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요 약  

 
본 논문은 의미 압축 프레임워크인 GESCO 모델이 야간 주행 환경에서 겪는 성능 저하 문제를 

해결하고자 도메인 변환 모듈을 결합한 복원 체계를 제안한다. 제안 방식은 야간 이미지를 주간으로 

변환하여 의미 압축을 수행하여 mIoU 와 LPIPS 지표를 각각 평균 707.01%와 12.88% 향상시켰다.  

이를 통해 저조도 환경에서도 의미 보존과 지각 품질을 개선하고 통신 시스템의 견고성을 확보하였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

의미 기반 통신은 원본 데이터의 모든 세부 정보를 

그대로 전송하는 대신, 수신 단말의 의사결정에 필요한 

의미적 요소를 추출 및 압축하여 전송함으로써 대역폭 

사용량을 획기적으로 절감할 수 있다.[1] Generative 

Semantic Communication(GESCO) 모델은 확산 모델 

기반 의미 압축 프레임워크이다. 송신단이 One-Hot 

Segmentation Map 을 압축·전송하고 수신단이 FDS 

블록과 SPADE 기반 조건부 확산 모델을 통해 의미를 

보존하며 이미지를 재생성하는 방식으로, 낮은 SNR 

환경에서도 높은 의미 복원 성능을 유지한다.[2] 그러나 

해당 모델은 주간 주행 환경에서 안정적인 성능을 

보였으나, 야간 주행과 같이 조명 조건이 극도로 

변화하는 상황에서는 복원 성능이 급격히 저하되는 

한계가 존재한다. 

이러한 한계를 극복하기 위해, 본 연구는 GESCO 

모델에 One-Step Image-to-Image Translation 기법을 

결합하여 야간 주행 데이터를 주간 데이터로 변환한 후, 

이를 GESCO 송신단에 입력해 의미 압축·복원을 

수행하는 방식을 제안한다. 이를 위해 CycleGAN-Turbo 

구조를 기반으로 한 One-Step 변환 프레임워크를 

채택하였다. 이 접근법은 다단계 확산 기반 이미지 변환 

모델보다 연산 복잡도가 낮으면서도, 원본 영상의 장면 

구조를 유지한 채 조명·색상 특성을 효과적으로 변환할 

수 있는 장점이 있다.[3]  

결과적으로 제안 시스템은 원격 자율주행 환경에서 

다양한 조명 조건에도 안정적인 의미 복원 성능을 

보장하며, 특히 야간 주행 상황에서도 주간 대비 유사한 

mIoU, LPIPS 성능 확보를 목표로 한다. [4,5] 

 

Ⅱ. 본론  

본 논문에서는 67 epoch 를 학습한 GESCO 모델에 

야간 주행 데이터로 의미 압축·복원을 수행했을 때와 

동일한 모델에 야간 주행 데이터를 One-Step Image-

to-Image 로 주간 도메인 주행 데이터처럼 변환 후 의미 

압축·복원했을 때의 결과를 비교한다. 각 데이터에 대한 

결과 품질 평가는 생성 이미지에서 주요 객체의 보존 

정도를 평가하는 mIoU, 생성 이미지와 원본 이미지 간의 

시각적 유사도를 정량화하기 위한 지표인 LPIPS 를 

사용하였다. 

  

<그림 1. One-Step Image-to-Image Translation 을 이용해 

야간 주행 데이터(좌)를 주간 주행 데이터(우)로 변환한 모습> 

  

<그림 2. 원본 야간 데이터셋 GESCO 출력 결과(좌)와 

주간으로 변환한 데이터셋 출력 결과(우)>  

<그림 1.>처럼 야간 주행 데이터를 주간 주행 

데이터처럼 변환해 색, 명암 대비 측면에서 보다 개선된 

데이터를 <그림 2.>와 같이 GESCO 모델의 입력으로 

하여 의미 압축·복원 시 차·도로, 건물 등 의미상 주요 

객체들의 보존 정도가 향상되었다. 

 



SNR[dB] 

mIoU ↑ [%] 
mIoU 

향상 비율[%] 야간 이미지 
주간 변환 

이미지 

1 0.12 0.32 166.71 

5 0.13 0.25 92.31 

10 0.11 1.67 1418.18 

15 0.11 2.28 1972.72 

20 0.44 2.36 436.36 

30 0.44 2.71 515.91 

100 0.64 2.86 346.88 

<표 1. 동일 학습 GESCO 모델에서 출력한 야간 이미지와 주간 

변환 이미지의 mIoU 평가 결과 비교> 

생성 이미지 16 개에 대한 SNR 별 mIoU 값을 비교한 

결과, <표 1.>에서 알 수 있듯 야간 주행 데이터의 주간 

주행 데이터 형식으로 변환 후 평균 707.01%로 매우 

높은 수준의 mIoU 향상을 보였다.  

SNR[dB] 

LPIPS ↓평균값 [%] 
LPIPS 

향상 비율[%] 야간 이미지 
주간 변환 

이미지 

1 0.7892 0.7164 9.22 

5 0.7863 0.6878 12.53 

10 0.7829 0.6457 17.52 

15 0.7463 0.6246 16.31 

20 0.6979 0.6097 12.60 

30 0.6687 0.6008 10.15 

100 0.6758 0.5959 11.82 

<표 2. 동일 학습 GESCO 모델에서 출력한 야간 이미지와 주간 

변환 이미지의 LPIPS 평가 결과 비교> 

생성 이미지 16 개에 대한 SNR 별 LPIPS 평균값을 

비교한 결과, <표 2.>에서 알 수 있듯 야간 주행 

데이터의 주간 주행 데이터 형식으로 변환 후 평균 

12.88%의 준수한 LPIPS 향상 수준을 보였다.  

mIoU 및 LPIPS 모두 향상된 것을 보이며, 이는 

도메인을 변환함으로써 조명, 색상 개선을 통해 객체 

의미 보존 및 시각적 유사도를 향상시킨 결과이다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 확산 모델 기반 의미 압축 모델에 

CycleGAN-Turbo 기반 도메인 변환 모듈을 결합하여, 

원격 자율주행 환경에서 야간 주행 데이터 전송 시 성능 

저하 문제의 해결 방향을 제안하였다. 

제안 방식은 모든 SNR 구간에서 mIoU, LPIPS 가 

유의미하게 향상되었다. mIoU 는 평균 707.01%, 

LPIPS 는 평균 12.88%의 향상을 보여 야간 

도메인에서의 성능 개선을 입증하였다. 

그러나 본 연구는 몇 가지 한계점이 존재한다. 첫째, 

절대적인 mIoU 값이 낮다는 점이다. GESCO 선행 

논문에서 보고된 90% 수준의 mIoU 에 비해 본 연구의 

절대 수치는 최대 2~3% 수준에 불과하다. 이는 사용한 

Segmentation 모델, 야간 데이터셋 품질, 변환 후 

색채/조명 재현과 학습 환경의 한계 등에 기인할 수 있다. 

둘째, 도메인 변환 모듈의 일반화 관점에서, 즉 

CycleGAN-Turbo 가 기존 학습 데이터 분포와 크게 

다른 야간 환경(여름과 겨울의 차이 등)에서는 변환 

품질이 저하될 수 있다는 한계점도 존재한다. 셋째, 

실시간 처리 성능 부족 또한 한계가 될 수 있다. 변환과 

복원 모두 GPU 연산을 요구하며, 고해상도(2048×1024) 

환경에서 실시간성 확보가 어렵다는 점은 본 모델의 

실시간 원격 주행 시스템에 즉각적인 도입을 불가하게 

만든다. 

향후 연구에서는 다양한 야간 환경 조건을 포함한 

학습 데이터 확충, 도메인 변환과 의미 복원기의 공동 

최적화를 통한 품질 개선, 그리고 경량화 및 최적화 

기반의 실시간 처리 가능성 검토를 진행할 예정이다. 

이를 통해 제안 방법은 원격 자율주행 뿐만 아니라 

저조도 영상 통신, 스마트 시티 감시 등 다양한 차세대 

통신·비전 융합 응용에 폭넓게 적용 가능할 것으로 

기대된다. 
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