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요 약

자율주행 및 로보틱스 분야에서 주변 환경과 객체의 형태를 인지하는 영상 분할 기술은 필수적인 요소로 자리

잡고 있다. 카메라를 사용한 영상 분할 기술은 다양한 색 정보를 통해 영상 분할을 수행하지만 환경에 대한 공간

적 정보를 활용하지 못하는 한계점이 존재한다. 이를 위해 깊이 영상 또는 라이다 등의 센서 데이터를 융합하여

보다 신뢰성 높은 성능을 달성하기 위한 연구가 진행되었다. 하지만 대부분의 연구는 높은 성능 달성을 위해 복잡

한 구조의 융합 기법을 사용하며 제한된 실시간 동작 환경에서 구현이 불가능한 문제점을 내포한다. 본 연구는 카

메라 영상과 깊이 영상의 특성을 활용하여 실시간 동작이 가능한 효율적 융합 기법을 제안한다. 제안하는 이중 방

향 융합 모델은 카메라 모델보다 1.27 mIoU 성능 향상을 달성함과 동시에 16.32 FPS 동작속도를 보이며 실시간

동작이 가능함을 보였다.

키워드 : 영상 분할, 멀티모달 융합, 스테레오 카메라 깊이 영상 융합

Key Words : 2D Semantic Segmentation, Multi-modal Fusion, Depth map Fusion

ABSTRACT

In the field of autonomous driving and robotics, image segmentation that perceives the shape of the

surrounding environment and objects has become an essential part. While image segmentation using cameras

performs segmentation through various color information, it has limitations in utilizing spatial information of

the environment. To address this, research has been conducted to achieve higher reliability by fusing sensor

data such as depth images or LiDAR. However, most studies involve complex fusion techniques to achieve

high performance, which inherently poses problems that are not feasible to implement in limited real-time

operational environments. This study proposes an efficient fusion technique that leverages the characteristics of

camera and depth images to enable real-time operation. The proposed bidirectional fusion model achieves a

performance improvement of 1.27 mIoU over the camera model while showing an operating speed of 16.32

FPS, making real-time operation possible.
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Ⅰ. 서 론

영상분할은객체검출과함께자율주행, 로보틱스
분야에서주변환경을인지하기위한필수적인역할을
수행한다. 보다신뢰성있는검출결과를위해카메라,

깊이 영상, 라이다 등의 센서를 동시에 입력 받아 색
정보와공간적정보를함께활용하는멀티모달영상분
할모델들이연구되었으며, 카메라영상만을활용할때

보다높은성능을보이는연구결과들을확인할수있다
[9,13,15]. 하지만높은성능을위해복잡한모델구조, 융
합모듈들이연구됨에따라실시간동작조건에부합하

지않는연구들이대다수를차지하고있으며, 실제자율
주행환경에서연구성과를활용하기힘든문제가존재
한다. 요구량이증가하는연구흐름은지속되고있으며,

영상분야에서의초기모델인 BiseNet[14]은 1.4백만개
의파라미터수를가졌지만최근 InternImage[12]모델의
경우 1억개의파라미터수를갖을정도로모델의크기

가 가파르게 증가하는 추세를 보인다.

초기멀티모달영상분할모델의경우깊이인코더에
서카메라인코더방향으로특징지도를융합하는방식

을 사용하였다. 이러한 구조는 카메라 모델의 성능이
비교적높은특성을고려한것이며, 깊이정보를보완적
데이터로활용하고자하는모델설계철학에기인한다.

이러한단방향모델설계방식은단순한구조를사용하
여 낮은 연산 복잡성을 보이기 때문에 실시간 동작에
적합하지만다소낮은성능을보인다는단점을가진다.

최근연구는초기연구보다복잡한구조인양방향융합
구조를 사용하는 흐름을 보인다. 양방향 융합 구조는
카메라, 깊이영상데이터를각각입력받은후추출된

특징지도를융합모듈에입력으로사용하여융합된특
징지도를얻는다. 높은성능을위해더욱복잡한융합
모듈 구조가 사용되고 있으며, 많은 메모리와 연산량,

연산시간을요구하므로실제환경에서동작하기힘든
문제점이 존재한다.

그래프 1은카메라, 깊이영상모델의영상분할성

능차이를표현한다. 카메라모델의경우모든클래스에
대해비교적높은성능을보이는모습을확인할수있
다. 깊이영상모델의경우도로, 건물, 하늘, 인도, 식생

등의넓은영역의클래스에대해서는카메라모델대비
성능차이가적은반면, 오토바이, 신호등, 교통표지판
등의 작은 객체에 대해서는 성능 하락이 많은 모습을

보인다. 즉, 깊이 영상 모델이 넓은 영역에서 강건한
모습을보이며, 이러한특성은그림 1처럼시각화된다.

그림 1은 순서대로 정답 레이블, 카메라 모델의 출력,

깊이 영상 모델의 출력을 의미한다. 좌우측에 수풀이

존재하지만카메라모델의경우해당영역을정확히분

할하지못하였다. 특히우측의경우수풀영역을색질
감이비슷한식생영역으로오판하는모습을확인가능
하다. 깊이영상모델의경우보다신뢰성있는결과를

출력하는 모습이 확인 가능하다.

논문에서는높은영상분할성능과실시간성을동시
에얻을수있는융합기법을제안한다. 제안하는이중

방향융합기법은위의그래프 1, 그림 1에서확인가능
한카메라영상및깊이영상데이터의특성을활용함으

Graph 1. Performance Comparison of camera, depth
segmentation model

Fig. 1. Segmentation Results from camera, depth
segmentation model
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로써단방향융합기법의낮은연산량장점과및양방향
융합기법의높은성능장점을획득한다이를위해우선
2절에서 카메라, 깊이 영상 기반 영상 분할 연구들에

대해소개한다. 이후 3절이중방향융합기법에서다중
브랜치네트워크의개념을소개하고, 본논문이제안하
는이중방향융합기법에대해소개한다. 마지막으로

실험결과와분석을통해제안하는기법의유효성에대
해 정리한다. 제안된 기법은 카메라 모델 대비 1.27

mIoU 성능향상을보이며, 16.32 FPS의연산속도를

보였다. 또한 모델의 성능 결과를 분석하여 제안하는
모델이비교대상모델들의문제점을어떻게해결하였
는지 보고한다.

Ⅱ. 영상 분할 기술 동향

2.1 RGB 영상분할
연산곱 네트워크 (Convolutional Network)[11]는 컴

퓨터비전테스크를수행하기위한모델의기본구조로
활용된다. 연산곱네트워크는풀링레이어(pooling lay-

er)를통해특징지도의크기를점차줄이며, 입력영상
의함축적이고중요한정보를추출하여연상량을줄이
는효과를가져온다. 영상분할모델은인코더와디코더

로구성된다. 인코더는카메라영상입력의특징지도를
출력하며, 디코더는 특징 지도를 입력으로 받아 픽셀
별클래스예측을수행한다. PSPNet[1]은피라미드풀

링 (pyramid pooling)을사용한후 ResNet[2]기반연산
곱네트워크를이용하여영상분할을위한전역적문맥
정보를담은특징지도를추출하였다. 이러한구조를통

해전역적정보를사용할수있으며, 보다높은성능을
보이는영상분할모델을설계할수있다. 최근제안된
트랜스포머(transformer)[3] 기반구조는영상분할에서

보다높은성능을보이고있으며, 입력영상의전역적
정보를 고려하여 중요한 정보만을 포함한 특징지도를
추출한다. Segformer[4]는위치인코딩정보가필요하

지않은계층구조의트랜스포머디코더네트워크를제
안하였으며, 높은영상분할성능을보이지만실시간성
동작을 크게 고려하지 않고 설계된 단점이 있다.

영상 분할의 실시간 동작을 위해 설계된 모델로는
PIDNet[5]이있다. 해당모델은세가지브랜치를사용
하며각각문맥적, 공간적, 윤곽정보를융합하여사용

하는것이특징이다. 해당모델은높은영상분할정확
도를 보이면서 실시간 동작성을 고려하였다.

2.2 RGB-D 영상 분할
RGB-D 영상분할은카메라, 깊이영상, 라이다등의

데이터를 융합하여 추출한 특징지도를 기반으로 영상
분할하는것을의미한다. 카메라영상에는깊이정보가
존재하지않으며, 깊이영상및라이다데이터에는색

정보가존재하지않기때문에상호보완적관계를활용
하여분할성능을높일수있다. 센서융합을수행하는
단계는 early-stage, middle-stage, late-stage 융합방법

으로 나눠진다. Early-stage 융합 방법으로는
ShapeConv[6]가존재하며, 카메라영상특징지도와깊
이 영상 특징지도를 특징 지도의 채널 방향으로 합친

후디코더로전달한다. 해당모델은 Shape-aware con-

volution 연산을수행하여객체의형상정보를고려한
특징지도를추출하는것이특징이다. 하지만두모달리

티의서로다른특징을하나의공유네트워크에서개별
적으로 추출해내기 어렵다는 한계가 있다. Late-stage

융합방법은모델아키텍처의마지막디코더부분에서

융합이 이루어진다. Geometry-Aware Distillation[7]은
디코더부분에서깊이영상의기하정보를추출하여융
합하는 방식을 사용하였다. Middle-stage 융합방법은

세가지 융합 방법론들 중 가장 높은 성능을 보여주고
있는방식이다. EMSANet[8]은인코더와디코더네트워
크에서 센서 융합을 수행하며, 실시간 동작을 위해

ResNet 네트워크 구조를 non-bottleneck 합성곱 연산
으로변경한것이특징이다. Middle-stage 융합방법을
통해높은성능을달성하였으며, 로봇플랫폼에서도실

시간성을보장한다. TokenFusion[9]은트랜스포머기반
으로 middle-stage 융합을수행한다. 인코더네트워크에
서어텐션(attention) 구조를사용하였으며, 각영상에서

중요 정보를 추출한 후 특징 지도 융합을 수행한다.

2.3 RGB-D 융합 방향성
영상 분할을 위한 멀티모달 융합 기법은 단방향과

양방향방식이존재한다. 단방향융합기법은서로다른

두개의모달리티영상의특징지도를한방향으로만융

합하는방식을의미한다. 영상분할의경우, 카메라영
상기반모델이깊이영상기반모델보다더높은성능

을 보이므로 깊이 영상의 특징 지도를 카메라 영상의
특징지도에융합하여사용하는방법을사용하고있다.

RFNet[16]의경우카메라영상과깊이영상을사용하지

만실시간동작을위해단방향융합기법을사용하였으
며, 공간적풀링(spatial pooling)을사용하여계산량을
더욱낮춘것이특징이다. 해당모델은빠른실시간성을

보여주지만양방향융합기법모델에비해낮은성능을
가진다. 단방향 융합을 통해 깊이 영상의 문맥적
(context) 정보를전달하여성능향상을보여주지만깊

이영상네트워크는카메라영상정보와의융합에의한
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성능 향상이 불가능한 단점이 존재한다. 양방향 융합
기법은두개의다른모달리티를사용하는네트워크모
두융합하는방법을의미한다. 카메라, 깊이영상인코

더에서출력된각각의특징지도가융합모듈의입력으
로사용되며, 융합모듈은각모달리티에서중요한정보
를 추출한 후 보다 강건한 특징 지도를 생성한다.

SGACNet[15]은 카메라 영상과 깊이 영상을 입력으로
받고전역적풀링(global pooling)을진행한후, 두개의
특징지도의채널축어텐션기법융합방법을사용한다.

각모달리티의정보를네트워크가공유하기때문에높
은영상분할성능을보이지만단방향융합모델대비
상대적으로 낮은 실시간성을 보인다.

Ⅲ. 이중 방향 융합 기법

3.1 영상 분할을 위한 다중 브랜치 네트워크
영상분할은픽셀클래스분류결과를출력해야함과

동시에객체의형태, 주변환경등의정보를활용하여
분류 일관성을 유지하여야 한다. 이를 위하여

TBNs(Two Branch Networks) 구조는 디테일한 정보

를추출하는공간경로(Spatial Path)와문맥적정보를
추출하는문맥경로(Context Path)를동시에사용하는
방법을제안하였다. TBNs 구조를통해픽셀레벨의정

확도를높임과동시에문맥적정보를학습할수있으며,

모든구조가단순한합성곱연산으로구성되어있어실
시간동작이가능하다. 그림 2는영상분할을위한 TBN

모델의구조를나타낸다. 공간적경로는일반적인합성
곱인코더의구조를사용하며, 입력영상에서공간적으
로중요한특징을추출한다. 문맥적경로는높은풀링

비율을통해영상전반의문맥정보를함축한다. 그림
2에서는공간적경로에서입력영상의크기를 4배만큼
축소하여특징지도를추출하고있으며, 문맥적경로는

입력영상크기의 32배만큼축소된특징지도를추출하
여입력영상의함축적, 문맥적특징지도를출력하는
모습을표현하였다. 이후공간적경로와문맥적경로의

출력이융합및디코더모듈을거치며최종분류결과가
출력된다.

3.2 실시간 영상 분할을 위한 TBNs 구조에서의
이중 방향 융합 기법

본논문에서제안하는기법의전체적인구조는그림
3과같다. 실시간동작을위해복잡한융합기법대신
단방향융합기법구조를사용하였으며, 카메라와깊이

영상 각각의 공간적, 문맥적 특성을 활용하기 위하여
TBNs 구조가 사용되었다. 제안하는 기법에서의 특징
지도융합방법은아래와같다. 카메라영상과깊이영

상을 입력 받는 두 개의 TBN 구조 인코더를 통하여
각각의 특징 지도가 추출된 후 인코더 사이에 설계된
단방향 융합 모듈에 의해 특징지도가 융합된다. 깊이

영상은넓은영역에서강건한출력특성을보이므로깊
이 영상 인코더에서 카메라 인코더 방향으로 문맥적
경로의 특징 지도가융합된다. 반대로 카메라모델은

높은 밀도의 색 정보를 포함하므로 더 정밀한 공간적

정보를 포함한다. 따라서 공간적 경로의 특징지도는

Fig. 2. Structure of TBNs Fig. 3. Structure of the proposed method
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카메라인코더에서깊이영상인코더로융합된다. 융합
모듈은단방향방식으로특징지도를융합하며, 공간적
경로와문맥적경로에서입력데이터에따라융합방향

이반대로설정되었다. 이러한이중방향융합기법은
단방향융합기법과같은연산량을갖기때문에실시간
영상분할에적합한융합기법이며, 데이터특성에따른

융합방향을설정해줌으로써양방향융합기법의장점
을 모사하는 기능을 수행할 수 있다.

3.3 PIDNet 구조 기반 이중 방향 융합 구조
본논문은 PIDNet 모델을 베이스라인모델로사용

하였다. PIDNet은영상분할을위해 TBNs 구조에뎀
퍼브랜치추가한모델이다. 따라서인코더는 3개의특
징지도추출경로를가지며, 각각공간적경로, 문맥적

경로및뎀퍼경로로명명된다. 뎀퍼경로는영상분할
출력에서넓은영역이작은영역을침범하는문제를해
결하기위해제안되었다. 제안하는논문에서뎀퍼경로

는융합을진행하지않았으며, 공간적경로와문맥적경
로에서이중방향융합모듈이동작하도록설계하였다.

Ⅳ. 실험 결과

4.1 실험 환경 및 학습 개요
실험은모두 Cityscapes 데이터셋[10]을사용하여진

행하였다. Cityscapes 데이터셋은 27개도시에서수집
된 5000개이미지로구성되어있다. 총 30개의클래스
가 정의되어 있으며, 19개의 클래스가 선정되어 영상

분할 대상으로 정의된다. 영상 분할 대상인 클래스는
도로, 인도, 건물, 벽, 펜스, 기둥, 교통신호등, 교통신
호판, 식생, 수풀, 하 늘, 사람, 차, 트럭, 버스, 기차,

오토바이, 자전거, 이륜차 운전자로 구성된다.

모델학습은 Nvidia Geforce RTX 3090을사용하였
으며, 미니배치사이즈는 12, 총 120,000 이터레이션으

로 학습되었다.

제안하는기법의타당성을비교하기위해 6개의모

델을 학습하였다. 카메라(RGB), 깊이 영상(Depth)을
각각입력으로받는 2개의모델을학습하여융합을수
행하지 않은 모델의 성능을 확인하였다. 본 논문에서

제안하는기법(BA: Bidirectional Addition)과의성능
비교를위해단방향요소별덧셈(EWA: Element-Wise

Addition), 단방향공간어텐션(SA: Spatial Attention)

을 학습하였다. 단방향 융합 기법은 기존의 연구들과
같이깊이특징지도를카메라특징지도방향으로융합
하였으며, 가장단순한형태의융합기법으로사용되는

융합구조이다. 이중방향기법의융합방향적절성을
평가하기위하여제안하는기법의방향을정반대로설
계한모델(BA opposite)을학습하였다. 즉, BA oppo-

site 모델에서공간적경로는깊이영상인코더에서카
메라인코더방향으로, 문맥적경로는카메라인코더에
서 깊이 영상 인코더 방향으로 융합이 진행되었다.

4.2 성능 비교
학습한 결과들을 표 1에 정리하였다. 카메라, 깊이

영상을입력으로받는모델의경우각각 79.96 mIoU,

58.29 mIoU의성능을보였다. 깊이영상의경우스테

레오카메라로부터얻어진픽셀상이(Disparity)를사용
하기때문에정확도가낮으며, 색정보가존재하지않기
때문에카메라모델대비 21.67 mIoU 만큼성능하락

을보인다. EWA의경우카메라에깊이정보가융합되
어 카메라 모델 대비 0.82 mIoU 만큼의 성능 향상을
보이며, 멀티모달융합에의한성능향상을확인할수

있다. SA 모델은어텐션메커니즘을통해융합에중요
한부분과중요하지않은부분을구분한후특징지도를
업데이트한다. 이를통해단순한 EWA 방식보다 0.43

mIoU의추가적인성능향상을얻을수있다. BA 기법
의경우 RGB 모델대비 1.27 mIoU의성능향상을보
였으며, SA 기법보다 더 높은 성능을 보이는 결과를

확인할수있다. 제안하는 BA 기법은어텐션메커니즘

을사용하지않으며, EWA 기법의단순한융합기법을
사용하지만 SA 기법대비높은성능을보이는결과를

Table 1. Performance Comparison
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통해 제안하는 이중방향 융합 기법이 기존 기법 대비
높은연산효율성, 강건한결과를출력하는것을확인할
수 있다. BA opposite 기법은 80.31 mIoU의 성능을

보이며비교대상융합모델중가장낮은성능을보였
다. 가장 단순한 융합 모델인 EWA 모델보다도 낮은
성능을보인결과를통해공간적, 문맥적특징지도융합

방향의적절한설정이매우중요하다는사실을확인할
수있다. 3개의융합모델의 FPS(Frames Per Seconds)

가 표 1의 우측에 표현되어 있다. BA기법은 EWA와

비슷한연산속도를보였으며, SA 기법은이보다더낮
은속도를보였다. 이를통해본논문이제안하는이중
방향기법은데이터의특성을활용하여적절한융합방

향을설정함으로써높은연산효율성과높은성능을동
시에 달성하는 것이 가능하다는 점을 제시한다.

Ⅴ. 실험 분석

5.1 컨퓨전 매트릭스 정확도 분석
우선학습된모델의픽셀별정확도를컨퓨전매트릭

스로나타낸결과를분석하고자한다. 깊이영상모델,

카메라모델, BA 모델의컨퓨전매트릭스는아래그림
4~6에서확인가능하다. 세로클래스가정답레이블이

며, 가로클래스는모델이출력한분할결과를의미한
다. 깊이영상모델의경우(그림 4) 전반적으로정확도
가낮은모습을보이며, 특히비슷한형태의객체들사

이의혼동된결과를확인가능하다. 예를들어벽클래
스의 경우 39% 픽셀만이 정확히 분할되었고, 24%는
건물, 14%는식생으로잘못분류하는모습을확인가능

하다. 이러한양상은자동차, 트럭사이, 오토바이와자

전거사이에서도비슷한양상을보인다. 카메라모델의
경우(그림 5) 색정보를사용하기때문에보다정확한
분할결과를출력하는모습을확인가능하다. 깊이모델

처럼비슷한형태의클래스오판이줄어든모습이확인
가능하지만, 공간적정부가부족하여벽을건물로, 수풀
을식생으로오판하는경우가많은것을확인가능하다.

벽의 경우 19%를 건물로 잘못 판단하였으며, 수풀의
경우 11%를식생으로오판하는모습을확인할수있다.

제안된모델의경우(그림 6) 수풀과식생의오판정도는

비슷하지만벽을건물로오판하는경우가 14%로줄어
든결과를관찰할수있다. 또한오토바이를포함한여
러클래스에대해서도정확도가향상된모습을확인할

수있으며, 이를통해공간적분별력이향상된결과를
확인 가능하다.

Fig. 4. Confusion Matrix of Depth Model Results

Fig. 5. Confusion Matrix of Camera Model Results

Fig. 6. Confusion Matrix of Proposed Method Results
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5.2 출력 결과 정성적 평가
그림 7에는정답레이블, 카메라모델의출력, 제안

하는모델의출력을각각시각화하였다. 첫번째예시

의경우정답레이블의붉은박스내영역에서자전거의
안장, 표지판기둥영역이존재한다. 카메라모델의경
우자전거안장부분이뒤편에존재하는자동차로잘못

분할되었으며, 표지판기둥영역이분할되지않는모습
을보인다. 깊이정보를활용한모델의경우자전거안
장, 기둥이 모두 정확히 분할된 결과를 출력한다. 두

번째예시의경우카메라모델은왼쪽식생영역을정확
히구분해내지못하는반면깊이정보를활용한모델의
경우해당영역에대한분할결과가정확함을확인가능

하다. 이러한정량적평가를통해제안하는기법이깊이
정보를 활용하여 보다 신뢰성 높은 영상 분할 결과를
보이는 것을 확인 가능하다.

Fig. 7. Qualitative Results

Ⅵ. 결 론

본논문은영상분할을위한새로운다중센서융합
기법을제안한다. 제안하는이중방향융합기법은영상

분할에서 카메라, 깊이 영상의 데이터 특성을 고려한
융합방향설계철학을기반으로한다. 제안하는기법을
통해단방향융합방식보다높은영상분할성능을얻을

수있으며, 양방향융합방식보다낮은연산량이요구
되기 때문에 실시간 영상 분할을 위한 효율적인 모델
설계가가능하다. 제안하는이중방향융합기법의타

당성을 검증하기 위해 정량적, 정성적 평가를 진행하
였으며, 컨퓨전매트릭스비교를통해성능향상원인
을 분석하였다.
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