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요  약 
컴퓨터 비전 분야에서 객체 탐지는 다양한 응용 분야에서 활용되고 있는 핵심적인 기술이다. 그러나 기존 CNN 기반 객체 탐지 

방법들은 일반적인 크기의 객체에 대해서 우수한 성능을 보이지만, 소형 크기의 객체(Tiny object) 탐지에서는 상대적으로 저조한 

성능을 보인다. 이러한 문제는 Deep network 내에서 특징 맵의 Down sampling 과정을 거치면서 소형 객체의 특징 정보가 소실

되기 때문이다. 본 연구에서는 이러한 정보 손실 문제를 완화하기 위해 분할 신경망(Segmentation network)의 특징 맵을 이용한 

교차 어텐션 기반 소형 객체 탐지 방법을 제안한다. 그 결과 AI-TOD 데이터셋에서 CNN 기반 모델들 기준 SOTA 를 달성함으로

써 본 논문에서 제안하는 기법의 우수성을 확인하였다. 

 

키워드 : 객체 탐지, Tiny object, Feature map fusion, Multi-task attention 

 

1. 서  론 
 

딥러닝이 발전하면서 객체 탐지에 대해서도 많은 연구

가  진행되었다. Tiny object detection은 객체 탐지의 하

위 분야로, 일반적인 객체 탐지 모델은 객체가 64 Pixel보

다 큰 반면 Tiny object는 8-16 Pixel을 탐지하는 분야다. 

이는 위성 및 항공 영상 분석, 의료 영상 분석, 드론 영상, 

생물학 및 생태학 연구 등의 다양한 시나리오에서 이론적 

및 실용적 중요성을 가지고 있다.  

기존 객체 탐지 모델들로 소형 객체를 탐지하기 어려운 

이유는 작은 객체의 제한적이고 왜곡된 정보로부터 적절

한 표현을 학습하는 본질적인 어려움이라고 볼 수 있다. 

따라서 본 논문에서는 해당 문제들을 해결하기 위해 첫

째, 세그멘테이션 모델이 가지고 있는 높은 공간적 표현력

을 객체 탐지 모델과 결합하여 공간적 표현력을 증가시키

고자 했다. 둘째, 세그멘테이션 모델의 특징 맵과 객체 탐

지 모델의 특징 맵을 효과적으로 결합할 수 있는 Cross 

Attention Heterogeneous Feature map(CAHF) 방법을 

제안한다.   

AI-TOD 데이터 셋에서 CNN 기반 모델 중 State-Of-

The-Art(SOTA)를 달성하면서 SOTA 트랜스포머 모델

과 비슷한 수준의 mAP(0.5-0.95)를 달성하였다. 이를 통

해, 제안하는 모델이 작은 객체 탐지에 적합한 구조라는 

것을 보여주었다.  
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2. 이론적 배경 
 

2.1 Faster R-CNN 

Faster R-CNN 은 객체 탐지 분야의 딥러닝 모델로,  

RPN 과 Fast R-CNN 으로 구성된다. RPN 은 이미지에서 

객체가 존재할 가능성이 있는 영역을 제안하며, Fast R-

CNN 은 이를 기반으로 클래스 분류와 박스 회귀를 수행

한다. CNN 기반 영역 제안을 통해 빠른 속도와 정확도를 

동시에 달성하며 객체 탐지의 대표 모델로 자리 잡았다.  

 

2.2 Unet plus plus(Unet++) 

U-Net 은 인코더-디코더 구조를 통해 이미지의 특징

을 추출한 후 복원하는 세그멘테이션 모델이다. U-

Net++은 U-Net 에 여러 개의 Skip connection 을 추가

해서 모든 단계에서의 의미 정보를 혼합하여 Semantic-

gap 을 줄인다. 이를 통해 특징 맵의 지역적, 공간적 정보

가 최대한 유지되도록 한다. 

 

2.3 Dual path Attention Module(DAM)  

DAM 은 Remote-sensing 분야에서 사용되는 소형 객

체 정보를 효과적으로 추출하고, 배경 노이즈를 억제하기 

위한 모듈이다. DAM 은 Spatial attention 브랜치를 통해 

중요한 공간 정보를 추출하고 Channel attention 브랜치

를 통해 쓸모없는 채널 정보를 억제한다. 이를 통해 중요

한 정보는 강조된 특징 맵을 얻게 된다.  
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3. 제안 방법 

 
약 8픽셀 정도의 소형 객체에 대한 정보는 네트워크를 

통과하면서 점차 손실되고, 컨볼루션 과정에서 배경이나 

다른 객체의 특징에 의해 영향을 받기 쉽다. 따라서 네트

워크가 후속 작업에 필요한 정보를 효과적으로 포착하기 

어려워진다. 이를 해결하기 위해 Spatial attention과 

Channel Focus Attention으로 이루어진 CAHF 기법을 

제안하여 소형 객체의 공간적 정보를 보존하고, 유의미한 

채널 특징을 선별한다. 

 

 

3.1. Spatial attention 

Spatial attention(𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠)은 세그멘테이션 인코더

의 특징 맵(𝐹𝑠)과 객체 탐지 백본의 특징 맵(𝐹𝑜)을 융합하

여 소형 객체의 공간 정보를 추출하는 모듈이다. 두 가지 

태스크의 특징 맵을 융합하는 방법은 다음과 같다. 

 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠(𝐹𝑜, 𝐹𝑠) = 𝑓𝑠{𝐶𝑜𝑛𝑣′(𝐹𝑜) ⊕ 𝐶𝑜𝑛𝑣′(𝐹𝑠)}             𝐸𝑞(1) 

 

 위 수식(Eq(1))의 𝐶𝑜𝑛𝑣′은 커널 크기가 1 인 Convolution 

layer 로 채널 수를 1/2 로 줄이는 연산이다. Spatial 

attention 은 그림 1. (a)에서 자세하게 설명한다.  

Spatial attention 은 기존 객체 탐지 모델의 특징 맵의 

배경 노이즈를 줄이고, 탐지하고자 하는 객체에 대한 공간

적 정보를 보완해 준다. 이는 복잡한 배경 속에서 소형 객

체를 정확하게 분할할 수 있도록 한다.  

 

3.2. Channel focus attention  

Channel focus attention(𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝐶𝐹)은 그림 1. (b)와 

같이 𝐹𝑜와 𝐹𝑠 간 관계를 학습하여 각 채널의 유의미한 특징

을 매핑하는 방법이다. 이를 수식으로 나타내면 Eq(2)와 

같다. 

 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝐶𝐹(𝐹𝑜, 𝐹𝑠) = Linear (Mean (
𝐹𝑜, 𝐹𝑠

𝑇

√𝑑𝑜

))             𝐸𝑞(2) 

 

Channel focus attention 에서는 입력 특징 맵 간 내적

을 통해 각 채널들의 상관 행렬을 생성한다. 이때 행렬의 

값이 커지는 것을 방지하기 위해 특징 맵의 크기(𝑑𝑜)로  

스케일링한다. 그 후 행을 기준으로 평균을 구해 상관 행

렬을 1 차원 벡터로 변환한다. 이 과정에서 채널별로 모델

이 집중해야 할 정보를 추출한다. 

 
𝐶𝐴𝐻𝐹(𝐹𝑜, 𝐹𝑠) 
= 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠(𝐹𝑜 , 𝐹𝑠) ∗ 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝐶𝐹(𝐹𝑜, 𝐹𝑠) ∗ 𝐹𝑜              𝐸𝑞(3) 

 

최종적으로 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠와 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝐶𝐹를 통해 두 가지 

태스크의 융합된 특징 맵의 공간적, 채널적 정보를 효과적

으로 어텐션 한다. 이는 배경의 노이즈를 줄이면서 채널의 

유의미한 정보에 집중하게 하여 모델의 소형 객체 탐지 능

력이 향상되게 한다. 특히 복잡한 배경에서도 소형 객체를 

더 정확하게 탐지할 수 있게 한다. 

 

4. 실험 및 결과  
 

본 논문에서 실험은 AI-TOD 데이터 셋을 사용하였다. 

AI-TOD 는 소형 객체 탐지 연구를 위해 만들어진 항공 위

성 이미지로, 객체의 크기는 약 12.8 픽셀 정도이며 배, 비

행기 등을 포함한 9 개의 클래스로 이루어져 있다. 

성능 측정을 위한 지표는 mAP(0.5)와 mAP(0.5-0.95)

를 사용하였다. 비교한 모델로는 Faster R-CNN 과 

CAHF, CNN 기반 SOTA 성능을 비교하였다. 옵티마이저

는 Adam 을 사용하였고. 학습률은 3e-4 로 설정하였다. 

GPU 는 NVIDIA RTX 3090 을 사용하였다.  

 

Method mAP mAP(0.5-0.95) Epoch 

Faster R-

CNN 

40.03% 18.72% 20 

CAHF 43.8% 23.1% 20 

DetectoRS 32.8% 14.8% 12 
표 1. AI-TOD 데이터셋에 대한 모델 성능 비교 

 

 

 

먼저 표 1 을 보면 Faster R-CNN 모델과 비교하여  

mAP(0.5)와 mAP(0.5-0.95)가 각각 3.77%, 4.38%의 성

능이 향상되었고 CNN 기반 SOTA 객체 탐지 모델인 

DetectoRS 와 비교했을 때 각각 11%, 8.3% 증가했다. 그

림 3. 에서 Loss 의 감소 양상과 mAP(0.5-0.95)의 증가 

차이를 확인할 수 있다.  

그림 4. CAHF 적용 전후를 비교한 특징 맵 시각화 (a) 입력 

이미지 (b) 적용 전 특징 맵 (c) 적용 후 특징 맵 

 

결론 
 

본 논문은 객체 탐지와 세그멘테이션의 특징 맵을 

동시에 활용하는 Cross Attention Heterogeneous 

Feature map(CAHF)을 사용하여 소형 객체 탐지 능력을 

극대화하였다. CAHF 는 Spatial attention 과 Channel 

focus attention 이라는 2 가지 모듈로 구성되어 있다. 

Spatial attention 은 배경 노이즈를 제거하고 Channel 

attention 은 두 가지 태스크에 대한 특징 맵의 상관관계를 

그림 3. (a) Faster R-CNN과 CAHF의 loss, (b) mAP(0.5-0.95) 비

교 

그림1. (a) Spatial attention (b) Channel focus attention 
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통해 유의미한 채널 가중치를 만들어낸다. 결과적으로 

CAHF 을 이용해 소형 객체의 제한적인 정보에 대한 

표현력을 보충하여 객체 탐지 성능을 높일 수 있었다. 

위 방법의 효과를 입증하기 위해 항공 이미지 데이터 셋 

AI-TOD 에서 실험한 결과, CNN 기반 SOTA 모델보다 

우수한 성능을 달성하였다. 또한 특징 맵을 시각화하여 

비교함으로써 일반 객체 탐지 모델에 비해 배경과 객체가 

명확하게 분리됨을 정성적으로 확인하였다. 이를 통해 본 

연구는 Tiny obejct detection 분야에서 세그멘테이션 

모델의 활용 가능성을 보여주었고, CNN 기반 모델의 

성능을 다시 한번 증명하였다. 
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