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국문초록

Semantic segmentation은이미지를이해하는가장포괄적인방법이다.이

미지의모든픽셀에분류하고자하는 semantic클래스레이블을부여하는것

이다.자율주행및로봇등을운용하는관점에서인식의영역을담당하기때

문에 매우 중요한 기술이다. 최근에는 RGB 이미지뿐만 아니라 깊이 정보를

추가로이용해서 Semantic segmentation의성능을향상하려는시도가이루어

지고있다.하지만대부분의시도는야외보다는실내환경에서많이시도되고

있다. 또한 쉽게 깊이 정보를 활용하기 힘든 부분들이 있다. 그 이유는 첫째,

야외에서는 정확하고 밀도 높은 깊이 정보를 얻는 것이 상대적으로 더 어렵

다. 둘째, 깊이 정보를 network의 입력으로 처리할 경우 추가적인 인코더를

요구하기때문에새로운구조의네트워크설계가필요하다.

본논문에서는앞서언급한어려움을극복하고,효율적인깊이정보사용

을위한방안을모색한다.이를위해서 “깊이및픽셀위치기반어텐션(Depth

and Pixel-distance based Attention : DPA) 모듈”을 제안한다. 이 모듈은 깊

이 정보를 활용해서 픽셀 사이의 상관관계를 추론하는 데 사용한다. 픽셀의

클래스유사성은동일한객체에속하는픽셀이유사한깊이값을갖는다는사

실을이용하여계산된다.깊이의상대적차이만고려되기때문에제공된깊이

정보의정확성에대해서상대적으로강건하다.또한, DPA는기존의 RGB기

반 segmentation네트워크에적용할수있는간단한플러그인모듈이다.깊이

정보처리를위해서새로운네트워크설계가필요로하지않고기존에잘작동

하는 RGB기반의네트워크에쉽게적용이가능하다.또한깊이정보처리를

위한추가적인인코더가필요하지않기때문에계산측면에서도훨씬효율적

이다. DPA는 깊이정보를 입력정보로 활용하지 않고, RGB 기반의 feature에

깊이 정보를 간접적으로 제공한다. 이를 통해서 기존의 RGB 기반의 feature

를강화한다.
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다양한 baseline 네트워크에 DPA모듈을 적용해서 성능과 효율성을 검증

하였다. baseline 모델의 종류와 관계없이, Semantic segmentation의 성능을

개선하였고,깊이정보를입력으로활용하는기존방식에비해서연산량측면

에서효율적임을검증하였다.

주요어:의미론적영상분할,언텐션,인공신경망,딥러닝

학번: 2021-21575
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제 1장서론

Semantic segmentation은 이미지의 모든 픽셀에 클래스 레이블을 할당하

는 작업이다. Deep Convolutional Neural Network(DCNN)의 개발과 함께 상

당한 발전이 있었으며, [1], [29]은 FCN[12] 기반 접근 방식으로 많은 성공을

거두었다. Semantic segmentation은컴퓨터비전의기본적이고필수적인분야

이며자율주행,로봇공학,의료이미지처리와같은다양한분야에서사용된

다.자율주행이나로봇이작동하는상황에서는깊이정보가 3D재구성,위치

파악, 주행거리 측정 등 다양한 목적으로 제공되거나 생성되는 경우가 많다.

깊이 정보는 이미지에서 생략된 추가 기하학적 정보이다. 이미지는 3D 실제

환경에서 2D로 투영된 정보이며, 그 과정에서 정보 손실이 발생한다. 깊이

정보는 이미지에서 프로젝션 과정에서 발생한 정보 손실을 보상할 수 있다.

그러나 이러한 장점에도 불구하고 다음과 같은 이유로 실내 환경에서 주로

연구되어왔다.

1) RGBD센서의야외에서의성능제한. RGBD센서는검출거리가 10m

미만으로상대적으로짧고, IR센서를사용하기때문에야외에서햇볕을쬐면

간섭이발생한다.따라서대부분의 RGBD데이터세트는실내환경으로제한

된다. 최근에는 스테레오 카메라와 딥 러닝 기반의 모노 카메라가 야외에서

저비용으로 깊이 정보를 획득하기 위해 사용되고 있다. 이렇게 얻은 깊이 정

보는 RGBD센서보다밀도가낮고정확도가떨어지지만잘활용하면충분히

Semantic segmenatation에도움이될수있다. 2)새로운입력신호를사용하려

면 새로운 네트워크 구조가 필요하다. FuseNet[6], RedNet[11], ACNet[8] 및

ESANet[15]와 같은 네트워크는 깊이 정보를 입력으로 받아들인다. 이러한

네트워크는깊이정보입력을위해병렬인코더를사용한다.이전략은 RGB

및깊이인코더에서나온 feature를융합하여더나은좋은 feature를생성하는

것이다.이방법은직관적이지만기존 RGB기반네트워크를사용할수없고
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새로운네트워크구조의설계가필요하다.새로운네트워크구조를설계하는

것은어려운작업이다.또한,인코더가중복적으로사용되기때문에계산량이

현저히증가한다.

본 논문에서는 이전에 잘 사용되지 않았던 야외환경에서 깊이 정보를 활

용하는 데 중점을 둔다. 이를 위해, 우리는 “깊이 및 픽셀 위치 기반 어텐션

(Depth and Pixel-distance based Attention : DPA) 모듈”을 제안한다. 깊이 정

보를입력으로사용하는것이아니라픽셀간의상관관계를찾기위한정보로

사용한다. 이는 동일한 레이블에 속하는 픽셀은 유사한 깊이 값을 가진다는

가정에 기초한다. 사람은 깊이 정보를 통해서 물체의 대략적인 윤곽을 볼 수

있기 때문에 깊이 정보를 보고 물체의 레이블을 추론할 수 있다. 깊이 정보

의 윤곽선은 깊이 값의 불연속점을 나타낸다. 즉, 깊이 값이 급격히 변하는

부분이다. 물체의 경계선이 아닌 부분은 깊이 값이 부드럽게 변하고, 부드럽

게 변경되는 부분은 동일한 객체 내의 부분이다. 그림 1.1은 레이블 및 깊이

정보에서 값 변화가 큰 부분을 Laplacian 필터를 통해 추출한 결과를 보여준

다. 깊이 정보에 noise가 많지만, 경계선은 비슷 경향을 보인다. 이는 동일한

레이블에속하는픽셀이다른레이블에속하는픽셀과비교하여유사한깊이

값을 갖는다는 것을 보여준다. 이러한 특성을 이용하여, 깊이 값의 유사성은

픽셀들 간의 유사성으로 정의될 수 있다. 그러나 야외환경에서 시야가 넓을

경우유사한깊이가항상동일한레이블을갖는것은아니다.유사한깊이값

을 가진 다른 레이블의 물체도 존재할 수 있다. 만약 깊이 유사성이 그림 1.2

(b)와 같이 깊이에 의해서만 계산된다면 동일한 깊이에 있는 다른 여러 물체

에대해유사성이높게나온다.추론하고자하는픽셀(query)에서멀리떨어져

있지만깊이값이비슷한물체가유사성이높게나와서원하는곳에집중하지

못한다. 이 문제를 해결하려면 제약 조건이 필요하다. 깊이 값이 비슷하더라

도 너무 멀리 떨어져 있는 점은 동일한 객체에 속하지 않는다. 사람은 깊이

값뿐만 아니라 값이 속한 위치까지 관찰하기 때문에 깊이 맵을 보고 사물을

인식할수있다.즉,깊이기반유사성은특정거리내에있을때충족된다.따
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(a)레이블에 Laplacian필터적용결과.

(b)깊이정보에 Laplacian필터를적용한결과.

그림 1.1:경계선추출결과
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(a)Ground Truth와 query지점

(b)깊이정보만활용한유사도시각화

(c)깊이정보및픽셀위치정보를활용한유사도시각화

그림 1.2:깊이유사도시각화
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라서 깊이 유사성을 계산할 때 픽셀 사이의 거리가 고려된다. 유사도 계산에

픽셀위치를포함하면그림 1.2 (c)와같이추론하고자하는픽셀(query)과같

은물체에해당하는영역이더집중된다.이연산은깊이정보의각점에수직

및수평픽셀위치를추가하여 3D유클리드공간을생성한다.이 3D유클리드

공간에서의거리는픽셀간의유사성으로정의된다.

이 정의를 바탕으로, DPA는 backbone 네트워크를 통해 추출된 feature에

대해서 attention및 feature aggregation을수행한다. DPA모듈에깊이정보가

입력되면 픽셀 위치가 추가되어 3D 유클리드 공간이 형성되며, 이 3D 공간

에서의 인접성을 기준으로 픽셀 간의 유사성이 결정된다. 이러한 유사성을

바탕으로 query인 픽셀과 유사성이 높은 픽셀에 높은 attention 가중치가 할

당된다.결과적으로, attention가중치는깊이값이비슷하고거리가가까울수

록 더 높은 가중치를 갖는다. 우리는 이것을 “깊이 및 픽셀 위치 기반 어텐션

가중치”라고부른다. feature aggregation은깊이및픽셀위치기반어텐션가

중치를통하여수행한다.이러한방식으로 feature에깊이정보를간접적으로

포함시킨다. 이 방법은 가공되지 않은 깊이 정보를 통해 attention 가중치를

계산하기때문에깊이정보를활용하기위해새로운인코더를필요로하지않

는다. DPA모듈을통해서새로운네트워크를설계하지않고,기존 RGB기반

네트워크에추가하는방식으로깊이정보의활용이가능하다.또한,추가적인

인코더가필요하지않기때문에,깊이를입력으로사용하는것보다연산량의

증가가크지않아서효율적이다.

5



제 2장배경지식

2.1 Semantic segmentation

Semantic segmentation은 컴퓨터비전의 가장 기본적이고 핵심적인 분야

중 하나이다. 이미지를 분류하는 것이 아닌, 이미지를 픽셀 단위로 이해해야

하는높은수준의문제이다.우리가정의한의미론적단위로분류하는작업으

로,픽셀단위의 Classification으로볼수있다.그림 2.1은 Semantic segmenta-

tion의입력과출력을보여준다.입력으로 RGB또는흑백의정보가들어가게

되면,출력으로픽셀이어느클래스레이블인지나타내준다.조금더자세히

살펴보면, 네트워크의 출력은 One-Hot encoding으로 각 클래스에 대한 채널

의출력값이 softmax의확률로출력이된다.하나의픽셀에서가장높은확률

값을가지는채널에해당하는클래스로추정된다.

그림 2.1: Semantic segmentation예시
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Semantic segmentation도 다른 컴퓨터 비전 분야처럼 Convolutional Neu-

ral Network(CNN)의 발달과 함께 많은 발전을 이루어냈다. 하지만, Image

classification과는 다르게 Semantic segmentation은 픽셀들의 위치정보의 보

존이필수적이다. CNN의특성상 layer를거듭하면서이미지의해상도는줄이

고, 채널의 수는 늘리면서 feature를 추출한다. 이 과정에서 위치정보가 많이

손실되기때문에,추출된 feature를바로사용하기가힘들다.그래서다시입력

이미지와동일한해상도로 Up-sampling하는과정이필요하다.그림 2.2은일

반적인 segmentation 네트워크의 구조이다. 앞서 언급한 대로 해상도를 낮추

(Down-sampling)면서 feature를추출하는부분인인코더부분이있고,추출된

feature를 바탕으로 해상도를 높이(Up-sampling)면서 클래스를 추정하는 디

코더부분이있다. FCN[12]이가장대표적인 CNN을활용한방식의 Semantic

segmentation이다.기존의 Fully Connected(FC) layer를사용하던것을, 1 × 1

convolution layer로바꾼네트워크이다.오늘날의대부분의 Semantic segmen-

tation네트워크들은기본적으로 FCN[12]과유사한구조를유지한다.다양한

형태의 Semantic segmentation 네트워크가 개발되고 있지만, 인코더/디코더

의 구조는 유지되고 있다. 의료영상 분야에서 제안되어서 다양한 분야에서

활용중인 U-Net[14]의경우도,앞선인코더와디코더구조를유지하고있다.

최근에는더욱좋은 feature추출을위해서더욱강력한인코더를적용하거나,

Transformer[17]를 인코더에 이용하는 네트워크[21]도 있다. 또한 Semantic

segmentation에특화된인코더를제안하는 HRNet[18], STDC[4]등다양한시

도가이루어지고있다.
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그림 2.2:인코더/디코더구조의 Semantic segmentation네트워크

2.2 RGBD Semantic segmentation

Semantic segmentation 네트워크는 크게 두 부분으로 나눌 수 있다. 입력

정보로부터 feature를 추출하는 인코더 부분과 추출된 feature를 기반으로 각

픽셀의클래스를추론하는디코더부분이다.깊이정보를 Semantic segmenta-

tion에활용하기위한다양한시도가있지만대부분은깊이정보를추가입력

으로사용한다.깊이정보를추가입력으로활용하기위해서는새로운인코더

를필요로한다.그림 2.3과같이 RGB정보를위한인코더와깊이정보를위한

인코더를병렬로사용하고,각각의인코더에서추출된 feature를혼합함을통

해서더나은추론결과를만들어낸다. FuseNet[6]은이름에서알수있듯이깊

이정보 feature와 RGB feature를융합한다.병렬인코더를통해 FuseNet[6]은

깊이정보와 RGB를추출및융합하여더나은 feature를생성한다. FuseNet[6]

와유사하게 RedNet[11]도깊이정보인코더에서추출된 feature를 RGB fea-

ture와융합한다. ACNet[8]은융합을위한모듈과인코더를별도로사용하는

것을 제외하고는 이전 방법과 동일한 기본 전략을 사용한다. ESANet[15]도

병렬인코더를사용하고모바일로봇을위한실시간네트워크를제안한다.

또다른방법은깊이정보를사용하여 CNN작동방식을변경하는것이다.

Depth-aware CNN[19]의 경우, CNN 및 pooling 연산을 수행할 때, 깊이 값이

유사한픽셀을사용에더욱높은가중치를부여하여조정된다.또한Malleable

2.5D convolution[22] 또는 3D neighborhood convolution[2]은 위의 아이디어
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를 기반으로 CNN 연산을 2D 이상으로 확장한다. 앞서 언급한 방법들은 대

부분 실내 환경에 초점을 맞추고 있다. 또한 깊이 정보를 활용하기 위해서는

새로운 네트워크의 설계가 필요하다. 이것은 기존의 RGB 기반 네트워크를

사용할 수 없다는 것을 의미한다. 본 논문에서 제안하는 DPA는 깊이 정보를

사용하여 픽셀 간의 상관관계를 추론하고 이를 통해서 feature를 생성한다.

그렇기 때문에 이 방법은 깊이 정보에서 feature를 추출하기 위해 추가적인

인코더나 네트워크가 필요하지 않다. 따라서, DPA 모듈은 깊이 정보를 입력

으로 사용하지 않기 때문에 큰 구조적 변화 없이 성능이 우수한 기존 RGB

기반네트워크를이용해서 Semantic segmentation성능을향상시킬수있다.

그림 2.3: RGBD Semantic segmentation네트워크(병렬인코더)
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2.3 Context aggregation

Semantic segmentation은각픽셀에레이블을부여하는임무이지만,하나

의픽셀을결정하려면주변픽셀도고려해야한다.따라서,주변픽셀의 con-

text정보를 aggregation하는것은정확한 Semantic segmentation을수행하기

위해서 중요한 작업이다 . FCN[12]는 Semantic segmentation에서 상당한 성

공을거두었지만,작은 receptive field에서충분한 context정보를추출하는데

어려움이있다.이러한문제를해결하기위하여다양한크기또는 scale의 re-

ceptive field를적용하려는시도가있었다. PSPNet[29]은 spatial pyramid pool-

ing을 사용하여 서로 다른 pooling layer에서 다양한 scale의 context 정보를

추출한다. DeepLabv2[1]은 Atrous Spatial Pyramid Pooling(ASPP)를 통한 연

산량증가를최소화하면서 receptive field를확장하고다양한 receptive field의

feature를 융합한다. 그림 2.4은 Atrous Convolution의 작동원리를 보여준다.

Dilation rate는 얼마나 넓은 영역을 처리할지를 결정하는 것으로, 일반적인

convolution은 dilation rate = 1인 것으로 볼 수 있다. Dilation rate가 넓어질

수록, receptive field는 넓어지지만, 연산에 참여하는 픽셀의 수는 동일해서

아무리영역이넓어져도 3x3 convolution과연산량은동일하다. ASPP는다양

한 Dilation rate를통해서추출된 feature들을이용해서다양한 scale의정보를

추출한다. DenseASPP[23]의 경우, ASPP에 밀도 높은 연결, 즉 DenseNet[9]

의아이디어를추가하여다양한 scale의정보를융합한다.

최근에는 Attention을 기반으로 context 정보를 추출하려는 여러 시도가

있었다. Non-local neural network[20]은모든픽셀간의상관관계를계산하여

attention 가중치를 생성한다. 그림 2.5은 Non-local neural network[20]의 at-

tention가중치계산을시각화한그림이다.인코더로부터추출된 feature기반

으로 query와 key를생성하고,그림과같이 query픽셀과 key의모든픽셀과의

관계를 계산한다. 이를 통해서 만들어지는 attention 가중치는 feature 차원을

Rci×h×w이라고 하면, 모든 픽셀 사이의 관계를 나타내야 하므로 Rh×w×h×w
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그림 2.4: Atrous Convolution의구조

가된다.이렇게만들어진 attention가중치는픽셀사이의 context정보를담고

있다.이가중치를기존 feature와행렬곱을통해서 context정보를 aggregation

한다.

DANet[5]은각픽셀간의상관관계뿐만아니라 feature의채널간의상관관계

도계산한다. CCNet[10]의경우 Non-local neural network의계산비용을줄이

기위해 criss-cross(교차경로) attention을수행한다.그림 2.6는 Non-local[20]

방식과 criss-cross[10]방식의 차이를 시각화한 것이다. Non-local[20]의 경우

하나의 query픽셀에대해서 key의모든픽셀사이의관계를계산하지만, criss-

cross[10]는 십자영역에 해당하는 픽셀만 상관관계를 계산한다. 이를 통해서

Non-local[20]에비해서연산량을크게감소시켰다. [27], [28], [26]도 feature

에 대한 픽셀 간의 상관관계를 다양한 방식으로 추론하여 더 풍부한 context

정보를가진 feature로강화했다.본논문에서도픽셀간의상관관계를추론하

고 context정보의 aggregation을수행한다.이전방법은인코더로부터추출된
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그림 2.5: Non-local neural network의 attention가중치계산

feature를 query로 사용하여 상관관계를 추론하지만, 우리의 방법은 깊이 정

보를 query로 사용하여 픽셀의 상관관계를 추론한다. 이 과정을 통해 RGB

정보만있는 feature는깊이의 context정보가포함된 feature로변환된다.

12



그림 2.6: Non-local Attention과 Criss-Cross Attention의차이
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제 3장제안방법

3.1 Baseline네트워크

본 논문에서는 “깊이 및 픽셀 위치 기반 어텐션(Depth and Pixel-distance

based Attention: DPA)모듈”을기존의RGB기반의네트워크에적용해서깊이

정보를활용한다. baseline으로사용된네트워크는 BiSeNetV2[24], STDC[4],

HRNet[18]이다. 이 네트워크들은 RGB 정보를 처리하기 위한 Semantic seg-

mentation네트워크로,인코더/디코더의구조로이루어져있다.이절에서는

각각의네트워크의기본구조와특성을설명한다.

3.1.1 BiSeNetV2

BiSeNetV2[24]은실시간 Semantic segmentation네트워크이다.이름에서

알수있듯이 BiSeNet[25]의개선모델이다.두버전간의기본적인설계개념

은 동일하지만, V2의 경우 이전 버전에 비해서 네트워크의 비효율적인 부분

을 찾아서 제거하고, 단순화 시켰다. BiSeNetV2[24]의 기본적인 아이디어는

다음과 같다. 기존의 실시간 Semantic segmentation 네트워크들은 속도를 향

상시키기 위해서 low-level detail을 포기하는 방식으로 설계되었다. 하지만

Semantic segmentation은 모든 픽셀에 대한 추론이 필요한 임무로, low-level

detail과 high-level semantics가 모두 중요하다. 기존 네트워크에서 손실되던

low-level detail을 보존하기 위해서, 네트워크의 구조를 2개의 branch로 설계

한다.그림 3.1과같이풍부한 low-level detail의정보를추출하기위해서 De-

tail branch에서는보다깊은채널의 feature를추출하되 layer의깊이는줄인다.

Semantic branch에서는채널은상대적으로작지만,깊은 layer를추가해서 Re-

ceptive field를넓히고,더욱풍부한 Semantic정보가담긴 feature를추출한다.

각각의 branch에서추출된 feature들의 fusion을통해서상호보완적인 feature
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그림 3.1: BiSeNetV2의네트워크구조

를 만들어낸다. 이 feature를 디코더(Segmentation Head)를 통과시켜서 최종

추론결과를추출한다.이러한네트워크구조를통해서연산속도를높이면서

도,만족할만한성능을만들어낸다.

3.1.2 STDC

STDC[4]의논문제목은 “Rethinking BiSeNet For Real-time Semantic seg-

mentation”으로 BiSeNet[25]의 구조를 심층적으로 분석하고, 효율성과 성능

을 개선한 논문이다. STDC[4]에서는 low-level detail의 정보를 보존하기 위

해서 2개의 Branch를 사용하는 것은 비효율적이라고 주장한다. 이 비효율을

해결하기위해서, BiSeNet[25]의Detail Branch를제거하고,이를보완할수있

는인코더를제안한다. Short-Term Dense Concatenate(STDC)모듈은각 layer

의다양한 scale의정보를효율적으로취합한다. STDC네트워크는 STDC모

듈로 이루어져 있고, 앞서 언급했듯이 STDC 모듈이 다양한 scale의 정보를

효율적으로취합하기때문에, Detail branch와같은추가적인 branch가없이도
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높은성능을보여준다.또한부족한 low-level의정보는초기 layer의 feature를

최종 feature와 fusion을통해서보완한다.그림 3.2은 BiSeNet[25]과 STDC[4]

의네트워크구조의차이를나타낸그림이다. STDC[4]는Detail branch(spatial

path)를제거하였기때문에연산량을크게감소시켰다.그뿐만아니라효율적

인 STDC모듈구조로인해서성능도더뛰어나다.

STDC[4]는 STDC1과 STDC2의 두 가지 버전의 인코더를 제공한다. 이

것은 STDC 모듈을 얼마나 깊게 쌓아서 만든지에 따른 분류이고, STDC2가

더욱깊은네트워크이다. STDC2가네트워크가깊은만큼연산량은증가하지

만,성능은더욱뛰어나다.

그림 3.2: BiSeNet과 STDC네트워크구조차이
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3.1.3 HRNet

HRNet[18]은 추론 속도보다 성능에 중점을 둔 네트워크이다. Semantic

segmentation의 특성상 다른 컴퓨터 비전 임무에 비해서 고해상도의 정보 구

현이더욱중요하다. FCN[12]이후대부분이인코더/디코더형식의네트워크

구조로 되어 있다. 인코더/ 디코더 형식의 특성상 저해상도로 정보를 압축하

면서 특징을 추출하는 과정에서 많은 datail 한 정보가 손실된다. HRNet[18]

는 인코더의 특징추출 과정에서 고해상도의 정보를 보존하는 방식을 제안

한다. 이를 위해서 다른 네트워크의 인코더와 유사하게 layer가 진행되면서

고해상도에서 저해상도로 feature가 축소되는 것을 허용하되, 병렬적으로 네

트워크를 구성해서 고해상도의 feature가 유지될 수 있는 구조를 제안한다.

그림 3.3과 같이 네트워크가 병렬적으로 진행되면서, 고해상도의 정보가 유

지되고,각해상도의정보를상호간의교환을통해서전반적인정보와 detail

한정보를풍부하게담은 feature를추출한다.

그림 3.3: HRNet의네트워크구조
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3.2 네트워크구조

그림 3.5는본논문에서제안하는 DPA모듈을최신의 Semantic segmenta-

tion 네트워크인 BiSeNetV2[24], STDC[4] 및 HRNet[18]에 적용하는 방법을

설명한다. Semantic segmentation 네트워크는 크게 두 부분으로 나누어진다.

feature embedding을수행하는인코더와추출된 feature를기반으로예측을수

행하는 디코더(Segmentation Head)이다. DPA 모듈은 RGB feature를 깊이의

context정보가포함된 feature로강화시키는과정이다.따라서디코더에들어

가기전에인코더로부터추출된 feature에대해 “깊이및픽셀위치기반어텐

션”이수행된다.그림 3.4과같이,우리는 1×1 Convolution layer를통해 RGB

feature를V(Value)에 embedding되고,깊이정보는픽셀위치정보와연결되어

Q(깊이 Query)를생성하며,이는픽셀간의유사성을계산하는 Query와 Key

로 사용된다. 계산된 유사성은 Softmax를 통해 정규화되고 Attention 가중치

로 변환되어 V에 적용된다. 마지막으로, 초기 RGB feature를 추가하는 잔여

연결이 여기에 적용된다. 깊이의 Context 정보가 포함된 feature를 디코더로

전달한다.디코더의경우 3 × 3 Convolution layer, Batch norm및 ReLU가적

용된다.손실함수는최종출력에 Cross-entropy를적용한다. BiSeNetV2[24],

STDC[4]는 baseline 네트워크와 동일하게 Cross-entropy 대신 OHEM[16]을

적용한다.

3.3 깊이및픽셀위치기반어텐션(DPA)모듈

“깊이및픽셀위치기반어텐션(Depth and Pixel-distance based Attention:

DPA)모듈”은그림 3.4에나와있듯이,깊이정보와픽셀사이의거리를기반

으로픽셀간의유사성을추론하고,이를통해 feature를강화한다.이과정에

는두가지입력이필요하다. RGB기반의 Segmentation인코더로부터추출된

feature x ∈ Rci×h×w 와깊이정보 D ∈ R1×h×w 이다. ci는추출된 feature의
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그림 3.4:거리및픽셀위치기반어텐션모듈

채널이고, h와 w는인코더를통과하면서축소된 feature의가로와세로크기

이다.유사도계산을위해서깊이정보는 feature의가로와세로크기에맞춰서

축소한다.여기서,픽셀의위치정보 P ∈ R1×h×w는픽셀사이의위치를식별

할수있도록깊이정보와함께 concatenation한다.픽셀의위치정보는 [-1,1]

의값으로정규화한다.이렇게만들어진것을 “Depth query Q ∈ R3×h×w”로

정의한다. “Depth query(Q)”는 깊이 정보, 픽셀의 가로 위치 정보, 픽셀의 세

로위치정보로총 3개의채널로이루어져있다. Q는 2D의픽셀위치와깊이

정보를포함하는 3D유클리드공간이다.유사성은생성된 Q로부터의거리를

통해 계산되기 때문에 “Depth key(K)”는 Q와 같다. 이렇게 형성된 3D 공간

은 3차원의정보가포함되어있지만,각차원의 scale이유사도계산을하기에

적합하게 정렬되어 있지 않다. 즉, 각각의 차원이 전체적인 유사도에 얼마나

기여할지에대한가중치가고려되지않았다.이를보정해주기위해서 “Scale

parameter”를도입한다. Scale parameter는각차원의축의가중치를조절해주

기위해서적용된다.이 Scale parameter는고정된값이아니라,학습의과정을
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그림 3.5: 거리 및 픽셀위치 기반 어텐션 segmentation 네트워크의 전체적인

구조

통해서 각각의 가중치가 최적화될 수 있는 Learnable parameter이다. Depth

query(Q)의 임의의 위치를 pi라고 할때, 이에 대응하는 3차원 벡터는 (3.1)과

같이정의된다.

Q(pi) = (αdd, βxx, γyy) (3.1)

위식에서 d는깊이정보, x는가로위치, y는세로위치이다. α, β, γ는각각의

차원의축에해당하는 Scale parameter이다.이 Scale parameter는학습과정에

서 end-to-end로최적화된다.이러한과정을통해서만들어지는 Q는 3D유클

리드 공간이다. 픽셀 간의 유사도에 대한 연산은 Q를 기반으로 이루어진다.

유사도는 Q에의해서생성된 3D유클리드공간내에서의인접성(Adjacency)

이다.각각의픽셀에대해서유사도를계산하고,이것을 attention가중치로만

들어주기위해서 Softmax를통해서정규화해준다. feature상의임의의지점

pi와다른임의의지점 pj 사이의 attention가중치는다음과같다.
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Wd(pi, pj) = softmax(−∥Q(pi)−Q(pj)∥2) (3.2)

Q상에서의거리가가까울수록, attention가중치는크게계산된다.

이러한 유사도 연산은 feature의 전체 영역이 아닌, Query가 되는 지점을

기준으로십자영역(criss-cross[10])에대해서연산된다.전체영역이아닌십

자영역(criss-cross[10])에대해서연산을수행할때두가지의이점이있다.첫

번째장점은모든영역에대해서유사도연산을수행하지않기때문에,연산량

이줄어든다.이것은 criss-cross[10]네트워크에서제안하는방식의기본적인

장점이다.또다른장점은어떤물체가이미지에서차지하는공간은상대적으

로크지않다.그렇기때문에한물체와관계된픽셀을찾아내기위해서이미

지상의 모든 픽셀을 확인하는 것은 비효율적이다. 십자 영역(criss-cross[10])

을 통해서 관계되는 모든 픽셀을 찾을 수는 없지만, 의미 있는 영역을 찾는

데는충분하다.

1 × 1 Convolution layer가 인코더로부터 추출된 feature에 적용되어서 V

(value)를 생성한다. 우리는 이 V(value)에 Q을 이용해서 만들어낸 attention

가중치를 이용해서 feature를 강화시킨다. 초기 feature인 x을 강화된 feature

각각의 원소 단위로 덧셈 연산(Element-wise sum)을 수행한다. 이 과정을 통

해서, RGB 기반의 feature x는 깊이 context 정보가 간접적으로 융합되면서

강화된다.이렇게강화된 feature는다음과같이정의된다.

yi =
∑

∀j
Wd(pi, pj)Vj + xi (3.3)

요약하면, DPA 모듈은 RGB feature x와 깊이 정보 D를 입력으로 받는다.

깊이 정보 D와 픽셀 위치정보 P는 concatenation해서 Depth query Q를 생

성한다. attention 가중치 Wd는 Q를 기반으로 계산되고, 이 가중치를 통해서

RGB feature를강화시킨다.최종적으로,디코더를통해서깊이정보를통해서

강화된 feature가들어가고,픽셀의클래스레이블이추론된다.
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제 4장실험및분석

실험환경에대해서소개하고, Cityscapes[3]데이터환경에서의실험결과

를 소개한다. 실험은 기존의 RGB 기반의 네트워크에 DPA 모듈을 추가함을

통해서 수행했다. 실험의 기준이 된 RGB 기반의 네트워크는 총 3개이다. 실

시간 작동에 중점을 둔 경량의 네트워크인 STDC[4]와 BiSeNetV2[24], 그리

고보다무겁고복잡하지만성능에중점을두는 HRNet[18]이다.결론적으로

DPA모듈은기준네트워크의종류와관계없이성능을개선하였다.

4.1 실험환경

모델 : DPA모듈의효과를확인하기위해서,총 3개의네트워크를사용했다.

STDC[4]와 BiSeNetV2[24]는경량화에중점을둔성능이우수한네트워크이

다. HRNet[18]은보다복잡하기만강력한성능에더욱중점을둔네트워크이

다. 이 모델들은 디코더를 통해서 최종 결과를 추론하기 전 단계인 feature에

대해서 DPA 모듈을 적용한다. 기존 모델들이 사용하던 부가적인 손실함수

( 예. boundary loss(STDC[4]), boost loss(BiSeNetV2[24]) )는 유지하였다. 또

한 STDC[4]와 BiSeNetV2[24]은 손실함수로 Cross-entropy 대신 OHEM[16]

을사용하기때문에,기존과동일하게 OHEM을적용하였다. HRNet[18]은기

존네트워크와동일하게 Cross-entropy를사용하였다.공정한비교를위해서,

모든실험은동일한환경에서수행했다.

실험데이터 : Cityscapes[3]는현존하는데이터중에서야외주행환경에대해

서가장포괄적인정보를가지고있는벤치마크데이터이다.또한깊이정보로

활용될 수 있는 disparity 정보를 제공한다. 이 데이터는 총 5,000장의 정교한

레이블 데이터를 제공한다. 총 레이블 클래스의 수는 19개이다. 5,000장 중

22



에서 2,975장은 훈련을 위한 것이고, 500장은 validation, 1525는 testing을 위

한 데이터이다. RGB 이미지의 해상도는 2048 × 1024로 매우 고해상도이며,

disparity 정보는 스테레오 카메라를 통해서 취득된 데이터로 다소 정교하지

못하다.대략적으로레이블링이된 20k의데이터도제공하지만,이실험에서

는활용하지않았다. disparity정보를바탕으로,깊이정보를계산해서학습에

활용했다.

구현방법:실험수행을위해서딥러닝프레임워크인 Pytorch[13]를사용하였

다. 1개의 Tesla A100 GPU를사용했으며, CUDA 11.1, CUDNN 8.5.0, Pytorch

1.8.0.을 사용했다. BiSeNetV2[24]의 경우 batch의 크기는 16이며, STDC[4]

는 48, HRNet[18]은 12를 적용했다. STDC[4]과 HRNet[18]은 기존의 네트

워크가 사용했던 pretrained 모델로부터 학습을 시작했고, BiSeNetV2[24]은

무작위초기화로학습을시작했다.모델을학습시키기위해서 stochastic gra-

dient descent (SGD)를 사용했으며, 0.9 momentum을 적용했다. Weight de-

cay는 5e−4를적용했다. Learning rate는 “poly”라는방식을활용했으며, (1−
iter

itermax
)power이다.이때적용된 power는 0.9이며,초기 learning rate는 STDC[4],

HRNet[18]의경우 0.01이고, BiSeNetV2[24]은 0.005를적용하였다. STDC[4]

는총 60K , BiSeNetV2[24]은 150K, HRNet[18]은 120K의 iteration의학습이

수행되었다. 데이터의 증강을 위해서, 입력 이미지는 임의로 뒤집거나(Ran-

dom flip), 비율이 조절되고(Random scale), 일부가 잘려져서(Random crop)

학습에활용되었다.학습시에사용된입력해상도는 1024× 512로잘려져서

사용되었다.

4.2 Ablation분석

“깊이및픽셀위치기반어텐션(Depth and Pixel-distance based Attention:

DPA) 모듈”의 성능을 검증하고, 학습 모델의 query 형태를 결정하기 위해서
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표 4.1: Depth query형태에따른 Cityscapes[3] validation set에서의성능

Depth Horizontal Vertical mIoU(%)

- - - 74.64

✓ 76.07

✓ ✓ 75.90

✓ ✓ 75.61

✓ ✓ ✓ 76.50

표 4.2: Depth query형태에따른 Scale Parameter값

Depth query αd βx γy

Depth 40.95 - -

Depth + horizontal 30.05 7.07 -

Depth + vertical 41.69 - 0.33

Depth + horizontal + vertical 31.63 7.04 0.38

다양한 Depth query Q를적용해서실험을수행했다.실험은 STDC1-Seg75에

서수행했으며,데이터는 Cityscapes[3] validation set에서수행되었다.신속한

실험결과확인을위해서 batch의크기는 48에서 24로축소하여서실행했다.

Depth query형태에따른성능변화를관찰하였다.표 4.1의첫번째행은DPA

모듈을적용하지않은기본적인 STDC1-Seg75의성능을보여준다.깊이정보

만 Depth query Q에활용되었을때는성능이 1.4%개선된다.이결과는깊이

정보가픽셀간의유사성을계산하는데유용한정보임을보여준다.깊이정보

와수평픽셀위치정보및수직위치정보가 concatenation되면 0.43%의추가

성능향상이있다.픽셀위치정보,즉픽셀사이의거리가제약으로작용하여
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깊이 값이 비슷하지만 멀리 떨어져 있는 값을 효과적으로 처리하고 성능을

향상시키는 것을 관찰할 수 있다. 그러나 수평 또는 수직 픽셀 위치 정보 중

하나만 concatenation하면성능오히려조금하락했다.일부픽셀위치정보만

제약조건으로 제공할 경우 깊이 정보 활용에 악영향을 미치는 것으로 확인

됐다.

Scale Parameter는학습이가능하며, Depth query Q의각채널에대한가중치

를나타낸다.표 4.2학습이끝난후 Scale parameter값을보여준다.각채널에

곱한 Scale parameter증가하면해당채널의작은차이도큰차이로계산된다.

따라서 Scale parameter값이클수록국소영역에더많은 attention이집중되는

효과가나타난다. αd, βx 및 γy는각각깊이,수평및수직에적용되는값이다.

값의 수렴지점은 Q의 형태에 따라서 다르지만, βx는 약 7로 수렴하고 γy는

약 0.3으로 수렴한다. 이는 수평 영역에 대한 attention이 상대적으로 국지적

영역으로 제한되고 수직 영역에 대해서는 상대적으로 넓은 영역이 attention

된다는 것을 의미한다. 이는 이미지의 특성을 고려한 자연스러운 결과이다.

수평위치에서는유사한깊이를가진다른물체가있을가능성이높기때문에

attention 영역이 국소적으로 제한된다. 수직 위치에서는 비슷한 깊이를 가진

물체가 존재하기 어렵기 때문에 상대적으로 전체 영역으로 확장된다. 또한

수평 위치 정보가 깊이와 concatenation 되면 αd가 상대적으로 작은 값으로

수렴된다는것을관찰할수있다.이는수평위치정보가국소적으로 attention

영역을 제한하기 때문에 깊이 값 측면에서 더 전역적으로 바라보더라도 비

슷한 깊이를 가진 다른 물체의 영향을 덜 받기 때문이다. 하지만 수직 위치

정보와 깊이가 concatenation 되면 깊이 값에 대한 Scale parameter αd가 더

큰값으로수렴된다.이는수평영역에대해제약이없기때문에수평영역에

서 발생하는 다른 물체의 영향을 줄이기 위해 다소 큰 값으로 수렴한 것으로

판단된다. 이 결과로부터 Scale parameter가 Q의 채널 간 스케일을 적절하게

조정함을알수있다.
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표 4.3: Cityscapes[3] Validation데이터에서의클래스별 IoU(%)성능
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mIoU

BiSeNetV2[24] 97.9 83.0 91.8 46.5 56.1 61.7 68.7 77.3 92.1 63.0 94.6 80.8 57.9 94.5 68.9 78.8 75.0 58.8 76.8 75.0

BiSeNetV2[24] + DPA 98.1 84.3 92.3 54.3 60.1 64.6 70.3 79.1 92.3 64.2 94.4 82.0 60.0 94.7 66.2 80.6 73.5 61.0 77.0 76.3

STDC1-Seg75[4] 98.1 84.2 91.7 49.8 58.0 58.1 66.0 75.4 91.6 61.2 94.3 79.3 58.9 94.4 74.9 81.4 65.1 58.1 75.2 74.5

STDC1-Seg75[4] + DPA 98.0 83.9 92.0 55.0 58.4 60.8 68.7 77.1 91.8 61.4 94.6 79.7 60.1 94.5 74.3 83.8 71.4 62.0 75.3 75.9

STDC2-Seg75[4] 98.2 85.3 92.3 56.0 59.1 60.7 69.3 78.0 91.9 62.3 94.6 80.3 60.3 95.0 81.2 87.8 75.1 60.3 76.0 77.0

STDC2-Seg75[4] + DPA 98.2 85.1 92.5 60.0 60.3 61.9 70.4 77.8 92.0 64.1 94.6 80.5 60.5 95.0 81.1 85.0 76.5 64.3 76.4 77.7

HRNet[18] 98.5 87.1 93.5 58.6 64.2 71.2 75.1 82.0 93.2 65.5 95.2 84.8 66.4 95.7 79.5 91.1 83.3 70.0 80.4 80.8

HRNet[18] + DPA 98.4 86.9 93.6 62.5 66.7 71.1 74.9 83.0 93.1 65.5 94.9 84.7 66.6 95.7 84.4 92.0 85.7 68.8 79.1 81.4

표 4.4: Cityscapes[3] Test데이터에서의클래스별 IoU(%)성능
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BiSeNetV2[24] 98.3 83.6 91.7 44.8 52.5 59.8 70.7 74.4 92.8 69.3 94.7 84.0 65.2 95.1 56.3 73.3 60.1 58.1 73.2 73.6

BiSeNetV2[24] + DPA 98.3 84.5 92.1 49.2 55.4 61.9 71.6 75.6 93.0 71.1 94.8 84.8 67.7 95.2 62.9 74.3 69.5 61.8 74.5 75.7

STDC1-Seg75[4] 98.5 85.2 91.8 51.1 51.7 58.3 68.2 73.3 92.7 70.6 94.8 82.6 66.5 95.1 68.0 79.3 70.4 60.5 71.2 75.3

STDC1-Seg75[4] + DPA 98.5 85.4 92.2 54.0 53.8 59.4 70.2 74.1 92.7 71.0 94.9 83.4 67.3 95.3 70.7 83.8 80.1 62.7 72.4 76.9

STDC2-Seg75[4] 98.5 85.4 92.3 54.6 56.0 60.0 70.3 74.2 92.8 70.6 94.7 83.6 67.7 95.5 71.4 81.1 74.9 63.7 72.8 76.8

STDC2-Seg75[4] + DPA 98.6 85.8 92.4 50.7 56.5 61.1 71.5 74.8 92.8 70.7 95.0 84.1 69.2 95.6 71.2 83.3 79.5 65.8 72.8 77.5

HRNet[18] 98.7 86.9 93.2 49.1 61.6 71.1 78.4 81.4 93.8 71.3 95.7 87.9 73.7 96.0 71.4 80.1 74.3 72.3 78.0 79.7

HRNet[18] + DPA 98.7 87.1 93.4 54.7 61.9 70.4 77.9 80.6 93.9 72.9 95.8 87.6 73.2 96.2 71.4 86.3 80.1 71.6 78.3 80.6
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4.3 Quantitative실험결과

Training 데이터에서 학습을 수행하고, Validation 데이터에서 성능을 확

인하고, Training과 Validation을 모두 활용해서 Test 데이터에서 성능을 확

인했다. DPA 모듈의 정확한 성능을 확인하기 위해서 추가적인 “평가 기술

(Evaluation technique)”은 사용하지 않았다.(예. multi-scale testing, flipping.)

첫번째로,표 4.3, 4.4는 “baseline모델 + DPA”을적용했을경우를보여주고

있다. Segmentation의 성능은 baseline 모델의 종류와 관계없이 개선되었다.

BiSeNetV2[24]의경우, Validation데이터에서 mIOU가 1.3%개선되었다.또

한대부분의클래스에대해서성능이향상되었다.특히 wall, fence, pole와같

은클래스의성능향상이두드러짐을알수있다.이는기존의 RGB기반 seg-

mentation과정에서다른물체와패턴이유사해잘감지되지않는물체를깊이

정보를통해효과적으로감지할수있음을보여준다.이러한특성은 Test데이

터에서도유사한경향을보여준다.결과적으로 Test데이터에서성능이 2.1%

향상된다. STDC[4]는 작은 모델인 STDC1과 크고 복잡한 모델인 STDC2가

있다. 모델의 크기에 상관없이 성능이 개선되었다. 성능은 Validation 데이터

에서 STDC1과 2에서각각 1.4%와 0.7%향상된다.이전의 BiSeNetV2[24]과

유사하게,대부분의클래스에서성능이향상되었다. Test데이터에서 Valida-

tion데이터와유사하게각각 1.6%와 0.7%의성능개선이있었다. HRNet[18]

의 경우, Validation 데이터에서 0.6% Test 데이터에서는 0.9%의 개선이 있

었다. 모델의 복잡성과 크기가 커질수록 성능 향상 정도는 감소하는 경향이

있었다. 스테레오 카메라를 기반으로 한 깊이 정보의 정확도의 한계로 인해

기준모델의성능이증가함에따라성능향상정도가감소한다고추정된다.
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표 4.5: Cityscapes[3] Test데이터에서네트워크복잡성에따른효율성비교

Params/M FLOPs/G mUoU(%)

STDC1 12.1 57.7 75.3

STDC2 16.1(33%↑) 87.5(52%↑) 76.8

STDC1+ DPA 12.3(2%↑) 59.7(4%↑) 76.9

STDC2 + DPA 16.3(35%↑) 89.5(55%↑) 77.5

표 4.6: Cityscapes[3] Test데이터에서병렬인코더사용네트워크와의효율성

비교

Params/M FLOPs/G mUoU(%)

ESA(RGB)[15] 32.1 54.2 72.9

ESA(RGBD)[15] 46.9(46%↑) 87.3(60%↑) 75.7

STDC2 16.1 87.5 76.8

STDC2 + DPA 16.3(1.2%↑) 89.5(2.3%↑) 77.5
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4.4 효율성분석

제안하는 DPA 모듈이 효율성 관점에서 도움이 되는지 확인하기 위해

STDC[4]에서비교를수행한다. STDC[4]는네트워크의복잡성에따라두가

지유형의인코더를제공한다. STDC2는 STDC1에비해더깊은네트워크로

성능을향상시키는데사용된다.표 4.5에서, STDC2는 Parameter수와 FLOPs

를모두크게증가시키는것을확인할수있다. STDC2를 STDC1+DPA와비교

하였을때, DPA에의한 Parameter및 FLOPs의증가가 STDC2에의한증가량

비해매우적은것을알수있다.그러나 STDC1 + DPA의성능이 0.1%더높

은 것을 확인할 수 있다. 이것은 DPA 모듈이 깊이 정보를 활용하여 성능을

개선할 뿐만 아니라 효율성의 관점에서도 이점이 있는 것을 확인할 수 있다.

표 4.6은 병렬 인코더를 통해서 깊이 정보를 활용하는 방법과 DPA 모듈을

사용하는방식과의효율성차이를보여준다. ESA[15]는 RGB와깊이정보를

각각의인코더를적용하는병렬형네트워크이다.두개의인코더를사용하기

때문에 ResNet34[7]과 같은 얕은 네트워크를 활용함에도 불구하고 깊이 정

보처리를위한인코더를사용하면 FLOPs와 Parameter가크게증가한다. Pa-

rameter는 46%증가하고 FLOPs는 60%증가한다.반면, DPA모듈이 STDC2

에 적용된 경우, 각각 1.2%와 2.3% 증가한다. 이것은 DPA 모듈의 사용이 두

개의병렬형인코더를사용하는것보다효율적인방법임을보여준다.

4.5 Qualitative실험결과

그림 4.1은 baseline네트워크와 DPA모듈의적용시의 Semantic segmen-

tation결과를보여준다.첫번째행은 BiSeNetV2[24]에DPA모듈을적용했을

때의결과이다.첫번째줄의왼쪽트럭은이미지의큰부분을차지하고있고

일부가잘려져있다. RGB기반네트워크는제한된네트워크의 Receptive field

와 모호성으로 인해 일부 부분이 잘못 추론되는 결과를 초래했다. DPA 모듈
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을적용시깊이정보를통해잘못추론된부분도트럭의일부임을유추하고,

그 결과 오류가 수정되었다. 두 번째 줄에서, 왼쪽 부분의 차량은 매우 적은

부분만 이미지에 나와 있어서 어떤 물체인지 매우 판단하기 어렵다. RGB만

사용한 방식에 비해서, DPA 모듈은 추론에 오류가 발생한 부분을 많이 개

선하였다. 두 번째 행과 세 번째 행은 STDC[4]에 대한 결과를 보여준다. 두

번째행의 STDC1-Seg75[4]노란상자안을보면,빛의부족이나배경의복잡

성으로 인해 잘못 추론된 부분이 효과적으로 개선되는 것을 관찰할 수 있다.

하지만두번째줄의왼쪽영역의풀과인도의경우기본 STDC[4]가보다나

은 성능을 보여주는 것을 확인할 수 있다. 이것은 잔디 부분과 보도 사이의

깊이 값의 현저한 차이가 없기 때문에 깊이 정보를 통한 개선이 없는 것으

로추정한다.세번째행은 STDC2-Seg75[4]의결과이다.성능개선을위해서

보다 깊은 인코더를 사용한다. 여기서도 물체의 잘림이나 빛의 부족 등에 의

한추론에오류가발생한영역을개선하는것을관찰할수있다.마지막행은

HRNet[18]의결과를보여준다.깊이정보를통해하늘과건물을구분하지못

하는부분이잘구분된것을알수있다.기준네트워크의성능이향상되면서

추론성능의 질적 차이는 다소 감소하지만, 잘린 물체나 빛의 부족은 여전히

어려움을 야기하며 DPA모듈은 이를 효과적으로 개선하는 것을 확인할 수

있다.
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그림 4.1: Cityscapes[3] Validation데이터에서의 Qualitative결과예시
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제 5장결론

본논문에서는깊이및픽셀위치기반어텐션(DPA)모듈을제안한다.픽

셀 간의 유사성은 깊이 정보와 픽셀 위치를 사용하여 계산된다. 계산된 유사

성을기반으로 Attention이필요한영역을 Attention가중치형태로표현하고,

이를통해 RGB기반 feature를깊이정보가포함된 feature로증강한다. Scale

Parameter는서로다른벡터공간의축을깊이와픽셀위치에효율적으로정렬

하여 픽셀 간의 상관관계를 계산한다. 실험 결과 네트워크의 구조를 크게 변

경하지않고모듈을추가하여깊이정보를사용이가능하고,기존 RGB기반

Segmentation네트워크의성능을향상시킬수있음을확인하였다.향후깊이

정보를기반으로픽셀간의상관관계를표현하는그래프를형성하는방식을

통해서 Segmentation의성능을개선하는방법을모색하고자한다.
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ABSTRACT

Semantic segmentation is the most comprehensive way to understand im-

ages. It is to assign a semantic class label to every pixel in the image. It is a very

important technology because it corresponds to recognition from the perspec-

tive of operating autonomous driving and robots. Recently, attempts have been

made to use depth information to improve the performance of semantic segmen-

tation. However, most attempts have been made in indoor environments rather

than outdoors. There are also reasons that make depth information difficult to

exploit easily. First, it is difficult to obtain accurate and dense depth information

in an outdoor environment. Second, when processing depth information as in-

put to a network, an additional encoder is required, so a new network design is

required.

In this paper, we overcome the difficulties and find ways to use depth in-

formation efficiently. To this end, we propose a novel Depth and Pixel-distance

based Attention (DPA) module. This module utilizes depth information and uses

it to infer correlations between pixels. It is computed using the fact that pixels

belonging to the same object have similar depth values. It is robust to the accu-

racy of depth information because only relative differences in depth are used. In

addition, DPA is a simple plug-in module that can be easily exploited to exist-

ing RGB segmentation networks. It does not require a new network design for

depth information processing and can be easily applied to existing RGB-based

networks that work well. It is also much more efficient from a computational

point of view, since no additional encoder is required to process the depth in-

formation. DPA does not use depth information as input, but indirectly provides
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depth information to RGB-based features. Through this, the RGB-based feature

is augmented.

Performance and efficiency are verified by applying the DPA module to var-

ious baseline networks. Regardless of the type of baseline model, we improved

the performance of semantic segmentation and verified that it is more efficient

in terms of the amount of computation compared to the existing method of using

depth information as an input.
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