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요 약  

 
본 논문은 자율주행 환경에서 사용되고 있는 LiDAR 센서 사용 모델인 PointPillars 모델의 성능을 개선하는 기술을 

제안하였다. 우선 기존 모델에서 사용하는 필라에 대해 수직 방향으로의 복셀화를 진행한 후 수직 방향으로의 복셀들에 

대한 연산을 추가 진행하여 수직 방향으로의 지역적 정보를 추출한다. 이후 2D Sparse Convolution 을 사용한 특징 

지도와 앞서 만든 복셀화된 필라에 Residual Network 를 통과시켜 수직 방향으로의 지역적 정보와 수평 방향으로의 

지역적 정보를 취합한다. 본 논문에서는 nuScenes 데이터셋을 이용하여 실험을 진행하였으며, 제안한 방식을 사용하여 

기존 방법에 비해 높은 성능을 달성하였다.  

 

Ⅰ. 서 론  

최근 라이다 포인트 클라우드 데이터를 활용한 3 차원 

물체 검출연구는 성능향상에 초점을 맞춰 꾸준한 발전을 

이뤄냈다[1, 2, 3, 6]. 라이다 데이터를 사용한 3 차원 

물체 검출 모델들은 라이다 포인트 인코딩 방식에 따라 

포인트 기반 방식과 복셀 기반 방식으로 나눌 수 있다. 

이들 중에서 복셀 기반 모델들을 활용하여 실제 

자율주행 상황에서 사용할 수 있도록 모델 동작속도를 

향상시키는 연구가 최근 활발히 진행되고 있다. 

PointPillars[1]는 기존 3 차원 형식의 복셀 형태를 z 축 

방향에 대해 통합하여 수직 열 기둥 모양(필라)으로 

그리드를 나누고 2 차원 CNN 을 사용하여 특징 벡터를 

뽑고 물체를 검출한다. PointPillars 모델은 2 차원 

CNN 을 사용하기 때문에 다른 모델들에 비해 속도가 

매우 빠르지만 SECOND 모델에 비해 낮은 정확도를 

가진다. PillarNet[4]은 공간-의미적 특징 융합을 위한 

Encoder 네트워크를 구성하여 SECOND 보다 빠르지만 

비슷한 정확도를 얻었다. 본 논문에서는 복셀과 필라 

기반 모델의 정확도 차이를 줄이고 더 빠른 3 차원 물체 

검출 알고리즘을 개발하였다. PointPillars 모델을 기본 

모델로 사용하여 라이다 포인트를 필라 형식으로 

변환하고 Z 축에 대해 부족한 정보를 강화하기 위해 Z 축 

방향의 Aggregation 을 통해 모델의 연산 속도는 거의 

유지하고 성능을 향상시켰다. 

 

Ⅱ. 본론  

2.1) 제안하는 3차원 물체 검출 최적화 기술 

제안하는 모델의 설계 목적은 PointPillars 모델의 연산 

속도를 유지하면서 성능을 향상시키는 것이다. 본 

논문에서 소개하는 3 차원 물체 검출 최적화 알고리즘은 

두가지 모듈을 새롭게 제안하며, 모델 전체 구조는 Fig. 

1 과 같다.  

Z-aware Aggregation 모듈은 필라 인코딩 정보를 Z 축 

방향에 대해 여러 구획으로 나누고 이를 CNN 연산을 

수행해 Z 축 정보를 강화하는 모듈이다. Bin-wise 

residual network 모듈은 2D 희소 합성곱을 사용하여 

XY 평면상의 지역적 특징 벡터를 얻은 후 Z 평면의 

지역적 특징 벡터를 얻는다. 이후 물체 검출 모듈을 

통하여 최종적인 3차원 물체 박스를 얻는다. 

앞서 서술한 방법들은 기존의 PointPillars 알고리즘의 

취약점인 Z 방향으로의 연산을 가능하게 함으로써 

Figure 1. 제안하는 네트워크 전체 구조 
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연산속도를 최대한 유지함과 동시에 3 차원 물체 검출의 

성능을 향상시킨다. 

 

2.2) Z-aware Aggregation 

Z-aware Aggregation 은 기존 필라 인코딩 방식에 

부족한 Z 축 방향으로의 지역적 정보를 얻게 해주는 

모듈이다. 필라를 Z 방향에 대해 8 개의 구획으로 나눈 

후 각 구획을 대표하는 특징을 해당 구획 내부 포인트 

클라우드의 평균값으로 정의한다. 이후 8 개의 구획에 

대한 특징 벡터들을 Z 축 방면으로 연속적으로 붙여준 

뒤, 1-channel CNN 을 통과시켜 각 8 개의 구획에 

해당하는 정보를 얻는다. 이후 기존 PointPillars 에서 

사용하는 Voxel Feature Encoding 모듈이 적용된 특징을 

더해준다. 

 

2.3) Bin-wise residual network 

각 필라 내부에 대한 연산이 끝난 이후 2D 희소 

CNN 을 사용하여 XY 평면으로의 연산을 적용한다. 이때 

해당 네트워크는 XY 평면으로 연산이 적용된 특징에 

대해 Z 방향으로의 연산을 추가로 진행한다. Z-aware 

Aggregation 방법에서 Z 축 연산을 수행하기 위해 나눈 

pillar 를 Fig. 1 에서 보이듯 Z-bins 라 한다. 이 Z-

bins 와 앞서 2D 희소 CNN 을 사용하여 XY 평면으로의 

연산이 적용된 특징을 통합한다.  이렇게 통합된 특징 

정보에 1-channel CNN, Batch Normalization 을 

통과시키고 이후 Z-aware Aggregation 을 진행한다. 

이러한 방법을 사용하게 되면 XY 평면에서의 2D 희소 

CNN 연산으로 얻어진 지역적 정보를 가진 특징 정보에 

대해서 Z 축 방향으로의 추가 연산을 진행할 수 있는 

장점이 있다. Bin-wise network 이후의 연산 과정은 

PointPillars 모델의 Region Proposal Network(RPN) 

모듈과 동일하다. 

 

Table 1. nuScenes 1/7 데이터셋을 사용한 실험 결과 

Method mAP (%) NDS (%) FPS 

Centerpoint 

(pillar-based) 
42.53 54.6 10.77 

Centerpoint 

(voxel-based) 

52.98 61.41 6.09 

PillarNet 49.33 58.87 8.27 

Ours 49.60 59.52 7.22 

 

2.4) 실험 

제안하는 네트워크는 nuScenes 1/7 데이터셋을 

이용하여 실험을 진행하였다. 제안하는 방법의 성능 

평가는 아래 Table 1, Table 2 와 같이 나타났다. 기존의 

방식보다 더 높은 NDS, mAP 를 보이는 것을 확인할 수 

있다. 또한 FPS 의 경우에도 기존 방법과 비교하여 큰 

차이를 보이지 않음을 확인할 수 있다. 

 

Ⅲ. 결론  

본논문에서는 새로운 3 차원 물체 검출 최적화 

알고리즘을 제안한다.  자율 주행 환경에서 활발히 

사용하는 PointPillars 모델에 두가지 모듈을 추가하여 

Z 축으로의 연산을 진행하였다. Z-aware Aggregation 을 

사용하여 기존 PointPillars 모델의 부족한 Z 축 정보를 

채웠으며, Bin-wise residual network 를 사용하여 

XY 평면에 대한 연산에 Z 방향으로의 연산을 residual 

connection 방법으로 추가하여 Z 방향 정보를 더욱 

강화하였다. nuScenes 데이터 셋을 활용하여 실험을 

진행하였으며, 비교모델인 PillarNet 모델에 비해 mAP 

0.27, NDS 0.65 높은 성능을 보였다.  
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