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            Abstract
          
        

        
          최근 단일 단계 기반 실시간 객체 탐지 모델은 우수한 성능을 보이고 있으나, 소형 객체는 탐지 정확도가 낮은 한계를 가진다. 본 논문에서는 실시간 임베디드 시스템에서 소형 객체 탐지 성능 향상을 위해 채널 주의 메커니즘 기반의 EC-YOLO(efficient channel you only look once)를 제안한다. 기존 YOLOv8(you only look once)은 다중 스케일 특징 피라미드 구조를 사용하지만 대형 객체에 편향되는 경향이 있어 이를 보완하기 위해 채널 단위 특징 재보정 기법과 고해상도 P2 검출 헤드를 적용하였다. 제안 모델은 백본과 넥에 경량 Efficient Channel Module(ECM)을 통합하여 소형 객체 공간정보를 강화한다. 차량 브랜드 로고 데이터셋 실험 결과, EC-YOLO는 YOLOv8 대비 mAP@50 기준 최대 2.7% 향상과 추론 속도 개선을 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recent models for single-stage real-time object detection have achieved high performances; however, their accuracy for small objects remains limited. This study proposes EC-YOLO(efficient channel you only look once), a channel attention-based model designed to improve small object detection in real-time embedded systems. Although YOLOv8 employs a multi-scale feature pyramid structure, it tends to be biased toward large objects. To address this issue, we introduce a channel-wise feature recalibration mechanism and a high-resolution P2 detection head. The proposed model integrates a lightweight efficient channel module (ECM) into the backbone and neck to enhance feature representation for small objects. Experiments on a vehicle logo dataset show that EC-YOLO achieves up to a 2.7% improvement in mAP@50 compared to YOLOv8 while also improving inference speed.
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      Ⅰ. 서 론
      객체 탐지 기술은 영상 또는 이미지 내에서 객체의 위치와 종류를 동시에 식별하는 컴퓨터 비전 기술로서 자율주행, 지능형 감시 시스템, 드론 기반 영상 분석, 산업 자동화 등 다양한 디지털 콘텐츠 응용 분야에서 폭넓게 활용되고 있다[1]. 최근 합성곱 신경망(CNN; convolutional neural network)의 발전과 대규모 데이터셋의 등장으로 객체 탐지 정확도는 크게 향상되었으며, 특히 단일 단계 기반 탐지기는 이중 단계에 비해 빠른 추론 속도를 바탕으로 실시간 응용 환경에 적합한 구조로 자리매김하였다[2].

      그러나 일반 객체 탐지 기술의 발전과 달리, 소형 객체 탐지는 여전히 해결이 필요한 연구 과제로 남아 있다. 소형 객체는 입력 영상에서 차지하는 픽셀 비율이 매우 낮아 특징 표현이 제한적이며, 깊은 계층을 통과하는 과정에서 공간 정보가 점차 감소하는 특성을 가진다. 이와 관련하여 어텐션 메커니즘을 통해 특징 수준, 공간 위치, 출력 채널 간의 관계를 통합하는 프레임워크를 제안하여 소형 객체의 표현력을 개선하고자 하였다[3],[4]. 또한, 다중 스케일 특징 피라미드(FPN; feature pyramid network) 구조를 사용하는 최신 모델들조차 상대적으로 표현력이 강한 대형 객체에 편향되는 경향이 보고되고 있다. 그 결과, 복잡한 배경 환경이나 저해상도 조건에서 소형 객체는 배경에 묻혀 검출되지 않거나 오검출되는 문제가 빈번히 발생한다. 이에 따라, FPN 내 인접 계층 간의 상향식과 하향식 연결이 소형 객체 탐지에 미치는 영향을 분석하고, 데이터셋의 객체 분포에 따라 융합 비율을 조절하는 인자의 중요성을 강조하였다.

      최근 YOLO 계열 모델은 앵커 프리 개념을 도입하여 다양한 객체 크기에 대한 적응성을 개선하고 정확도와 추론 속도 간의 균형을 향상시켰다[5]. 특히 YOLOv8은 구조 단순화와 학습 안정성 개선을 통해 실시간 객체 탐지 분야에서 우수한 성능을 보이고 있다. 그러나 특징 추출 단계에서 채널 간 중요도를 세밀하게 반영하지 못하는 한계가 존재하며, 채널 차원의 정보 재보정을 하지 않을 경우 미세한 구조적 특징을 갖는 소형 객체는 배경 특징에 의해 억제될 수 있다. 이는 네트워크가 공간 스케일뿐 아니라 채널 차원에서도 정보 불균형을 학습할 가능성을 내포한다.

      기존 연구들은 이러한 문제를 해결하기 위해 네트워크 깊이를 확장하거나 복잡한 특징 융합 구조를 도입하는 방식을 제안하였다[6]. 그러나 이러한 접근은 파라미터 수 증가와 연산량 확대를 수반하여 실시간 임베디드 환경에서의 적용성을 제한하는 요인이 된다. 따라서 정확도 향상과 연산 효율성을 동시에 만족하는 경량 구조 설계가 요구된다.

      이에 본 논문에서는 채널 단위 주의 메커니즘을 활용한 실시간 소형 객체 탐지 성능 향상 기법을 제안한다. 제안 모델은 YOLOv8을 기반으로 하여 백본과 넥 영역에 경량 ECM을 통합함으로써 정보성이 높은 채널을 동적으로 강조하고 불필요한 채널 정보를 억제한다. 또한 고해상도 P2 검출 헤드를 추가하여 저해상도 단계에서 손실되는 공간 정보를 보완함으로써 소형 객체의 표현력을 강화하였다.

      본 논문의 주요 기여는 다음과 같다.

      1) 채널 단위 특징 재보정을 통해 소형 객체의 표현력을 강화한 EC 기반 구조를 제안하였다.

      2) 고해상도 P2 검출 헤드를 추가하여 소형 객체의 공간 정보 보존을 개선하였다.

      3) 정확도 향상과 추론 속도 개선을 동시에 달성하여 실시간 임베디드 환경에 적합한 구조를 제시하였다.

      이후 본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 관련 연구를 정리하고, Ⅲ장에서는 제안하는 네트워크 구조를 설명한다. Ⅳ장에서는 실험 환경 및 성능 비교 결과를 제시하며, Ⅴ장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 소형 객체 탐지를 위한 관련 기술 동향
      소형 객체 탐지의 성능 향상을 위해 다양한 구조적 개선 기술들이 제안되어 왔다. 기존 연구는 크게 특징 추출 단계의 개선과 다중 스케일 특징 융합 구조의 최적화라는 두 가지 방향으로 구분할 수 있다.

      먼저 특징 추출 능력을 향상시키기 위해 잔차 연결과 주의 메커니즘을 결합한 연구가 다수 보고되었다. 잔차 주의 매커니즘을 통해 특징 맵 내의 중요한 정보를 강조함으로써 멀티스케일 객체에 대한 표현력을 개선하였다[7].

      이후 트랜스포머 기반 구조가 도입되면서 글로벌 문맥 정보를 반영하는 방식이 제안되었으며, 이를 통해 복잡한 배경 환경에서 객체 구분 능력을 향상시키려는 시도가 이루어졌다[8]. 그러나 이러한 접근은 네트워크 구조를 복잡하게 만들고 연산량을 증가시키는 한계를 가진다.

      다중 스케일 특징 융합을 위한 연구도 활발히 진행되었다. FPN 기반 구조는 서로 다른 해상도의 특징을 통합하여 다양한 크기의 객체를 탐지하도록 설계되었으며, 이후 상·하향 경로를 보강하거나 특징 융합 가중치를 조정하는 방식이 제안되었다[9],[10]. 이러한 방법은 중·대형 객체 탐지 성능 개선에는 효과적이었으나, 소형 객체의 경우 저해상도 단계에서 이미 공간 정보가 손실되는 문제가 완전히 해결되지는 않았다.

      실시간 객체 탐지의 표준 모델인 YOLO 계열 모델을 기반으로 한 소형 객체 탐지 연구 역시 지속적으로 제안되어 왔다[11]. 그림 1에서 확인할 수 있듯이, 최근 YOLO 기반 모델들은 소형 객체 검출력을 높이기 위해 표준 구조에 잔차 주의나 트랜스포머 기반 구조를 통합하여 강화하는 추세이다. 구체적으로 하이브리드 트랜스포머 헤드(HTH; hybrid transformer head)를 도입하여 전역적 문맥 정보를 반영하고, 합성곱 주의 특징 융합 모듈을 통해 채널 및 공간 차원의 가중치를 동적으로 조절함으로써 mAP를 개선하였다[11],[12]. 그러나 이러한 방식은 파라미터 수 증가와 추론 속도 저하를 수반하여 실시간 응용 환경에서의 적용성을 제한하는 요인이 된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          HTH-YOLOv5 architecture for small object detection [11]
        
        

        

      

      한편, 채널 차원의 경량 주의 메커니즘으로는 ECA-Net이 제안되었으며, 이는 1차원 합성곱을 활용하여 채널 간 상호작용을 효율적으로 학습하는 구조를 제시하였다[13]. 해당 방법은 파라미터 증가를 최소화하면서도 채널 중요도 재보정이 가능하다는 장점을 가진다. 그러나 이를 소형 객체 탐지에 특화하여 백본 및 검출 헤드 구조와 결합한 연구는 제한적으로 보고되고 있다.

      종합하면, 기존 연구는 네트워크 깊이 확장이나 복잡한 특징 융합 구조를 통해 소형 객체 탐지 성능을 향상시키고자 하였으나, 연산 효율성과 실시간성을 동시에 확보하는 데에는 한계가 존재한다. 특히 채널 단위 정보 재보정을 활용하여 경량 구조 내에서 소형 객체의 특징 표현력을 강화하는 접근은 충분히 연구되지 않았다. 이에 본 논문에서는 채널 단위 주의 메커니즘을 활용하여 특징 추출 단계에서 정보성이 높은 채널을 동적으로 강조하고, 고해상도 검출 구조를 결합함으로써 소형 객체 탐지 성능을 개선하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 채널 단위 특징 재보정 및 고해상도 분기를 활용한 EC-YOLO 설계
      
        3-1 기존 YOLOv8 구조 분석 및 한계
        YOLOv8은 단일 단계 기반의 앵커 프리 객체 탐지 모델로 입력, 백본, 넥, 헤드로 구성된다. YOLOv8의 기본 구조는 그림 2와 같다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Overall architecture of the YOLOv8 object detection network
          
          

          

        

        입력 영상은 640×640 해상도로 정규화되며, 특징 추출은 CSP(cross stage partial) 기반 구조를 통해 수행된다. 백본에는 CBS(convolution-batchNorm-SiLU), C2F(CSP Bottleneck with two convolutions), SPPF(spatial pyramid pooling-fast) 모듈이 포함되어 다중 수용 영역과 효율적인 그래디언트 흐름을 제공한다.

        넥 영역은 FPN와 경로 집계 네트워크 구조(PAN; path aggregation network)를 결합하여 서로 다른 해상도의 특징을 상향 및 하향 경로로 융합하며, 헤드에서는 각 스케일별로 분류와 경계 상자 회귀를 수행한다.

        분류 손실은 이진 교차 엔트로피(BCE; binary cross-entropy)로 정의되며 다음과 같이 표현된다.
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        여기서 y는 정답 레이블, p는 모델이 예측한 클래스 확률, 그리고 α는 클래스 불균형을 보정하기 위한 가중치 계수를 의미한다.

        경계 상자 회귀에는 CIoU(complete intersection over union) 손실이 사용되며 다음과 같이 정의된다.
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        여기서 IoU는 예측 박스와 정답 박스 간의 교집합 대비 합집합 비율, p2b,bgt는 예측 박스 중심점과 정답 박스 중심점 간의 유클리드 거리, c는 두 박스를 포함하는 최소 외접 박스의 대각선 길이, v는 종횡비 차이를 반영하는 항, α는 종횡비 항의 영향도를 조절하는 가중치 계수를 의미한다.

        그러나 이러한 구조는 소형 객체 탐지에 있어 다음과 같은 한계를 가진다. 첫째, 32배 다운샘플링 단계(P5)에서 공간 해상도가 급격히 감소하여 소형 객체의 표현력이 크게 저하된다. 둘째, 채널 차원의 중요도 재보정이 충분히 이루어지지 않아 배경 특징이 상대적으로 강조될 수 있다. 셋째, 소형 객체에 특화된 고해상도 검출 분기가 존재하지 않는다.

        따라서 채널 차원의 정보 재보정과 고해상도 특징 활용을 동시에 고려한 구조 개선이 필요하다.

      

      
        3-2 제안하는 EC-YOLO 구조
        본 논문에서는 상기 문제를 해결하기 위해 ECM과 고해상도 P2 검출 헤드를 통합한 EC-YOLO 구조를 제안한다.

        
          1) ECM 모듈
          ECM은 채널 간 상호작용을 경량 구조로 학습하기 위한 모듈로, 전역 평균 풀링(GAP; global average pooling)을 통해 입력 특징 맵을 채널 벡터로 변환한다. GAP는 다음과 같이 정의된다.
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          여기서 Fc(i,j)는 채널 c에서 위치 (i,j)의 특징 값, H와 W는 입력 특징 맵의 높이와 너비, zc는 채널 c에 대한 전역 평균 풀링 결과로 얻어진 채널 통계값을 의미한다.

          이후 1차원 합성곱을 이용하여 인접 채널 간 상호작용을 모델링하며, 시그모이드 함수를 통해 채널 가중치를 산출한다.
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          여기서 z는 GAP를 통해 얻은 채널 벡터, Conv1D(z)는 채널 간 관계를 학습하기 위한 1차원 합성곱 연산, σ는 시그모이드 활성화 함수, s는 각 채널에 대한 가중치 벡터를 의미한다.

          최종적으로 원 특징 맵에 채널 가중치를 곱하여 다음과 같이 정의된다.
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          여기서 F는 입력 특징 맵, s는 채널 가중치 벡터, ⊙는 채널 단위의 요소별 곱을 의미하여, F′는 가중치가 반영된 출력 특징맵을 나타낸다.

          이와 같은 구조는 파라미터 증가를 최소화하면서도 정보성이 높은 채널을 강조하고 불필요한 채널을 억제하는 효과를 가진다. 본 연구에서는 ECM을 백본과 넥의 주요 블록 뒤에 삽입하여 채널 중요도를 동적으로 재조정하였다. 제안하는 ECM의 구조는 그림 3과 같다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Structure of the ECM
            
            

            

          

        

        
          2) 고해상도 P2 검출 헤드 추가
          기존 YOLOv8은 8배, 16배, 32배 단계의 특징 맵을 활용하여 객체를 검출한다. 그러나 32배 다운샘플링된 P5 단계에서는 입력 해상도 640×640 기준 20×20 크기의 특징 맵만이 생성된다. 이 경우 32픽셀 이하의 소형 객체는 1픽셀 수준으로 축소되어 공간 정보가 충분히 유지되지 못한다.

          이러한 한계를 해결하기 위해 본 연구에서는 4배 다운샘플링 단계의 P2 특징 맵을 활용하는 고해상도 검출 분기를 추가하였다. P2 단계의 특징 맵은 160×160 해상도를 유지하며, 이는 소형 객체의 세밀한 구조 정보를 보존하는 데 유리하다.

          입력 해상도 640×640 기준 각 단계의 특징 맵 해상도는 표 1에 정리하였다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Feature map resolution comparison under 640×640 input
            
            

          

          
            
              
                	Stage
                	Down-sampling
                	Feature Map Size
                	YOLOv8
                	EC-YOLO
              

            
            
              	P2
              	4×
              	160 × 160
              	Not used
              	Used
            

            
              	P3
              	8×
              	80 × 80
              	Used
              	Used
            

            
              	P4
              	16×
              	40 × 40
              	Used
              	Used
            

            
              	P5
              	32×
              	20 × 20
              	Used
              	Removed
            

          

          

          표 1에서 확인할 수 있듯이, 제안 모델은 기존 P5 검출 분기를 제거하고 P2 분기를 추가하였다. 이는 소형 객체 탐지에 불리한 저해상도 단계를 축소하고, 고해상도 특징을 적극적으로 활용하기 위한 구조적 선택이다.

          결과적으로 제안 구조는 채널 단위 특징 재보정과 고해상도 검출 분기를 동시에 통합함으로써 소형 객체 탐지 성능을 향상시키면서도 실시간 추론 속도를 유지하도록 설계되었다.

        

        
          3) 제안된 EC-YOLO 구조
          제안하는 EC-YOLO의 전체 네트워크 구조는 그림 3에 나타내었다. 기존 YOLOv8 구조를 기반으로 하되, 백본과 넥 영역에 ECM을 통합하고 P2 고해상도 검출 분기를 추가한 것이 핵심적인 차이점이다. YOLOv8 구조와 제안하는 EC-YOLO의 차이는 표 2에 정리하였다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Architectural comparison between YOLOv8 and proposed EC-YOLO
            
            

          

          
            
              
                	Component
                	YOLOv8
                	Proposed EC-YOLO
              

            
            
              	Backbone
              	CSP-based backbone
              	CSP backbone + ECM
            

            
              	Neck
              	FPN + PAN
              	FPN + PAN + ECM
            

            
              	Channel Attention
              	Not applied
              	ECM
            

            
              	Detection Heads
              	P3, P4, P5
              	P2, P3, P4
            

            
              	Large Object Branch
              	P5 (32×)
              	Removed
            

            
              	Real-Time Inference
              	Yes
              	Yes
            

          

          

          표 2에서 확인할 수 있듯이, 제안 모델은 기존 구조를 유지하면서도 채널 단위 특징 재보정과 고해상도 검출 분기를 통합하였다. 따라서, 제안 모델은 다음과 같은 구조적 특징을 가진다.

          첫째, 백본의 주요 특징 추출 블록 뒤에 ECM을 삽입하여 채널 단위 특징 중요도를 동적으로 재보정한다. 이를 통해 소형 객체의 미세한 채널 특징이 배경 특징에 의해 억제되는 현상을 완화하였다.

          둘째, 넥 영역의 상·하향 경로에도 ECM을 통합하여 다중 스케일 특징 융합 과정에서 채널 차원의 정보 균형을 유지하도록 설계하였다.

          셋째, 기존 32배 다운샘플링 기반의 P5 검출 분기를 제거하고, 4배 다운샘플링 기반의 P2 검출 분기를 추가하여 소형 객체에 대한 공간 해상도를 강화하였다.

          그림 4에서 확인할 수 있듯이, ECM은 백본과 넥의 여러 단계에 분산 배치되며, P2, P3, P4 검출 헤드가 각각 독립적으로 객체 분류 및 위치 회귀를 수행한다. 이러한 구조는 채널 차원과 공간 차원의 개선을 동시에 달성하도록 설계되었다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Overall architecture of the proposed EC-YOLO
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과 분석
      
        4-1 실험 환경 및 데이터세트
        본 연구의 실험은 Intel Core i5-13400 CPU, NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti GPU, 8GB VRAM, 32GB RAM 환경에서 수행하였다. 운영체제는 Windows 10 64-bit이며, 딥러닝 프레임워크는 Python 3.9, PyTorch 1.11.0, Torchvision 0.12.0을 사용하였다.

        제안 모델의 성능 검증을 위해 차량 브랜드 로고 데이터셋을 활용하였다. 해당 데이터셋은 총 32개 클래스이며, 학습 데이터 5,056장, 검증 데이터 786장, 테스트 데이터 695장으로 구성된다.

        그림 5는 객체의 너비와 높이 분포를 나타낸 것이다. 그림 5에서 확인할 수 있듯이, 대부분의 객체가 좌측 하단 영역에 밀집되어 있으며 이는 32×32 픽셀 이하의 소형 객체 비율이 매우 높음을 의미한다. 이러한 데이터 특성은 소형 객체 탐지 성능을 평가하기에 적합한 환경을 제공한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Distribution of object widths and heights
          
          

          

        

      

      
        4-2 평가 지표
        정량적 평가를 위해 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-score 및 mAP를 사용하였다. 정밀도, 재현율, F1-score는 각각 다음과 같이 정의된다.
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        mAP는 Precision–Recall 곡선 아래 면적으로 계산되며, mAP는 모든 클래스의 AP(average precision) 평균으로 정의된다.

      

      
        4-3 정량적 성능 비교
        먼저 YOLOv8의 다양한 모델 크기(n, s, m, l, x)에 대한 성능을 비교하여 기준 성능을 설정하였다. 결과는 표 3에 정리하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Performance comparison of YOLOv8 variants
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Parameters (M)
              	mAP@50
              	mAP@50-95
              	Inference Time (ms)
            

          
          
            	YOLOv8n
            	3.0
            	0.553
            	0.244
            	1.4
          

          
            	YOLOv8s
            	11.1
            	0.662
            	0.277
            	2.0
          

          
            	YOLOv8m
            	25.8
            	0.699
            	0.299
            	3.9
          

          
            	YOLOv8l
            	43.6
            	0.715
            	0.310
            	4.3
          

          
            	YOLOv8x
            	68.1
            	0.741
            	0.348
            	6.0
          

        

        

        표 3에서 확인할 수 있듯이, 모델 규모가 증가할수록 mAP는 향상되지만 추론 시간 또한 증가한다. 이는 정확도와 연산 비용 간의 trade-off 관계를 보여준다.

        제안 모델의 성능 향상을 보다 명확히 분석하기 위해 YOLOv8과 EC-YOLO를 직접 비교하였다. 표 4에서 확인할 수 있듯이, 제안 모델은 모든 모델 규모(n, s, m, l, x)에서 기존 YOLOv8 대비 일관된 성능 향상을 보였다. 특히 mAP@50 기준으로 최대 약 2.7%의 향상이 나타났으며, mAP@50-95 기준으로는 최대 약 5.1%, F1 Score는 최대 약 6.9%의 성능 개선을 보였다. 또한 추론 시간 역시 전반적으로 감소하여 최대 약 21.6%의 속도 향상을 보이며 정확도와 연산 효율성을 동시에 향상시킨 것을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 제안한 구조가 단일 성능 지표의 개선에 국한되지 않고 다양한 평가 지표에서 일관된 개선 경향을 보인다는 점에서 의미가 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Performance comparison between YOLOv8 and proposed EC-YOLO
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	mAP@50
              	mAP@50-95
              	F1 Score
              	Inference Time (ms)
            

          
          
            	YOLOv8n
            	0.553
            	0.244
            	0.58
            	1.4
          

          
            	EC-YOLO-n
            	0.567
(+2.5%)
            	0.251
(+2.9%)
            	0.62
(+6.9%)
            	1.2
(-14.2%)
          

          
            	YOLOv8s
            	0.662
            	0.277
            	0.68
            	2.0
          

          
            	EC-YOLO-s
            	0.68
(+2.7%)
            	0.291
(+5.1%)
            	0.70
(+2.9%)
            	1.7
(-15.0%)
          

          
            	YOLOv8m
            	0.699
            	0.299
            	0.69
            	3.9
          

          
            	EC-YOLO-m
            	0.707
(+1.1%)
            	0.309
(+3.3%)
            	0.71
(+2.9%)
            	3.1
(-20.5%)
          

          
            	YOLOv8l
            	0.715
            	0.310
            	0.72
            	4.3
          

          
            	EC-YOLO-l
            	0.722
(+1.0%)
            	0.321
(+3.5%)
            	0.74
(+2.8%)
            	3.8
(-11.6%)
          

          
            	YOLOv8x
            	0.741
            	0.348
            	0.73
            	6.0
          

          
            	EC-YOLO-x
            	0.756
(+2.0%)
            	0.361
(+3.7%)
            	0.75
(+2.7%)
            	4.7
(-21.6%)
          

        

        

        또한 동일한 실험 환경에서 모든 모델 규모에 대해 일관된 성능 향상이 관찰되었으며, 이는 제안 구조가 특정 실험 조건에 의존하기보다는 구조적 개선에 의해 안정적인 성능 향상을 제공함을 시사한다. 객체 탐지 모델의 학습 과정에서는 초기 가중치나 데이터 샘플링에 따라 일부 성능 변동이 발생할 수 있으나, 본 연구에서는 다양한 모델 규모에서 동일한 개선 경향이 반복적으로 나타났다는 점에서 제안 방법의 효과가 안정적으로 나타난 것으로 판단된다.

        일반적으로 ECM과 고해상도 P2 검출 헤드의 추가는 연산량 증가 요인이 될 수 있다. 그러나 본 연구에서는 기존 YOLOv8 구조에서 사용되던 32배 다운샘플링 기반의 P5 검출 분기를 제거함으로써 저해상도 단계에서 수행되는 고채널 특징 연산을 줄였다. 특히 P5 단계는 높은 채널 수를 가진 특징 맵에서 검출 연산이 수행되기 때문에 전체 연산량에 큰 영향을 미치는 구조적 요소이다. 반면 ECM은 1차원 합성곱 기반의 경량 채널 주의 모듈로 설계되어 추가되는 파라미터와 연산 오버헤드가 제한적이다. 이러한 구조적 변화는 불필요한 고채널 연산을 감소시키면서도 중요한 채널 정보를 강조하도록 하여 전체 연산 구조를 보다 효율적으로 구성하게 하며, 결과적으로 추론 속도 향상에 기여한 것으로 분석된다.

        표 기반의 정량적 성능 비교와 함께 모델의 분류 특성을 분석하기 위해 혼동 행렬을 시각적으로 비교하였다. 그림 5는 YOLOv8과 제안한 EC-YOLO 모델의 정규화된 혼동 행렬을 나타낸다. 기존 YOLOv8 모델의 경우 일부 차량 브랜드 간 오분류가 나타나는 것을 확인할 수 있으며, 특히 유사한 형태의 로고를 가지는 클래스 간에서 혼동이 발생한다. 반면 제안한 EC-YOLO 모델은 대부분의 클래스에서 대각선 성분이 더욱 뚜렷하게 나타나며 클래스 간 오분류가 감소하는 경향을 보인다. 이는 ECM 모듈이 채널 간 상호작용을 효과적으로 학습하여 특징 표현력을 향상시키고 차량 로고와 같은 소형 객체의 세부 특징을 보다 정확하게 반영한 결과로 해석할 수 있다. 이러한 결과는 표 4에서 나타난 mAP 및 F1-score 향상과 일관된 경향을 보이며 제안한 구조가 실제 분류 성능 개선에도 기여함을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Normalized confusion matrix comparison between YOLOv8(a) and the proposed EC-YOLO(b)
          
          

          

        

      

      
        4-4 정성적 성능 비교
        다음은 YOLOv8x 모델과 EC-YOLO-x에 대한 정성적 성능을 비교하여 살펴본다.

        그림 7은 Grad-CAM(gradient-weighted class activation map) 기반의 정성적 시각화를 통해 모델의 활성화 분포를 비교한 결과이다. 기존 YOLOv8은 배경 영역에도 비교적 높은 활성도를 보이는 반면, EC-YOLO는 차량 로고 영역에 보다 집중된 활성도를 나타내는 경향을 보인다. 이러한 결과는 채널 단위 특징 재보정이 객체 영역에 대한 특징 표현을 강화하는 방향으로 작용할 가능성을 시사한다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Grad-CAM comparison between YOLOv8x and EC-YOLO-x
          
          

          

        

        그림 8은 실제 도로 환경에서의 검출 결과를 비교한 것이다. 기존 YOLOv8은 전경의 객체는 탐지하였으나 원거리 소형 객체를 검출하지 못하였다. 반면 EC-YOLO는 원거리 소형 객체까지 성공적으로 탐지함을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Detection result comparison between YOLOv8 and EC-YOLO
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 소형 객체 탐지의 구조적 한계를 해결하기 위해 채널 단위 주의 메커니즘 기반의 실시간 소형 객체 탐지 기법을 제안하였다. 기존 YOLOv8 구조는 정확도와 추론 속도 측면에서 우수한 성능을 보이지만, 소형 객체 탐지에 있어 공간 정보 손실과 채널 차원의 정보 불균형이라는 구조적 한계를 가진다.

      이를 해결하기 위해 본 연구에서는 백본 및 넥 영역에 ECM을 통합하여 채널 단위 특징을 동적으로 재보정하고, 4배 다운샘플링 기반의 P2 고해상도 검출 분기를 추가하였다. 또한 소형 객체 표현에 불리한 P5 분기를 제거함으로써 고해상도 특징 활용을 강화하였다.

      차량 브랜드 로고 데이터셋을 활용한 실험 결과, 제안 모델은 기존 YOLOv8 대비 모든 모델 규모에서 mAP@50 및 mAP@50-95와 F1-score가 향상되었으며, 특히 EC-YOLO-s는 YOLOv8s 대비 mAP@50 기준 최대 약 2.7%의 성능 향상을 보였다. EC-YOLO-x는 YOLOv8x 대비 추론 시간 기준 약 21.6% 단축되어 정확도와 연산 효율성을 동시에 개선함을 확인하였다. 또한 Grad-CAM 시각화를 통해 제안 모델이 객체 영역에 보다 집중된 활성화 패턴을 보이는 경향을 확인하였다.

      본 연구는 소형 객체 탐지에서 채널 단위 특징 재보정의 중요성을 실험적으로 입증하였으며, 복잡한 네트워크 확장 없이도 경량 구조 기반으로 성능 개선이 가능함을 제시하였다. 이는 실시간 임베디드 시스템 및 엣지 환경에서 활용 가능한 객체 탐지 모델 설계에 유용한 구조적 방향성을 제공한다.

      향후 연구에서는 모델의 파라미터 수 및 연산량을 추가적으로 최적화하여 초저전력 환경에 적합한 경량화를 수행하고, 위성 영상 분석, 산업 결함 검출, 드론 기반 원거리 탐지 등 다양한 소형 객체 응용 분야로 확장할 계획이다.
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