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요  약

의미론적 영상 분할 기술은 오브젝트 검출과 더불어 자율주행 차량의 주변 환경 인식에 많
이 사용되고 있다. 제한된 장비와 자원을 사용하는 자율주행 특성상 가볍고 빠른 네트워크가 
선호되는데, 본 논문에서는 웨이블릿 변환을 활용하여 효율적인 의미론적 영상 분할을 하는 
방법을 제안한다. 먼저 웨이블릿 변환을 사용하여 영상 데이터를 고주파, 저주파 성분으로 나
누어 주고, 각각의 성분에 대하여 서로 다른 특징지도 추출을 하여 서로 다른 정보를 적합하게 
합쳤다. 자율주행에 적합한 가벼운 네트워크를 베이스라인으로 Cityscapes 데이터 세트에 제안
된 방식을 적용했을 때, 0.2%의 파라미터 증가를 통해 2.2% 성능향상을 달성했다. 이 같은 알
고리즘을 활용하여 더욱더 안정적이고 정확한 주변 환경 인식에 적용되길 기대한다.
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ABSTRACT

Semantic segmentation and object detection are widely used to perceive surrounding environment 

during autonomous driving. Owing to the nature of autonomous driving, which operates with limited 

resources and equipment, lightweight and fast networks are preferred. In this paper, we propose an 

efficient semantic segmentation algorithm using a wavelet transform. First, we apply the wavelet 

transform to separate high-frequency and low-frequency components from an input image. For each 

component, different feature maps are extracted, and the distinct information appropriately merged. 

When the proposed method was applied to the Cityscapes dataset using a lightweight network 

suitable for autonomous driving, a 2.2% performance improvement was achieved from a 0.2% 

parameter increase. We expect this algorithm can be applied to achieve more stable and accurate 

perceptions of the surrounding environment.

Key words : Semantic segmentation, Wavelet transform, Surrounding environment perception, 

Autonomous driving
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Ⅰ. 서  론

자율주행 차량에서의 주변 환경의 인식은 주행 경로의 계획 및 판단, 차량제어로 이어지는 자율주행의 중

요한 과제 중 하나이다. 입력 영상이 들어오면 모든 화소에 대해 클래스 라벨을 부여하는 의미론적 분할은 

주변 환경 인식에 사용될 수 있는 실용적인 기술이며, 이를 통해 주행 가능 영역, 차선, 주변 물체 등을 인식

할 수 있다. 이러한 정보들이 정확하게 인식이 되면, 주행 경로 생성이나 물체 회피와 같은 이후의 과정들이 

적합하게 동작하게 되어 안전하고 효율적인 자율주행이 가능하게 된다.

최근 컴퓨터비전이나 영상처리 관련 기술들은 심층신경망(Deep Neural Network, DNN)의 출현 이후 큰 발

전을 이루어 왔다. 기존 다양한 형태의 수작업으로 설계된 특징(hand-crafted feature) 추출 방법들은, 2012년의 

ImageNet competition에서 AlexNet(Krizhevsky et al., 2012) 이 보여준 성공적인 결과로부터 영향을 주기 시작

한, 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN) 구조를 위주로 한 심층신경망 방법들로 대체 되었으

며, 이런 방법들은 영상 분류, 의미론적 분할, 객체 검출 및 탐지와 같은 분야에서 사용되는 다양한 벤치마크 

셋에서 높은 성능을 나타내는 추세이다. 특히, 완전 합성곱 신경망(Fully Convolutional Network, FCN)(Long et 

al., 2015)은 기존 영상 분류에 사용되던 신경망을, 뒤 단에 존재하는 완전 연결 층(fully connected layers)을 제

거하고 의미론적 영상 분할에 사용될 수 있게 신경망을 변형시킴으로써 이후의 의미론적 영상 분할의 방법

들의 초석이 되었다. 

이러한 발전에도, 실제 자율주행을 위해 사용될 의미론적 영상 분할 방법은 해결해야 할 과제들이 몇 가

지 남아있다. 기본적인 성능을 나타내는 인식 정확도 이외에, 가장 중요하게 적용되어야 할 점은 실시간성 

확보이다. 자율주행 차량은 매우 동적인 환경에서 동작하게 되는데, 예를 들어 10분의 1초 단위의 인식 지연

이 발생하게 되면 주변 환경의 오차는 수 미터 단위로 날 수가 있고 이는 사고로 연결될 수 있다. 또한, 신경

망의 연산 효율성 또한 매우 중요하다. 자율주행 차량은 한정된 자원과 장비를 사용하여 구동하여야 하기에 

성능과 효율이 절충된 경량화된 모델을 개발이 요구된다. 또한, 주행환경은 각종 날씨와 다양한 조도 환경들

이 존재하기에, 이러한 환경에서도 강건하게 동작하는 것이 요구된다.

본 논문에서는, 경량화 되어 있는 모델에서 복잡도와 연산시간이 많이 증가하지 않고도 쉽게 적용될 수 

있는 방식으로 구성된 의미론적 분할 인공신경망 구조를 제안하고자 한다. 최근의 연구 중에는 DDRNet(Pan 

et al., 2022)과 같이 네트워크 구조설계를 함에 있어, 입력 특징지도를 특정 계층 이후부터 분기(branch) 시켜

서 엣지 정보와 같은 디테일을 보존할 수 있는 detail branch와 그 이외의 함축적 정보를 많이 가지고 있는 

semantic branch로 나누어서 특징지도를 생성한 뒤, 이를 합하여 최종 결과를 생성하는 모델 설계방식을 채택

하는 방법들이 있다. 이러한 기존 방식들은 초기의 단순한 합성곱과 다운샘플링을 소수 수행하여 줄기가 되

는 특징지도를 생성하고, 하나의 특징지도에서 특성이 다른 합성곱 계층들을 적용하여 semantic branch에는 

함축적 정보를 잘 포함할 수 있게 하고, detail branch에는 디테일을 잘 보존할 수 있도록 유도하였다. 그리고, 

중간중간 각각의 정보가 양방향으로 잘 섞일 수 있도록 합쳐주었다. 초기의 줄기가 되는 특징지도를 생성한 

뒤에 잘 합쳐주는 앞선 방법과 달리 제안된 방법은, 애초에 입력 데이터를 함축적 정보가 더 잘 담길 수 있

는 부분과 디테일이 더 잘 담길 수 있는 부분으로 분리하여 단순 합성곱과 다운샘플링을 소수 실행한 뒤 보

다 빠른 단계에서 결합하고, 이후로는 전통적인 의미론적 분할 CNN 구조를 거쳐서 결과를 내도록 설계하였

다. 이는, 이른 단계에서 입력 데이터를 잘 나누어서 효율적인 전처리를 통해 실시간 의미론적 분할 기술의 

성능향상을 달성한 연구(An et al., 2023)의 방향성과도 부합한다. 입력 데이터의 정보의 효과적인 분리를 위

해 웨이블릿 변환(wavelet transform)을 사용하였으며, 이를 통해 나온 고주파 성분과 저주파 성분을 분리하여 

각각 detail branch와 semantic branch처럼 사용하였다. 특히 자율주행에 사용되는 가볍고 단순한 구조의 모델 
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네트워크 구조에서는, Cityscapes 데이터 세트에서 실험 결과 0.2%의 파라미터 숫자를 증가시켜서, mIoU 기

준 2.2%의 유의미한 성능향상을 확보하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저, 서론에 이어 II 장에서는 관련 연구에 관하여 기술하며, III 장에서는 

제안된 의미론적 분할 방법과 추가적 센서인 LiDAR(Light Detection And Ranging, 빛을 통한 검출과 거리 측

정) 센서와의 결합에 따른 확장 방법에 관해서 기술한다. 그다음으로, IV 장에서는 Cityscapes 데이터 세트와 

KITTI-360 데이터 세트를 사용한 실험들을 통해 제안된 기술의 성능을 검증하였다. 마지막으로 V 장에서는 

본 논문의 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

의미론적 영상분할은 컴퓨터비전 분야에서 폭넓게 연구됐으며, 최근에는 딥러닝을 활용하는 방식의 중요

성이 부각되고 연구되는 추세이다. 이번 단원에서는 전통적 접근방식에서부터 최신 딥러닝 기반 아키텍처에 

이르는, 이 분야의 핵심 연구들을 간략히 살펴본다.

1. 의미론적 분할(semantic segmentation)

딥러닝이 도입되기 전에는, 랜덤 포레스트나 서포트 벡터 머신(SVM)과 같은 전통적인 기계 학습 방법이 

의미론적 분할에 사용되었다. 이러한 접근법은 색상, 질감, 에지 정보와 같은 수작업으로 설계된 특징을 사

용하였으며 딥러닝 발전 이전 널리 사용되었다. 딥러닝, 특히 CNN의 도입은 다양한 컴퓨터비전 관련 작업이 

그렇듯 의미론적 분할에서도 새로운 패러다임을 가져왔다. FCN(Long et al., 2015)은 의미론적 분할을 위한 

최초의 딥러닝 모델 중 하나로, 기존의 분류(classification)에 사용되는 네트워크를 픽셀 단위의 클래스 라벨

을 예측할 수 있도록 변형하였다. 이를 기반으로 한 SegNet(Badrinarayanan et al., 2017) 효율적인 인코더-디코

더(encoder-decoder) 구조를 통해 픽셀 수준에서 정확한 예측을 가능하게 했고, 다중 스케일의 문맥 정보를 

atrous convolution과 조건부 랜덤 필드를 결합하여 성능을 향상한 Deeplab(Chen et al., 2017)과 같은 방법들로

부터 지속적인 발전이 있었다. 더욱 최근에 와서는 전통적인 CNN 기반 아키텍처 대신 이미지를 패치 단위로 

나누고 언어학에서 사용되던 트랜스포머 모델을 사용하여 특징을 학습하는 방식의 Vision Transformer(ViT) 

(Dosovitskiy et al., 2021)가 출현하였으며, ViT를 의미론적 분할에 적용하게 되면서 더욱 정교한 전역 정보 

학습이 가능하게 되었다(Zheng et al., 2021). 

2. 자율주행에 사용될 의미론적 분할 모델

자율주행 차량에서 실시간으로 작동하는 의미론적 분할 모델은, 신속하고 정확한 의사결정을 위해 매우 

중요하다. 이를 위해 ENet(Paszke et al., 2016)과 ERFNet(Romera et al., 2018)과 같은 경량화 된 네트워크 모델

들이 개발되었다. 또한, MobileNet(Howard et al., 2017)과 ShuffleNet(Zhang et al., 2018)과 같은 경량화 된 아키

텍처는 depthwise separable convolution을 사용하여 계산 복잡도를 크게 줄이면서도 우수한 성능을 유지하여, 

모바일 및 임베디드 시스템에서 자주 사용되고 있다. 이러한 네트워크들은 자율주행 차량과 같은 제한된 자

원 환경에서 높은 효율성을 보인다. 다양한 조명, 날씨, 가림 현상 등을 포함한 여러 환경에서 보여주는 강건

함은 자율주행을 위한 의미론적 분할 모델의 또 다른 중요한 과제이다. 이를 해결하기 위해 연구자들은 데이

터 증강, 도메인 적응(Hoffman et al., 2018) 등을 연구하고 있다.
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Ⅲ. 웨이블릿 변환을 이용한 심층신경망

이 장에서는 제안된 웨이블릿 변환을 이용한 의미론적 분할용 심층신경망에 관하여 기술한다. 먼저, 첫 번

째 절에서는 웨이블릿 변환에 대하여 설명하고, 두 번째 절에서는 제안된 심층신경망 구조에 관하여 설명한

다. 세 번째 절에서는 자율주행에서 다양하게 활용되는 LiDAR 센서 정보와의 결합을 통해, 제안된 방법의 

확장 방법에 대해서도 알아본다.

1. 웨이블릿 변환(Wavelet transform)

웨이블릿 변환은 신호 처리에서, 시간 또는 공간 도메인에서의 다중 해상도 분석을 가능하게 하는 강력한 

수학적 도구로, 주파수 영역에서 신호의 국부적 변화를 분석하는 데 사용된다. 이 변환은 신호를 저주파(전

역적인 정보)와 고주파(세부적인 정보) 성분과 같은 부대역(subband) 성분으로 분리하여, 여러 스케일에서 다

양한 수준의 세부 사항을 추출할 수 있어서, 에지 검출이나 영상 압축과 같은 곳에 활용되고 있다. 

<Fig. 1>은 필터 뱅크를 통한 2D 웨이블릿 변환의 기본 구조를 나타낸다. 일반적으로 영상정보에 적용되

는 2D 정보는 휘도 채널의 정보를 가지고 적용하기 때문에, 휘도를 뜻하는 L은 영상을 나타낸다. LF는 저역 

통과 필터(Low-pass Filter), HF는 고역 통과 필터(High-pass Filter)를 뜻하며, 각 필터를 지나는 것은 합성곱 

연산이 이루어진다.

  <Fig. 1> Basic model of 2D wavelet transform

전체 과정을 살펴보자면, 원본 영상 정보 L이 들어오면, 행 방향으로 LF와 HF 필터링을 수행한 후, 열 방

향으로 필터링을 수행한다. 각각의 필터링 후 결과 신호는 다운샘플링(보통 2배) 되어 주파수 성분을 분리해

준다. 따라서, LL 성분은 저주파 필터를 수평 및 수직으로 두 번 적용한 결과로, 영상의 전역적인 특징을 나

타내고, LH 성분은 수평으로 저주파 필터를, 수직으로 고주파 필터를 적용한 결과로 수평 방향의 세부 정보

를 포함하며, HL 성분은 수평으로 고주파 필터를, 수직으로 저주파 필터를 적용한 결과로 수직 방향의 세부 

정보를 포함하고, 마지막으로 HH 성분은 고주파 필터를 두 번 적용하여, 대각선 방향의 세부 정보를 나타낸

다. 본 논문에서는 웨이블릿 변환에서 가장 기본적인 필터 역할을 해 줄 수 있는 Haar wavelet 필터 뱅크를 

사용하였다. 
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2. 네트워크 아키텍처

<Fig. 2>는 제안된 네트워크 구조를 나타낸다. WT는 웨이블릿 변환을 나타내며 R, G, B 각각의 채널에 대

해 웨이블릿 변환을 수행하고, 각각의 성분에 아래 첨자로 채널을 명시하여 구분한다. 본 논문에서 저주파 

성분은 <LLR, LLG, LLB>로 행과 열 모두에 대해 저주파로 기저 성분을 의미하며, 고주파 성분은 <LHR, LHG, 

LHB, HLR, HLG, HLB, HHR, HHG, HHB>으로 행과 열중에, 하나 이상에 대해 고주파로 세부 성분을 의미한다. 

이후 각 고주파 성분 및 저주파 성분에 대해 특징추출 계층(Feature Extraction Layer, FEL)을 수행하게 된다. 

HF FEL은 고주파 성분의 특징추출 계층(High Frequency Feature Extraction Layer)을 나타내고, LF FEL은 저주

파 성분의 특징추출 계층을 나타낸다. 그리고 나서는 각각에서 나온 특징지도를 합쳐준다. 제안된 방법은 애

초에 입력 데이터를 함축적 정보가 더 잘 담길 수 있는 부분과 디테일이 더 잘 담길 수 있는 부분으로 분리

하여 작업을 하였다. 대부분의 딥러닝을 사용하는 방법들이 그렇듯, 기존 Encoder-decoder 구조로 연결되는 

단순한 형태의 의미론적 분할 네트워크 구조에서는 encoder 단에서 특징지도를 생성 함에 있어, 각각의 계층

별로 어떠한 특징을 가지는 특징지도가 생성될지 알기 힘들다. DDRNet과 같은 방법들에서는 특정 분기 이

후로, 두 가지 타입의 계층들을 만들어서 함축적 정보와 디테일 정보를 다룰 수 있게 네트워크 구조를 설계

하고, 두 정보를 합침으로써 더 좋은 결과를 생성했는데, 제안된 방법에서는 DDRNet과 유사한 접근으로 두 

가지 타입의 정보를 나누었는데, 웨이블릿 변환을 사용함으로써 초기 특징 자체를 함축적인 정보와 디테일 

정보로 분리하여 정제한 뒤에 합쳐서, 더 좋은 결과를 생성하도록 하였다. 이후의 과정은 추가적인 특징추출 

과정을 거쳐서 합쳐진 정보를 좀 더 정제한 다음, 결과 라벨지도를 생성하기 위한 decoder를 거친다. 

웨이블릿 변환은 정해진 필터 뱅크를 사용하여 특징을 추출하고, 이들은 인공신경망의 특징추출과 달리 

학습으로 결정되지 않는다. 따라서 정해진 필터에 의해 나오는 결과의 특징을 명확하게 알 수 있으며 여기서

는 고주파 성분과 저주파 성분으로 나누는 역할로 사용되는데, 기존 인공신경망 구조의 분리 방법들에서는 

두 가지 성분을 분리하기는 하지만 내부적으로 명확하게 성분의 특성을 지정해주지는 못하는 점이 있는 것

을 보완해준다. 이 점은 기존 웨이블릿 변환을 사용한 방법들에서, 웨이블릿 변환의 단계별 고주파 성분을 

사용해서 일반적 형태의 CNN에 추가적 특징으로 결합해주거나(Azimi et al., 2018), 디테일을 잘 복구하는 것

에 초점이 맞추어져 있는 것과도(Zhao et al., 2021) 다르다고 볼 수 있다.

웨이블릿 변환은 LL 성분을 다시 하위 밴드로 분해하여, 단계적 구조를 가질 수 있으나 본 논문에서는 한 

번의 단계만으로도 충분한 성능을 보일 수 있음을 확인하였다. 

<Fig. 2> Proposed network architecture for semantic segmentation 

<Table 1>에서는 각각의 계층별로 입출력 특징지도의 크기를 고려해 가며, 구체적인 네트워크 구조를 설

명한다. 입력 데이터는 뒤의 실험에 활용될 Cityscapes(Cordts et al., 2016) 데이터 세트의 입력 영상을 절반으

로 리사이즈 한 크기인 1024 x 512 크기가 기준이 된다. 먼저 Haar 필터뱅크를 이용해 RGB 각각의 채널에 
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대해 웨이블릿 변환을 수행하여, 입력을 고주파 성분과 저주파 성분으로 나눈다. 특징지도의 크기는 원래 크

기에 비해 높이와 너비가 각각 절반이 되며, RGB 각각의 채널에 대해 저주파 성분과 고주파 성분의 채널 개

수는 각각 1, 3이 되므로, 이들을 단순 연결(concatenate)하여 생성한 전체 저주파 성분과 고주파 성분 특징지

도의 채널 수는 3, 9가 된다. 그리고 저주파 성분과 고주파 성분의 특징지도는 각각 LF, HF를 통과하며 다시 

절반의 크기가 되는데, 이때 1x1 커널사이즈를 가진 합성곱(1x1 conv)을 사용하여 정보를 정제함과 동시에 

결과 특징지도의 채널 수를 조절해주고, 스트라이드(stride)를 2로 하여 다운샘플링 효과를 가지는 3x3 커널 

크기의 합성곱(downsampler block)을 통과시켜서 해당 기능을 수행한다. 구체적으로 1x1 conv와 downsampler 

block 에서는 각각 1x1 크기의 커널과, 3x3 크기의 스트라이드 2를 가진 커널을 이용하여 합성곱을 수행한 

뒤, 배치 정규화와(batch normalization) 이어지는 REctified Linear Unit(ReLU) 활성화 함수가 사용된다. 이후에 

사용되는 모든 합성곱에도 배치 정규화와 이어지는 ReLU 활성화 함수가 사용된다. 다음으로 특징지도 추출

(FEL) 단계 직전에서는, 고주파 성분과 저주파 성분을 합쳐주는데 원소별 덧셈 연산을 사용한다. 특징지도 

추출단계에서는 encoder의 기능을 수행하기 위해 많은 계층을 쌓아서 특징지도를 생성했다. 이를 위해, 

dilation이 없는 3x3 convolution과 이어지는 dilation이 있는 3x3 convolution을 연속해서 수행하는 3x3 conv를 

여러 번 사용하게 된다. 처음에 dilation이 1인 3x3 conv를 5번 수행하였고, 이후에 downsampler block을 통과

시켜서 특징지도의 크기를 축소하였다. 이어서 3x3 conv를 8번 수행하는데, 여기서는 보다 함축적이고 전역

적인 정보를 포함하기 위해, 차례대로 2, 4, 8, 16, 2, 4, 8, 16 크기의 dilation을 가지고 차례대로 합성곱을 수

행한다. Decoder에서는 총 Nc개의 클래스를 가지는, 원 영상의 크기와 일치하는 라벨 지도를 복원하게 되는

데, encoder를 거치며 압축된 특징지도로부터 stride가 2인 Transposed convolution(T-convolution)과, 이어지는 

dilation이 1인 3x3 conv들로 구성된 계층을(Transposed Convolution Layer, TCL) 통과시켜 최종 결과를 생성한다. 

본 논문에서 제안하는 네트워크의 원형이 되는 모델은 ERFNet이다. 베이스라인 모델은 ERFNet에서 모델 

합성곱 함수들과 세부 하이퍼 파라미터들을 바꾼 상태이며, 보다 구체적으로는 <Table 1>에서 WT, LF FEL, 

HF FEL을 대신하여 단지 두 개의 downsampler block로 구성된 계층을 가지게 되어 특징지도는 분리되지 않

으며, 입력의 크기인 1024x512x3에서 512x256x16을 거쳐, 256x128x64의 크기인 특징지도를 가지게 된다.

stage input operators output

WT 1024 x 512 x 3 Wavelet transform
512 x 256 x 3

512 x 256 x 9

Encoder

LF

FEL

L1 512 x 256 x 3 1x1 conv 512 x 256 x 16

L2 512 x 256 x 16 Downsampler block 256 x 128 x 64

HF

FEL

H1 512 x 256 x 9 1x1 conv 512 x 256 x 16

H2 512 x 256 x 16 Downsampler block 256 x 128 x 64

FEL

F1-F5 256 x 128 x 64 3x3 conv (5 times) 256 x 128 x 64

F6 256 x 128 x 64 Downsampler block 128 x 64 x 128

F7-F14 128 x 64 x 128 3x3 conv (8 times) 128 x 64 x 128

Decoder TCL

D1 128 x 64 x 128 T-convolution 256 x 128 x 64

D2-D3 256 x 128 x 64 3x3 conv (2 times) 256 x 128 x 64

D4 256 x 128 x 64 T-convolution 512 x 256 x 16

D5-D6 512 x 256 x 16 3x3 conv (2 times) 512 x 256 x 16

D7 512 x 256 x 16 T-convolution 1024 x 512 x NC

<Table 1> Detailed architecture of the proposed semantic segmentation 
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이후의 실험들에서 제안된 방법과 베이스라인 모델은 같은 환경에서 학습된다. 베이스라인 모델 대비 제

안된 모델은, downsampler block이 웨이블릿 변환으로 대체가 됨과 동시에 2개의 분기인 LF, HF로 나누어져

서 특징지도를 생성하게 되고, 특징지도의 채널 수를 맞춰주기 위해 1x1 conv가 추가되었으며, 각 분기를 처

리해줘야 하므로 해당 구간에서 2배의 연산이 필요하게 된 차이가 있다. 이후의 구간에서는, 특징지도를 합

칠 때 단순한 원소별 덧셈 연산을 사용함으로써 특징지도의 채널 수 및 파라미터 개수가 베이스라인 모델과 

같게 된다. 차이가 되는 부분의 영향은 크지 않아, 베이스라인 대비 전체 파라미터의 개수는 302.3만 개에서 

303.0만 개로 0.3% 정도의 증가만 있다. 파라미터의 숫자는 python에서 pytorch 모델의 연산량과 파라미터 개

수를 측정해주는, thop 패키지를 이용하여 측정되었다.

3. LiDAR 센서와의 확장

<Fig. 3>은 LiDAR 센서를 활용해 확장 시킨 제안된 네트워크이다. LiDAR 센서는 최근의 자율주행 기술에 

있어 매우 중요한 센서이며, 물체를 인식하거나 거리를 측정하는 일 등에 사용된다. 대부분의 LiDAR 센서는 

차량 주변 모든 방향에 점 구름(point cloud) 형태로 정보를 주며, 이를 통해 전방위적인 인식에 활용될 수 있

도록 하는 연구들이 있다(Kang et al., 2021). 본 논문에서는 전방 카메라를 활용한 의미론적 분할을 다루고 

있으며, 여기에서는 LiDAR 센서 정보를 가장 직관적으로 사용하는 방법의 하나인 점 구름으로 나타나는 정

보를 영상에 투영하여 영상에 나타나는 부분의 정보만 활용하도록 한다. LiDAR 포인트를 카메라 영상에 투

영하는 과정은 3D 공간에서 얻은 LiDAR 데이터를 2D 영상 좌표계로 변환하는 작업이며, LiDAR와 카메라

의 각 고유 좌표계 간의 외부 행렬 및 내부 행렬(extrinsic and intrinsic matrix)들을 알고 있으면 변환할 수 있

다. 외부 행렬(EM)은 LiDAR 좌표계에서 카메라 좌표계로의 변환을 담당하는 외부 행렬은 회전 행렬 R과 변

환 벡터 T로 구성이 되어 있으며, 내부 행렬(IM)은 카메라 자체의 내부 파라미터로 카메라의 초점거리인 

focal length(fx, fy)와 중심점(cx, cy) 등의 정보가 포함된다. 
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보다 구체적으로는 먼저 LiDAR에서 얻은 3D 점 구름 데이터를 카메라 좌표계로 변환해야 하며, 이때 외부행렬

을 사용하여 LiDAR 좌표계의 위치인 [XLiDAR, YLiDAR, ZLiDAR]를 카메라 좌표계인 [Xcam, Ycam, Zcam]로 변환한다.
















 
















 

카메라 좌표계로 변환된 3D 점 구름 데이터를 2D 영상 좌표계로 변환하기 위해서는 내부 행렬을 사용하

여 변환한다.
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여기서 u와 v는 영상 좌표에서의 화소 위치를 나타내며, 이는 최종적으로 LiDAR 점구름 데이터가 투영된 

영상에서의 위치를 의미한다. LiDAR 데이터는 3차원의 좌표 정보, 강도(intensity)와 같은 정보를 가지게 되는

데, 각각의 정보별로 영상 크기의 변환된 데이터로 가질 수 있게 된다. 예를 들어, 깊이와 강도만 가지고 온

다면 2개의 채널을 가진 영상 크기의 데이터를 얻게 되는 것이다.

<Fig. 3> Network extension with a LiDAR sensor

<Table 2>에서는 LiDAR 특징추출 계층(LiDAR Feature Extraction Layer, LiDAR FEL)에 대한 구체적인 구

조를 설명한다. 본 논문에서는, LiDAR 정보 중 깊이와 강도를 특징으로 사용하였으며, 그에 따라서 입력 채

널 수는 2가 된다. 두 번의 downsampler block을 통과시켜서 특징지도의 크기를 축소하면서 채널 숫자를 늘

려가며 HF FEL, LF FEL을 거쳐 나온 특징지도와 크기가 같도록 계층을 구성하였고, 원소별 덧셈 연산으로 

특징지도들을 합쳤다. 합쳐진 특징지도의 크기는 LiDAR가 없는 경우와 비교하여 변하지 않았기에, 이후의 

과정은 같다. LiDAR와 같이 영상에 투영될 수 있는 센서로부터의 정보들은 같은 방법으로 확장이 가능할 것

이다. 영상에 투영된 LiDAR 점구름들의 깊이와 강도 정보는 기존 영상이 가진 RGB 정보에 비해, 모든 화소

에 정보가 존재하지 않고 밀도가 희박하지만 3차원의 형상과 강도에 대한 추가적인 정보가 제공되는 것이기

에, 영상만 사용하는 것에 비해서 성능향상이 될 것으로 기대된다.

stage input operators output

Encoder
LiDAR

FEL

Li1 1024 x 512 x 2 Downsampler block 512 x 256 x 16

Li2 512 x 256 x 16 Downsampler block 256 x 128 x 64

<Table 2> Detailed architecture of the LiDAR feature extraction layer 

Ⅳ. 실  험

본 논문에서는 자율주행 차량에서 사용할만한 데이터 세트인 Cityscapes 벤치마크 데이터 세트를 사용하여 

제안된 모델의 성능을 검증하였고, 추가로 LiDAR 센서와의 결합을 함께 보기 위해 KITTI360(Liao et al., 

2022) 데이터 세트를 사용하였다. 
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1. 데이터 세트

Cityscapes 데이터 세트는 도시 환경에서의 의미론적 분할 및 객체 탐지를 위한 벤치마크 데이터 세트다. 

독일의 다양한 도시에서 수집된 영상들로 구성되어 있으며, 각 영상에 대해 픽셀 단위의 주석(영상 분할 정

답)이 제공된다. 총 5,000장의 2048 x 1024의 고해상도 영상으로 구성되어 있으며, 이 중 2,975장은 학습용, 

500장은 검증용, 1,525장은 테스트용으로 구분되어 있다. 주석된 레이블은 자동차, 보행자, 건물 등과 같은 

19개의 클래스로 구분된다. 본 논문에서는 정확한 의미론적 분할 성능을 평가하기 위해 Cityscapes 데이터 세

트를 사용하였다.

KITTI-360 데이터 세트 자율주행 및 로봇 비전 연구를 위한 데이터 세트로, 주로 다중 모달(multi-modal) 

데이터를 활용하여 도시 및 교외 환경에서의 객체 인식, 장면 이해 등을 평가하는 데 사용된다. 해당 데이터 

세트는 다양한 2D, 3D 인식에 활용할 수 있도록, 스테레오 카메라, 어안렌즈 카메라와 LiDAR를 이용하여 얻

은 데이터와 그에 해당하는 영상 분할, 객체 분할, 3D 상자 검출 등의 참값 데이터를 제공한다. 본 논문에서

는 스테레오 카메라로 주어지는 영상 중 좌측 카메라에 해당하는 영상과, 그에 대응하는 참값 레이블, 같은 

시간대에 저장된 LiDAR의 점 구름 데이터를 사용하였다. KITTI-360에서 제공되는 영상은 총 9개의 sequence

로 이루어져 있으며, 영상의 해상도는 1408 x 384로 제공된다. 본 논문에서는 스테레오 영상이 페어로 존재

하고, 그에 따른 LiDAR 정보도 함께 있는 61,186장의 영상을 데이터 세트로 사용하였다. 의미론적 분할 주석

은 총 19개 클래스로 Cityscapes와 같으나, 데이터에 거의 존재하지 않는 bus와 train은 검증에서 제외하고 실

험하였다. 

2. 네트워크 학습

본 논문에서는 의미론적 분할 네트워크 중, 실시간 동작이 가능하여 자율주행에 활용될 수 있는 ERFNet 

을 기반으로 네트워크를 개량하여 학습하였다. 학습환경으로는 Ubuntu 22.04 LTS에서 pytorch를 사용하였으

며, 개발용 PC 사양은 intel i-9 10980XE, NVIDIA-RTX 3090, 128GB RAM이다.

Cityscapes와 KITTI-360 각각의 학습에 있어서 공통적으로 최적화 함수는 ADAM을 사용하였고, 이와 관련

된 beta-1은 0.9, beta-2는 0.999로 설정하였으며, learning rate는 Cityscapes의 경우 0.001, KITTI-360은 0.01로 

설정하였다(Kingma and Ba, 2015). 학습할 때 사용된 loss 함수는 Cross-entropy이며, 500 epoch 동안 학습을 수

행하였다.

Cityscapes의 경우, 학습용 데이터와 검증용 데이터를 이용하여 학습 및 실험 결과를 관찰하였다. 

KITTI-360의 경우, 총 9개의 영상 시퀀스 중에 6개를(총 45,108장, 시퀀스 넘버 0, 2, 3, 4, 5, 6) 학습에 사용하

고, 3개의 시퀀스를(총 16,060장, 시퀀스 넘버 7, 9, 10) 검증에 사용하였다. 시퀀스 영상의 특성상 중복되는 

장면이 매우 많기에, 최종적으로는 학습과 검증에 사용되는 영상을 10개 단위로 샘플링하여, 학습과 검증에 

사용되는 시간을 줄여서 실험하였다.

3. 실험 결과 및 평가

본 연구에서 제안한 모델의 성능을 평가하기 위해 mIoU(mean Intersection over Union) 와 네트워크를 구

성하는 파라미터의 개수를 주요 지표로 사용하였다. mIoU는 의미론적 분할 작업에서 널리 사용되는 평가

지표 중 하나로, 각 클래스에 대한 예측의 정확도를 픽셀 단위로 평가하고, 모든 클래스에 대해 그 평균을 



웨이블릿 변환을 활용한 효율적인 의미론적 분할 기술

Vol.23 No.5 (2024. 10) Journal of Korean Society of Intelligent Transport Systems   257

계산한다. IoU는 mIoU를 계산하기 위해 클래스별로 사용되는 정확도로, 각각의 클래스에 대해 모델이 예측

한 레이블 영역과 정답 레이블 간의 겹치는 부분과 전체 영역 간의 비율을 측정한다. 예측과 정답이 겹치

는 부분은 TP(True Positive), 전체 영역이라고 함은 TP와 FP(False Positive), FN(False Negative) 모두를 합한 

영역이 된다:

     


  



  





또한, 네트워크가 효율적으로 구성되었는지 알아보기 위해 파라미터 개수와 연산량이 얼마나 증가하는지를 

동시에 관찰하였으며, 이를 위해서 python에서 pytorch 모델의 연산량(MACs, Multiply-ACcumulate operations)과 

파라미터 개수를 측정해주는, thop 패키지를 이용하였다.

# of parameters MACs mIoU

baseline 3,023K 42.54G 0.7085

proposed 3,030K 42.76G 0.7305

<Table 3> quantitative results with Cityscapes dataset

<Table 3>과, <Table 4>는 각각 Cityscapes와 KITTI-360에서 실험한 결과를 정량적으로 나타내고 있다. 두 

실험에서 모두 1%가 되지 않는 파라미터 숫자와 연산량의 증가임에도 불구하고, 성능개선이 명확하게 이루

어지는 것을 확인할 수 있다. Cityscapes 데이터 세트로 실험한 경우, 파라미터의 숫자는 3,023K에서 3,030K

로 0.2 % 만큼 증가하였고, 연산량의 경우 42.54G에서 42.76G로 0.5%만큼 증가하였다. 이를 통해 성능향상은 

70.85%에서 73.05%로, 2.2% 증가하는 것을 확인할 수 있다. KITTI-360의 경우에는 LiDAR로 확장한 모델

(proposed-LiE)이 존재하기 때문에, 두 가지 형태의 모델로 나타나는데, 두 모델 모두 0.5% 이하의 파라미터 

수 증가와 1.3% 이하의 연산량 증가를 통해서, 각각 2.21%(proposed), 3.49%(prposed-LiE)의 성능이 향상되는 것

을 확인할 수 있다. 파라미터 및 연산량의 차이는 baseline 모델의 초기 계층에 존재하는 1개의 downsampler 

block이 2개의 wavelet transform과 이어지는 1x1 conv로 대체 되면서 발생하는데 그로 인한 차이가 1% 내외

가 되겠고, 발생하는 성능향상은 2% 이상이므로 경량화가 중요한 자율주행용 모델에서는 합리적인 비용

(cost)이라 할 수 있다.

# of parameters MACs mIoU

baseline 3,023K 42.86G 0.5442

proposed 3,030K 43,11G 0.5663

proposed-LiE 3,037K 43.39G 0.5791

<Table 4> quantitative results with KITTI-360 dataset
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<Fig. 4> Qualitative result with KITTI-360 dataset. (a) original image with LiDAR point cloud overlaid (b) Ground 

truth. The Black area is void. (c) result with baseline. (d) result with proposed-LiE.

<Fig. 4>는 실험한 결과를 정성적으로 나타내고 있다. 왼쪽부터 차례대로 LiDAR 점 구름을 투영해놓은 원 

영상, 참값 라벨, 베이스라인 네트워크로부터의 결과, 제안된 네트워크로부터의 결과(proposee-LiE)이다. 붉은

색 점선 상자는 주로 차이가 나는 부분을 표시해놓은 것인데, 주로 물체 영역이다. 이를 통해 전체적으로 결

과가 좋아지지만, LiDAR로부터 얻어내는 특징값인 깊이 정보와 강도를 통하여 물체 영역이 더 잘 나타나는 

것을 관찰할 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 경량화 되어 있는 모델에서 복잡도와 연산시간이 많이 증가하지 않고도 쉽게 적용될 수 있

는 방식으로 구성된 의미론적 분할 인공신경망 구조를 제안하였다. 제안된 방법은 웨이블릿 변환을 이용하

여 획득한 고주파, 저주파 성분을 통하여 초기 특징지도 자체를 함축적인 정보와 디테일 정보로 분리하여 정

제한 뒤에 합침으로써 더 좋은 결과를 생성하도록 하였으며, 이후로는 전통적인 의미론적 분할 네트워크 구

조를 거쳐서 결과를 내도록 설계함으로써, 기존의 의미론적 분할 네트워크 대비 복잡도가 많이 증가하지 않

을 수 있게 하였으며, LiDAR와 같이 영상에 투영할 수 있는 센서들을 이용한 확장 방법에 대해서 보였다. 

제안된 접근방식을 자율주행에 활용될 수 있는 Cityscapes 데이터 세트와 KITTI-360 데이터 세트에 각각 적

용해본 결과, 자원이나 시간이 제한된 환경에서 효율적인 성능향상을 이룰 수 있음을 확인하였다. 향후, 다

양한 형태의 네트워크를 개량하고 다양한 형태의 특징지도 결합 방식을 적용해봄으로써, 자율주행에 널리 

활용할 수 있을 것으로 기대한다.
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