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요 약  

 
비디오 객체 검출은 시간상으로 연속된 이미지 시퀀스를 입력으로 받아 객체 검출을 수행하는 작업이다. 기존의 비디오 

객체 검출 기법 연구는 대부분 random horizontal flip 등 비교적 단순한 변환만을 적용하였다. 그러나 단일 이미지에서의 

객체 검출 연구에서는 성능 향상을 위해 보다 적극적으로 다양한 이미지 증강 기법을 사용하는 것이 일반적이며, 해당 

기법들을 큰 변경 없이 비디오 객체 검출 태스크에 적용하는 것이 가능하다. 따라서 본 논문에서는 단일 이미지에서의 

객체 검출에 주로 적용되는 이미지 증강 기법을 비디오 객체 검출의 학습 과정에 적용하고 성능 향상을 확인한다. 최신 

비디오 객체 검출 모델인 DAFA 에 이미지 증강 기법을 적용 시, ImageNet VID 검증 데이터셋에서 85.8 mAP 의 성능을 

보임을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

이미지 증강 기법은 학습용 이미지에 Crop, Flip, 

색상의 변경 등을 가하여 의미론적 정보를 유지하면서도 

새로운 학습 이미지를 생성하고 이를 학습함으로써 

모델의 일반화 성능을 향상시킨다. 이에 따라 SSD [4] 

등 대부분의 단일 이미지 객체 검출 모델은 이미지 

증강을 적극적으로 적용하여 성능을 높인다.  

그러나, MEGA [2], DAFA [3] 등 대부분의 최신 

비디오 객체 검출 기법에서는 random horizontal flip 등 

비교적 단순한 변환만을 적용한 증강 기법이 사용되어 

왔다. 비디오에서의 객체 검출 작업은 시간상 연속된 

일련의 이미지들을 입력으로 받는다는 특징을 가지나, 

이미지 내 객체의 class 와 bounding box 를 예측한다는 

점에서 단일 이미지에서의 객체 검출 과정과 기본적으로 

동일하다. 따라서, 기존의 이미지 증강 기법을 비디오 

객체 검출 작업에도 동일하게 적용하는 것이 가능하다. 

따라서 본 논문에서는 최신 성능을 보이는 비디오 객체 

검출 모델인 DAFA 의 학습과정에 이미지 증강 기법을 

적용하여 성능 향상 여부를 확인하고 결과를 분석한다.  

 

Ⅱ. 본 론 

2.1. 비디오 객체 검출 알고리즘  

비디오 객체 검출 모델은 현재 프레임의 정보를 

기준으로 다수의 참조 프레임의 정보와의 연관성을 

학습하고, 연관성이 높은 영역들의 정보를 융합하여 더욱 

향상된 특징을 생성한 뒤, 이를 이용해 객체 검출을 

진행한다. 따라서 비디오 객체 검출 모델에 이미지 

증강을 적용할 때 현재 프레임과 연관성이 존재하는 

다양한 참조 프레임을 생성할 경우 다양한 상황에 대한 

학습이 가능하다.  

비디오 객체 검출 모델은 주로 2-stage 방식의 단일 

이미지 기반 객체 검출 알고리즘인 Faster RCNN [1]에 

다양한 시공간 정보를 수집하기 위한 모듈과 이를 

이용해 관심 영역의 특징을 강화하는 모듈을 추가하는 

방식으로 구성한다. 최근에는 객체 특징(object features) 

단위로 연관성을 계산하는 Attention 기반의 방식이 

주로 연구되고 있으며, 대표적으로 Diversity-Aware 

Feature Aggregation (DAFA) [3]가 있다. DAFA는 참조 

프레임을 비디오 전체에서 임의로 선택된 global frame, 

현재 프레임 근처에 존재하는 local frame으로 구분하고, 

각 프레임에서 추출된 객체 특징들을 각각 global 

및 local memory 에 저장한다. 이후 각 메모리 내에서 

관심 객체 특징과 연관성이 높은 후보 정보들을 

융합하기 위해 attention 모듈을 이용한다. 이때, global 

객체 특징 수집 시 단순히 임의의 프레임에서 추출된 

모든 정보를 메모리에 저장할 경우 중복된 정보를 

수집하게 되어 성능 향상이 제한될 수 있다. 따라서 

DAFA 는 객체 특징 벡터들 간의 Euclidean 거리를 

기반으로 global memory 를 업데이트 하는 방법을 

제안하였다. 메모리에 포함된 객체 특징들의 집합 S 와 

비교하여 새롭게 수집된 객체특징의 다양성 d 는 다음과 

같이 정의한다. 

 
𝑑𝑑ｘ,Ｓ  = min

ｙ∈Ｓ
𝑟𝑟ｘ,ｙ 

 

rx,y 는 객체 특징 벡터 x, y 사이의 Euclidean 

거리를 의미한다．DAFA 는 업데이트 시점에 수집된 

모든 특징 벡터 x에 대하여 다양성 dx, S 를 계산하고, 이 

중 가장 큰 다양성 값을 가지는 x 를 메모리에 추가한다. 

이러한 과정을 반복하여 최종적으로 큰 다양성을 가지는 



참조 특징벡터 집합을 생성하며, 이를 이용해 관심영역의   

특징벡터와의 attention 과정을 거침으로써 더욱 향상된 

특징벡터를 생성한다. 

 

 
그림 1. 이미지 증강 기법의 적용 전/후 학습과정에서 생

성된 현재 프레임 및 참조 프레임 비교  
 

2.2. 이미지 증강 기법의 적용 

이미지 증강 기법은 Photometric Distortion 과 

Geometric Distortion 으로 구분된다. 먼저 Photometric 

방법의 경우 객체의 형태는 유지되고 색상이 변경되는 

특징을 가지므로, 적절한 변환 범위를 설정하여 성능을 

향상시킬 수 있다. 본 실험에서는 먼저 입력된 RGB 

포맷 이미지에 Brightness, Contrast 를 변환하고, HSV 

포맷으로 변환한 뒤, Saturation, Hue 의 순서로 수정을 

가했다. 그 뒤 다시 RGB 포맷으로 변환하고, 각 RGB 의 

채널을 임의로 변경하는 Lightening Noise 를 적용했다.  

Geometric Distortion 의 경우 일반적인 Random Crop 

대신 Random Expand & Crop 을 사용하였다. 해당 

방법은 이미지를 축소한 뒤 잘라내므로 더욱 다양한 

크기의 객체를 생성할 수 있다. 추가로 좌우 반전을 위해 

Random Horizontal Flip을 적용하였다. 

다음으로 앞서 언급한 이미지 증강 기법을 비디오 

객체 검출 모델 학습에 적용될 경우 기본적인 이점 외에 

추가적으로 발생하는 이점은 다음과 같다. 일반적으로 

강건한 모델 학습을 위해서는 비디오가 포함된 

ImageNet VID 데이터셋과 단일 이미지 데이터 셋인 

ImageNet DET가 혼합 사용된다. ImageNet VID의 경우 

이미지가 비디오 단위로 존재하므로 현재 프레임에 대한 

다수의 참조 프레임을 준비하는 것이 용이하다. 반면 

ImageNet DET 는 각 샘플이 독립된 이미지이므로 참조 

프레임을 샘플링 하는 것이 불가하여 현재 프레임 

이미지를 복사하여 참조 프레임으로 사용한다. 이때 복사 

대신 이미지 증강을 이용할 경우 그림 1 과 같이 현재 

이미지와 유사한 참조 이미지를 적절하게 생성하는 것이 

가능하다. 

 

2.3. 실험 환경 및 실험 결과 

실험 환경은 DAFA 와 유사한 설정으로 진행되었다. 

실험을 위해 학습을 위한 3862 개의 비디오와 검증을 

위한 555 개의 비디오로 구성된 ImageNet VID 를 

사용한다. 그러나 ImageNet VID 만으로는 학습데이터가 

충분하지 않기 때문에, ImageNet DET 데이터 셋을 

추가로 혼합하였다. 이때, ImageNet DET 데이터 세트를 

구성하는 200개의 카테고리 중 ImageNet VID와 겹치는 

30개의 카테고리를 사용한다. DAFA에서 제시한 모델은 

DAFA_F 와 DAFA_G 의 두가지가 있는데, DAFA_F 는 

local 과 global memory 를 모두 활용하고, DAFA_G 는 

global memory 만을 활용하는 모델이다. 본 실험에서는 

이 중 DAFA_G 모델을 선택하였으며, Backbone 으로 

ResNet-101 을 사용한다. SGD optimizer 와 0.001 의 

learning rate 를 사용하여 훈련하였으며, 전체 학습의 

3/2 지점에서 1/10 으로 LR decay 가 발생한다. 모델의 

물체 감지 성능을 평가하는 지표로서 IoU > 0.5 의 임계 

값을 기준으로 하는 mean Average Precision (mAP)을 

사용한다.  

실험 결과는 표 1 과 같다. 이미지 증강을 하지 않을 

경우 최고의 성능을 보이는 120,000 iteration 동안 

학습하였으며, 이미지 증강을 적용할 경우 epoch 가 

다를 때마다 다른 데이터로 학습이 가능한 장점을 

활용하기 위해 기존보다 3 배 많은 iteration 동안 

학습하였다. 이미지 증강을 적용하지 않았을 때, 

DAFA_G 는 [3]에서 보고된 바에 따르면 83.5 mAP 의 

성능을 보였다. 반면 이미지 증강을 적용할 경우 

기존보다 2.3 mAP 증가한 85.8 mAP 의 성능을 

달성하였다. 이는 이미지 증강 시 학습이 진행됨에 따라 

매번 다른 현재 및 참조 이미지를 얻게 되므로 모델이 

보다 다양한 객체 특징 간의 관계를 학습하기 

용이해지기 때문인 것으로 보인다. 

표 1. ImageNet VID 검증 데이터셋에서 이미지 증강 여부
에 따른 DAFA_G 모델의 성능 비교 

모델 학습 iteration mAP 증가 

DAFA_G 120,000 83.5 - 

DAFA_G  

w/ Augmentation 
360,000 85.8 +2.3 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 단일 이미지에서의 객체 검출에 주로 

적용되는 이미지 증강 기법을 비디오 객체 검출 작업에 

적용하고 성능 향상을 확인하였다. 비디오 객체 검출 

모델인 DAFA_G의 학습과정에 이미지 증강 기법을 적용 

시, ImageNet-VID 검증 데이터셋에서 85.8 mAP 의 

성능을 보임을 확인하였다. 
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