
PVANet  

PVANet은 Object Detection을 더 효율적으로 하기 위한 네트워크이다. 

PVANet Detection을 할 때는 R-CNN 계열에서 제안한 알고리즘(ROI Pooling, RPN)을 사용하므로 

R-CNN 계열에 대한 리뷰부터 시작하겠다.  

 

R-CNN은 이미지에 대해 CPU상에서 Selective Search를 진행한다. 그러면 물체가 존재할 법한 위

치(박스) 약 2000개를 찾게 되고 그 2000개의 물체를 개별적으로 CNN에 넣어서 Feature를 추출

한다. 이후 SVM으로 Classification을 하고 Regressor을 학습해서 박스 위치를 조정한다. 

Fast R-CNN도 마찬가지로 Selective Search를 진행한다. 그러나 Feature Map을 뽑기 위해서 CNN

을 한 번만 거친다. 이후 ROI Pooling을 통해 각각의 Region들에 대해서 Feature에 대한 정보를 

추출한다. CNN 구조를 생각해보면 Feature Map은 Input Image에 대해서 각각의 위치에 대한 정

보를 어느정도 보존하고 있기 때문에 이러한 작업이 가능하다. 그리고 Fast R-CNN부터는 Softmax

를 통해 각각의 class에 대한 Probability를 구한다. 

Faster R-CNN은 GPU상에서 Region Proposal을 할 수 있다. 이것은 RPN이라는 네트워크에서 진

행한다. RPN은 Feature Map을 보고 어느 곳에 물체가 있을 법한지 예측하는 네트워크라고 생각하

면 된다. 기존의 Selective Search보다 훨씬 시간적 장점이 있다. 이후에는 Fast R-CNN의 구조를 

따른다. 

 

 

 



 

FAST R-CNN의 특징을 나열하면 사진의 (1~5)와 같다. 여기서 주목할 점은 ROI Pooling이다. ROI 

Pooling은 ROI 영역에 대한 Feature를 찾기 전, Feature Map에 위치한 ROI 영역에 대해 size(H*W)

를 통일하는 작업이다. size를 동일하게 만들어야 FC Layer의 입력으로 사용할 수 있다. 

그러기 위해 Feature Map의 ROI 영역에 대해 Section을 지정한다. 예를 들어 2x2로 size를 통일하

고 싶으면 ROI 영역을 2x2 Section으로 나눈다. 이후에는 Pooling을 해서 각 section마다 가장 큰 

값을 선택한다. pooling이 끝나면 각각의 ROI Feature들이 2x2 size로 통일될 것이다.  

이후에는 통일된 Feature Map들을 FC Layer로 넘긴다. FC Layer에서 ROI Feature정보를 더 많이 파

악하고 classification 및 regression을 진행하는 것이다.  

 



Faster R-CNN에서 주목할 점은 RPN이다. RPN은 GPU 상에서 Region Proposal을 하는 네트워크이

다. 이로써 CPU 상에서 진행된 Region Proposal의 시간 문제를 해결할 수 있었다.  

RPN의 아이디어는 이렇다. CNN을 통해 Feature Map이 나오면 한 점(픽셀)을 중심으로 sliding 

window를 진행한다. sliding window를 하면서 k개의 box를 제안한다. 각 픽셀에 대해 제안된 박스

들은 cls layer를 통해 물체가 있을 확률, 없을 확률을 조사한다. (2k scores) 그리고 reg layer를 통

해 박스 위치 정보(x,y,w,h)가 object 위치(x,y,w,h)와 얼마나 차이가 있는지 조사한다. (4k scores) 

결국 두 레이어에서 cls loss랑 reg loss를 낮추는 학습을 하게 되는데 이러한 학습이 끝나면 물체

가 있을 법한 박스들을 찾을 수 있는 것이다.  

이렇게 박스들을 찾으면 ROI Pooling을 통해 size를 통일하고 FC Layer로 넘기게 된다. 

 

 

이제부터 본격적인 PVANet 리뷰를 시작하겠다.  

PVANet은 Deep하지만 Narrow한 네트워크이다.  

Deep하다는 것은 네트워크가 깊다. 즉 레이어가 많다는(깊다는) 의미이고 Narrow하다는 것은 

Filter의 수가 적어 Feature Map의 채널 수도 적다는 의미이다. 하지만 Narrow되면서 학습이 잘 

안 될 수도 있다. 따라서 Modified concatenated ReLU를 적용하였다. 

추가로 Inception과 Hyper-feature Concatenation 개념도 들어가는데 이것은 다양한 스케일의 객

체 검출을 위해 사용된다.  

 

 



 

ImageNet 대회에서 ‘5개의 클래스 라벨을 가지고 학습된 분류기들(네트워크들)’이 있었다. 

시대가 지나면서 분류기들의 오류율은 점점 작아졌고 레이어는 점점 깊어지는 것을 확인할 수 있

다. 대표적으로 ResNet에서 레이어를 152개로 엄청 늘렸더니 오류율이 5% 이하로 떨어지게 되었

다. 즉 딥러닝은 deep할수록 성능이 좋다는 것이 확인되었다. 

그러나 기존의 네트워크들을 보면 network depth와 feature depth가 비례 관계 형태를 보이게 된

다. 즉 deep한 네트워크는 wide하고 (레이어가 많은 네트워크는 Feature Map 채널 수도 많고) 

deep하지 않은 네트워크는 narrow했다는 것이다. (레이어가 적은 네트워크는 Feature Map 채널 

수도 적음)  

이 논문에서는 바로 이 점을 지적했다. Deep하면서도 narrow하면 연산량이 적으면서 성능도 좋을 

것이라는 의견이었다. 따라서 PVANet은 AlexNet과 채널 수는 비슷하게 하면서 약 60개의 깊은 

레이어를 가지도록 하였다. 



 

하지만 필터 수가 적어지면(Feature Map의 채널 수가 적어지면) Feature를 적게 찾으므로 학습이 

잘 안되는 상황도 일어날 수 있을 것이다. 

따라서 Modified Concatenated ReLU라는 기법을 이용하였다. 이 기법은 ReLU를 하기 전에 

Convolution한 결과를 Negation(반대로 만들기)하고 Concatenation(합치기)하는 것이다. 이러면 

필터 수가 n개여도 Feature Map의 채널 수는 2*N개가 될 수 있다.   

이것이 가능한 이유는 Feature Map의 Feature들이 쌍을 이루고 있기 때문이다.  

 

딥러닝에서 Input과 가까운 층은 밝기, 곡선 등과 같은 low하면서 detatil한 정보를 갖고 Output

과 가까운 층은 객체의 형태 등과 같은 high하면서 abstract한 정보를 갖는다.  

그런데 각 layer가 가진 정보들, 즉 conv layer를 거쳐서 나온 Feature들의 정보는 쌍을 이루게 된

다. 예를 들어 feature map의 첫 번째 채널에 있는 한 노드가 (왼쪽->오른쪽으로 밝아지는 밝기 

정보)를 지니고 있다고 하자. 그럼 feature map의 마지막 채널에 있는 한 노드는 (오른쪽->왼쪽으

로 밝아지는 밝기 정보)를 가지고 있다는 것이다.  



이 의미는 filter를 절반만 사용한 뒤 negation해서 concatenation해도 결과는 filter를 전부 사용한 

것과 크게 다르지 않다는 것이다.  

따라서 이 논문은 filte 수가 적어도 Modified Concatenated ReLU라는 기법을 사용하면 학습이 잘 

될 수 있다고 말한다. 

ReLU를 하기 전 bias를 더하는 이유는 Feature들이 불완전한 쌍을 이룰 수도 있으므로 추가했다

고 한다. 그리고 이 기법을 실제로 사용한 결과(HALF-NET), 필터 수가 많은 일반적인 CNN과 비

슷한 성능을 보였다고 한다.  

 

Inception은 GoogLeNet에서 제안한 Network in Network모델이다. 사진을 잘 보면 하나의 큰 네

트워크 안에 여러 conv네트워크가 있는 것을 확인할 수 있다. 이렇게 하면 computational 

efficiency가 증가된다고 한다. 

PVANet도 Inception을 사용하지만 차이점이 있다면 Conv 5x5를 Conv 3x3 2개로 바꿔서 receptive 

field는 유지한 채 parameter 수를 적게 만든 것이다. 

또한 Inception에서 보이는 것처럼 여러 개의 필터 사이즈를 이용하면 Receptive Field가 다양해지

고 다양한 스케일의 객체 검출에 효과적이라고 한다. 

그런데 단순히 여러 개의 필터 사이즈만 이용하면 Computational Complexity가 너무 높아지므로 

bottlenect layer(1x1 conv layer)를 추가하였다.  



 

fine-grained(세밀)한 디테일과 high한 추상화된 정보를 결합한 Feature Map을 RPN과 Classifier에 

넘기면 다양한 스케일의 객체 검출에 도움을 준다고 한다. 따라서 세밀한 디테일을 가진 Feature 

Map은 pooling을 해서 downscaling하였고 추상화된 정보를 지닌 Feature Map은 upscaling을 한 

뒤 중간 Feature Map과 Concatenation하였다. 이렇게 결합을 하면 중복된 정보도 많이 가지게 되

는데 1x1 conv를 하면서 제거하였다고 한다. 참고로 upscaling을 할 때는 쌍 선형 보간법을 사용

해도 문제가 없었다고 한다. 

 

전체적인 구조에 대한 사진이다. Hyper-feature concatenation한 Feature Map이 RPN과 FC Layer로 

가게 된다. 다만 여기서 특이한 점은 RPN으로 갈 때는 128개의 채널만 사용해서 계산량을 줄였



다는 점이다. 또한 Faster R-CNN보다 훨씬 많은 Anchor Box를 이용했다는 것도 특징이다. 

 

전체적인 디테일을 살펴보면 Modified concatenated ReLU가 앞 부분에서만 사용됐는데 이것은 

Feature들이 쌍을 이루는 것이 Input과 가까운 Layer에서만 나타나기 때문이라고 한다. 

마지막으로 Classification과 Detection에 대한 결과를 살펴 보았다. 

Classification 성능은 GooLeNet이랑 비슷하지만 연산량은 AlexNet이랑 비슷하므로 적은 연산량으

로 높은 성능을 보인다는 것이 확인됐다. 

Detection은 Region Proposal을 200개 정도 뽑았을 때 Map가 84.4가 되었다고 한다. 그리고 



Recall도 약 99%에 해당하니 찾은 객체가 거의 다 맞았다고 받아들일 수 있다. 또한 PVANet을 

compress할수록 중복된 정보가 사라지면서 성능이 좋아졌다고 한다.  

 

다른 모델들이랑 비교를 하면 Computational cost가 압도적으로 낮으면서 Accuracy는 더 높은 것

을 확인할 수 있다. 

이 논문은 알고리즘적인 개선보다는 CNN 네트워크 자체를 개선했다는 점에서 메리트가 있고 이 

네트워크를 다른 Detection 모델에 적용해도 좋은 성능을 보일 것라 생각한다. 

  

 


