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[요    약] 

최근 들어, 라이다 기술의 발전에 따라 정확한 거리 측정이 가능해지면서 라이다 기반의 3차원 객체 탐지 네트워크에 대한 관심

이 증가하고 있다. 기존의 네트워크는 복셀화 및 다운샘플링 과정에서 공간적인 정보 손실이 발생해 부정확한 위치 추정 결과를 발

생시킨다. 본 연구에서는 고수준 특징과 높은 위치 정확도를 동시에 획득하기 위해 어텐션 기반 융합 방식과 카메라-라이다 융합 

시스템을 제안한다. 먼저, 그리드 기반의 3차원 객체 탐지 네트워크인 Voxel-RCNN 구조에 어텐션 방식을 도입함으로써, 다중 스

케일의 희소 3차원 합성곱 특징을 효과적으로 융합하여 3차원 객체 탐지의 성능을 높인다. 다음으로, 거짓 양성을 제거하기 위해 3

차원 객체 탐지 네트워크의 탐지 결과와 이미지상의 2차원 객체 탐지 결과를 결합하는 카메라-라이다 융합 시스템을 제안한다. 제

안 알고리즘의 성능평가를 위해 자율주행 분야의 KITTI 데이터 세트를 이용하여 기존 알고리즘과의 비교 실험을 수행한다. 결과

적으로, 차량 클래스에 대해 BEV 상의 2차원 객체 탐지와 3차원 객체 탐지 부분에서 성능 향상을 보였으며 특히 Voxel-RCNN보다 

차량 Moderate 클래스에 대하여 정확도가 약 0.47% 향상되었다.

[Abstract]

Recently, following the development of LIDAR technology which can detect distance from the object, the interest for LIDAR 

based 3D object detection network is getting higher. Previous networks generate inaccurate localization results due to spatial 

information loss during voxelization and downsampling. In this study, we propose an attention-based convergence method and a 

camera-LIDAR convergence system to acquire high-level features and high positional accuracy. First, by introducing the attention 

method into the Voxel-RCNN structure, which is a grid-based 3D object detection network, the multi-scale sparse 3D convolution 

feature is effectively fused to improve the performance of 3D object detection. Additionally, we propose the late-fusion mechanism 

for fusing outcomes in 3D object detection network and 2D object detection network to delete false positive. Comparative 

experiments with existing algorithms are performed using the KITTI data set, which is widely used in the field of autonomous 

driving. The proposed method showed performance improvement in both 2D object detection on BEV and 3D object detection. 

In particular, the precision was improved by about 0.54% for the car moderate class compared to Voxel-RCNN.
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Ⅰ. 서  론

특정 객체의 위치와 클래스 정보를 탐지하는 객체 탐지는 컴

퓨터 비전 분야에서 중요하게 다뤄지고 있다. 특히, 합성곱 신

경망의 등장과 더불어 2차원 이미지 내에서 객체를 탐지하는 2

차원 객체 탐지 분야는 많은 발전을 이룩해 왔다. 그러나 상대

적으로 3차원 객체 탐지 분야는 그 발전이 더디었는데, 3차원 

좌표에서 위치를 정확히 추정하기 위해서는 정확한 깊이 정보

가 필요하기 때문이다[1]. 센서에 따라 깊이 정보를 얻는 방식

이 다르기 때문에 3차원 객체 탐지의 방식은 대표적으로 카메

라 기반, 라이다 기반, 카메라-라이다 융합 방식으로 나뉜다[2].

이 중에 라이다 기반 방식은 센서로부터 물체의 3차원 위치 

정보를 직접적으로 얻을 수 있다는 장점이 있다. 따라서 라이다 

포인트 클라우드 데이터만을 입력으로 하는 많은 3차원 객체 

탐지 네트워크가 등장하였고 카메라만을 이용하였을 때보다 

성능적인 이점이 존재함에 따라 3차원 객체 탐지 분야의 주류

가 되었다. 

라이다 기반의 3차원 객체 탐지 분야는 포인트 기반 방식과 

그리드 기반 방식으로 나누어진다. 포인트 기반 방식은 정확하

고 성능이 높지만, 데이터양이 많기 때문에 연산 비용이 높아 

처리 속도가 느리다는 단점이 있다. 그리드 기반 방식은 포인트 

클라우드 데이터를 복셀이나 기둥 등으로 변환하는 과정을 거

친 후 활용하는 방식이다. 정보의 손실이 일어나지만, 메모리 

지역성 (memory locality)이 높아 CNN (convolutional neural 

network)을 활용하기 적합하여 처리 속도의 이점을 취할 수 있

다[3]. 그리드 기반 방식은 희소 3차원 합성곱 (sparse 3D 

convolution)을 이용하여 다운샘플링을 거치고 마지막 단에서 

특징 맵을 추출하는 3차원 백본 네트워크 구조를 따른다. 그리

드 기반 방식은 이를 통해 라이다 기반 3차원 객체 탐지 네트워

크에서 대표적인 프레임워크로 주로 활용된다[4].

그러나 다운샘플링 과정에서 공간적인 정보의 손실이 발생

해 포인트 클라우드 데이터의 정확한 위치 정보를 이용할 수 없

게 된다[5]. 따라서 기존의 3차원 백본 네트워크는 마지막 단만

을 이용하여 특징 맵을 추출하기 때문에 위치 정보가 다소 부정

확한 3차원 박스를 생성하는 문제가 있다.

이런 문제점을 보완하기 위해 본 연구에서는 고수준 특징과 

높은 위치 정확도를 동시에 획득하기 위하여 3차원 백본 네트

워크의 다양한 단의 정보를 효과적으로 융합하는 방법을 제안

한다. 다양한 단의 멀티 스케일 특징 정보를 효과적으로 결합하

기 위하여 어텐션 기법을 활용하는 결합 모듈 (integrating 

module)을 제안한다. 

추가적으로 최근 라이다 기반 3차원 객체 탐지 네트워크의 

성능을 높이는 방법으로 라이다 특징과 이미지 특징을 융합하

는 카메라-라이다 특징 융합 방식이 활발히 연구되고 있다[6]. 

라이다 특징과 이미지 특징을 융합하는 방식에는 총 3가지가 

있으며, 특징을 추출하는 시점에 따라 전기 융합 (early fusion), 

깊은 융합 (deep fusion), 후기 융합 (late fusion)으로 나뉜다[7]. 

상대적으로 전기 융합 방식과 깊은 융합 방식은 두 데이터 간의 

교차 양식 정보를 추출할 수 있는 큰 잠재력을 지녔다는 장점이 

있지만, 데이터 간의 정렬 문제와 구조적인 복잡도가 있다. 반

면에 후기 융합 방식은 두 네트워크를 독립적으로 적용할 수 있

다는 점에서 구조적으로 간단하게 설계할 수 있다[8]. 

후기 융합 방식은 일반적으로 새로운 탐지를 하기보다는 기

존 탐지를 제거하는 것에 자주 이용되지만 제거하는 과정에서 

참 양성 (true positive)도 제거될 수 있다는 문제점이 존재한다

[8]. 따라서 본 연구에서는 참 양성 검출 결과는 유지하고 거짓 

양성 (false positive)을 제거할 수 있는 후기 융합 방식을 사용한

다. 라이다 포인트 클라우드 데이터 분석 결과, 라이다 센서로

부터 먼 거리에 있는 객체들이 부족한 포인트 클라우드 데이터

로 인해서 잘못 탐지되는 결과가 다수 존재하였다. 특히 이 거

짓 양성 결과는 탐지된 3차원 객체들 군집과 떨어져서 존재하

는 경우가 다수이다. 이에 따라 본 연구에서는 미리 학습시킨 2

차원 객체 탐지 네트워크를 통해 검출한 2차원 상의 결과와 라

이다 거리 정보를 융합하여 3차원 객체 탐지 결과의 신뢰도를 

높이는 카메라-라이다 융합 시스템을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구에서 사용

한 라이다 기반 3차원 객체 탐지 네트워크인 Voxel-RCNN 

(voxel regions with convolutional neuron networks features)의 구

조와 결합 모듈에 적용한 어텐션 모듈인 CBAM (convolutional 

block attention module)에 대해서 소개한다[3], [9]. 3장에서는 

전체적인 네트워크 구조에 대해서 설명하고 결합 모듈과 카메

라-라이다 융합 방식을 설명한다. 4장에서는 KITTI 데이터 세

트를 이용하여 실험 결과를 도출하고 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

2장에서는 본 연구에서 기본 네트워크로 사용하는 3차원 객

체 탐지 네트워크인 Voxel-RCNN과 어텐션 모델인 CBAM에 

대해서 설명한다. 

2-1 Voxel-RCNN

Voxel-RCNN은 본 연구에서 기본 네트워크로 사용하는 모

델로 라이다 기반 3차원 객체 탐지 네트워크 중 그리드 기반 방

식의 네트워크이며 2단계로 구성된다. 첫 번째 단계에서는 3차

원 백본 네트워크를 통해 BEV (bird eye view) 특징 맵을 추출

하고 2차원 백본 네트워크와 RPN (region proposal network)를 

통해 3차원 박스를 예측한다. 두 번째 단계는 Voxel ROI (region 

of interest) pooling 단계로 3차원 백본 네트워크의 마지막 두 개

의 단의 특징과 복셀의 좌표를 이용하여 예측된 3차원 박스 근

처의 특징점을 추출하여 박스 보정을 하는 단계이다. 이 네트워

크는 전형적인 그리드 기반의 라이다 3차원 객체 탐지 네트워

크의 흐름을 따르며 포인트 기반 방식에서 사용하던 박스 보정 
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과정을 그리드 기반 방식에서 활용하여 속도와 정확성을 동시

에 향상시킨다. 

2-2 CBAM

CBAM은 간단한 아이디어이지만 범용성과 성능을 인정받

은 모듈이다[9]. BAM (bottleneck attention module)의 후속 연구

로써 SENet (squeeze and excitation Networks)처럼 채널 간의 관

계를 살펴 어떤 채널에 집중할 것인지 인코딩하는 채널 어텐션

과 전체 픽셀별로 어디에 더 집중할 것인지 인코딩하는 공간 어

텐션을 연속적으로 적용하고 원래의 입력되는 특징 맵에 더하

여 줌으로써 어텐션 모듈의 성능을 극대화하였다[10], [11]. 

먼저 채널 간의 집중도를 계산할 때 입력 특징 맵에 Average 

pooling과 Max pooling을 함께 적용하여 공유 MLP (multi layer 

perceptron)층을 이용하여 각 특징들을 추출한 후 더한다. 이후 

Sigmoid를 적용하여 확률적 형태의 값으로 인코딩을 완료한다. 

픽셀 간의 집중도를 파악할 때는 Average pooling과 Max 

pooling의 결과를 결합하여 2개의 채널로 만들어 낸 후 합성곱 

연산을 통하여 기존의 차원과 동일한 형태로 만들어 준다. 마찬

가지로 Sigmoid를 적용하여 픽셀 간의 집중도를 확률적 형태의 

값으로 인코딩을 진행하는 방식으로 어텐션 모듈을 적용한다.

Ⅲ. 어텐션 기반 특징 융합 네트워크

3장에서는 전체적인 네트워크 구조를 먼저 설명하고 어텐션 

기반의 결합 모듈과 카메라-라이다 융합 기법에 대해서 설명한

다. 제안하는 모델의 전체 구조를 그림 1에 나타내며 전체 흐름

은 다음과 같다. 먼저, 제안하는 결합 모듈을 추가한 3차원 백본 

네트워크로 포인트 클라우드 데이터를 처리하여 BEV 특징 맵

을 추출한다. 이후 2장에서 설명한 Voxel-RCNN의 흐름을 따른

다. 2차원 백본 네트워크와 RPN을 통해 3차원 박스를 예측하고 

Voxel-ROI pooling을 통해 3차원 박스 주변의 특징들을 융합한

다. 융합한 정보를 Detect head로 전달하여 보정된 3차원 박스

를 예측한다. 이후 미리 학습시킨 2차원 객체 탐지 네트워크를 

이용하여 이미지 내에서 예측한 객체의 2차원 픽셀 좌표와 라

이다 센서의 거리 정보를 이용한 카메라-라이다 융합 기법을 

적용하여 거짓 양성을 제거한다.

3-1 어텐션 기반 결합 모듈

3차원 백본 네트워크는 포인트 클라우드 데이터를 받아서 

네 개의 희소 합성곱 단을 거치며 BEV 특징 맵을 생성한다. 각 

단을 거칠 때마다 절반으로 다운샘플링 하는 과정을 거치게 된

다. 다운샘플링을 거칠수록 포인트 클라우드 데이터의 고수준 

특징을 추출할 수 있지만 포인트 클라우드 데이터의 3차원 위

치 정보는 손실되게 된다. 이에 착안하여 본 연구에서 제안하는 

결합 모듈은 3차원 백본 네트워크의 마지막 두 개의 단을 이용

한다. 그림 1에서와 같이 마지막 두 개의 단에 대한 각각의 특징 

맵과 이 두 개의 특징 맵을 합성곱을 이용하여 융합한 한 개의 

특징 맵까지 총 세 가지 특징 맵을 추출한다. 이때 마지막 두 개

의 단을 이용하는 이유는 초기 두개의 단에 비하여 마지막 두 

개의 단이 다운샘플링이 되어있어 GPU 메모리 소모 측면에서 

유리하기 때문이다. 또한, 마지막 단의 고수준 특징과 융합하기 

그림 1. 3차원 객체 탐지를 위한 어텐션 기반 특징 융합 네트워크 모델 구조

Fig. 1. Architecture of Attention based Feature-Fusion Network for 3D Object Detection
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위해서는 저수준 특징을 융합하는 것보다는 비슷한 수준의 특

징을 융합하는 것이 효과적이기 때문이다. 세 개의 특징 맵을 

적층하여 채널을 합쳐주어 하나의 특징 맵으로 만든다. 이후 합

성곱을 적용하여 한 개의 특징 맵의 크기로 채널을 줄인다. 이

후 혼합된 특징 맵의 정보를 융합하기 위하여 어텐션 모듈을 도

입한다. CBAM 모듈에서 제안하는 채널 어텐션과 공간 어텐션

을 도입하여 세 개의 특징 맵의 정보를 융합한다. 이후 CBAM

에서 추출한 정보를 입력 특징 맵에 더해준다.

결합 모듈을 추가한 3차원 백본 네트워크를 통해 각 단의 지

역적 특징과 더불어 여러 단의 특징을 융합한 전역적 특징을 획

득한다. 특히, 3차원 백본 네트워크의 세 번째 단에서 획득한 특

징 맵의 경우 마지막 단에서 획득한 특징 맵보다 포인트 클라우

드의 공간적인 특징을 더 잘 보존하고 있다. 이 특징에 대한 정

보를 기존의 특징과 융합하기 때문에 더욱 정밀한 탐지가 가능

하다. 

3-2 카메라-라이다 후기 융합 방법

본 연구에서는 미리 학습된 2차원 객체 탐지 네트워크를 이

용하여 3차원 객체 탐지의 검출 결과의 신뢰도를 높인다. 그림 

2와 같이 2차원 객체 탐지 네트워크로 이미지 내의 검출 결과를 

획득한 후 라이다 포인트 클라우드 데이터를 식 (1)의 투영행렬

을 이용하여 이 영역에 투영한다[12]. KITTI 데이터 세트의 경

우 식 (1)에서와 같이 기준 카메라에 대한 캘리브레이션 정보를 

바탕으로 수행한다. 이 때 →는 라이다 좌표계에서 기준 

카메라 좌표계로 변환해주는 투영행렬, →는 기준 카메

라의 왜곡을 보정해주는 회전 행렬, →는 카메라 좌표계

로 투영해주는 투영행렬이다. 따라서 이 세 행렬을 이용하여 동

차 좌표계 시스템에서 식 (1)에서와 같이 변환을 수행한다[12].

→  → ∙→ ∙→ (1)

이때, 이미지에 투영되는 라이다 포인트 클라우드 데이터의 

범위는 검출 박스의 중심에서 너비와 높이의 1/4만큼의 영역에 

해당하는 점으로 한다. 각 검출 박스에 대해서 투영된 라이다 

포인트 클라우드 데이터의 깊이 값의 평균을 획득하여 이 값을 

2차원 객체 탐지 결과에 대한 깊이 값으로 한다. 2차원 객체 탐

지 결과의 픽셀 좌표, 깊이 값을 바탕으로 식 (2)의 역투영행렬

을 이용하여 3차원 라이다 좌표계로 역 투영하여 2차원 객체 탐

지 결과를 3차원 좌표로 변환한다[12]. 

그림 2. 카메라-라이다 융합을 위한 이미지 검출 결과

Fig. 2. Image detection for camera fusion

→  →
 ∙→

   (2)

2차원 객체 탐지 네트워크를 통해 획득된 탐지 결과들의 3차

원 좌표를 3차원 객체 탐지 결과 박스의 중심 좌표와 비교한다. 

3차원 객체 탐지 결과가 2차원 객체 탐지 결과로부터 얻은 임계 

범위 안에 들어오지 않을 경우 결과는 거짓 양성으로 간주하여 

제거한다.

Ⅳ. 실험 및 고찰

4-1 데이터 세트

본 실험의 결과는 기존의 Voxel-RCNN 네트워크와 제안된 

모델의 성능 비교를 위해 자율주행 분야 연구에서 자주 이용되

는 KITTI 데이터 세트를 이용하여 진행하였다[12]. 본 연구에

서는 KITTI 데이터 세트의 7,481개를 기존 연구를 따라 3,712

개의 학습 데이터와 3,769개의 검증 데이터로 나누었다. KITTI 

데이터 세트의 검증 데이터에 대하여 평가를 진행하였고 차량 

클래스에 대하여 Hard, Moderate, Easy로 나누어서 평가를 진행

하였다. 평가 방식은 기존 연구와 같이 11개의 재현율 위치를 

이용한 AP (average prevision) 평가 방식을 따랐다[3].

4-2 실험 환경

본 연구에서 이용한 3차원 백본 네트워크의 채널은 각각 16, 

32, 64, 64레벨의 차원을 이용하였다. 그림 1에서와 같이 3차원 

백본 네트워크의 마지막 두 개의 단에서 추출하는 특징 맵은 각

각 2차원 합성곱 연산과 형태 변경을 통해 256차원을 지닌 특

징 맵으로 변경된다. 이 두 개의 특징 맵을 이용한 세 번째 특징 

맵의 형태도 합성곱 연산과 형태 변경을 통해 256차원을 가진

다. 어텐션을 적용한 후의 특징 맵의 형태 역시 256차원이다. 

실험을 위한 복셀 크기는   방향의 경우 0.05 m,  방향의 경

우 0.1 m로 실험하였다. 3차원 객체 탐지 네트워크의 경우 80 

Epoch으로 학습시켰다.

2차원 객체 탐지 네트워크로는 Yolo v5 (you only look once) 

모델을 이용하였고 학습 데이터는 3,712개의 학습 데이터를 이

용하였다[13]. 120 Epoch으로 미리 학습시킨 모델을 이용하여 

3차원 객체 탐지 네트워크의 거짓 양성을 제거한다. 본 연구는 

Linux Ubuntu 18.04에서 수행되었으며 GPU는 RTX 3090를 이

용하였다. 

4-3 비교 평가

KITTI 데이터 세트의 차량 클래스에 대한 3차원 객체 탐지 

정확도를 기존 연구와 비교한 결과를 표 1에 나타낸다.
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표 1. KITTI 검증 데이터 세트의 차량에 대한 AP11 성능 비교 

(AP11은 11개의 재현율 위치를 이용하여 계산)

Table 1. AP11 Performance comparison on the KITTI 

validation dataset for car class (AP11 calculated by 

40 recall positions)

표 2. KITTI 검증 데이터 세트의 차량에 대한 AP40 성능 비교 

(AP40은 40개의 재현율 위치를 이용하여 계산)

Table 2. AP40 Performance comparison on the KITTI 

validation dataset for car class (AP40 calculated by 

40 recall positions)

표 1에서 결합 모듈을 적용한 모델이 기존의 Voxel-RCNN보

다 Hard, Moderate, Easy 모든 부분에서 AP가 상승한 것을 확인

할 수 있다. 논문[22]보다는 Easy 부분에서는 낮은 성능을 보였

지만, 난이도가 높은 Hard, Moderate 부분에서 제안하는 알고리

즘이 보다 높은 성능을 보였다. 이를 통해 결합 모듈이 3차원 백

본 네트워크의 다중 스케일의 특징을 효과적으로 융합했다고 

평가할 수 있다. 또한, 카메라-라이다 후기 융합의 결과 추가적

인 AP의 상승을 통해 라이다 센서로부터 멀리 떨어진 작은 물

체에 대한 희박한 포인트 클라우드 데이터로 인한 거짓 양성을 

효과적으로 제거했다는 것을 확인할 수 있다. 표 2는 AP40에 

대한 성능 평가 표이다. 표 2는 3D 검출 성능 뿐만 아니라 제안

하는 알고리즘은 BEV 검출 성능도 기존 연구에 비해 향상됨을 

보인다.

제안하는 결합 모듈 적용에 따른 정성적 비교 평가를 그림 3

에 보인다. 그림 3의 입력 이미지의 좌측 하단의 물체를 기존의 

Voxel-CNN은 차량으로 잘못 인식했지만, 결합 모듈을 추가한 

제안된 모델에서는 차량으로 인식하지 않은 것을 확인할 수 있

다. 

그림 3. 결합 모듈 적용에 따른 정성적 비교 평가

Fig. 3. Qualitative comparative evaluation of integrating 

module

Method
Car 



Hard Moderate Easy

Point-based:

Point-RCNN[14] 77.38 78.63 88.88

3DSSD[15] 78.67 79.45 89.71

PV-RCNN[16] 78.70 83.69 89.35

Voxel-based:

VoxelNet[17] 62.85 65.46 81.97

PointPillars[18] 68.91 76.06 86.62

TANet[19] 68.91 76.64 87.52

SECOND[20] 77.22 78.62 88.61

 [21] 78.54 79.47 89.47

Voxel-RCNN[3] 78.75 84.05 89.31

SA-SSD[22] 78.78 79.91 90.15

Proposed
(w/o Late-fusion)

78.91 84.28 89.67

Proposed 78.97 84.59 89.67

Method
Car 

 Car  


Hard Mod Easy Hard Mod Easy

Voxel-RCNN 82.59 84.92 92.10 90.55 91.11 95.32

Proposed 82.92 85.39 92.58 89.11 91.41 95.73

그림 4. 후기 융합 적용에 따른 정성적 비교 평가

Fig. 4. Qualitative comparative evaluation of late fusion
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마지막으로 제안하는 후기 융합 적용에 따른 정성적 비교 평

가를 그림 4에 보인다. 2차원 객체 탐지 결과에 따라 3차원 객

체 탐지 결과의 거짓 양성을 제거하며 화살표 표시의 오탐지 객

체가 제거됨을 확인한다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 기존의 그리드 기반 3차원 객체 탐지 네트워

크를 개선하기 위하여 3차원 백본 네트워크의 다중 스케일의 

특징을 효과적으로 융합하는 결합 모듈을 제안하였다. 제안된 

결합 모듈을 통하여 3차원 백본 네트워크의 고수준 특징과 포

인트 클라우드 데이터의 공간적인 특징을 효과적으로 융합하

여 더 정확한 3차원 박스 제안을 가능하게 한다. 또한, 미리 학

습시킨 2차원 객체 탐지 네트워크를 활용하여 이미지에서의 2

차원 객체 탐지 결과와 라이다 센서의 거리 정보를 융합하여 3

차원 객체 탐지 결과의 신뢰도를 높이는 방법을 제안하였다. 제

안된 카메라-라이다 융합 방식을 통해 먼 거리의 부족한 포인

트 클라우드 데이터로 인해 잘못 탐지되는 거짓 양성을 줄일 수 

있다. KITTI 데이터 세트를 이용한 실험 결과에서 3차원 객체 

탐지뿐만 아니라 BEV 상의 2차원 객체 탐지에서도 AP 상승을 

통해 본 연구에서 제안하는 기법의 유용성을 증명하였다.

본 연구에서는 카메라-라이다의 후기 융합 방식을 이용하여 

이미지 융합을 진행하였다. 추후 두 센서 데이터 간의 교차 양

식 정보를 효과적으로 융합할 수 있는 깊은 융합 방식을 후기 

융합 방식에 결합하여 보다 나은 성능 향상을 유도할 예정이다.
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