
1. 서  론

최근 로봇 기술의 발전과 함께 자율 주행 차량에 대한 

관심이 증대되고 있다. 자율 주행 차량은 차량에 장착된 

각종 센서(예, 카메라 및 깊이 측정 센서)를 통해 주변 

환경 정보를 계측하고, 계측 정보를 활용하여 상황에 맞

는 적절한 주행을 하는 것을 목표로 한다. 도심 환경은 

주변의 보행자 및 차량 등의 예측 불가능한 움직임으로 

인해 자율 주행이 어려운 환경 중 하나로, 도심에서의 

자율 주행을 위해서는 보다 높은 수준의 주변 환경 인식 

결과를 요구한다.

의미론적 분할은 영상 내 최소 단위(즉, 화소 혹은 슈

퍼픽셀)를 미리 정의된 레이블 클래스 집합 중 하나로 

분류하되 동일 의미를 가지는 영역으로 그룹화하는 문

제이다. 최근 도심 영상의 분할 문제와 보행자 인식 및 

차선 탐지 등의 관련 자율 주행 기술과의 융합을 통한 

성능 개선 연구가 진행됨에 따라 학계에서 많은 관심을 

끌고 있다. 조건부 무작위장(CRF: Conditional Random 

Field)[1]은 의미론적 분할 문제의 해결을 위한 확률 그래

프 모델로, 확률 그래프의 노드와 엣지에 대한 포텐셜 

함수를 모델링하기 용이하여 널리 쓰이고 있다.

기존의 CRF기반 의미론적 분할 연구에서는 취득한 

영상 및 깊이 정보 등의 외형 특징(appearance feature)을 

활용해 영상을 레이블링하는 연구가 진행된 바 있다. 그

러나, 도심 영상은 물체 간 가림(occlusion) 및 위장

(camouflage) 효과가 빈번해 외형 특징만으로 영상을 레
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이블링하는 데 어려움이 있다. 상황 정보(contextual 

information)는 각종 센서로부터 취득한 외형 특징과는 

다른 추가적인 정보로, 적절한 상황 정보의 모델링을 통

해 의미론적 분할 성능을 개선시킬 수 있다는 점에서 

많은 연구가 진행되고 있다[2].

상황 정보는 다양한 형태로 의미론적 분할 문제에 적

용될 수 있는데, 과분할(over-segmentation)을 통한 국소 

영역의 그룹화[3], 야외 건물 표면의 법선 벡터 추정을 

통한 공간 정보 모델링[4], 고차원 확률 그래프 모델링[5], 

상대위치선호도(relative location prior)[6] 및 영역 별 공

간적 관계 모델링[7]을 포함한다.

Gould[6]는 상황 정보로써 레이블 가능한 모든 클래스 

간 상대위치선호도를 학습하였으며, Ladický[8]는 동시 

발생 선호도를 학습하여 영상 내 어색한 레이블 쌍에 

대한 제한 함수를 정의하였고, Diebold[9]는 [8]의 연구를 

일반화하여 영상 내 대상 물체 간 화소 거리에 따른 동시 

발생 선호도를 학습하였다. 그러나, 위 연구들은 실제 

공간상의 대상 간 위치 관계를 고려하지 않았다는 점에

서 가림 및 위장 효과가 존재하는 도심 영상을 분할할 

때 한계점을 보인다.

본 연구에서는 기존 연구의 한계점을 반영하여 상황 

정보로써 실제 공간상의 거리를 반영한 사전위치지도를 

제시하고 그 유용성을 보이고자 한다. Fig. 1의 도심 풍

경에 대한 영상의 예에서 볼 수 있듯이, 도심에 존재하는 

건물, 나무 등의 고정 구조물은 일반적으로 도로변을 따

라 위치하고, 자동차 및 보행자 등의 동적 물체는 도로 

위에 위치한다. 이처럼 주요 대상들이 공간 내 규칙적인 

방식으로 배치되 있는 도심 환경은 각 대상 간 사전위치

정보를 모델링하기 용이한 형태이다.

먼저, 사전위치정보의 적용을 위해 도로법선좌표계

(road-normal coordinates)라는 특수한 형태의 평면좌표

계를 정의한다. 도로법선좌표계는 도로의 방향과 수직

인 공간에서 정의되는 평면좌표계로, Fig. 2에서 이에 

대한 개념을 보인다. 도로법선좌표계를 정의하면 대상 

간 3차원 위치 관계를 모델링하는 데 발생할 수 있는 

방향 모호성을 해결해줌으로써 위치 관계를 보다 간단

하고 직관적으로 표현할 수 있다. 또한, 도로법선좌표계

를 정의하기 위해 의미론적 분할을 수행하기 전 매개변

수화한 도로 모델을 우선 추정하여 도로의 방향 및 폭을 

찾는다.

본 논문의 나머지 부분 중, 이어지는 2장에서는 CRF 

기반 의미론적 분할 모델을 전반적으로 소개하고, 3장에

서 제안하는 사전위치지도의 정의 및 학습 결과를 자세

히 기술한다. 제안된 방법의 유용성을 검증하기 위한 실

험 및 검증 결과를 4장에서 제시하며, 5장에서 본 연구의 

결론에 대해 정리한다.

2. 문제 정의

2.1 CRF 기반 의미론적 분할 모델

본 절에서는 의미론적 분할 문제의 해결을 위해 CRF모

델을 도입하고 모델의 각 항에 대해 정의한다. 먼저, N개

의 슈퍼픽셀로 구성된 영상 및 깊이 정보 x ii 

N 와 

상응하는 N개의 레이블 변수 y ii 

N 를 정의할 수 있

고, 레이블 변수는 M개의 가능한 분류 범주 중 하나의 

값을 갖는다. CRF 기반 의미론적 분할 문제는 입력(즉, 

영상 및 깊이 정보)이 주어졌을 때 다음의 에너지 함수를 

Fig. 1.  An example of urban scene segmentation result

Fig. 2. Definition of road-normal coordinates



사전위치정보를 이용한 도심 영상의 의미론적 분할   251

최소화하는 N개의 레이블 집합을 찾는 문제로 귀결된다.

Eyx  iyix ijyiyjx (1)

식 (1)에서 ∙및 ∙는 각각 단항 포텐셜(unary 

potential) 및 쌍별 포텐셜(pairwise potential)로, 단항 포

텐셜은 입력 정보를 통해 분류된 i번째 슈퍼픽셀의 레이

블 클래스 별 적합도이며, 쌍별 포텐셜은 인접한 레이블 

간 유사도를 나타낸다. 여기서, 제안하는 모델은 센서로

부터 계측된 외형 특징을 이용해 계산한 레이블 적합도 

app
∙와 사전위치정보를 나타내는 loc

∙의 합을 단

항 포텐셜로 정의함으로써 구성할 수 있고, 이를 아래 

수식에 보인다.

yix  app
yix loc

yix (2)

2.2 에너지 함수의 정의

본 절에서는 식 (1), (2)에서 제시한 항들에 대해 구체

적으로 정의한다. 에너지 함수의 정의는 Cadena[10]의 연

구 결과를 따르는데, 이는 영상을 분할 하는 데 서로 다

른 탐지 범위를 가지는 센서들의 정보를 융합하기 위해

서는 탐지 범위가 중첩되는 영역과 중첩되지 않는 영역

의 포텐셜 함수가 독립적으로 정의된다는 내용을 포함

한다. 따라서 본 연구에서는 카메라 및 라이다로부터 취

득한 계측 정보의 중첩 영역 및 미 중첩 영역에 대해 

각각 정의한다. 중첩 영역은 영상을 기준으로 라이다로

부터 얻은 깊이 정보를 영상에 투영시켰을 때 해당되는 

영역이고, 미 중첩 영역은 영상에서 깊이 정보가 존재하

지 않는 영역을 나타낸다. Fig. 3에 설명한 각 영역의 

예를 보인다.

2.2.1 단항 포텐셜

본 연구에서 단항 포텐셜은 식 (2)와 같이 두 포텐셜의 

합으로 표현할 수 있고, 각 포텐셜을 아래 수식에 보인다.

app
yix   log yixim  i∈im╲D

 log yiximD
  i∈im∩D

(3)

loc
yi x MTD

RN∙Tim
D∙pi  (4)

app
∙은 영상을 기준으로 계측 센서들 간 중첩 탐지 

영역 및 미 중첩 영역에 대해 각각 정의되고, 이는 입력

(즉, 영상 혹은 영상 및 깊이 정보)이 주어졌을 때 레이블

pyix의 확률 에 음의 로그(negative log)를 취한 형태

로 정의할 수 있다. 또한, 위 조건부확률은 각 영역에서 

Table 1. List of feature descriptors

Source
Features

Observation Dim. Description

Image

RGB 6 Mean and std. dev.

LAB 6 Mean and std. dev.

SIFT BoW 25 SIFT descriptor w/ GMM

v
i 1

Superpixel vertical 

location 

3D

p
i 3 Point cloud position


∆di

 
∆di

 2
Mean and std. 

dev. of depth

1-mean∥n
i
n
N
∥ 1 Neighboring planarity













1 Superpixel planarity

n
i
∙

z 1
Superpixel vertical 

orientation

nN : Normal vector of neighboring superpixels

n i : Normal vector of ith superpixel

 : Singular values of the superpixel’s point cloud such that 

 


 




z : Unit vector of z axis in the global coordinates

GMM: Gaussian mixture model

Fig. 3. The 3D point cloud re-projected on the image (Top), 
and the corresponding area of the image (Bottom)
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정의된 특징 기술자(feature descriptor)로 학습된 임의 숲

(Random forest)[11] 기반 분류기 결과로 모델링할 수 있

다. Table 1에 학습에 사용된 특징 기술자를 나타내었다. 

중첩 영역에 대해서는 총 46개의 모든 기술자를 사용하

여 분류기를 학습하였으며, 미 중첩 영역은 영상을 통해

서만 획득 가능한 38개의 기술자로 학습하였다. 사전위

치정보에 대한 포텐셜 loc
∙은 영상 내 깊이 정보가 

유효한 부분에 대해서만 정의되며, M∙은 미리 학습

된 사전위치지도를 나타낸다. 사전위치지도는 도심 공

간 내 정의된 특수한 좌표계인 도로법선좌표계 내에 정

의되는데, 사전위치정보에 대한 포텐셜을 다음의 일련

의 과정을 통해 계산할 수 있다. 먼저, 각 superpixel을 

대표하는 공간상의 좌표는 해당 superpixel로 투영된 

point cloud값의 평균으로 정의되며, 이를 식 (4)에서 pi

로 표현한다. 평균좌표값 pi는 좌표계 변환 행렬을 통해 

도로법선좌표계 내 좌표(TD
RN∙Tim

D∙pi )로 변환될 수 

있다. 사전위치정보에 대한 포텐셜은 도로법선좌표계 내 

해당 좌표에서의 사전위치지도 값으로 정의된다. 사전위

치지도에 대한 자세한 내용은 다음 장에서 기술한다.

2.2.2 쌍별 포텐셜

본 연구에서 쌍별 포텐셜은 일종의 스무딩(smoothing)

효과로, 이웃한 슈퍼픽셀들이 서로 다른 종류로 레이블

링되는 경우 페널티를 부과하는 방식으로 모델링할 수 

있다. 이는 Contrast-sensitive Potts 모델의 형태를 따르

며, 다음과 같이 표현할 수 있다.

yix  im
yiyjx d

yiyjx (5)

im
yiyjx  exp∥Ii  Ij∥

  yi ≠yj
 otherwise

(6)

D
yiyjx  exp∥pi pj∥

  yi ≠yj
 otherwise

(7)

여기서, Ii는 i번째 슈퍼픽셀의 CIELab색공간 값이고, pi

는 i번째 슈퍼픽셀의 공간상의 좌표를 나타낸다. 슈퍼픽

셀의 이웃 i와 j의 관계에 대한 정의는 Wang[12]의 연구 

결과를 따른다.

3. 사전위치지도의 학습 및 정의

본 장에서는 제안하는 사전위치지도에 대해 정의한다. 

사전위치지도는 영상 및 깊이 정보로부터 재구성한 도심의 

3차원 레이아웃 내 정의된 특수한 좌표계인 도로법선좌표

계에 정의된다. 도로법선좌표계는 도로의 방향에 수직인 

2차원 평면좌표계로, 해당좌표계를 정의하기 위해서는 도

로 모델의 매개변수 추정을 통해 도로의 방향을 결정해야 

한다. 이 일련의 내용들은 1) 도로 모델의 추정; 2) 도로법선

좌표계의 정의; 3) 사전위치지도의 학습 순으로 기술된다.

3.1 도로 모델의 추정

먼저, 매개변수화한 도로 모델 R  k cw을 정의

한다. k는 도로 토폴로지로, 본 연구에서는 직선 도로, 

커브길, T자형 도로 및 교차로의 총 4가지 도로 모델을 

정의하였다. c w는 각각 도로의 중심점, 도로의 방향 

및 도로의 폭을 나타내며, 정의한 4개의 모델에서 매개

변수들의 의미를 Fig. 4에 나타낸다. 도로 모델의 추정에

Fig. 4. Road layout models: (from left) Straight, Curve, T-junction, and Crossroad
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는 외형 정보를 특징 기술자로 하여 학습된 임의 숲 기반 

분류기의 결과를 사용하고, 각 슈퍼픽셀 별 분류 결과 

yapp_i를 다음과 같이 정의한다.

yapp_i argmin
yi
app

yix (8)

도로 매개변수 추정 문제는 모든 슈퍼픽셀 별 외형 정보 

기반 분류 결과가 주어졌을 때, 다음의 확률 모델을 최대

화하는 매개변수집합 R을 찾는 문제로 정의할 수 있다.

R argmaxRpR yapp

where pR yapp∝pR pyappR 
(9)

식 (9)의 조건부확률은 베이즈 정리(Bayes’ theorem)

를 이용해 사전 확률 pR 과 우도 함수(likelihood 

function) pyappR 의 곱으로 표현할 수 있다. 여기서 도

로 모델의 매개변수에 대한 사전확률은 매개변수 별 정

의역 내 균등분포를 따른다 가정한다. 우도함수는 다음

의 볼츠만 분포(Boltzmann distribution)로 모델링할 수 

있다.

pyappR ∝exp∙ fR  (10)

여기서 는 점유격자지도(occupancy grid map)의 개념

에서 착안한 변수로, 각 슈퍼픽셀이 공간상에 점유된 상

태인지를 외형 정보 기반 분류 결과를 통해 판단한다. 

본 연구에서는 도심 영상 분할 문제의 해결을 위해 땅

(GND), 동적 물체(OBJ), 건물(BLDG), 숲(VEG)의 총 

4종류의 클래스를 사용하였다. 깊이 정보를 포함하는 슈

퍼픽셀은 하늘(SKY) 클래스를 정답(ground truth)으로 

가질 수 없으므로 이를 제외한 4종류의 클래스를 정의한

다. 값이 1인 경우 점유상태(occupied)라 정의하며, -1

인 경우 비어있는 상태(free)라 정의한다. 만약 슈퍼픽셀

의 분류 결과 yapp_i가 건물(BLDG) 혹은 숲(VEG)인 경

우 해당 영역을 지나갈 수 없으므로 점유 상태라 판단할 

수 있다. 반면, 분류 결과가 땅(GND)인 경우 지나갈 수 

있으므로 비어있는 상태라 판단할 수 있다. 또한, 분류 

결과가 자동차 및 보행자를 포함하는 동적 물체(OBJ)인 

경우 값을 0으로 정의하였다. OBJ 클래스의 분류 결과

는 다른 클래스 대비 상대적으로 불확실하여 잘못된 정

보를 줄 가능성이 존재하므로 0의 중립 값을 갖게 설정

하였다. 앞에서 기술한 내용을 식 (11)에 보인다. 

i












occupied yapp


i ∈BLDGVEG

not used yapp


i ∈OBJ

 free yapp


i ∈GND

(11)

Fig. 5에 도로 모델의 영역 구분의 정의 및 영역 별 

가중치를 나타낸다. 도로 모델은 크게 도로 안쪽 부분, 

안쪽의 경계로부터 d만큼 떨어진 영역까지의 경계 영역 

및 바깥쪽 부분으로 구분할 수 있다. 안쪽 부분의 거리값

은 추정된 도로의 폭으로 정의되고, 경계 영역의 폭은 

임의로 조정 가능한 매개변수이며, 경계 영역 외 모든 

영역에 대해 바깥쪽 영역으로 정의된다. 식 (10)에서 

fR    
  

은 추정된 도로 모델의 영역 별 가

중치로, 실제 깊이 계측 정보의 특징을 감안하여 임의로 

설정하였다.

구하고자 하는 최적의 도로 모델 매개변수 집합은 식

(10)의 와 fR 의 곱을 최대화하는 매개변수로 결정되

는데, 이는 도심 영상 내 GND 클래스로 분류된 슈퍼픽

셀들이 추정된 도로 영역의 내부에 존재하고 BLDG 및 

VEG 클래스를 갖는 슈퍼픽셀들이 도로의 외부에 존재

하도록 도로의 방향, 폭 및 토폴로지가 결정될 때 최적의 

매개변수 집합 을 갖는다. 최적의 매개변수의 집합은 

Geiger[13]의 방법을 참고하여 마르코프 연쇄 몬테 카를

Fig. 5. Road layout potential
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로(Markov Chain Monte Carlo) 방법 중 메트로폴리스-

헤이스팅스(MH: Metropolis-Hastings) 샘플링 알고리즘

을 통해 추정된다.

3.2 도로법선좌표계의 정의

앞 절에서 추정한 도로 모델을 통해 도로법선좌표계

를 정의할 수 있다. 도로법선좌표계는 추정한 도로 영역

의 중심을 가로지르는 방향을 한 축으로 가정했을 때, 

이에 수직인 평면좌표계로 정의할 수 있다. 직선 도로를 

제외한 모든 종류의 도로 모델은 2개의 직선 도로의 조

합으로 표현할 수 있으므로, 하나의 도로 모델 내 2개의 

도로법선좌표계가 정의될 수 있다. 단, 사전위치정보 포

텐셜 loc
∙의 계산을 위해 각 슈퍼픽셀에 해당하는 공

간상의 점을 도로법선좌표계에 투영시킬 경우, 이중 계

산(double counting) 문제가 발생할 수 있다. 따라서 각 

좌표계로 투영된 점 중 도로 폭 방향 거리가 가까운 쪽의 

투영 결과만 유효하다 가정한다.

3.3 사전위치지도의 학습 및 적용

사전위치지도는 각 슈퍼픽셀의 레이블 정답 및 상응

하는 깊이 정보를 사용하여 학습되는데, 레이블링된 깊

이 정보를 앞 절에서 정의한 도로법선좌표계로 투영시

킨다. 각 영상 당 추정된 도로의 폭이 상이하므로, 투영

된 깊이 정보의 도로법선좌표계 내 폭 방향 축 성분에 

대해 도로 폭으로 나누어 정규화(normalize)한다. 투영

된 깊이 정보를 높이 값에 대해 이산화 한 후, 각 레이블 

별 같은 높이 값을 갖는 깊이 집합에 대해 커널밀도추정

(kernel density estimation)을 통해 사전위치지도를 생성

한다. Fig. 6에 깊이 정보의 도로법선좌표계로의 투영 

결과 예를 보인다. 

일반적으로 깊이 정보는 도심에 존재하는 대상의 바

깥면에서만 반사되어 계측되므로, 커널밀도함수를 통해 

추정한 사전위치지도는 바깥면 부근(예, 건물의 외벽)에 

높은 사전확률값을 갖는 경향이 있다. 이러한 깊이 정보

의 불투과성을 고려하기 위해 커널밀도추정 결과 취득

한 확률분포와 이 분포의 누적분포와의 합을 사전위치

지도로 정의한다. Fig. 7에 학습한 레이블 클래스 별 사

전위치지도를 보인다.

각 클래스 별 사전위치지도는 탐지될 대상의 크기를 

고려하여 서로 다른 높이 범위 내 생성되었다. 사용된 

데이터 셋의 깊이 정보가 바닥으로부터 약 1.7 m 위에서 

계측된 관계로[14], 장착된 센서의 위치를 기준으로 바닥

인 –1.7 m부터 사전위치지도가 생성되었다. Fig. 7 내 

검정색 평면은 도로의 외부와 내부의 경계를 나타내며, 

도로의 좌우에서 도심 내 대상의 위치 특성은 동일하므

로 도로 중앙선을 기준으로 한 쪽 차선에 대해서만 표현

하였다. 사전위치지도의 학습 결과 건물(BLDG) 및 숲

(VEG)에 대해서는 대체로 도로의 바깥에서 높은 사전위

치확률값을 갖는 것을 알 수 있고, 동적 물체(OBJ)의 경

우 도로 내에서 높은 값을 갖는 것을 알 수 있다. 위 결과

는 도로 위에는 자동차 및 보행자가 존재하고 도로를 

따라 나무 및 건물들이 존재하는 도심의 일반적인 환경

이 반영되었다는 점에서 의미가 있다.

4. 실험적 검증 및 결과

본 연구에서는 제안하는 알고리즘의 성능 검증을 위

해 KITTI 도심 데이터 셋[14]을 사용하였다. KITTI 데이

터 셋은 독일 도심 환경에 대한 스테레오 영상 및 라이

다로부터 계측된 동기화된 깊이 정보를 포함한다. 이론

적으로 깊이 정보는 스테레오 영상의 쌍을 통해서도 추

정할 수 있으나, 라이다를 통해 계측한 깊이 정보 대비 

정확도가 떨어진다. 본 연구에서는 사전위치지도의 활

용에 있어 보다 정확한 깊이 정보의 사용을 위해 라이다

로부터 계측된 깊이 정보를 사용한다. KITTI 도심 데이 

터 중, 선택된 140개의 영상 정보와 상응하는 깊이 정보

Fig. 6. An example of projecting point clouds into road-normal 
coordinates. Red circles represent “OBJ” class, yellow 
circles are “BLDG” class, and Black circles are “GND” class
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를 임의 숲 기반 분류기 및 사전위치지도의 학습에 사

용하였고, 37개의 영상을 알고리즘의 검증에 사용하였

다. 또한, 도심 영상의 의미론적 분할을 위해 땅(GND), 

동적 물체(OBJ), 건물(BLDG), 숲(VEG)의 4종류의 클

래스를 사용하였고, 도로 레이아웃의 영역 별 가중치 

 
  

 및 경계의 폭 d를 각각 [-1, 7, 5], 1로 

설정하였다. 식 (1)의 에너지 함수를 최소로 하는 레이블 

집합을 찾기 위해 Alpha-expansion 알고리즘[15]을 사용

하였고, 음의 로그우도(negative log-likelihood)함수를 

최소화하는 매개변수 를 학습하였다.

Table 2에 의미론적 분할 성능 결과를 보이고, Fig. 8에 

레이블 정답, Wang[12]의 방법 및 제안하는 방법을 통한 

분할 결과의 예를 보인다. 각 알고리즘은 MATLAB 코

드로 작성되어 Intel i7-2600 @ 3.40Ghz x 8 프로세서가 

탑재된 PC에서 실행되었다. Wang의 연구는 기존의 조

건부무작위장 기반 의미론적 분할 방법론을 따름과 동

시에 깊이 정보를 통해 영상 내 레이블에 대해 공간 일관

성(spatial coherence)의 개념을 적용시켜 분할 성능을 개

선시킨 연구이다. 이는 사전위치정보의 적용을 위해 영

상 및 깊이 정보의 융합을 전제로 하는 본 연구의 문제 

정의와 일치한다. 따라서 본 논문에서는 Wang의 방법과 

영상 분할 성능을 비교하였고, 각 방법론 별 재현율

(recall)을 척도로 성능을 비교하였다. Table 2에서 Global

은 전체 슈퍼픽셀 개수 대비 재현율이며, Class는 레이블 

별 재현율의 평균, GND, OBJ, BLDG 및 VEG는 각 클래

스 별 재현율을 나타낸다. 여기서, 모든 재현율 계산 결

과는 라이다로 계측한 깊이 정보를 영상에 투영시켰을 

때 중첩되는 탐지 영역에 한해 계산하였다. 이는 두 센서 

간 서로 다른 탐지 영역에 대한 처리를 포함하는 것으로, 

평균 55% 정도의 영역이 중첩 탐지 영역에 해당하는 

것으로 확인하였다. 제안하는 방법은 Wang의 연구와 비

교했을 때 전체 슈퍼픽셀 개수 대비 재현율(Global)과 

레이블 별 재현율의 평균(Class)에서 각각 7.3% 및 7.8% 

향상된 성능을 보인다. 각 레이블 별 재현율에 있어서도 

대체로 성능이 향상되었으나, OBJ 클래스에 대해서는 

재현율이 소폭 감소하였음을 알 수 있다. 이는 기존 

Fig. 7. Trained location prior maps in road-normal coordinates. Colorbars represent the probability of the location prior in each class

Fig. 8. Examples of urban scene labeling results on the KITTI dataset. This figure shows input images (first column), ground truth 
(second column), [12] (third column), and the results by the proposed method (last column)
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Wang의 방법이 OBJ 클래스와 BLDG 클래스를 구분하

는 데 어려움이 있어, OBJ 클래스에 과적합된 결과를 

도출하였기 때문으로 해석할 수 있다. 따라서 BLDG 클

래스의 재현율 값의 대폭 상승은 OBJ 클래스로 과적합

되는 경향이 개선된 결과로 볼 수 있다. 마지막으로 Wang

의 방법과 제안하는 접근법의 상대적인 계산량 차이를 

비교하면 다음과 같다. 제안하는 기법은 사전위치정보의 

활용을 위해 추가적인 계산을 필요로 하나 이는 Wang의 

알고리즘의 계산량 대비 57%의 수준으로, 분류 성능의 

개선 결과를 감안했을 때 용인할 수 있는 수준이다.

Fig. 9에는 도심 영상의 도로 모델 추정 결과를 보인다. 

검증에 사용된 도심 영상 내 T-junction 모델을 ground 

truth로 갖는 영상이 존재하지 않아 Straight, Curve, 

Crossroad를 정답으로 갖는 영상에 대해서만 추정한 결

과를 보인다. 상대적으로 GND 클래스는 많은 개수가 

계측되는 반면 OBJ, VEG, BLDG 클래스에 대해서는 

적은 개수의 공간상의 점이 계측된다. 도로 레이아웃의 

영역 별 가중치를 설정할 때, 학습에 사용된 도심 영상 

내 클래스 별 데이터 비율을 활용하여 VEG 및 BLDG 

클래스는 적은 수가 계측되어도 큰 효과를 발휘하게 많

은 가중치를 부여하는 방식으로 값을 설정하면 도로 모

델의 매개변수를 빠르게 찾을 수 있다. MH 알고리즘의 

반복 횟수는 2000번으로 설정하였고, 대체로 도로 모델

을 잘 추정함을 Fig. 9를 통해 확인할 수 있다.

5. 결 론

본 연구에서는 사전위치정보를 활용하여 의미론적 분

할 문제를 해결하였다. 도심 환경의 규칙적인 특성을 반

영하여 사전위치정보를 학습하였고, 사전위치정보의 활

용을 위해 다양한 유형의 도로 모델을 추정하였다. 추정

된 도로 모델은 도로 방향에 수직인 도로법선좌표계를 

설정하는 데 사용되었으며, 해당좌표계에 사전위치정보

가 정의되었다. 제안하는 방법의 유용성을 검증하기 위

해 KITTI 데이터 셋을 사용하였으며, 기존 알고리즘 대

비 성능이 개선됨을 확인하였다.
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