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요  약  본 논문에서는 U-Net 기반의 semantic segmentation 방법에서 정확도를 향상시키기 위해 residual 
learning을 활용한 인코더-디코더 구조의 모델을 제안하였다. U-Net은 딥러닝 기반의 semantic segmentation 방법
이며 자율주행 자동차, 의료 영상 분석과 같은 응용 분야에서 주로 사용된다. 기존 U-Net은 인코더의 얕은 구조로 인해 
특징 압축 과정에서 손실이 발생한다. 특징 손실은 객체의 클래스 분류에 필요한 context 정보 부족을 초래하고 
segmentation 정확도를 감소시키는 문제가 있다. 이를 개선하기 위해 제안하는 방법은 기존 U-Net에 특징 손실과 
기울기 소실 문제를 방지하는데 효과적인 residual learning을 활용한 인코더를 통해 context 정보를 효율적으로 추출
하였다. 또한, 인코더에서 down-sampling 연산을 줄여 특징맵에 포함된 공간 정보의 손실을 개선하였다. 제안하는 
방법은 Cityscapes 데이터셋 실험에서 기존 U-Net 방법에 비해 segmentation 결과가 약 12% 향상되었다.
주제어 : 딥러닝, 인코더-디코더, 영상처리, Residual learning, Semantic segmentation

Abstract  In this paper, we proposed an encoder-decoder model utilizing residual learning to improve 
the accuracy of the U-Net-based semantic segmentation method. U-Net is a deep learning-based 
semantic segmentation method and is mainly used in applications such as autonomous vehicles and 
medical image analysis. The conventional U-Net occurs loss in feature compression process due to the 
shallow structure of the encoder. The loss of features causes a lack of context information necessary 
for classifying objects and has a problem of reducing segmentation accuracy. To improve this, The 
proposed method efficiently extracted context information through an encoder using residual learning, 
which is effective in preventing feature loss and gradient vanishing problems in the conventional 
U-Net. Furthermore, we reduced down-sampling operations in the encoder to reduce the loss of spatial 
information included in the feature maps. The proposed method showed an improved segmentation 
result of about 12% compared to the conventional U-Net in the Cityscapes dataset experiment.
Key Words : Deep learning, Encoder-Decoder, Image processing, Residual learning, Semantic segmentation

*Corresponding Author : SangHun Lee(leesh58@kw.ac.kr)
Received April 21, 2021
Accepted June 20, 2021

Revised  May 4, 2021
Published June 28, 2021

Journal of Digital Convergence
Vol. 19. No. 6, pp. 251-257, 2021

ISSN 2713-6434 / eISSN 2713-6442
https://doi.org/10.14400/JDC.2021.19.6.251



디지털융복합연구 제19권 제6호252

1. 서론
최근 컴퓨터 비전에서 segmentation 및 객체 검출은 

자율주행 자동차, 의료 영상 분석과 같은 분야에서 주로 
사용되며, 많은 응용 프로그램에서 중요한 역할을 한
다.[1] Segmentation에는 semantic segmentation, 
instance segmentation 등 다양한 종류가 있다. 그 중, 
본 논문에서 다루는 semantic segmentation은 이미지
에 존재하는 객체의 범주 (category)와 그 객체를 구성
하는 픽셀들을 분류하는 기법이다. 그러나 semantic 
segmentation은 같은 범주의 객체들을 서로 구분하지 
않으며, 이를 추가로 구분하는 기법은 panoptic 
segmentation [2]이라 한다.

딥러닝 알고리즘이 도입된 이후로 semantic 
segmentation은 빠르게 발전되었다. 딥러닝 기반의 
semantic segmentation은 Convolutional Neural 
Network (CNN)을 이용한 방법들이 많이 연구되고 있
다. 대표적인 방법에는 Fully Convolutional Networks 
(FCN) [3], U-Net [4], SegNet [5] 등이 있으며, 인코더
-디코더 (Encoder-Decoder) [6] 구조로 설계되어 있
다. 인코더 (Encoder)는 입력 이미지에서 특징을 추출하
고 압축하여 context 정보를 생성하며, 디코더 
(Decoder)는 context 정보가 포함된 특징맵을 확장하
여 segmentation map을 출력한다. Context 정보는 
객체의 범주를 구분하는데 필수적인 정보이며, 
segmentation map은 이미지에서 각 픽셀이 해당하는 
범주를 표시한 것이다.

FCN은 딥러닝 기반 semantic segmentation 방법 
중 가장 처음 제안되었으며, classification을 위한 네트
워크를 segmentation에 사용하는 전략을 제시하였다. 
이때, FCN은 segmentation map을 생성하는 과정에서 
윤곽선이나 세밀한 정보가 손실되어 객체의 외형이 부정
확하게 분할되는 문제가 있다. 따라서, 이 문제를 해결하
기 위해 U-Net은 concatenation 연산 [7]으로 인코더
의 중간 특징 정보를 디코더에서 활용하여 정보 손실을 
최소화하였다. 그 결과 FCN과 비교하여 segmentation 
정확도가 개선되었다. 그러나 U-Net은 인코더에서 추출
하는 context 정보가 부족하여 객체의 분할이 잘못되거
나 실패하는 문제가 있다. 이러한 문제는 응용 분야인 자
율주행 자동차에서 객체의 위치 및 동작 인식을 방해하
며, 의료 영상 분석에서 병변의 위치와 크기에 대한 오차
를 높인다.

본 논문은 기존 연구의 문제를 해결하고 segmentation 

정확도를 높이기 위한 연구이다. 제안하는 방법은 기존 
U-Net에 residual learning을 활용한 인코더를 통해 특
징 손실을 줄이고 context 정보를 효율적으로 추출하였
다. 또한, 인코더에서 down-sampling 연산을 줄여 특징
맵에 포함된 공간 정보의 손실을 개선하였다. 이 연구는 
응용 분야에서 긍정적인 효과를 보일 것으로 기대한다.

2. 관련 연구
2.1 U-Net

U-Net [4]은 segmentation을 목적으로 설계된 U자 
형태의 네트워크이며 인코더-디코더 구조이다. U-Net은 
FCN의 문제점을 해결하기 위해 concatenation 연산으
로 각 단계의 특징 정보를 그대로 활용하고 후속 
convolution 연산으로 특징 정보를 정제하였다. Fig. 1
은 U-Net의 구조이다. Fig. 1에서 왼쪽 부분은 인코더이
고, 오른쪽 부분은 디코더이다. 인코더는 각 단계마다 
convolution 2개와 pooling 1개, 디코더는 transposed 
convolution 1개와 convolution 2개로 구성되어 있다. 
그리고 concatenation 연산은 인코더에서 각 단계의 특
징맵을 디코더에서 대응되는 단계의 transposed 
convolution을 수행한 특징맵과 연결하여 하나의 특징
맵으로 구성한다. 이때, U-Net은 인코더에서 
convolution이 각 단계마다 2개씩, 총 10개만 존재하므
로 다른 네트워크 (ResNet, MobileNet [8] 등)과 비교
하여 convolution이 현저히 적다. 이는 인코더의 
context 정보 추출 능력이 떨어져 segmentation이 부
정확해지는 문제를 초래한다.

Fig. 1. U-Net [4]
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2.2 ResNet
ResNet [9]은 residual learning을 통해 기울기 소실 

문제 (gradient vanishing)를 해결하도록 설계한 네트
워크이다. 기울기 소실 문제는 역전파 과정에서 입력 계
층으로 갈수록 기울기가 점진적으로 0에 수렴하는 현상
이며, 신경망의 학습을 방해한다. 특히, 신경망에 계층 수
가 많을수록 쉽게 발생한다. 이 문제를 해결하기 위해 
ResNet은 residual learning을 제안하였다. Residual 
learning은 신경망의 각 계층에서 출력에 입력을 더해 
기울기가 적어도 1 이상이 되도록 하여 기울기 소실을 
방지한다.

3. 제안하는 방법
제안하는 방법은 context 정보를 추출하기 위한 인코

더와 정밀한 segmentation map 생성을 위한 디코더로 
구성되었다. Fig. 2는 제안하는 방법의 구조이다. 인코더
는 2개의 3x3 convolution과 residual learning이 포
함된 16개의 Encoding block으로 구성되었고, 디코더
는 3개의 Decoding block으로 구성되었다. 이때, 디코
더에서 출력한 특징맵의 채널 수는 데이터셋의 범주 개
수 (20개)를 초과한다. 따라서 1x1 convolution을 사용
하여 특징맵의 채널 수를 맞춘 뒤, 최종 segmentation 
map을 생성하였다.

3.1 Residual learning을 이용한 인코더
Fig. 2에 표시한 것처럼 제안하는 방법은 인코더-디코

더 구조이다. 제안하는 방법은 인코더에서 residual 

learning이 적용된 ResNet을 백본 네트워크로 활용하
였다. ResNet은 ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101 
등 여러 종류가 있다. ResNet-n에서 n은 네트워크의 계
층 수이며 n이 커질수록 연산량이 증가하지만, 성능이 
향상된다. 본 논문에서는 segmentation 성능과 속도의 
trade-off를 고려하여 ResNet-34를 선택하였다.

Fig. 2에서 제안하는 방법의 인코더는 특징맵의 해상
도에 따라 4개의 블록 (i.e. Encoding block1, 
Encoding block2, Encoding block3, Encoding 
block4)으로 구분하였다. 블록들은 각각 입력 이미지의 
1/1, 1/2, 1/4, 1/8 해상도를 가지며, 각 블록 위의 숫자 
(i.e. x3, x4, x6)는 해당 블록의 반복 횟수이다. 각 
Encoding block의 residual learning 구조는 모두 같
으며, 수식 1과 Fig. 3은 residual learning이 적용된 
Encoding block을 나타낸다.

                (1)

Fig. 3. Encoding block with Residual learning

제안하는 방법은 인코더에서 convolution 수가 총 
34개로 Fig. 1의 기존 U-Net보다 약 3배 많도록 설계하
였다. 이 구조는 인코더의 context 정보 추출 능력을 개
선하여 segmentation 정확도를 높인다. 그러나 인코더

Fig. 2. Proposed method architecture
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가 깊어짐에 따라 특징 손실과 기울기 소실 문제가 발생
하기 쉽다. 이러한 문제를 해결하기 위해 제안하는 방법
에 residual learning을 적용하였다. Residual 
learning은 연속적인 convolution의 특징 추출 및 압축 
과정에서 발생하는 특징 손실과 네트워크가 깊어질수록 
발생하기 쉬운 기울기 소실 문제를 최소화한다.

일반적인 ResNet은 Encoding block을 진행하기 전
에 stride 2를 가진 7x7 convolution과 max-pooling
을 수행하여 특징맵의 해상도를 축소한다. 또한, 여러 
semantic segmentation 방법들도 ResNet을 백본으로 
사용하면서 이러한 down-sampling 과정을 그대로 수
행한다. 그러나 convolution과 pooling으로 특징맵의 해
상도를 축소할 경우, 특징맵에 포함된 공간 정보의 손실을 
초래할 수 있다. 따라서 제안하는 방법은 7x7 convolution
과 max-pooling을 2개의 3x3 convolution으로 교체
하여 특징맵의 해상도를 축소시키지 않고 특징 추출 전
처리 과정만 수행하였다. 추가로 언급하지 않으면 
convolution 계층 뒤에 Batch normalization (BN), 
Rectified Linear Unit (ReLU) 계층이 포함된다.

3.2 정밀한 segmentation을 위한 디코더
디코더는 인코더에서 출력한 특징맵을 입력 이미지 크

기로 확장 및 복원하는 과정이다. 이때 단순히 보간법 또는 
transposed convolution으로 특징맵을 확장하면 윤곽선과 
같은 세밀한 부분을 복원할 수 없어 segmentation 정확도
가 크게 떨어진다. 따라서 제안하는 방법은 concatenation
으로 인코더에서 추출된 중간 특징맵들을 활용하여 이 문제
를 개선하였다. 인코더의 중간 특징맵들은 인코더의 최종 
출력 특징맵보다 상세 정보가 풍부하다.

Fig. 2에서 Decoding block의 구조는 다음과 같다. 
먼저 stride 2를 가진 2x2 transposed convolution으
로 특징맵을 2배로 확장하였다. 그런 다음, 확장된 특징
맵과 이와 같은 해상도를 가진 인코더의 중간 특징맵을 
concatenate한다. concatenation은 두 특징맵을 채널 
차원 기준으로 이어 붙이는 과정이다. Fig. 4와 수식 2는 
concatenation을 나타내며, Fig. 5와 수식 3은 
Decoding block을 나타낸다.

수식2 및 3에서 T(x)는 transposed convolution으
로 확장된 특징맵이고, E(y)는 인코더에 있는 Encoding 
block이 생성한 중간 특징맵이다. 그리고 c, h, w는 각
각 채널 수, 높이, 너비를 나타낸다.

Fig. 4. Concatenation diagram

        (2)

Fig. 5. The details of Decoding block

  
 ×  

 ×    (3)

마지막으로 결합된 특징맵에 3x3 convolution, 
Batch normalization, ReLU를 2번 반복 수행하여 특
징맵을 재구성하였다. 특히, 제안하는 방법은 Fig. 1의 기
존 U-Net과 다르게 디코더에서 batch normalization
을 사용하여 학습 과정을 안정화하였다. Batch 
normalization은 학습 시간을 단축하며 최저점 (global 
minimum)에 수렴하지 못해 학습이 더 이상 진행되지 
않는 문제를 최소화한다. 결합된 특징맵의 채널 수는 수
식 3에 따라 2배로 증가하며, 재구성한 특징맵의 채널 수
는 Fig. 5에 따라 다시 2배 감소하여 결합 전의 채널 수
를 유지한다.

3.3 손실 함수
제안하는 방법은 교차 엔트로피 (Cross entropy) 손

실 함수를 사용하였다. 이는 semantic segmentation과 
같이 범주의 개수가 여러 개인 다중 분류 (multinomial 
classification)에서 주로 사용한다. 교차 엔트로피 손실 
함수는 제안하는 방법이 생성한 segmentation map과 
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groundtruth를 비교하여 오차를 출력한다. 이러한 오차
를 줄이기 위해 신경망의 가중치를 조절하는 과정이 학
습이다. 수식 4는 교차 엔트로피 손실 함수이다.

 


log              (4)

여기서  ,  , k는 각각 groundtruth, 제안하는 방
법의 출력, 학습 데이터의 k번째 요소이다. 교차 엔트
로피 손실 함수는 자연로그를 포함하므로 가 1일 
때, 가 0에 가까울수록 오차는 기하급수적으로 커
지게 된다. 따라서 평균 제곱 오차 (MSE: Mean 
Squared Error)와 같이 오답에 대한 영향을 크게 받
는 특성이 있다.

4. 실험 및 결과
4.1 실험 환경

본 논문에서는 semantic segmentation에서 널리 사
용되는 Cityscapes 데이터셋 [10]으로 실험하였다. 이 
데이터셋은 50개의 서로 다른 도시에서 수집한 5000장
의 도로 장면 이미지 (street scenes image)가 포함되어 
있다. 그리고 학습을 위한 2975장의 이미지, 검증을 위
한 500장의 이미지, 테스트를 위한 1525장의 이미지로 
구성되어 있다. 실험에서는 한정된 VRAM 용량으로 인
해 이미지 크기를 800x400, 배치 크기 (batch size)를 
8로 설정하였다. 그런 다음, 에폭 (epoch)은 100, 초기 
학습률 (learning rate)은 0.001, 가중치 감쇠 (weight 
decay)는 0.00001로 설정하고 Adam optimizer 
(Adaptive Moment Estimation optimizer)를 사용하
였다. 또한 학습을 진행하면서 검증 손실 (validation 
loss)이 5 epoch 동안 줄지 않으면 학습률을 1/2만큼 
축소하여 최저점에 더욱 근접할 수 있도록 하였다. 그리
고 1/2의 확률로 이미지를 수평으로 뒤집는 데이터 증강 
(data augmentation) 기법을 적용하였다. 실험에서 사
용한 하드웨어와 소프트웨어는 다음과 같다: Intel i7 
9700 CPU, NVIDIA RTX 3090 GPU, 32GB RAM, 
Ubuntu 20.10 x64, Python 3.8, PyTorch 1.8.1.

실험 결과는 Mean Intersection over Union 
(MIoU)을 사용하여 비교 및 분석하였다. MIoU는 
semantic segmentation에서 정확도 측정을 위한 평가 

지표이며 수식 5과 같다. 수식 5에서 TP, FP, FN, k는 
각각 true positive, false positive, false negative, 
class number를 나타낸다.

  


  




       (5)

4.2 실험 결과 및 고찰
본 논문은 여러 기존 방법들과 제안하는 방법을 정확

도 (MIoU)와 파라미터 개수 (Params)의 측면에서 비교
하였다. Table 1은 Cityscapes 데이터셋에서 제안하는 방
법과 다른 방법들의 정확도와 파라미터 개수를 나타낸다.

Method Input size Para.(M) MIoU(%)
FCN-8s [3] 1024x2048 35.3 65.3
U-Net [4] 400x800 31.0 55.8
SegNet [5] 256x512 29.5 57.0
ENet [11] 360x640 0.4 57.0
SQ [12] 1024x2048 - 59.8

CRF-RNN [13] 512x1024 - 62.5
DeepLab [14] 512x1024 262.1 64.8

DPN [15] 512x1024 - 66.8
Proposed 400x800 24.3 68.2

Table 1. The results on Cityscapes dataset.

제안하는 방법의 MIoU는 약 68.2%로 다른 방법들보
다 높은 정확도를 보였다. 특히, 제안하는 방법은 U-Net
보다 MIoU가 약 12% 향상되었다. 제안하는 방법의 파
라미터 개수는 FCN, U-Net, SegNet, DeepLab과 비교
하여 적은 수를 가졌다.
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Fig. 6. Visual comparisons of complex scene on the 
Cityscapes dataset.

Fig. 6은 Cityscapes 데이터셋을 사용하여 복잡한 경
관에서 제안하는 방법과 U-Net의 segmentation 결과
를 비교하였다. 그림에서 주황색 상자는 기존 방법보다 
좋은 분할 결과를 보인 부분이다. U-Net은 클래스 분류
에 중요한 context 정보가 부족하여 복잡한 경관에서 전
체적으로 segmentation이 불확실한 결과를 보였다. 특
히 주황색 상자 영역의 기둥, 자동차, 보도 등의 객체에서 
검출에 실패한 픽셀이 많다. 그러나 제안하는 방법은 
residual learning을 활용하여 context 정보를 효율적
으로 추출하였기 때문에 U-Net과 비교하여 더 정밀한 
segmentation 결과를 보였다. 주황색 상자 영역에서 검
출에 실패한 픽셀을 최소화하였다.

Fig. 7. Visual comparisons of multiple objects on the 
Cityscapes dataset.

Fig. 7은 여러 객체에서 제안하는 방법과 U-Net의 
segmentation 결과를 비교하였다. 그림에서 주황색 상
자는 기존 방법보다 좋은 분할 결과를 보인 부분이다. 
U-Net은 버스, 자동차, 사람 등 다양한 객체에서 
segmentation 정확도가 떨어지는 결과를 보였다. 특히 
객체의 일부가 다른 클래스로 분류되는 문제가 있다. 그
러나 제안하는 방법은 다양한 객체들을 온전히 분할하여 
높은 정확도를 보였다. 또한, 그림에서 버스, 사람들, 주
변 객체 등을 누락되는 픽셀이 거의 없이 분할하였다.

5. 결론
본 논문에서는 U-Net 기반의 semantic segmentation 

방법에서 정확도를 향상시키기 위해 residual learning을 
활용한 방법을 제안하였다. 기존 U-Net은 인코더의 얕은 
구조로 인해 특징 압축 과정에서 손실이 발생하며, 특히 클
래스 분류에 필수적인 context 정보가 부족한 문제가 있다. 
이 문제를 해결하기 위해 본 논문은 기존 U-Net에 
residual learning을 활용한 인코더를 제안하여 특징 손
실을 줄이고 context 정보를 효율적으로 추출하였다. 또
한 인코더에서 down-sampling 연산을 줄여 특징맵에 
포함된 공간 정보의 손실을 개선하였다. 실험 결과는 제
안하는 방법이 residual learning과 특징맵의 공간 정보 
손실 억제를 통해 segmentation 정확도가 개선되었다. 
이를 통해 제안하는 방법은 정확도가 중요한 자율주행 
자동차, 의료 영상 분석 등의 응용 분야에서 활용될 수 
있다. 향후 연구는 특징 강조를 위한 Attention 
mechanism을 사용하여 특징 추출 및 복원을 강화할 필
요가 있다고 사료된다.
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