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요   약 
Fully Convolutional Network(FCN)은 기존의 방법보다 뛰어난 성능을 보였지

만, FCN은 RGB 정보만을 사용하기 때문에 세밀한 예측이 필요한 장면에서는 다소 
부족한 성능을 보였다. 이를 해결하기 위해 인코더-디코더 구조를 이용하여 RGB와 
깊이의 멀티 모달을 활용하기 위한 FuseNet이 제안되었다. 하지만, FuseNet에서는 
RGB와 깊이 브랜치 사이의 융합은 있지만, 인코더와 디코더 사이의 특징 지도를 융
합하지 않는다. 본 논문에서는 FCN의 디코더 부분의 업샘플링 과정에서 이전 계층
의 결과와 2배 업샘플링한 결과를 융합하는 스킵 레이어를 적용하여 FuseNet의 모
달리티를 잘 활용하여 성능을 개선했다. 본 실험에서는 NYUDv2와 SUNRGBD 데이
터 셋을 사용했으며, 전체 정확도는 각각 77%, 65%이고, 평균 IoU는 47.4%, 
26.9%, 평균 정확도는 67.7%, 41%의 성능을 보였다. 

 
1. 서론 

최근 영상인식 분야에서 기계학습을 통한 여러가지 방법들
이 제안되고 있다. 특히, 딥러닝을 기반으로 하는 다양한 네트워
크 구조들은 기존의 성능을 뛰어넘으며, 가장 좋은 성능을 내는 
방법으로 발표되고 있다. Fully Convolutional Network(FCN)도  
신경망 구조의 마지막 계층까지 합성곱을 사용하여 의미론적 분
할(Semantic segmentation) 분야에서 인상적인 결과를 보여주
었다[1]. 구조의 마지막 계층까지 합성곱 연산을 수행하며 기존
의 Convolutional Neural Network(CNN)의 제한점을 극복하고 
임의 크기의 입력 영상을 사용할 수 있게 되었다. 그러나 FCN
은 특징 지도가 입력 영상 해상도의 1/32까지 줄어든 뒤, 업샘
플링하는 과정을 포함하고 있어 세밀한 화소 단위의 객체 구분
이 어려웠다.  

이 단점을 해결하기 위해서 SegNet에서는 맥스풀링 시에 
선택된 화소의 위치를 저장하고, 업샘플링 연산 시에 저장된 첨
자를 이용하는 메모라이즈드 풀링이 제안되었다[2]. 이 방법은 
FCN이 사용하던 스킵레이어의 단점을 해결하고, 보다 세밀한 
업생플링을 가능하도록 했다. 이를 확장하여 FuseNet은 인코더
-디코더 구조를 사용하면서 RGB와 깊이를 융합하는 네트워크 
구조를 제안했다[3]. 그러나 FuseNet은 RGB와 깊이 브랜치 간 
특징 지도 융합은 수행하지만, 인코더-디코더 사이의 융합은 이
루어지지 않는다.  

본 논문에서는 기존에 제안된 FuseNet을 기반으로 하여, 
RGB와 깊이의 특징 지도 융합을 수행한다. 더불어 SegNet에서 
제안한 메모라이즈드 풀링을 사용하면서, 제안하는 방법인 인코
더-디코더 간의 특징 융합을 사용하여 네트워크의 의미론적 분
할 성능 개선을 도모한다.  

 

2. 제안하는 방법 

2.1.  스킵 레이어 

스킬레이어란 FCN에서 풀링 연산 과정에서 손실된 정보를 
보완하고자 제안된 방식이다. FCN에서는 각 계층마다 합성곱과 
풀링을 반복한다. 입력 이미지를 합성곱하고 풀링하는 과정을 5
회 반복하는데, 4번 풀링한 특징 지도는 5번 풀링한 특징 지도보
다 상세한 정보를 포함하고 있다. 즉, 더 적은 풀링연산을 할 수
록, 더 세밀한 정보를 담고 있다. 이에 착안하여 4번 풀링한 특
징 지도와, 5번 풀링하고 해상도를 맞추기 위해 2배만큼 업샘플
링한 특징 지도와 융합한다. 이 때, 요소 합 연산을 사용하여 융
합한다. 

이를 다른 계층에 확장하여, 3번 풀링한 특징 지도는 역시 
4번 풀링한 특징 지도보다 세밀한 정보를 포함한다. 따라서, 3번 
풀링한 특징 지도를, 4번 풀링한 특징 지도와 2배 업샘플링한 
특징 지도의 융합한 결과를 업샘플링한 결과와 요소 합한다.  
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이런 특징 지도 간 융합을 누적하여 2회 풀링한 특징 지도까지 
사용하게 된다.  

2.2.  FuseNet 

FuseNet은 인코더-디코더 구조를 가진다. 그림 1은 
FuseNet의 인코더 부분을 도식화한 그림이다. 인코더는 2개 브
랜치로 구성되며, RGB 인코더와 깊이 인코더로 구성되어 있다. 
두 브랜치에 각각 RGB와 깊이 이미지가 들어가면 합성곱, 배치 
정규화, ReLU(CBR)를 거친다. 이후 두 개의 브랜치를 요소 합
을 통해 융합하고, RGB 인코더는 융합한 특징 지도에 풀링 연산
을 적용하여 인코딩한다.  깊이 인코더는 CBR블록을 지난 데이
터를 RGB 인코더에 전달하고, 풀링연산을 수행한 뒤 다시 CBR
블록을 수행한다. 이 과정은 각각 5번 반복된다. 

디코더는 RGB-D 디코더로 불리며 인코더 부분과 대칭적
으로 구성된다. 디코더의 입력은 인코더의 출력인 RGB와 깊이
가 융합된 특징 지도이다. 인코더의 출력 해상도는 입력 영상에 
비해 작기 때문에, 각 화소마다 예측을 하기 위해서 원 이미지
와 동일한 크기의 해상도로 복원해야 한다. 이 때문에, 인코더의 
아웃풋에 대해 언풀링을 적용하며, CBR블록을 통과한다. 언풀링 
연산 시에는 인코더에서 풀링 연산을 수행할 때 저장한 위치를 
사용한다. 

2.3. 인코더-디코더 간 특징 융합 

기존 FuseNet의 디코더는 단순히 RGB와 깊이가 융합된 
특징 지도를 입력으로 한다. 그러나 이러한 방식은 RGB와 깊이 
간 융합은 있지만 인코더와 디코더 사이의 특징 융합은 이루어 
지지 않는다. 이러한 점에 착안하여, FCN의 스킵 레이어를 활용
한 인코더-디코더 간의 특징 융합을 적용한다. 그림 2는 제안
된 방법의 전체 구조이며, 인코더 부분의 각 단계를 스테이지 
블록으로 단순화하여 표현하였다. 각 스테이지 블록은 그림 1에
서 나타난 RGB브랜치의 CBR+Pooling 블록과, 깊이 브랜치의 
CBR+Pooling 블록을 하나로 나타낸 블록이다. 이 블록 내에서
는 RGB와 깊이 특징 지도가 융합된다. 인코더-디코더 간 첫번
째 융합은 인코더 부분에서 4회 풀링된 융합된 특징 지도를 디
코더의 2회 언풀링한 특징 지도와 요소 합하는 과정이다. 이 결
과를 다시 언풀링하여 인코더 부분에서 3회 풀링된 융합된 특징 
지도와 융합한다. 이 과정을 디코더의 스테이지 4부터 스테이지 
1까지 적용한다. 이를 통해 색 정보와 깊이 정보의 멀티 모달리
티를 유지하면서 업샘플링 시 특징 융합을 통해 성능 향상을 꾀
한다.  

기본적인 신경망 구조가 되는 FuseNet은 깊이 입력, HHA 
입력을 기반으로 하므로 각 입력에 따른 성능 비교를 고려할 수 
있다. 또한, 기존의 FCN에서는 특징 지도 간 융합을 수행할 때, 
첫번째 풀링 결과의 특징 지도는 융합하지 않았다. 따라서 본 
논문에서도 스테이지 1부터 스테이지 4까지 각각 대칭되는 디
코더 부분과 융합하는 모든 융합 방법과, 스테이지 1 부분을 제
외한 스테이지 2부터 스테이지 4까지 대칭되는 디코더 부분과 
융합하는 일부 융합 방법을 고려한다.  

3. 실험 

3.1 실험 환경 및 지표 

본 실험에서 데이터 셋은 NYUDv2와 SUNRGBD를 사용한
다. 클래스의 개수는 NYUDv2는 13개, SUNRGBD는 38개이다. 
그림 3은 SUNRGBD의 색상표이며, 실내 환경에 대한 객체를 
분류한다. 성능 측정 지표는 평균 IoU, 평균 정확도를 사용하였
다. 전체 정확도는 올바르게 분류된 화소의 비율을 의미하며 다
음과 같이 정의된다. 

전체 정확도
1
𝑁

𝑇𝑃 , 𝑐 ∈ 1, … , 𝐾  (1)

다음으로, 평균 정확도는 클래스 단위의 정확도의 평균이며 
다음과 같이 정의된다. 

평균 정확도
1
𝐾

𝑇𝑃
𝑇𝑃 𝐹𝑃

  (2)

마지막으로 평균 IoU는 예측한 화소와 Ground Truth 간 
교집합을 합집합으로 나눈 수치이며, 다음과 같이 정의된다. 

평균 𝐼𝑜𝑈
1
𝐾

𝑇𝑃
𝑇𝑃 𝐹𝑃 𝐹𝑁

  (3)

FuseNet의 기본 모델 및 인코더-디코더 간 특징 융합 방
법 실험 시, 깊이를 HHA로 인코딩하여 사용하였다[4]. 이 때, 
RGB, 깊이, HHA 영상을 입력으로 사용할 때, 성능향상을 위해 
정규화를 사용하였다. 정규화는 모든 화소 값을 학습 데이터 셋 
이미지 전체의 화소값의 평균으로 나누었다.  

학습 장비는 NVIDIA Geforce GTX 1080 Ti with 
11GB RAM을 사용했다. 또한 학습 시에 확률적 경사도 하강 
방법을 사용했으며, 학습속도, 모멘텀, 가중치 감소값은 각각 
10 , 0.99, 5 를 사용했다. 에폭 수는 100을 사용하였고, 총 
학습시간은 약 1일 정도 소요되었다.  

그림 2. 제안된 인코더-디코더 간 특징 융합 방법

그림 1. FuseNet 의 인코더 

그림 3. SUNRGBD 데이터셋의 클래스에 따른 색상표
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3.2 실험 결과 

FCN의 스킵 레이어에서는 가장 마지막 단계의 풀링 레이어
에서 특징 지도의 요소 합을 수행하지 않는다. 따라서 본 실험에
서도 인코더 스테이지 1과 디코더 마지막 스테이지 간 특징 융
합 여부에 따른 성능 차이를 알아보기 위한 실험을 진행했다.  

표 1은 NYUDv2 데이터 셋의 일부 융합 방법과 모두 융합
한 방법을 실험한 결과이다. 이때, 입력 영상 중 깊이 영상은 깊
이 값과, 정규화 되지 않은 HHA 인코딩 값을 사용하였다. 마지
막 스테이지까지 융합을 사용한 모두 융합 방법이 평균 IoU, 평
균 정확도에서 일부 융합보다 상대적으로 나은 성능을 보였다. 
따라서 이후 실험은 모두 융합한 구조를 사용하여 진행하였다. 
또한, 입력 영상 중, 깊이 영상에 대해서는 정규화하지 않은 
HHA 인코딩과 깊이 영상 중에, 정규화하지 않은 HHA 인코딩
을 사용하는 것이 평균 IoU를 기준으로 약 1.5% 나은 성능을 
보이는 것을 확인했다. 결과적으로 NYUDv2 데이터셋에서, 입
력 영상을 정규화되지 않은 HHA가 아닌 깊이를 사용하고, 마지
막 스테이지까지 융합한 방법이 가장 나은 성능을 보였다. 

표 1. 모두 융합과 일부 융합 방법에 따른 성능 비교 

NYUDv2 
HHA (정규화 안함) 깊이 

모두 융합 일부 융합 모두 융합 일부 융합

전체 정확도 0.763 0.764 0.773 0.761 
평균 IoU 0.468 0.432 0.483 0.466 

평균 정확도 0.668 0.657 0.677 0.656 

표 2에서 볼 수 있듯이, 정규화하지 않은 HHA를 사 용하는 
것 보다 정규화된 HHA를 입력으로 사용하는 것이 더 좋은 성
능을 발휘했다. 결과적으로 NYUDv2, SUNRGBD 데이터 셋에 
대하여, 정규화된 HHA, 깊이, 정규화하지 않은 HHA 순으 로 
성능이 좋은 것을 확인했다. 또한, 정규화된 HHA를 입력으로 
할 때의 제안된 방법과 기존 FuseNet을 비교하면, 제안된 방법
을 사용할 때 더 나은 성능을 보였다. 결과적으로 정규화된 
HHA를 사용하며 제안된 인코더-디코더 간 특징 융합 방법을 
사용하면 최선의 성능을 발휘할 수 있다. 평균 IoU를 기준으로, 
제안된 방식과, FuseNet을 비교하였을 때, 정규화한 입력을 사
용하게 되면 SUNRGBD에서 약 2.3%정도 차이를 보인다. 

표 2. 제안된 방식과 FuseNet 성능 비교 표 

데이터 셋 측정 
제안된 방식 FuseNet 

정규화 
정규화 
안함 

정규화
정규화 
안함 

NYUDv2 

전체 정확도 0.77 0.763 0.759 0.758

평균 IoU 0.474 0.468 0.468 0.462

평균 정확도 0.677 0.668 0.668 0.648

SUNRGBD 

전체 정확도 0.65 0.651 0.64 0.641

평균 IoU 0.269 0.256 0.246 0.264

평균 정확도 0.41 0.378 0.361 0.378

 
 그림 4는 SUNRGBD 데이터 셋으로 실험한 결과의 일부를
시각화한 결과다. FuseNet보다 제안된 방법을 사용할 때, 객체 
내부의 색상을 보다 잘 추론한 것을 확인했다. 첫번째 행에서 볼 
수 있듯이, FuseNet의 경우 추론한 오브젝트의 내부가 하나의 
색으로 분명하게 나타나지 않는다. 그러나 제안된 방법에서는 
FuseNet 결과와 비교하였을 때, 하나의 오브젝트 내부를 하나
의 색으로 추론한 결과를 볼 수 있다.  

또한, 두번째 행의 각 영상을 비교하면, 보라색으로 표현되는 
의자 클래스를 제안된 방식이 잘 예측한 것을 확인할 수 있다. 
입력 이미지에서 피아노 앞에 위치한 의자를 Ground Truth에서 

검정색으로 표시하였지만, 제안된 방법에서는 보라색으로 잘 추
론하였으며, 피아노 우측의 의자 또한 기존 FuseNet에 비해 정
확하게 예측했다. 

 

4. 결론 

 본 논문은 FCN에서 업샘플링할 때 예측의 성능을 높
이기 위해 적용된 스킵 레이어를 사용하였다. 이 방법은 
적은 풀링 연산을 수행한 특징 지도일수록 더 세밀한 정
보를 가진다는 점에 착안하였으며, FuseNet의 인코더와 
디코더 사이에 특징 지도 융합에 적용했다. 제안된 방식
으로 3개 스테이지에 대한 융합과, 4개 스테이지에 대한 
융합을 실험한 결과, 기존의 FuseNet보다 평균 IoU, 평
균 정확도가 상승한 것을 확인할 수 있었다. 또한 인코더
-디코더 간 특징 융합을 하지 않은 FuseNet보다, 제안된 
방법을 적용할 때 성능이 향상되는 것을 확인할 수 있었
다. 결과적으로 4개 스테이지에 대한 융합을 수행하며, 정
규화환 HHA를 입력으로 사용하여 학습할 때 가장 좋은 
성능을 보였다. 
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그림 4. SUNRGBD 데이터 셋 실험 시각화 결과 일부

83




