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요 약  

 
본 논문은 컴퓨터 비전 기반의 차선 검출은 자율주행차의 핵심 기술 중 하나이다. 현대의 

딥러닝 방법은 차선 검출에서 고성능을 달성하지만 혼잡한 도로 환경과 극단적인 조도 

환경에서 차선을 정확히 감지하는 것은 여전히 어려운 과제이다. 본 논문에서는 이러한 두 

모델 간의 단점을 상쇄시키고 지역적, 전역적 특징을 동시에 추출하기 위해 서로 다른 차원의 

입력을 융합하여 합성곱 신경망과 비전 트랜스포머를 결합한 모델을 제안한다. 제안된 모델은 

차선 검출 출력 외에 2 개의 서로 다른 임의의 모듈을 통해 추론 시간을 늘리지 않고 기존 

모델의 성능을 향상시킨다. TuSimple 과 CULane 차선 검출 데이터 셋을 통해 검증하였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

인공지능 기술의 발전으로 자율주행과 첨단 운전자 

지원 시스템(ADAS)의 활용이 증가하고 있다. 자율주행의 

필수 기술 요소 중 하나인 차선 검출은 차량의 위치, 

경로 계획, 차선 유지 지원 및 적응형 크루즈 컨트롤과 

같은 응용 프로그램에서 중요한 역할을 한다. 기존의 

차선 검출은 일반적으로 허프 변환과 RANSAC 과 

알고리즘을 통해 차선을 검출한다[1]. 그러나 이러한 

방식은 자율주행 시나리오에서 차선 라인의 다양성을 

고려할 수 없으므로 차선 검출에 한계가 있다. 최근에는 

합성곱 신경망을 활용한 의미론적 분할 기법을 사용하여 

차선 검출 영역에서 큰 성공을 거두고 있다. 

  합성곱 신경망은 주로 지역 특징을 중점적으로 

추출하며, 이는 차선 검출에서 매우 강력한 성능을 

보인다. 그러나 합성곱 신경망은 종종 폐색으로 인해 

중요한 시각적 요소 간의 관계와 같은 전역 표현을 

포착하는 데 어려움을 겪는다. 이러한 특성 때문에 

합성곱 신경망으로 구성된 모델은 실제 응용 

프로그램에서 차선을 검출하는 것이 쉽지 않다. 기존 

합성곱 신경망의 단점을 해결하기 위해 전역 특징을 

추출하는 비전 트랜스포머를 사용하면 전역 특징을 

추출하는데 용이하다[2]. 비전 트랜스포머는 셀프-

어텐션과 다층 퍼셉트론 구조 덕분에 전역 표현을 

구성하는 복잡한 공간 변환 및 전역적 특징을 반영할 수 

있다. 그러나 비전 트랜스포머는 배경과 전경 사이의 

식별 가능성을 감소시키는 국부적 특징 세부 사항을 

무시하는 것으로 알려져 있다. 

  이러한 문제점을 해결하기 위하여 본 논문에서는 

지역 특징과 전역 표현을 상호 작용을 통해 차선 검출 

성능을 높이기 위한 합성곱 신경망과 비전 트랜스포머를 

결합한 모델 구조를 제안한다. 제안된 모델은 차선의 

전역적 특징을 추출하고 추론 시간을 늘리지 않고 

모델을 향상시키기 위한 방법으로 차선 검출을 위한 

출력단 외에 2 개의 서로 다른 임의의 출력단을 통해 

모델을 학습시킨다. 일반적으로 많이 사용되는 의미론적 

분할 기법 대신 모델의 추론 속도를 가속화하기 위해 행 

앵커 기반의 차선 검출 방식을 모델의 최종 출력으로 

채택하였다[3]. TuSimple 과 CULane 차선 검출 데이터 

셋을 통해 제안된 모델을 학습하고 성능을 검증하였다. 

Ⅱ. 본론  

제안된 모델은 ResNet 의 잔차 모듈과 비전 트랜스포머 

구조의 결합한 구조를 사용한다. 합성곱 신경망의 특징 

정보들이 비전 트랜스포머의 입력단 전에 이미지 텐서를 

이미지 패치 형태로 변환한다. 결합된 모델은 비전 

트랜스포머를 단독으로 사용했을 때와 비교하면 합성곱 

신경망에서 추출한 지역적 정보를 제공하기 때문에 

지역적 특징 정보가 손실되는 것을 방지한다. 

트랜스포머는 기존 구조와 유사하게 멀티-헤드 셀프 

어텐션과 다층 퍼셉트론 구조의 조합으로 구성되며 기존 

트랜스포머 구조에서 인코더 구조만을 사용하여 

구성한다. 전체 손실함수는 식(1)과 같다. 
𝓛𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍 =  𝓛𝒄𝒍𝒔 + 𝝏𝓛𝒂𝒖𝒙𝟏 + 𝓑𝓛𝒂𝒖𝒙𝟐 (𝟏) 

여기서 ℒ௖௟௦ 은 행 앵커 기반의 차선 검출 손실함수를 나

타내며, ℒ௔௨௫ଵ와 ℒ௔௨௫ଶ는 각각 ESA 모듈에 대한 출력에 

대한 손실 함수, 합성곱 신경망과 비전 트랜스포머의 출

력에 대한 손실 함수이다. 𝜕와 ℬ는 두 개의 임의의 모듈

에 대한 손실 계수 값을 나타낸다.  
학습 시 모델의 성능을 높이기 위해 2 개의 임의의 

출력단이 사용된다. 첫 번째 임의의 출력단은 
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ESA(Expanded Self Attention) 모듈에 영감을 받아 

차선의 기하학적 구조에서 수평과 수직 방향에서 차선에 

대한 신뢰도를 예측하여 전역적 맥락을 추출한다[3]. 두 

번째 임의의 출력단에서는 비전 트랜스포머와 합성곱 

신경망을 조합을 통해 전역적 특징을 추출한다. 두 개의 

임의의 모듈은 모델 학습에 사용되며 추론시에는 

제거되어 예측 속도를 높일 수 있다. 

본 논문에서는 TuSimple 과 CULane 차선 검출 

데이터 셋을 사용하여 성능을 평가하였다. 두 데이터 

셋에서 Baseline 모델은 ResNet18 모델을 사용하였다. 

 

표 1. TuSimple 데이터 셋 실험결과 

Baseline ViT AUX1 AUX2 Accuracy 

√    95.60 

√ √   96.84(+1.24)  

√ √ √ √ 96.88(+1.26)  

 

ViT 는 비전 트랜스포머를 추가했을 때 성능을 의미하며 

AUX1 과 AUX2 는 2 개의 임의의 모듈을 의미한다. 단일 

합성곱 신경망과 비교했을 때 제안된 방법을 추가한 

모델이 약 1.26% 더 높은 성능을 보였다. TuSimple 

데이터 셋의 경우 정형화된 고속도로 환경의 이미지로 

구성되어 AUX1 과 AUX2 에서 성능 변화가 미미한 것을 

알 수 있다. 

 

표 2. CULane 데이터 셋 실험결과 

Baseline ViT AUX1 AUX2 Accuracy 

√    68.41 

√ √   70.02(+1.61)  

√ √ √ √ 70.53(+2.12)  

 

표 2 에서는 제안된 방식을 추가했을 때 약 2.12% 성능 

향상을 보였다. TuSimple 데이터 셋과 달리 CULane 

데이터 셋은 혼잡한 도로와 극단적인 조명 환경이 

포함되어 있으므로 전역 특징에 더욱 큰 폭으로 성능이 

향상되었다.  

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 합성곱 신경망과 비전 트랜스포머를 

결합하고 두 개의 임의의 모듈을 추가한 모델을 

제안하였다. 제안된 방식을 통해 지역 특징과 전역 

특징을 추출 및 융합함으로써 단일 합성곱 신경망이 

가지는 한계를 극복하여 성능개선을 이루었다.  
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그림 1. 제안된 모델의 아키텍처 
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