 

linear regression

• è bbox 위치를 교정 è 모델 성능 극대화

Regional Convolutional Neural Network
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• Limitations

• 이미지의 크기를 강제로 변형함 (227x227)

• AlexNet 구조를 그대로 활용한 특징추출 및 분류기

• selective search의 활용

• region proposal 2,000개가 모두 input è 시간 너무 오래 걸림

• SVM, selective search è GPU 연산에 최적화 시킬 수 없음

• end-to-end training X

• SVM, bbox regressor 학습 è CNN (AlexNet)으로 backpropagration 불가능

Regional Convolutional Neural Network
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• Spatial pyramid pooling layer (SPP layer, SPPNet)

• 이미지의 사이즈나 스케일에 상관없이 고정된 길이의 벡터 생성

• è Selective search를 통해서 찾은 RoI를 “RoI pooling layer”를 통해 

고정된 사이즈의 feature를 추출

Fast R-CNN
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• Region proposal

• Selective search를 통해 RoI 추출 (R-CNN과 동일) 

• 전체 이미지를 CNN에 통과시켜 feature map 추출 + RoI pooling layer 

è feature map 크기 고정

• object classification: softmax

• bbox regression: R-CNN과 동일

Fast R-CNN

R-CNN

Fast R-CNN
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• Main branches

Fast R-CNN

VGG layer 13까지 14x14x512 feature map

Selective search를 통해 후보 RoI (bbox) 2,000개

VGG16의 마지막 layer = RoI pooling è 7x7x512 feature map

K개의 클래스와 1개의 배경 
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• Region proposal

• Region Proposal Network (RPN)을 통해 RoI 계산

• anchor box의 개념을 도입

• GPU를 통한 RoI 계산가능 è 계산 효율성 증가

• End-to-end 완성

• Fast R-CNN + RPN의 결합

Faster R-CNN
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• Network design – feature map 추출

• pre-trained VGG16을 이용한 feature map 추출

• Backbone의 개념 등장

• 입력 이미지 è feature map을 추출하기 위한 네트워크 구조

• 입력 이미지(데이터)의 공간적인 정보를 추출하기 위해 

conv-pooling-activation의 블럭의 반복

• object detection에서의 backbone

• == image classification 모델

• AlexNet, VGGNet, ResNet, DarkNet, etc.

Faster R-CNN
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• Network design – RPN (sliding window + anchor box)

• RPN의 목적: region proposal 추출

• VGG를 통과한 feature map을 입력으로 받음

• sliding window (3x3)의 중심점을 기준으로 𝑘 개의 

anchor box를 이동시키면서 객체 후보 영역 특징 추출

• anchor box: object 크기와 비율이 어떻게 될지 

모르니 크기, 비율 별 box를 사전에 정의함

• ex) feature map크기 = 𝑊×𝐻 

è anchor box 수 = 𝑊×𝐻×𝑘 

• Faster R-CNN에서 𝑘 = 9

Faster R-CNN
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• Architecture - RPN (1x1 conv)

• 1x1 conv의 의미: feature map 크기 변경 없이

채널 수 조정 (reduction layer 라고도 함)

• class scoring (class 분류가 아니라 객체 포함 여부만 조사)

• 1x1 conv 후 channel 수가 2×𝑘(= 9)가 되도록 조정

• 2 = object or not

• 9 = anchor box 수

• bbox regressor

• 1x1 conv 후 channel 수가 4×𝑘(= 9)가 되도록 조정

• 4 = bbox (x1, y1, x2, y2)

• 9 = anchor box 수

Faster R-CNN
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• Network design 

• RoI pooling: Fast R-CNN과 동일

• 출력 feature map 크기 = 7x7x512

• object classification / bbox regression: R-CNN과 동일

• Loss function

• classification과 bbox regression 수행 결과를 종합

𝐿 𝑝$ , 𝑡$ =
1
𝑁%&'

-
$

𝐿%&' 𝑝$ , 𝑝$∗ + 𝜆
1

𝑁)*+
-
$

𝐿)*+ 𝑡$ , 𝑡$∗

• 𝑖: anchor box

• 𝑝$, 𝑡$: classification, bbox에 대한 ground truth 

Faster R-CNN

𝐿#$%: cross entropy

𝐿&'(: 𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ)* 𝑥 = ) 0.5𝑥+, if 𝑥 < 1
𝑥 − 0.5, otherwise
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• Network design

• Faster R-CNN의 RoI pooling의 feature map에  

segmentation mask 예측을 위한 mask branch를 추가

Mask R-CNN
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• Network design

• RoI Align

• RoI pooling: 입력 이미지의 크기와 상관없이 고정된 크기의 feature map 획득 가능

• è RoI pooling으로 얻은 feature와 RoI가 어긋나는 misalignment가 있다고 주장

• mask branch에서 영역 내 점의 값을 계산하기 위해 bilinear interpolation (쌍선형 보간법) 활용

Mask R-CNN

• 사실 object detection에서는 정확한 위치 정보에 대한 계산이 필요가 없었음

• RoI가 소수점 좌표일 때 반올림하여 pooling
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• Github: 

• R-CNN: https://github.com/rbgirshick/rcnn

• Fast R-CNN https://github.com/rbgirshick/fast-rcnn

• Faster R-CNN https://github.com/jwyang/faster-rcnn.pytorch

• Mask R-CNN https://github.com/matterport/Mask_RCNN

• Detectron2: https://github.com/facebookresearch/detectron2

프로그래밍 실습: Mask R-CNN

https://github.com/matterport/Mask_RCNN
https://github.com/matterport/Mask_RCNN
https://github.com/matterport/Mask_RCNN
https://github.com/matterport/Mask_RCNN
https://github.com/facebookresearch/detectron2
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• You Only Look Once: Unified, Real-time Object detection (2016 CVPR) ç YOLOv1

• YOLO9000: Better, Faster, Stronger (2016 CVPR) ç YOLOv2

• YOLOv3: An Incremental Improvement (2018)

• YOLOv4: Optimal speed and accuracy of object detection (2020)

• YOLOv5 (2020) è 공식 paper 없음. by Ultralytics

• End-to-End Object Detection with Transformer (2020 ECCV) ç DETR

• YOLOv7: Trainable bag-of-freebies sets new state-of-the-art for real-time object detectors (2022)

One-stage detector
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• YOLO v1, v2, v3

• v3: https://github.com/ultralytics/yolov3/tree/master

• YOLO v4 (v4->v7) https://github.com/WongKinYiu/PyTorch_YOLOv4.git

• YOLO v5 (v3->v5->v8) https://github.com/ultralytics/yolov5

• YOLO v6 https://github.com/meituan/YOLOv6

• YOLO v7 (2022) https://github.com/WongKinYiu/yolov7

• YOLO v8 (2023) https://github.com/ultralytics/ultralytics

One-stage detector

https://github.com/ultralytics/yolov3/tree/master
https://github.com/WongKinYiu/PyTorch_YOLOv4.git
https://github.com/ultralytics/yolov5
https://github.com/meituan/YOLOv6
https://github.com/WongKinYiu/yolov7
https://github.com/ultralytics/ultralytics
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• Rich feature hierarchies for accurate object detection and semantic segmentation (2014 CVPR) ç R-CNN

• Spatial Pyramid Pooling in Deep Convolutional Networks for Visual Recognition (2014 ECCV) ç SPPNet

• Fast R-CNN (2015 ICCV)

• Faster R-CNN (2015 NIPS)

• You Only Look Once: Unified, Real-time Object detection (2016 CVPR) ç YOLOv1

• YOLO9000: Better, Faster, Stronger (2016 CVPR) ç YOLOv2

• Mask R-CNN (2017 ICCV)

• YOLOv3: An Incremental Improvement (2018)

• Path Aggregation Network for Instance Segmentation (2018 CVPR) ç PANet

• YOLOv4: Optimal speed and accuracy of object detection (2020)

• A New Backbone that can Enhance Learning Capability of CNN (2019) ç CSPNet

• YOLOv5 (2020) è 공식 paper 없음. by Ultralytics

• End-to-End Object Detection with Transformer (2020 ECCV) ç DETR

• YOLOv7: Trainable bag-of-freebies sets new state-of-the-art for real-time object detectors (2022)

History of major object detector 
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• You Only Look Once: Unified, Real-time Object Detection

• 전체 이미지를 보는 횟수 = 1회

• Unified: one-stage 

• classification과 localization을 한 번에 처리

• Real-time: 속도 개선 (45 fps)

• Faster R-CNN: 5~7 fps

YOLOv1
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• Region proposal, feature extraction, classification, bbox regression è 하나의 network에서 처리

• 이미지 전체에서 얻은 feature map 활용 è 모든 클래스에 대한 확률 계산 및 bbox 예측

YOLOv1
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• Network design

• Modified GoogleNet

• 24개의 convolution layers, 2개의 fully-connected layers

YOLOv1

Pre-trained

Classifier

• input tensor: 448x448x3

• output tensor = S×S× B ∗ 5 + C = 7×7×30

• S (=7)

• B (=2): number of boxes

• C (=20): class probabilities, 

• 5: bounding box center inside cell (x, y), 

bounding box width and height (w, h), 

bounding box confidence
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• Output tensor 계산

• ex) S = 7, B = 20, C = 20

YOLOv1

Resized image를 7x7로 분할 (S=7) Grid cell 마다 box 2개씩 예측 (B=2)
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• Output tensor 계산

• ex) S = 7, B = 20, C = 20

YOLOv1

𝑥

Grid cell 마다 box 2개씩 예측 (B=2)

ℎ/𝐻

𝑤/𝑊

𝑥, 𝑦

bbox #1

bbox의 좌표 (x, y, w, h)

input image size로 normalized (0~1)

confidence score = Pr Object ∗ IoU,-./0-102

Pr Object : 물체가 bbox 내에 있으면 1, 아니면 0

𝑦

𝑤

ℎ
𝑝%

(
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• Output tensor 계산

• ex) S = 7, B = 20, C = 20

YOLOv1

bbox #2

Grid cell 마다 box 2개씩 예측 (B=2)

ℎ/𝐻

𝑤/𝑊

𝑥, 𝑦

bbox #1

bbox의 좌표 (x, y, w, h)

confidence score = Pr Object ∗ IoU,-./
0-102

Pr Object : 물체가 bbox 내에 있으면 1, 아니면 0

(

𝑥

𝑦

𝑤

ℎ
𝑝%

𝑥

𝑦

𝑤

ℎ
𝑝%

input image size로 normalized (0~1)
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• Output tensor 계산

• ex) S = 7, B = 20, C = 20

YOLOv1

bbox #2

Grid cell 마다 box 2개씩 예측 (B=2)

bbox #1

𝑥

𝑦

𝑤

ℎ
𝑝%

𝑥

𝑦

𝑤

ℎ
𝑝%

𝑐3
𝑐4

𝑐45
…

Pr Class$|Object :

물체가 bbox 내에 있을 때, Grid cell에 있는 object가

𝑖번째 class에 속할 확률

bbox의 좌표 (x, y, w, h)

input image size로 normalized (0~1)

confidence score = Pr Object ∗ IoU,-./0-102

Pr Object : 물체가 bbox 내에 있으면 1, 아니면 0

(
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• Output tensor 계산

• ex) S = 7, B = 20, C = 20

YOLOv1

Grid cell 마다 box 2개씩 예측 (B=2)
7

7
5*2+20 = 30
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• Training process

• 특정 object에 responsible한 cell 𝑖는 ground truth box의 중심이 위치하는 cell로 할당

YOLOv1

• GT box의 중심이 cell 30에 위치

x, y

Ground truth

Ground truth box내에 존재하는 object에 responsible한 cell

Conv layer
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• Training process

• 학습단계에서는 𝐼𝑜𝑈6)*78)!89가 가장 높은 bbox 1개만 사용

• è 𝕝$,:
;<:

: cell 𝑖에서 responsible한 𝑗번째 bbox를 표시하여 loss function에 반영

YOLOv1

Ground truth

predicted yellow bbox

Conv layer
predicted blue bbox

• GT box의 중심이 cell 30에 위치

• 노란색 bbox만 학습에 사용 è 𝕝=5,>*&&;?
;<: = 1 ∵ 𝐼𝑜𝑈>*&&;?8)!89 > 𝐼𝑜𝑈<&!*8)!89
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• Loss function

YOLOv1
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• Loss function

YOLOv1

Localization loss

• λ34456: grid cell의 가중치 (=5)

• bbject가 존재하지 않은 cell이 더 많음 

è confidence score가 0에 수렴하는 것을 방지

• S1: grid cell의 수 (=7x7=49)

• B: grid별 bbox의 수

• 𝕝$,%
478

: 𝑖번째 cell의 𝑗번째 Bbox가 객체를 예측 è 1, else 0
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• Loss function

YOLOv1

Confidence loss

• λ-4478: 객체를 포함하지 않는 grid cell의 영향력을 줄이기 위한 가

중치 (0.5)

• 1$,%
-4478

: 𝑖번째 grid cell의 𝑗번째 Bbox가 객체를 예측 è 0, else 1

• 𝐶$: 객체가 포함되어 있을 경우 1, else 0

• 7𝐶$: 예측한 Bbox의 confidence score
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• Loss function

YOLOv1

Classification loss

• (실제 class prob)와 (예측 class prob)의 weighted SSE

• 해당 cell에 값이 있을 때만 연산에 참여
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• Inference stage

YOLOv1

7

7
30

Output tensor

𝑥 𝑦 𝑤 ℎ 𝑝% 𝑥 𝑦 𝑤 ℎ 𝑝% 𝑐3 𝑐4 𝑐45…

𝑝% 𝑐3 𝑐4 𝑐45…× bbox #1

𝑥
𝑦
𝑤
ℎ
𝑝%
𝑐3
𝑐4

𝑐45

…

bbox #1

Class-specific confidence score

𝑃𝑟 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠! | 𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 ∗ 𝑝"

= 𝑃𝑟 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠! | 𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 ∗ 𝑃𝑟 𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 ∗ 𝐼𝑜𝑈#$%&'$(')

= 𝑃𝑟 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠! ∗ 𝐼𝑜𝑈#$%&'$(')
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• Inference stage

YOLOv1

7

7
30

Output tensor

𝑥 𝑦 𝑤 ℎ 𝑝% 𝑥 𝑦 𝑤 ℎ 𝑝% 𝑐3 𝑐4 𝑐45…

𝑝% 𝑐3 𝑐4 𝑐45…× bbox #1

𝑥
𝑦
𝑤
ℎ
𝑝%
𝑐3
𝑐4

𝑐45

…

bbox #1

𝑐3 𝑐4 𝑐45…× bbox #2𝑝%

…

Non-maximum 

suppression 
(NMS)

𝑥

𝑦
𝑤
ℎ
𝑝%
𝑐3
𝑐4

𝑐45
…

bbox #2

𝑥
𝑦
𝑤
ℎ
𝑝%
𝑐3
𝑐4

𝑐45

…

bbox #3

𝑥
𝑦
𝑤
ℎ
𝑝%
𝑐3
𝑐4

𝑐45

…

bbox #98 98 = 7x7x2
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• Inference stage

• NMS: 각 object에 대한 여러 bbox 중 가장 예측력이 좋은 bbox만 남김

YOLOv1

𝑥
𝑦
𝑤
ℎ
𝑝%
𝑐3
𝑐4

𝑐45

…

bbox #2 bbox #3 bbox #98

𝑥
𝑦
𝑤
ℎ
𝑝%
𝑐3
𝑐4

𝑐45

…

bbox #1

…

𝑥
𝑦
𝑤
ℎ
𝑝%
𝑐3
𝑐4

𝑐45

…

𝑥
𝑦
𝑤
ℎ
𝑝%
𝑐3
𝑐4

𝑐45

…
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• YOLO9000: Better, Faster, Stronger

• Better

• batch normalization (BN)

• input size: 448x448로 통일

• YOLOv1 è training 224x224 / inference 448x448

YOLOv2
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• YOLO9000: Better, Faster, Stronger

• Better

• anchor box offset 추정

• 각 anchor box에 대해서 4개의 offset 값을 예측

• 𝑝? , 𝑝9: anchor box size

• 𝑡@ , 𝑡> , 𝑡? , 𝑡9: 모델의 예측 offset 값

• 𝑏@ , 𝑏> , 𝑏? , 𝑏9: 예측된 bbox

• 중심위치 𝑏@ , 𝑏>: grid cell 내의 상대적 위치

• sigmoid function을 통해 0~1사이 값으로 조정

• 너비 𝑏?, 높이 𝑏9: anchor box 차원에 대한 스케일 조정값

• 지수 함수를 통해 계산

YOLOv2
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• Faster

• Backbone: Darknet-19

• Stronger 

• Hierarchical classification

• ImageNet label: WordNet 구조에 따라 정의됨

• WordNet은 graph 구조 

è 문제: 개 / 요크셔 테리어 가 다른 class로 분류

• Tree 구조로 전환

YOLOv2
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• YOLOv3: An Incremental Improvement

• Network design

• Keyword: Darknet-53, Feature Pyramid Network (FPN)

YOLOv3
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• Backbone: Darknet-53

• ResNet-101보다 약 1.5배 빠름

• Darknet에 residual 개념 추가

YOLOv3
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• Feature Pyramid Network (FPN)

• CNN-block을 통해 feature map 생성 후 down sampling

• down sampling된 feature map과 up sampling된 feature map의 결합 

• è 다양한 스케일의 feature map 구성 가능

• 멀티 스케일 출력

• 네트워크의 다양한 깊이에서 세 가지 다른 크기의 특징 맵 출력

• 3개의 스케일에 대한 결과 제공

• 코드 설명: https://github.com/ultralytics/yolov3/tree/master

YOLOv3

https://github.com/ultralytics/yolov3/tree/master
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• Backbone: 모델의 기본이 되는 CNN blocks

• 입력 이미지로부터 고수준의 feature map 추출

• 이미지의 복잡한 패턴과 구조 이해를 목적으로 함

• Neck: backbone에서 추출된 feature map을 추가로 가공

• 객체 탐지를 위한 더욱 풍부한 특징 정보 생성

• feature map의 다양한 스케일을 통합

• Head: 실제 객체 탐지를 수행하는 부분

• fully connected layers, bbox regressor, classification 부분을 포함

(참고) Object detection model의 구성
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• YOLOv4: Optimal Speed and Accuracy of Object Detection

• Network design

• Keyword: Cross Stage Partial DenseNet (CSPNet), SPP, PAN

YOLOv4
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• Backbone

• Cross Stage Partial DenseNet

• CSPNet (CSPDarkNet-53)

• DensNet 기반의 layer의 feature map을 분할한 후 Cross-Stage Hierarchy 방법을 통해 결합하여 

연산량을 획기적으로 낮춘 모델

YOLOv4
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• Neck

• SPP 구조 (Additional block)

• feature 길이 고정 (Fast R-CNN 참조)

• Path Aggregation Network (PAN)

• FPN의 변형 (Yolo v3)

• bottom-up path augmentation을 통해 

low-level feature의 정보를 high-level feature에 효과적으로 전달 è localization 성능 향상 

• Head

• Yolo v3와 같음

YOLOv4
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• Bag-of-Specials (BoS): 모델 성능 개선을 위해 layer에 추가적으로 

다양한 layer/network의 추가/조작을 통해 성능을 개선하는 방법

• CSPNet

• Mish Activation Function

• Bag-of-Freebies (BoF): 모델의 구조나 hyperparameter에 대한 변경 없이 모델의 성능을 개선하는 방법 

• Augmentation, Regularization, Optimization

• Mosaic / MixUp data augmentation

• DropBlock Regularization

YOLOv4
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• YOLOv5

• 코드 설명: https://github.com/ultralytics/yolov5

• ultralytics: yolov8 개발팀

• YOLOv7

• YOLOv5 코드를 기반으로 만들어짐

YOLOv7

https://github.com/ultralytics/yolov5
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• Network design

YOLOv7
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• Keyword

• Extended efficient layer aggregation networks (E-ELAN)

• Model scaling for concatenation-based model

• Planned re-parameterized convolution (RepConvN)

• Coarse for auxiliary and fine for lead loss

YOLOv7
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• Extended efficient layer aggregation networks (E-ELAN)

• network의 효율성과 효과를 극대화하기 위하여 model architecture 개선

• 파라미터 수, 계산량, 계산 밀도 등을 종합적으로 고려

YOLOv7
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• Model scaling for concatenation-based model

• 모델 스케일링의 목적: 모델의 일부 속성을 조정하고 inference 속도 향상

• EfficientNet è 모델의 너비, 깊이, 해상도 등을 고려한 스케일링 수행

• 문제점: scaling 시 출력 크기가 바뀜 è 출력 부분의 scale을 유지하면서 풍부한 특징 학습 전략

• ex) depth 증가 시 width 크기 변화

YOLOv7
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• Planned re-parameterized convolution (RepConvN): 재매개변수화 계획

• inference cost를 늘리지 않고 정확도를 향상시키는 방법

YOLOv7
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• Coarse for auxiliary and fine for lead loss

• 다양한 해상도의 손실함수를 사용하여 모델을 학습시키는 방법

• “coarse for auxiliary”

• 보조적은 목적을 위해 낮은 해상도의 데이터를 학습하여 학습을 가속화

• “fine for lead loss”

• 고해상도의 데이터를 사용하여 정밀한 객체 탐지 능력을 향상 시키는 전략

YOLOv7
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• 코드 설명 및 실습: https://github.com/WongKinYiu/yolov7

YOLOv7

https://github.com/WongKinYiu/yolov7


End of slide


