
1. 서론

의미론적 분할은 이미지 내의 객체 및 배경을 픽

셀 단위로 분류하는 작업으로 자율주행과 같은 정밀

한 탐지가 요구되는 분야에서 활발히 연구되고 있다

[1]. 의미론적 분할에서 성능을 향상할 수 있는 주요

방법은 다운샘플링(Downsampling) 과정에서 발생하

는 공간 및 전역적 문맥 정보의 손실을 줄이거나 업

샘플링(Upsampling)의 품질을 높이는 것이다.

정보의 손실은 다운샘플링 과정에서 특징 맵의

크기가 줄어 해상도가 감소하면서 발생한다. 이를

방지하기 위해선 고해상도부터 저해상도까지의 정보

를 적절히 융합하거나 어텐션 기법을 이용해 손실되

는 정보를 강조하는 방법이 있다[2][3]. 하지만, 기존

의 연구는 Convolution 필터의 형태가 고정적이기

때문에 객체의 형태에 따라 유동적으로 대응하지 못

했다.

본 논문에서는 업생플링보다 다운샘플링 과정에

서 손실되는 정보 보존에 집중한다. 객체의 다양한

형태에 유동적으로 대응하여 특징을 추출하기 위해,

Deformable Convolution 기반의 어텐션 모듈을 활

용한 의미론적 분할 모델을 제안한다.

2. 관련 연구

2.1 Deformable Convolution

기존 CNN(Convolutional Neural Networks)에서

이미지의 기하학적 변형은 대부분 데이터 어그먼테

이션(Data Augmentation)에 의존하였다. 또한, 고정

된 형태의 필터 때문에 너무 크거나 학습되지 못한

변형에서는 성능이 저하됐다. 이를 해결하기 위해

Deformable Convolution(DC)[4] 은 필터에 Offset을

추가하고 가중치를 업데이트하면서 주변 픽셀의 특

징 맵 정보를 활용하여 Offset을 업데이트한다. 업데

이트된 Offset은 입력 이미지의 픽셀 위치를 조정하

여 필터의 형태를 객체의 형태에 따라 유동적으로

변하게 한다.

2.2 어텐션

어텐션(Attention)은 자연어 처리에서 다른 문장

간의 유사도에 따라 강조해야 할 부분을 다르게 처

리하기 위해 사용됐다. 더 나아가 셀프어텐션

(Self-attention)은 같은 문장 내에서 단어 간의 유사

도를 계산함으로써 유사도 계산의 품지를 높여 문장

내의 동음의 어도 구분할 수 있게 하였다.

이러한 개념들이 컴퓨터 비전에도 적용되어 픽셀
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요 약
의미론적 분할(Semantic Segmentation)은 이미지 내의 객체 및 배경을 픽셀 단위로 분류하는 작업
으로 정밀한 탐지가 요구되는 분야에서 활발히 연구되고 있다. 기존 어텐션 기법은 의미론적 분할의
다운샘플링(Downsampling) 과정에서 발생하는 정보손실을 완화하기 위해 널리 사용됐지만 고정된
Convolution 필터의 형태 때문에 객체의 형태에 따라 유동적으로 대응하지 못했다. 본 논문에서는 이
를 보완하고자 Deformable Convolution과 셀프어텐션(Self-attention) 구조기반 어텐션 모듈을 사용한
의미론적 분할 모델을 제안한다.
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그림 1 Deformable Convolution 기반 어텐션 모듈이 삽입된 합성곱 블록 구조

간의 유사도를 계산해 더 중요한 특징을 강조했다.

대표적으로 SENet은 채널 정보를 스칼라값으로 압

축하여 더 중요한 채널을 강조하였다[5]. 또한, 의미

론적 분할을 상정한 비선형성을 반영하기 위해 편광

기법과 셀프어텐션을 사용한 PSA도 발표됐다[6]. 본

논문의 어텐션 모듈 구조는 의미론적 분할에 더 최

적화된 PSA의 셀프어텐션 구조를 채택한다.

3. 제안하는 방법

그림 1은 어텐션 모듈이 삽입된 Convolution 블

록의 구조다. 제안하는 방법은 어떠한 모델에도 삽

입될 수 있도록 ResNet 기반의 일반적인

Convolution 블록 사이에 어텐션 모듈을 삽입한다.

특징을 추출하기 위한 백본은 일반적인 Convolution

블록을 사용하는 모델이라면 모두 사용할 수 있다.

의미론적 분할 맵을 만들기 위한 업샘플링 방법은

이중선형(Bilinear) 업샘플링을 사용한다.

그림 2 어텐션 모듈 구조

그림 2는 어텐션 모듈의 구조다. 구체적으로 입

력 이미지를 한 번의 Convolution을 거쳐 Key,

Query, Value를 생성한다. 첫 번째로 Query와

Value를 DC에 통과시켜 형태에 따라 유동적으로 학

습한다. 이후 Query의 각 채널은 스칼라값으로 압축

되고 Softmax를 통해 어텐션 맵을 생성한다. 생성된

어텐션 맵은 Value와 곱한 다음 Sigmoid를 거쳐 중

요한 정보는 강조하고 중요하지 않은 정보는 탈락시

킨다. 최종적으로 Key와 곱해 정보를 강조한다.

4. 데이터 세트 구성 및 평가지표

성능을 평가하기 위한 데이터 세트는 장면이해를

위한 도시경관 데이터 세트인 Cityscapes[7]를 사용

한다. Cityscapes는 5,000개의 고화질 장면 이미지와

정교한 주석이 달린 장면 이미지로 이루어져 있다.

데이터 세트 구성은 훈련, 검증 및 테스트를 위해

2,975, 500, 1,525개의 이미지로 나뉜다. 총 30개의

클래스가 있지만 희박한 클래스를 제외한 19개의 클

래스를 훈련과 평가에 사용한다.

평가지표는 모든 클래스의 IoU 값을 평균 낸

mIoU(mean of class-wise Intersection over Union)

을 사용한다. IoU(Intersection over Union)는 정답

과 예측의 교집합 영역을 합집합의 영역으로 나눈

값이다.

   
(1)

       (2)

5. 결론

기존의 어텐션 모듈은 고정된 형태의 필터 때문

에 객체의 형태에 따라 유동적으로 학습하지 못했

다. 본 논문에서는 이를 보완하기 위해 객체의 형태
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에 따라 유동적으로 학습하는 Deformable

Convolution 기반 어텐션 모듈을 사용한 의미론적

분할 모델을 설계한다. 어텐션 모듈은 어떠한 모델

에도 삽입될 수 있도록 RsNet 기반의 일반적인

Convolution 블록 사이에 삽입한다. 어텐션 모듈의

구조는 의미론적 분할에 최적화된 PSA의 셀프어텐

션 구조를 채택한다. 데이터 세트는 장면이해를 위

한 도시경관 데이터 세트인 Cityscapes를, 평가지표

는 mIoU를 사용한다.

객체의 형태나 구조가 시시각각 변하는 현실 세

계에서는 다양성과 복잡성에 대응하는 모델이 필요

하다. 제안하는 방법은 다양한 형태와 구조의 객체

들에 더욱 강건하게 대응할 수 있을 것으로 판단된

다.
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