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자율주행을 위한 BEV Segmentation에 관한 연구

전 우 민w, 이 성 진°

Research on BEV Segmentation for Autonomous Driving

Woomin Junw, Sungjin Lee°

요 약

자율주행 기술에서 Ego 차량 주변의 3D 환경에 대한 2D 조향도 작성은 차량 조향 및 속도 제어를 용이하게

한다. 특히, 주변 도로 환경의 객체, 그 위치와 크기를 실시간으로 완벽하게 2D 조향도로 표현하는 BEV

Segmentation 기술은 안전한 주행을 위해서 필수적이다. 본 연구는 자율주행 임베디드 환경에 실시간으로 동작할

수 있으며 적은 용량을 가지고도 높은 정확도를 가지는 BEV Segmentation 기술과 해당 모델 최적화 기술에 대해

다루었다. 정확도 개선을 위해 BEV에 사용되는 image encoder에 다양한 backbone을 사용하여 해당 BEV

Segmentation 모델에서 기존 mIoU 성능을 능가하는 기술 조합을 도출하였다. 모델 크기 및 동작 시간 축소를 위

해서, Quantization (FP16)을 진행하였다. 실험 결과 최대 44.9 mIoU 를 달성하여, 기존 기술 대비 17.8%의

mIoU 개선 효과를 달성하였다. 반면, Quantization을 통해 제안하는 향상된 정확도 모델의 동작시간을 3.6% 감소

시켰고, 모델 크기는 약 50% 축소 성과를 도출할 수 있었다. 해당 기법을 NVIDIA AGX Orin 기반의 On-Device

에 탑재하여 전력 수급에 따른 성능 분석 결과, 충분한 전력 공급이 지연시간 감소에 중요하게 작용함을 알 수

있었다.

키워드 : 자율주행, 조감도, 이미지 분할

Key Words : Autonomous Driving, BEV, Segmentation

ABSTRACT

In autonomous driving technology, creating a 2D bird's eye view (BEV) map of the 3D environment

surrounding the Ego vehicle facilitates vehicle steering and speed control. Particularly, the BEV Segmentation

technology, which perfectly represents the objects in the surrounding road environment, including their positions

and sizes, in real-time on a 2D map, is essential for safe driving. This study addresses the optimization of a BEV

Segmentation model that operates in real-time in autonomous driving embedded environments and achieves high

accuracy with a small footprint. To improve accuracy, various backbones were employed in the image encoder used

for BEV segmentation, leading to a combination of techniques that outperformed the previous mIoU performance

of the model. For model size and operation time reduction, Quantization was conducted. Experimental results

achieved an mean Intersection over Union (mIoU) of 44.9, showing a 17.8% improvement in mIoU over existing

technologies. On the other hand, through Quantization, the proposed enhanced accuracy model achieved a 3.6%

reduction in latency and approximately 50% reduction in model size. By implementing this technique on an

NVIDIA AGX Orin-based on-device system and analyzing performance in relation to power supply, it was found

that sufficient power supply plays a crucial role in reducing latency.
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Ⅰ. 서 론

인공지능 기술의 발전으로 최근 자율주행 및 로봇
기술은그상용화로향해가속화되고있다[1,2]. 인공지
능발전의초반에는영상인식기술로부터시작하여자

율주행의 초기 상황인지를 위한 영상분류, 객체 인식,

객체분할등의기술이주로발전하였으나, 이제는강화
학습, Transformer 기반의 시계열 처리, Multi-modal

Learning을기반으로 Sensor Fusion 기반상황인지, 경
로계획, End-to-End Learning으로까지확장되어가는
추세이다[1,2]. 특히, 실제적인 자율주행 결정을 위해서

는 카메라 입력 프레임 별 2D Object Detection, 2D

Segmentation 기술들보다는 BEV (Bird’s Eye View)

관점에서 입력프레임을 재해석하여 변환하는 기술이

중요하며, 이와관련된정확도지표향상및임베디드
시스템에서의실시간처리기술이중요해지고있다[3-5].

이처럼자율주행기술에서실시간딥러닝경량화기술

역시임베디드시스템에중요한요소로작용하며관련
기술들, Light Convolution Module, Factorization,

Quantization, Pruning, Knolwdge Distillation 등이연

구되어자율주행영역에서관련기술들이중요하게활
용되고있는중이다[1,2]. 본연구에서는실제적인자율
주행을 위해 중요하게 다루어지는 BEV 변환 기술과

해당 BEV Segmentation 기술의 경량 최적화 기술을
다루었다. 이를위해자율주행안전성확보를 BEV 변
환정확도, 변환시간을측정하며이에대한모델크기

역시 분석한다.

Ⅱ. 관련 연구

자율주행에서주변 3D 환경의 2D BEV 변환기술은
IPM (Inverse Perspective Mapping) 기술을중심으로
구현되어왔다[5]. 이는카메라가설치되는내, 외부매

개 변수들과 관련 변환 행렬 연산들을 통해 2D 입력
이미지들을 3D 공간좌표로변환후다시 2D 평면투영
을통해 BEV 영상을얻어내는구조이다. 하지만, 카메

라가 설치되는 주행 환경 요인, 기상 조건, 동적 객체
등의다양한변이조건들로인해그투영정확도에한계
가발생할수있다. 하지만최근딥러닝및컴퓨터비전

기술의발전으로이런내재적한계를지닌 IPM 기반의
BEV 변환기술에딥러닝기술을적용한기술적흐름이
나타났다. 이러한 BEV 변환기술은카메라나라이다와

같은센서를중심으로하는자신의차량 (Ego)을좌표
에맞게 3D 공간을구현하여위에서아래로보는시점
으로 변환하는 기술이다. 그래서 조감도 (Bird’s Eye

View) 라고표현하기도하며, 이런시점변환특성들을
이용하여 3D Object Detection, Segmentation 등의작
업들로확장할수도있다. BEV 변환기술에는 Depth

기반방식, MLP 기반방식, Transformer 기반방식으
로 분류될 수 있다.

Depth 기반방식은 Depth 추론기술에기반하여 2D

이미지를 3D 공간상의좌표로맵핑후이를 BEV 시점
으로변환하는기술이다. Depth 기반[6-9] 연구에두가
지 기술 OFT[6] (Orthographic Feature Transform),

LSS[7] (Lift-Splat-Shoot)가있다. OFT는 2D 이미지데
이터에서 정사영맵으로변환하는과정이다. LSS은 3

단계로 나눌 수 있다. Lift 단계에서는 입력 데이터를

고차원특징공간으로변환하는단계이고 Splat은시공
간그리드에맵핑하는단계이고 Shoot은미래의상태
를예측하여경로계획을한다. 이러한 LSS은 OFT를

기반으로 발전하여 만들어졌다.

MLP 기반방식은 2D 이미지에서추출된특징을각
픽셀 위치의 특징 벡터 간 복잡한 관계를 학습하여

BEV 시점에맞게재배치합니다. MLP 기반[10-13] 연구
에 두 가지 기술 VPN[10] (View Parsing Network),

HDMapNet[11]가있다. VPN은주변이미지특징맵을

BEV 특징맵으로변환하기위해두개의레이어로구
성된 MLP를사용한다. 이후다른카메라에서나온모
든 특징 맵을 추가하여 다중 뷰 퓨전을 수행한다.

HDMapNet은이미지특징맵와라이다특징맵을퓨전
하여두개의레이어로구성된 MLP로 BEV 특징맵으
로 활용할 수 있다.

Transformer 기반방식은 Transformer 구조를활용
하거나모방하여다양한방법으로데이터를이용할수
있다. Transformer 기반[14-17]연구로는 PolarFormer[15],

DETR3D[14]가있다. DETR3D은 Depth 추론을사용하
지않고 3D 공간에서직접인식을한다.시스템구조로
는여러카메라이미지에서특징맵을얻고 3D 객체쿼

리를카메라의변환행렬을사용하여얻어 3D 위치를
2D 이미지들에연결하여 BEV 특징맵을얻을수있다.

PolarFormer은 극좌표가 3D 인식에서는 직관적으로

표현할수있기에극좌표변환을적용하였고성능을높
였다. 모델구조로는 Cross-Attention 메커니즘을이용
하여 여러 이미지 특징맵을 통합하여 BEV 특징맵을

얻는다.

Ⅲ. 논문 기여사항

본논문의주요기여사항으로다음의 3가지를정리
한다.
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1) BEV 변환 정확도 개선: IntenImage,

Vision-Transformer 기반의 Mix-Transformer 구조,

EfficientNet 구조의 비교를 통해 최적의 Image

Encoder 구조결정. 원본논문보다더높은정확도
수치 달성.

2) 모델경량최적화: 모델에양자화기술을적용하여

해당모델의정확도및지연시간을측정하여실시간
자율주행임베디드시스템에경량최적화하여적용

3) On-Device에서의 BEV Segmentation 성능 분석:

NVIDIA AGX Orin 기기상에서해당모델을탑재
하여 실재 동작 시, 가용성에 대해 분석하였다.

Ⅳ. 시스템 모델

본 논문에서 사용된 모델 구조로는 Lift-Splat-

Shoot, HDMapNet를 사용하였다. 그림 1에서는 각각

의시스템구조를나타낸다. 그림 1을보듯이두모델은
Encoder, Neural View Transformation, BEV-Decoder

3가지구조로나눠진다. 4.1부터 4.3까지시스템구조마

다 설명한다.

4.1 Encoder
Encoder는기본적인구조를사용하며, 6장의이미지

의특징을추출하는구조로두시스템모두같은구조를

채택하였고, 사용한 모델로 EfficientNet[19],

Internimage[20], Mix-Transformer[21], ResNeXt[25]를사
용했다.

4.2 Neural View Transformation
Encoder에서추출된 2D 이미지특징맵을 BEV로시

점 변환하는 네트워크이다.

LSS에 NVT (Neural View Transformation) 구조는

그림 1을 보듯이 특징맵이 Depth-Conv를 지나
Soft-Max를 통과한 행렬을 Depth 차원으로 사용되고
통과하지않은행렬과 Outer Product 하여 Depth 차원

을추가한다. 추가된 Depth 차원을 Voxel 데이터처럼
활용하여 Point Pillars의 Voxel Pooling을통하여 BEV

시점으로 변환하여 BEV의 특징을 만든다. 위와 같은

구조는 OFT 구조를 기반하여 만들어졌다.

HDMapNet에 NVT 구조는 그림 2를 보듯이
Encoder에서 추출한 특징을 Multi- Layer Perceptron

을사용하여원근법시점과카메라좌표계사이의픽셀
간의관계를추론한다. 추론된특징을 IPM 기술을사용
하여 BEV 시점으로변환하여 BEV의특징맵을만든다.

4.3 BEV-Decoder
BEV-Decoder은 Fully Convolutional Network[22]으

로구성되었고두개의분기로나눠진다. 각각의분기에
서 Semantic Segmentation 진행하여두가지의예측을

한다. 두시스템구조는같은 BEV-Decoder 구조를사
용하였다.

Ⅴ. 실 험

이미지크기는 128x352로설정하였다. 실험컴퓨팅
환경은 2 way RTX 4090을사용하여훈련하고, 1 way

RTX 4090을통해추론하였으며 PyTorch 기반으로프
로그래밍하였다. 학습을 위해 Cross Entropy Loss와
AdamW Optimizer를 사용하였으며, 학습률 조정은

Step LR 방식을 적용하였다. 각 모델의 성능은 20

Epochs 동안의 최고 성능의 IoU로 평가하였다. BEV

Segmentation 성능분석을위해 Car, Lane, Crosswalk,

Boundary 클래스의 IoU 성능과이들의평균인 mIoU

성능을모델구조및인코더구조에따라표 1, 2, 3에서

그림 1. Lift-Splat-Shoot와 HDMapNet 시스템 구조도
Fig. 1. System Architecture of HDMapNet and Lift-Splat-Shoot
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그림 2. 각 모델에 대한 수행 결과 이미지
Fig. 2. Image of performance results for each model
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Model Lane
Cross
walk

Boundary Car

HMN

EffNet
B0

38.2 17.7 40.7 42.1

EffNet
B4

41.6 20.0 43.2 44.9

MiT
B0

37.1 16.1 38.4 39.1

MiT
B2

40.8 19.5 42.4 44.0

ResXt 40.1 18.6 42.4 43.6

LSS

EffNet
B0

39.7 17.4 42.0 45.8

EffNet
B4

41.7 20.8 43.9 48.6

MiT
B0

38.3 16.1 41.0 45.1

MiT
B2

42.8 23.0 44.5 49.4

ResXt 40.7 20.5 43.0 44.6

표 2. 소-중규모 인코더 구조에 따른 성능
Table 2. Performance of BEV Seg in S2M IE models.

실험을 진행하였다. 비교하는 모델 구조로는 LSS

(Lift-Splat-Shoot)와 HMN (HDMapNet) 구조를사용

하였고, 비교하는 인코더 구조로는 EffiNet

(EfficientNet), ResNeXt50 (ResXt), Intern

(Internimage), MiT (Mix-Transformer)를 사용하였으

며 이들의 ImageNet에서의 정확도 및 파라미터 수를

표 6에서제시하였다. 또한이조합들의성능으로 IoU

와 Latency 값을 사용하였다.

모델이 인식하는 대상 클래스 4개의 BEV 변환 및
BEV Segmentation 적용예시는그림 2에제시하였다.

그림 2의 빨간색 선은 Lane, 파란색 선은 Boundary,

초록색선은 Cross walk, 회색영역은 Car의인식결과
이다. 또한성능파라미터로서 mIoU 는모든클래스들,

즉, Lane, Crosswalk, Boundary, Car에 IoU 성능에대

한평균값으로측정하였고, 지연시간 Lat (Latency)은
ms (mili second)를 단위로 측정하였으며 모델 크기
(size)는 MB (Mega Byte)를 단위로 측정하였다.

최적화성능은 FP16 Quantization을적용하여성능
평가를하였다[23]. 마지막으로 On-Device 성능비교는
NVIDIA AGX Orin 기기에 GPU 소비전력 30W, 50W

로 제한하여 비교하였다[24].

Model Lane
Cross
walk

Boundary Car

HMN
InternT 45.0 25.4 46.7 48.4

InternB 45.7 28.9 48.1 50.4

LSS
InternT 46.3 27.1 48.0 52.1

InternB 47.8 30.6 49.1 53.2

표 3. 대규모 인코더 구조에 따른 성능
Table 3. Performance of BEV Seg in Large IE models.

Model

Quantized HDMapNet Quantized Lift-Splat-Shoot

EffNet
B0

EffNet
B4

MiT
B0

MiT
B2

ResXt InternT InternB
EffNet

B0
EffNet

B4
MiT
B0

MiT
B2

ResXt InternT InternB

mIoU 34.6 37.4 32.6 36.6 36.1 41.4 43.2 36.2 38.1 34.2 39.6 37.2 43.0 44.9

Lat 17.5 28.1 15.3 20.7 27.8 26.9 29.9 19.6 30.3 17.8 23.2 30.7 29.0 32.0

Size 146.4 173.7 142.5 182.9 160.1 193.8 323.3 30.6 59.3 26.6 70.1 94.5 80.6 214.5

표 4. FP16 Quantization을 통한 최적화 성능 (Latency: ms, Size: MB)
Table 4. Optimization Performance through FP16 Quantization (Latency: ms, Size: MB)

Model

HDMapNet Lift-Splat-Shoot

Small to Medium Model Large Model Small to Medium Model Large Model

EffNet
B0

EffNet
B4

MiT
B0

MiT
B2

ResXt InternT InternB
EffNet

B0
EffNet

B4
MiT
B0

MiT
B2

ResXt InternT InternB

mIoU 34.6 37.4 32.6 36.6 36.1 41.4 43.2 36.0 38.7 35.1 39.6 37.2 43.3 45.1

Latency 18.5 28.1 15.4 22.3 29.4 28.4 30.8 21.0 30.7 17.6 23.6 31.2 30.9 33.2

Size 292.7 347.4 285.0 365.8 380.2 387.4 646.0 61.1 118.3 53.1 140.1 189.1 161.0 428.5

표 1.지연시간 및평균 성능 (Latency: ms, Size: MB)
Table 1. Latency and average performance (Latency: ms, Size: MB)
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Model Top-1 Acc Params (M)

S2M
(Small to
Medium)

Model

EfficientNet-B0 77.1 5.3

EfficientNet-B4 82.9 19.0

Mix
Transformer B0

70.5 3.7

Mix
Transformer B2

81.6 25.4

ResNext50 77.8 25.0

Large
Model

InternImage-T 83.5 30.0

InternImage-B 84.9 97.0

표 6. 인코더마다 ImageNet Top-1 성능
Table 6. ImageNet Top-1 performance per Encoder

5.1 BEV 변환모델 및 인코더 모델에 따른 성능
표 1은표 2, 3에 4개의클래스인식결과 IoU 값의

평균값인 mIoU와지연시간 (Latency)를나타낸다. 표
2는 소-중규모 인코더 모델들 (EfficientNet-B0,

EfficientNet-B4, MiT-B0, MiT-B2, ResNeXt50)를사
용한 결과를, 표 3은 대규모 인코더 모델들
(InterImage-T, InternImage-B)를사용한 결과를보여

준다. 표 1, 2, 3의 BEV Segmentation 모델들,

HDMapNet과 LSS 방식을비교하면, 전체적으로 MLP

기반 HDMapNet 구조보다 Depth 기반 LSS 구조가성

능이높다는것을알수있다. 이는이미지에서 BEV로
변환할 때 2D 이미지에서 FC기반의 View

Transformation 방식보다 2D-3D 변환기반 Voxel 추

출기반의 View Transformation 방식이 mIoU 성능에
더 유리하게 작용하기 때문이다.

클래스별성능을보면, Lane, Car, Boundary 클래스

에서는 높은 정확도를 보였으나, Crosswalk 클래스에
서는정확도가낮아전체 mIoU 성능의 Bottleneck으로
나타난다는것을알수있다. 이는 Crosswalk의구조적

특성상, Lane 과그형태가유사하지만좀더복잡한
구조를가지고있어이미지해상도에따른성능의존성
이존재하기때문이다. 이는그림 2의 2번예시이미지

예측결과들을통해확인할수있다. 즉, 가까운거리에
서해당 Crosswalk 클래스가정확히인식되지만, 먼거

리에서는 획득되는 이미지가 적은 해상도로 인해
Texture 정보가 부족하게 되기 때문에 해당 클래스의
IoU 성능이저하되는것을확인할수있다. 따라서해당

Crosswalk과같은클래스를정확하게인식하기위해서
는 기존 연구에서 제안하는 EfficientNet 모델 보다는
좀더대규모의정교한구조를가진 InternImage 모델

을인코더구조로사용하는것이좀더안전한자율주행
을 가능하게 할 것으로 판단된다.

표 1에 HDMapNet 성능은표 6 에인코더의성능에

비례하여성능이향상된다. 반면, LSS의성능은표 6의
EfficientNet-B4와 MiT-B2의 성능 순위와는 다르게
MiT-B2가 EfficientNet-B4 보다 1.2% 더우수한성능

을보여준다. 이는 Transformer 구조가 2D 이미지에서
3D 정보 변환 및 BEV 변환 시 더 유리하다는 것을
알 수 있다.

5.2 최적화 적용에 따른 On-Device에서의 성능
표 4는표 1의실험군들을 FP16 Quantization을적

용한결과이며, 표 5은표 4의 FP16 Quantization 적용
모델들을 NVIDIA AGX Orin 기기에탑재하여두가

지전력모드, 즉 30W, 50W에대한성능을측정한결
과이다.

FP16 Quantization 적용후데이터타입이 FP32에

서 FP16으로줄어들어모델 Size가약 50%정도감소하
고 지연시간은 평균적으로 1ms 정도 감소하게 된다.

반면, mIoU 성능은 HDMapNet과 LSS의 경우 모두

동일하거나유사한성능을보이는것을알수있다. 그
러므로 실 제품 탑재 시, FP16 Quantization 과 같은
최적화 기법 적용이 추천된다.

표 5의 On-Device 탑재결과를보면표 4와동일한
mIoU을보이지만전력공급이제한됨에따라더늘어
난 지연시간 성능을 보이게 된다. 특히, 두 가지 모델

중더낮은 mIoU 성능을갖는 HDMapNet은더높은

Model

Quantized HDMapNet Quantized Lift-Splat-Shoot

EffNet
B0

EffNet
B4

MiT
B0

MiT
B2

ResXt InternT InternB
EffNet

B0
EffNet

B4
MiT
B0

MiT
B2

ResXt InternT InternB

mIoU 34.6 37.4 32.6 36.6 38.6 41.4 43.2 36.2 38.1 34.2 39.6 39.7 43.0 44.9

Lat
(30W)

59.32 115.1 49.6 83.9 109.4 103.5 93.5 90.1 130.5 82.5 118.6 126.2 123.5 98.5

Lat
(50W)

52.9 98.8 44.9 66.5 94.5 92.8 85.3 74.9 117.5 62.8 94.2 109.2 100.9 82.5

표 5.전력 제한에 따른 On-Device 성능 (Latency: ms)
Table 5. On-Device performance according to power limitation (Latency: ms)
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mIoU 성능을갖는 LSS에비해평균적으로 30W의경
우 21%, 50W의 경우 17% 정도 감소된 지연시간을
보여주어, HDMapNet이실시간시스템에더유리하다

는 것을 알 수 있다.

또한, 전력제한 30W와 50W를비교하면, 50W 전력
조건에서 30W 전력조건대비평균적으로약 15% 줄

어든지연시간성능을보인다는것을알수있다. 이는
전력 공급량이 지연시간 감소에 중요하게 작용 할 수
있음을보여주는것으로, 안전한자율주행을위해서는

대용량의배터리로충분한전력을공급해주는것이실
시간 인지 판단에 필수적임을 알 수 있다.

이를통해, 인지정확도가중요한자율주행시스템에

서는안전성을위해 LSS 기법을사용하되전력을충분
히공급하여해당지연시간을최소화하여사용하는것
이 권장된다 할 수 있겠다. 또한, Voxel 기반 View

Transformation 모듈에 경량 가속화 기법을 적용하여
LSS 지연시간을최소화하는것이추후권장되는연구
방향이라고 할 수 있겠다.

Ⅵ. 결 론

자율주행을위한 BEV Segmentation 기법들의동작

방식과그정확도, 지연, 메모리크기성능에대해고찰
하고 NVIDIA AGX Orin 기반의 On-Device에서의전
력사용량에따른가용성성능을분석하였다. 전체적인

성능에서 Bottleneck으로나타난 Crosswalk 클래스에
대한문제를해결하기위한높은해상도의이미지를획
득하고, 대규모의 정교한 InternImage와 같은 모델을

사용하는 것이 유리할 것으로 판단된다. 또한
Lift-Splat-Shoot 방식이 HDMapNet 방식보다더정확
한 mIoU 성능을가지며더작은모델크기를갖는장점

이 있는 반면 더 느린 지연시간 성능을 갖는 단점이
존재한다는 것을 확인할 수 있었다. 이런
Lift-Splat-Shoot 기법의단점들을극복하고더욱최적

화하기위해 FP16 Quantization 기법을적용하면동일
하거나유사한 mIoU 성능으로 50% 줄어든메모리크
기성능과감소된지연시간결과를얻을수있었다. 또

한이를전력제한이있는 NVIDIA AGX Orin 기반의
On-Device에탑재하면전력수급에따라불리한지연
시간성능을얻을수있으므로, 이를해결하기위해충

분한배터리전력공급과해당 BEV Segmentation 모
델의경량가속화기법이더욱연구되어야함을알수
있었다.
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