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마스크 기반 특징 맵 교환을 통한 객체 검출기 지식 증류
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요 약

객체 탐지를 위한 지식 증류는 다양한 응용 분야에 적용할 수 있기 때문에 큰 주목을 받고 있다. 그러나 대부분의 연구는 문맥 정

보를 고려하지 않고 intermediate feature를 모방하는 것을 목표로 한다. 본 논문에서는 교사의 feature를 효과적으로 전달하기 위한 문

맥 기반 지식 증류 프레임워크를 제안한다. Feature에 전경-배경 사이 문맥 정보를 부여하기 위해 교사의 관점에서 전경을 추출하는

신뢰 기반 마스크를 사용한다. 이 마스크는 전경-배경 사이 gradient gap을 고려하기 위해 교사와 학생 특징에 각각 적용되어 교환을

수행한다. 마지막으로, 양방향 KL divergence 손실을 사용하여 교사의 전경 특징과 학생의 배경 특징 간의 문맥적 격차를 줄인다. 다
양한 실험을 통해 우리의 방법이 state-of-the-art 방법들과 경쟁력 있는 결과를 달성하는 것을 보여준다.

Abstract

Knowledge distillation for object detection has attracted attention to apply in various applications. However, most studies aim to 
mimic intermediate feature without considering contextual information. In this paper, we propose context-based knowledge 
distillation framework to transfer the feature of the teacher. In order to contain contextual information in the feature, we employ 
confidence-based mask that extracts foreground feature from the teacher's perspective. The mask is applied to the teacher and the 
student features, exchanging them to account for the foreground-background gradient gap. Finally, we use bidirectional KL 
divergence loss to bridge the contextual gap between the teacher's foreground features and the student's background features. 
Through various experiments, we demonstrate that our method achieves comparable result with state-of-the-art methods. 
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Ⅰ. 서 론

최근 딥러닝 분야는 상당한 발전이 이루어져 분류, 객체

검출, 세그먼테이션 등 다양한 컴퓨터 비전 task에 대한 활

발한 연구가 이루어지고 있다. 객체 검출은 많은 분야에서

중요한 과제로 남아 있으며, 지속적으로 연구가 이루어지

고 있다. 객체 검출기는 지역 제안 네트워크가 있는 2단계

검출기와 지역 제안 네트워크가 없는 1단계 검출기(Dense 
Object Detector) 두 가지 유형으로 나눌 수 있다

[11]. 2단계

물체 검출기의 높은 정확도에도 불구하고, 1단계 물체 검

출 방법은 더 빠르고 효율적이기 때문에 실제 물체 검출

에 일반적으로 사용된다. 1단계 물체 검출기는 병렬적으

로 위치 파악 및 분류를 동시에 수행하므로 추론 속도가

빠른 장점이 있다. 객체 검출기가 갖는 대용량 특징 인코

더의 메모리 및 계산 비용을 줄이기 위해 심층 네트워크

(예 : 가지 치기, 지식 증류, 신경 아키텍처 검색)의 효율

성에 대한 다양한 연구가 진행되고 있다. 특히 모델 복잡

도와 정확도 사이의 trade-off를 최소화하기 위해 지식 증

류(Knowledge Distillation, KD) 연구가 활발히 진행되고

있다.
객체 검출 KD에서는 의미 정보와 위치 정보를 모두 고려

해야하기 때문에 특징 맵에서 어떤 영역을 어떤 가중치로

증류할지 선택하는 것이 중요하다. 최근의 연구에서는 전

그림 1. (a) region-to-region 방법과 (b) 제안하는 방법의 개념 그림
Fig. 1. Conceptual illustration of (a) region to region method and (b) 
ours

경, 배경 영역의 supervision loss에 대한 gradient를 측정했

을 때, 통계적으로 전경의 gradient가 배경보다 큰 것을 식

별하였다. 이에 따라 이러한 gradient gap 문제를 해결하

기 위해 ground-truth bounding box를 기반으로 영역을 분

리한 후, 서로 다른 가중치를 부여하여 증류하는 방법인 
[5,16,17]이 큰 성과를 거두었다.”로 변경하였다. 그러나 그

림 1 (a)와 같은 region-to-region 증류 방법은 여전히 학생

네트워크가 교사 특징 맵의 전경과 배경 사이의 문맥 정보

를 충분히 활용하지 못한다는 문제점이 있다. 최근 [18]에
서는 인스턴스와 배경 사이의 문맥 정보가 탐지 성능에 결

정적인 영향을 미친다고 말하며 신중한 고려가 필요하다고

강조했다.
본 논문에서는 교사 모델로부터 학생에게 효과적으로 문

맥 정보를 전달하기 위한 특징 전달 기반 지식 증류 방법을

제안한다. 제안하는 방법은 (1) 마스크 기반 특징 교환

(masked feature exchange)과 (2) 특징 문맥 브리징 두 부분

으로 구성된다. 마스크 기반 특징 교환은 특징 맵을 전경과

배경으로 나눈 후, 교사 모델의 전경 특징를 학생 모델의 전

경 특징과 교환하여 두 영역 간 gradient gap을 고려할 수

있도록 한다. 특징 문맥 브리징은 컨볼루션 모듈을 사용하여

상대 모델의 전경 특징과 자신의 배경 특징을 혼합하여 gra-
dient gap을 줄이면서 효과적으로 특징 지식을 증류한다.

Ⅱ. 관련 연구

지식 증류는 반응 기반
[2,6,8], 특징 기반

[5,12,15], 관계 기반
[9,10,14] 세 종류의 방법으로 나뉜다. 객체 검출에서, 특징 기

반 방법은 지역화와 분류에 관한 정보를 모두 고려해야 하

기 때문에 주로 연구되어왔다. 특히 영상내부의 인스턴스

위치에 따라 어떤 영역을 증류해야 하는지에 대한 연구가

많이 이루어졌다. 방법 [8]은 지역 제안 네트워크에서 제안

된 지역의 특징 맵을 증류함으로써 교사의 지식을 모방하

려고 한다. 방법 [15]는 물체가 위치한 지역 뿐만 아니라

그 근처 영역에도 의미 있는 정보가 있다고 주장했다. 방법

[4]는 교사와 학생 예측 사이의 차가 큰 일반적인 영역을

증류하는 연구를 시도했다. 방법 [20]은 교사의 어두운 지

식(dark knowledge)을 전달하기 위해 교사의 분류 점수가
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그림 2. 제안하는 방법의 전체적인 구조
Fig. 2. Overall framework of our method

높은지역의특징맵을증류했다. 특히, [5] 방법은실제물체

의 위치인 ground-truth bounding box의내부와 외부 사이의

gradient gap이존재함을 실험적으로 증명하고, 이 문제를 해

결하기 위해 분리된 특징 증류를 제안한다. 후속 연구인 [16, 
17] 방법들은 ground-truth bounding box의내부를 전경 및

외부배경으로분할하는것외에도관심및품질점수로전경

영역에 증류 가중치를 할당하여 증류를 수행한다.
그러나 이러한 영역 간 특징 추출 방법은 객체 검출 성능

에 큰 영향을 미치는 객체와 배경 간의 상황 정보를 충분히

활용하지 못한다. 이러한 문제점을 보완하기 위해 일부 연

구에서는 배경을 포함하여 인스턴스와 픽셀 간의 관계를

증류하여 성능 향상을 시도했다
[4,17]. 그러나 이러한 접근법

은 전경과 노이즈가 많은 배경을 동등하게 취급하기 때문

에 전경-배경 사이의 gradient gap 문제를 여전히 가지고 있

다. 따라서 교사의 문맥을 고려한 특징을편향 없이 전달하

기 위해서는 지역적 차이를 고려한 증류 방법이 필요하다.

Ⅲ. 제안하는 방법

이번장에서는 교사-학생 특징 맵의 전경 교환을 통해 복

잡한 교사의 문맥 정보를 효과적으로 전달하기 위한 새로

운 특징 증류 프레임워크를 설명한다. 그림 2는 해당 방법

의 전반적인 구조를 보여준다. 먼저, 신뢰도 점수에 따라

생성된 전경 마스크를 이용해 마스크 기반 특징 교환을 수

행한다. 다음으로, 특징 문맥 브리징을 통해 교사의 문맥

정보를 효과적으로 증류한다.

1. 마스크 기반 특징 교환

이 방법의 목표는 문맥, gradient gap이 존재하는 전경, 
배경 영역의 정보를 효과적으로 전이하는 것이다. 기존
ground-truth bounding box 기반으로 생성한 전경은 객체가

실제로존재하지 않는 픽셀을 가지고, 객체가 존재하는 픽

셀이더라도 일부는 예측에 큰 영향을 미치지 않는다. 따라

서, 정답레이블기반 영역 분리는픽셀단위의 정보를 처리

할 수 없기 때문에 차선책이될수 있다. 따라서 교사 예측

값에 대한 gradient를 반영할 수 있는픽셀 단위의 전경을

제안한다. 분류와 회귀에 대한 중요도를 모두 고려하기 위

해 분류 점수와 회귀 점수의 곱으로 표현된 신뢰 점수를

사용한다. 이 신뢰 기반 전경 마스크는 다음과 같은 과정을

따라 생성된다.

  
 ⋅

 


 (1)
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
 

  
  

  
   (8)

여기서  는 교사 예측의 분류 점수 맵,  는

ground-truth bounding box와 교사 예측 간의 Intersection 
Over Union(IOU) 점수이다. , 는 각각 수평및 수직방향

에 해당하는 인덱스를 나타내고, 는 결합 확률의균형매

개변수이다. 그런 다음, 마스크 M과 Feature Pyramid 
Network(FPN)의 출력 특징 맵 간의 Hadamard 곱을 통해

교사와 학생의 전경 특징 맵을얻는다. 그 후, 다음과 같이

마스크 기반 영역의 특징을 교환한다:

    ⋅ ⋅
    ⋅ ⋅

(2)

 와  는 각각 교사와 학생의 FPN 출력 특징 맵을 나

타낸다.  는 교사의 전경과 학생 배경 특징의 원소 별 합

이며,  는 교사의 배경과 학생 전경 특징의 원소 별 합이

다. 두 수정된 특징 맵은 그림 1(b)와 같이 표현된다. 편의

를 위해 수식에서 FPN 레벨은 생략하였다.

2. 특징 문맥 브리징

 와  는 서로 다른깊이를 갖는 네트워크로부터 비롯

되었기 때문에 서로 다른 특징 임베딩공간에 속한다. 따라

서 특징의 일부분이 교환된  와  의픽셀값들의 불연

속성을 완화하기 위해 간단한 컨볼루션 모듈을 추가한다. 
이 모듈은 서로 다른 백본으로부터 비롯된 특징들이 혼합

될 수 있도록 할 뿐만 아니라 교사와 학생 모두의 지식을

학습함으로써용량 차이를 최소화하는 역할을 한다[7]. 여기

서 컨볼루션 모듈 는 다음과 같다.

××  (3)

여기서 는 입력 특징 맵이다. 를 통과한  는 학생

의 배경이 교사의 전경을힌트로 하여 교사의 배경을 학습

할 수 있도록 하고, 를 통과한  는 학생의 전경이 교사

의 배경 정보를힌트로 하여 교사의 전경을 예측할 수 있게

한다. 컨볼루션 모듈을 통과한 두 특징 맵에 대해 공간 별

및채널별 양방향 KL divergence 손실을 사용한다. 제안된

손실의 수식은 아래와 같다.


∑  

 exp
 

exp
 

 (4)


∑  

 exp
 

exp
 

 (5)

 (6)

 (7)

이때, 과 는 각각 채널 방향, 공간 방향의 KL di-
vergence 손실을 위한 temperature이다.  , , 는 특징

맵의채널, 높이, 너비에 해당하는 인덱스를 나타낸다. 간단

한 컨볼루션 모듈은 작은 수용 필드를 가지므로 교환된 특

징들이 충분히 혼합되지 않는다. 따라서 모든 영역의 혼합

을 위해 소프트맥스 기반의 KL divergence를 사용한다. 게

다가  와   사이의 양방향 KL divergence 손실에 의해

문맥 정보의 일관성을 규제한다. 이를 통해 컨볼루션 모듈

은 교사의 문맥 정보를 학생에게 효과적으로 넘겨주도록

학습되며, 전체 손실은 수식 (8)과 같이 표현된다.
여기서  , 는 전경, 배경 영역에 대한 손실의균형 변수

이다. 위 과정을 통해 학생의 전경은 교사의 배경 정보를

바탕으로 교사의 전경을 학습하게 되고, 학생의 배경은 교

사의 전경 정보를 바탕으로 교사의 배경을 학습하게 된다. 
또한, 특징 문맥 브리징 모듈을 통해 교사의 전경-학생의

배경 사이의 관계와 교사의 배경-학생의 전경 사이의 관계
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Method mAP AP50 AP75 APS  APM APL

2xTeacher [13]
Student

42.5
38.8

61.8
58.4

45.8
41.4

25.3
23.2

46.7
42.3

54.7
50.4

FGD [17] 41.6 61.1 44.3 25.3 45.2 54.0

PGD [16] 41.9 61.2 44.5 24.1 45.3 55.0

PKD [1] 42.0 61.2 45.0 24.3 45.6 55.2

Ours 42.0 61.1 45.1 24.6 45.9 54.7

3xTeacher [13] 43.3 62.4 46.7 26.1 47.4 55.4

FGD [17] 41.8 61.1 44.6 25.0 45.3 54.4

PGD [16] 42.3 61.6 45.3 25.1 45.8 55.9

PKD [1] 42.2 61.4 45.3 25.2 46.0 55.2

Ours 42.3 61.3 45.5 26.1 46.1 54.7

표 2. Anchor-free 검출기에서 최첨단 KD 방법과의 비교
Table 2. Comparisons with state-of-the-art KD methods in anchor-free detector

Mask strategy mAP AP50 AP75 APS APM APL
No mask 41.7 60.9 44.4 24.7 45.1 54.4

BG random 41.9 61.1 44.8 25.4 45.1 54.6
All random 42.0 61.1 45.1 25.0 45.6 54.5
GT-Bbox 42.3 61.2 45.4 25.7 46.2 55.2

Confidence 42.3 61.3 45.5 26.1 46.1 54.7

표 1. 여러 마스크 방법에 따른 성능 평가
Table 1. Performance evaluation of various mask methods

를 일치시킴으로써교사의 문맥 정보를 간접적으로 전달할

수 있게 한다. 

Ⅳ. 실 험

1. 실험 세팅

제안하는 방법을 검증하기 위해 일반적인 물체 탐지 작

업에서 자주 사용되는 COCO2017 데이터셋에서 정량적 실

험을 수행한다. 학습에서는 train2017 set을 사용하고, 검증

을 위해 val2017 set을 사용한다. 모든실험은 위 세팅을 사

용하여 수행되며 GPU 당 3개의 샘플에 대해 2개의

NVIDIA RTX A5000에서 학습된다. 그리고 우리의 방법은

Pytorch 기반의 MMDetection 툴킷으로 구현하였으며, 툴
킷의 기본 데이터 증강 기법을 사용하였다

[3]. 교사와 학생

의 실험 설정으로는, 3x 및 2x 스케줄에 대한 멀티 스케일

학습으로 훈련된 두 교사에 대한 실험 프로토콜을 채택한

다. 학생의 학습 전략은 1x 스케줄로, 12 epoch에 대해 단

일 싱글 스케일 학습을 수행한다. 모든 실험에서 SGD 옵
티마이저를 사용하였으며, 초기 학습률(Learning Rate)은 
3.75E-3이다. 우리는또한 8epoch와 11epoch에 0.1 비율의

step decay 학습 정책을 사용한다.

2. 결과

마스킹전략 : 본항에서는 마스킹방법을 통한 문맥 정보

전달의 효과를 검증하기 위해 여러 마스크에 대한 실험 결

과를 설명한다. 표 1에서 No mask 방법은 마스킹 없이 교

사와 학생의 특징 맵를 입력하여 양방향 학습이 이루어지

는 것을 말한다. BG random 방법은 ground-truth bounding 
box를 제외한 배경 영역에서 0.5의 비율로 랜덤 픽셀마스

킹을 수행하고, All random 방법은피처 맵의 모든 영역에

서 0.5의 비율로 마스킹이 수행된다. GT-Bbox 방법은

ground-truth bounding box를 기반으로 생성된 마스크를 이

용하며, Confidence 방법은 제안하는 신뢰 점수 기반 마스

킹 방법을 의미한다. No mask 대비 BG random과 All
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Method mAP AP50 AP75 APS APM APL

2x Teacher [13]
Student

44.9
39.6

63.1
57.7

49.2
43.0

28.3
24.0

49.6
43.1

56.8
51.1

FGD [17] 43.2 61.3 46.9 25.7 47.2 55.6

PGD [16] 43.4 61.6 47.3 26.7 47.3 56.3

PKD [1] 43.6 61.7 47.4 26.2 47.6 56.4

Ours 44.0 62.1 48.0 26.1 48.1 57.2

표 3. Anchor-based 검출기에서 최첨단 KD 방법과의 비교
Table 3. Comparisons with state-of-the-art KD methods in anchor-based detector

random 방법이 각각 0.2% mAP와 0.3% mAP 성능 향상을

보이는데, 이를 통해 마스크 기반 특징 교환 프레임워크가

문맥 정보가 효과적으로 전달하여 성능 향상을 이룬 것을

확인할 수 있다. 앞서 설명한 랜덤 기반 방법에 비해 전경

기반 방법(GT-Bbox, Confidence)은 0.3% mAP 향상을 보

였고, 전경과 배경 사이의 gap을 고려하여 문맥 정보를 효

과적으로 전달하는 것을 간접적으로 확인할 수 있다. [18]
에서 문맥 정보를 잘고려한다면작은 객체의 성능 향상을

이룰 수 있다고 주장하는 바와 같이, GT-Bbox 방법보다

0.4% APS 높은 성능을 갖는 신뢰 기반 마스킹 방법이 더

효과적임을 알 수 있다.
다른 지식 증류 방법들과 비교 : 제안한 방법이 1단계 물

체 검출기에 미치는 영향을 확인하기 위해, 우리는 COCO 
val2017 set에서 anchor-free 방법인 FCOS와 anchor-based 
방법 ATSS를 여러 가지 최첨단 지식 증류 방법과 비교한

다
[13,19]. 표 2에서 보이는 것과 같이, 제안하는 방법은 3x 

스케줄로 학습된 교사를 사용한 실험에서 APS와 APM가

다른 방법들을 능가했고, 2x 설정에서는 최신 방법들과 비

슷한 결과를 얻었다. 특히, APS는 교사의 성능과 동일한

수치를 보여주며 최신 방법들과 대등한 결과를 보여준다. 
이는 분류 시 객체의 중심에 대한 위치 정보를 포함하는

중심 기반 방식 FCOS를 사용하기 때문에 정확도가 높아졌

음을 시사한다. 표 3의 결과에 따르면 anchor-based 검출기

는 학생보다 4.4% mAP 우수한 성능을 보였고, 기존 방법

들의 성능을 모두 능가한다. 또한, AP75는 객체의 크기에

상관없이 우수한 성능을 갖는다. 이것은 높은 IOU 임계값

을 갖을 때 모델의 경계 상자 예측 성능이 높다는 의미로, 
보다 정교한 경계 상자를 생성한다는 것을 의미한다.
따라서 위의 결과들은 문맥 정보가 효과적으로 전달됨에

따라 정교한 예측 값을 갖는 것을 보여준다. 주목할 만한

점으로, 제안하는 방법은 학습할 때 약간의 파라미터가 추

가되지만, 실제 추론 시에는 추가된 파라미터들이 사용되

지 않으므로 기본 검출기와 동일한 추론 시간과 더 나은

정확도를 갖는다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 마스크 기반 특징 맵 교환을 통한 문맥

중심 지식 증류 프레임워크를 제안한다. 문맥 정보와 함께

특징 맵 정보를 증류하기 위해, 신뢰 기반 마스크를 사용하

여 전경 특징을 추출한다. 그리고 전경-배경 사이의 gra-
dient gap을 반영하기 위해 교사와 학생 각각의 특징 맵에

마스크를 적용한 후 한 모델의 전경 특징과 다른 모델의

전경 특징을 교환한다. 마지막으로, 특징 문맥 브리징 부분

에서는 교환된 특징 맵의 이질적인 차이를 완화하기 위해

컨볼루션 모듈을 통과한 후, 양방향 KL divergence 손실을

통해 문맥 정보를 효과적으로 전달한다. 수행된 실험은 최

첨단 방법과 비교할 수 있는 결과를 보여주며, 특히 AP75 
수치는 다른 방법들보다 더 나은 성능을 보여줌으로써 보

다 정교한 예측이 가능하다는 것을 증명한다.
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