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자율주행을 위한 실시간 차선인식 기술에 대한 고찰
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요 약

자율주행에서 카메라를 통한 상황인지는 필수 동작 중에 하나이다. 특히 도로주행을 위한 차선인식 시스템은

완전 자율주행 뿐 아니라 ADAS (Advanced Driving Assistance System)를 위한 LKS (Lane Keeping System) 에

서도 필수 기능 중 하나이다. 하지만, 이런 차선인식 시스템은 도로 위의 다양한 상황들 (광학 반사, 날씨, 밤시간,

가림, 곡선 차선 등)에서 정확하고 실시간으로 동작해야 한다. 본 논문에서는 특히 한국 도로환경에서 밤시간에도

실시간으로 동작할 수 있는 딥러닝 기반 차선인식 시스템에 대해 고찰하고 성능 최적화를 위한 전략들을 제시하

였다. 이를 위해 기존 외국 지형 낮 시간대의 훈련 데이터인 TuSimple 데이터 셋에 더하여 한국 지형 낮 시간대

및 밤 시간대 데이터 셋을 구축하고 데이터 증식 기법들을 추가하여 훈련을 시켰으며 NVIDIA 2080ti 단일 GPU

에서 그 정확도 및 실시간 동작 속도를 측정하였다. 이런 추가 데이터셋 구축 및 데이터 증식 추가 훈련의 결과

Ultra Fast Lane Detection 모델을 기준으로 한국 지형 밤 시간대에 76.9%의 정확도에서 92.4%의 정확도 향상을

CLRNet 모델을 기준으로 84.6%의 정확도에서 96.7% 의 정확도 향상을 이룰 수 있었다.

Key Words : Autonomous Driving, Lane Detection, Dataset, Deep Learning, Data Augmentation

ABSTRACT

In autonomous driving, the lane detection system for road driving is one of the essential functions not only for

fully autonomous driving but also for LKS (Lane Keeping System) in ADAS (Advanced Driving Assistance

System). However, such a lane detection system must operate accurately and in real time under various conditions

on the road (optical reflection, weather, night time, occlusion). In this paper, a deep learning-based lane detection

system that can operate in real time even at night in the Korean road environment is considered so that strategies

for performance optimization are presented. To this end, in addition to the TuSimple data set, which is the foreign

terrain daytime training dataset, a Korean terrain daytime and nighttime dataset was newly built and data

augmentation techniques were added for training. Moreover the accuracy and real-time operation speed were

measured on a single NVIDIA 2080ti GPU. As a result of this additional dataset construction and data augmentation

additional training, accuracy improved from 76.9% to 92.4% accuracy at night time in Korea based on the Ultra

Fast Lane Detection model, and from 84.6% accuracy to 96.7% accuracy based on the CLRNet model could make

an improvement.
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Ⅰ. 서 론

최근 딥러닝 기술의 비약적 발전[1,2]으로 자율주행

기술은 운전 보조 기능 (ADAS: Advanced Driver

Assistance System)을 넘어서 완전 자율주행 (FSD:

Full Self Driving) 단계에 이르고 있다. 하지만, 완전

자율주행의 단계까지 수많은 기술들이 100%의 성능

안전성이 요구되고 있어 사실 이를 위해서는 여러 센

서들, 즉, 카메라, 라이다, 레이더, GPS, 가속센서, 초

음파센서등여러센서입력들을조합하여차량인지

정확도를 높여서 최적의 판단, 제어 과정이 수행되어

야 하지만, 아직 이런 멀티 모달 센서들의 실시간 처

리를 위해서는 더 많은 연구가 남아있다고 볼 수 있

다. 그럼에도 ADAS의 여러 요소 기술들은 이전보다

그 기술 완성도가 높아져 우리의 자동차를 더욱 안전

하고편리하게만들어주고있기때문에관련요소기

술들은더욱관심을받고관련기술개발은지속될것

으로 예상되고 있다[3].

본 논문에서는 이런 자율주행의 여러 요소 기술들

중 ADAS 의한부분인 LKA의핵심기술이면서완전

자율주행 (Full Self Driving)에서도 요구되는 기술인

Lane Detection 기술에초점을맞추어연구하였다. 특

히 Lane Detection 기술은 Lidar로는 사실상 구현되

기 힘들고 Camera에 전적으로 의존해야 하기 때문에

빛에대한영향, 즉밤에그성능이보장이될수있을

지에 대한 점에 중점을 두어 연구하였다.

또한지역마다의도로환경특성이다른점은기존

오픈 데이터 셋을 통한 훈련이 새로운 지역에서 운용

시 정확도 저하를 일으킬 수 있는 원인이 된다. 그러

므로 해당 지역에서 새롭게 데이터 셋을 구축해야 하

며이또한다양한변이에대응하기위해서는더많은

데이터 증식 기술을 적용해야 할 것이다. 이를 위해

본 논문에서는 기존 오픈 데이터 셋으로 한국지형에

서 운용 시 성능과 그 한계를 분석하고 한국지형에서

새롭게데이터셋을구축하였을시, 어느정도의성능

향상이 일어날 수 있는지에 대해 실험을 통해 분석하

였다.

2장에서는 관련 Lane Detection 연구에 대해 소개

하고, 3장에서는본연구에사용된 Lane Detection 모

델들인 Ultra-Fast Lane Detection, CondLaneNet과

CLRNet을설명한다. 4장에서는 해당 모델 훈련을 위

해 사용된 TuSimple Dataset과 추가적으로 구축된

Custom Dataset, 적용된 데이터 증식 기술들에 대해

설명한다. 5장에서는 실험을 통해 두 Lane Detection

모델의 성능을 비교하고 추가적으로 구축된 Custom

Dataset으로 어느 정도의 성능향상이 일어날 수 있는

지, 낮과 밤 시간대 별로 성능을 분석하였다. 또한 이

런추가데이터셋구축에대해데이터증식이추가되

었을 경우 어느 정도의 성능 향상이 일어나는지 실험

을 통해 분석하여 최적 차선인식 방법론에 대해 제시

하였다.

Ⅱ. 관련 연구

딥러닝 출현 이전의 차선인식에 관한 연구는

Hough Transform[4], RANSAC (RANdom SAmple

Consensus)[5], Edge Detection[6]과 같이 수학적 영상

처리 알고리즘에 기반한 연구들이 주를 이루었다. 하

지만 딥러닝의 출현[1,2]으로 많은 컴퓨터 비전 문제들

이 딥러닝 기반으로 새롭게 재해석되어 성능에 큰 진

보를 보이기 시작했다. 그 대표적인 접근법으로 다음

의 4가지가 주요하다.

우선차선을 segmentation의대상으로간주하여차

선 영역을 추출해 내는 접근이 있다. 이 방법들[7,8]은

기존 Segmentation의 방법에서 후보 영역을 한정 짓

는 부분을 최적화 하여 개량하는 접근법들로 높은 정

확도를가지지만 다소 느린 인식속도성능을갖는다.

또한 object detection의 2 stage 방식에 기반한

anchor-based 접근법들[9,10]이 있었다. 연구[9]에서는

Proposal 단계에서 hourglass network에 기반하여

key point들을 추출하고 후처리 단계에서 각 세부 차

선 영역을 결정하였다. LaneATT 연구[10]에서는 차선

이 사선으로 위치해 있다는 규칙을 이용하여 사전에

anchor들을 사선으로 배치하여 attention[11,12] 방식에

기반 하여 세부 차선 영역을 결정하였다.

세 번째로 위의 object detection 방식에서 차선 인

식에맞게 추가성능개량한 row-wise detection 방식

이있다[13-15]. 이방식은 anchor로서각행 (row) 들을

삼고각행마다후보가되는차선 지점을 찾는다. 그

리고찾아진각 행의후보지점들을연결함으로서전

체 차선을 완성하는 방식이다. 특히 CondLaneNet[16]

은 차선 후보 Key Point 들 간 instance-level

discrimination 문제들을 극복하기 위해 RIM

(Recurrent Instance Module)을제안하였다. 이는 Key

Point 들 간 차선으로서의 연속성을 유지하는 특성을

이용한 것으로 해당 기법을 통하여 높은 성능을 달성

하였다.

마지막으로 Lane의 곡선 혹은 직선 형태를 수학적

으로 모델링하려는 파라미터 예측 기반 시도들[16,17]

또한 이루어 졌다. PolyLaneNet 연구[16]는 Lane의형
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그림 1. 인식 대상 차선
Fig. 1. Target Lanes for detection.

그림 2. 차선 인식 레이블링 규칙
Fig. 2. Labeling Rule for Lane Detection.

그림 3. UFLD의 전체 구조도
Fig. 3. Overall Architecture of UFLD.

태를 Polynomial Equation으로 Fitting 하려 하였고

ShapePred 연구[17]에서는 Cubic Curve로

Approximiation 하여 표현하였다. 하지만 해당 연구

들은 복잡한 딥러닝 연산으로 Feature Extraction 하

고 Post-Processing 하는 것에비해 적은연산을 소모

할수 있고 한정된 데이터 셋에서는 꽤 높은 정확도를

이룰수는있으나 Equation 이표현할수있는형태에

한계가있기때문에데이터셋에따라그성능이떨어

질 수 있다.

Ⅲ. 시스템 모델

본 연구의 대상 차선인식 모델로는 기본적으로 속

도에 최적화된 Row-wise 접근 기술들을 사용하였으

며, 그중에서도속도에좀더최적화된 UFLD[13]와정

확도에좀더최적화된 CondLaneNet[15]과 CLRNet[18]

이 사용되었다. 이 두 기술을 설명하기에 앞서 검출

대상이 되는 차선들과 이들의 정확도 검출 방법은 다

음과 같다.

3.1 인식 대상 차선 및 레이블링 규칙, 정확도
계산

본연구에서인식대상으로하는차선은다음그림

1과 같이 총 4개의 차선이다. 이는 현재 자신의 차량

이 속한 차선 구간을 기준으로 왼쪽 차선 L, 오른쪽

차선 R을인식하고 현재 차선 구간의왼쪽차선구간

인식을 위한 왼쪽 차선구간의 왼쪽 차선 LL, 그리고

현재차선구간의오른쪽차선구간인식을위한오른

쪽 차선구간의 오른쪽 차선 RR을 인식한다

이를 레이블링 하기 위해서는 그림 2에서 보듯이

각 이미지 별로 규칙적인 구간의 수평 기준선

h_sample을정의하고해당수평기준선과 4개의차선

이만나는픽셀좌표에해당하는숫자를 lanes를기재

한다.

마지막으로이런차선인식모델의정확도를평가하

기 위해 다음의 메트릭 Acc (Accuracy)를 정의한다.

 
∈



∈


(1)

여기서, 은정확도평가를요구하는총점들의집

합이며이집합 의원소로서 가있다. 그리고 는

평가를 요구하는 점을 뜻하는 indicator 함수로서 그

참, 거짓에 따라 1 혹은 0의값을반환한다. 마찬가지

로 은 평가를 요구하는 점들 중 정답 값과 일치하

는 점을 뜻하는 indicator 함수로서 그 참, 거짓에 따

라 1 혹은 0의값을반환한다. 이를통해다음의두모

델의 정확도 지표를 평가한다.

3.2 Ultra Fast Lane Detection
우선속도최적화를위해사용된 UFLD의전체구

조도는 그림 3과 같다. 그림에서 보듯이 ResNet을

Backbone으로사용하고있으며, 해당블록의출력특

징 값을 완전연결 층을 거쳐 Row-wise Anchor 방식

으로 4개 차선 성분을 점의 형태로 검출한다.

UFLD에선 anchor를행으로배치하여격자형태를

이루게 된다. 차선은 일반적으로 수평 방향이고 앵커

를 행 방향으로 배치하면 차선을 비교적 정확히 감지

할수있다. 이에더해 ResNet 블럭의해당중간계층
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그림 5. CLRNet 의 전체 구조도
Fig. 5. Overall Architecture of CLRNet

의 특징값 (Feature) 들을 따로 추출하여 해당 차선의

전체 형태를 도출한다.

3.3 CondLaneNet
이제그림 4와같이정확도검출최적화를위해사

용된 CondLaneNet의전체구조를알아본다. 일단, 전

체구조는다중크기의특징값추출을위한 Backbone

과 각 차선들의 시작점들을 탐지하기 위한 Proposal

Head, 각 차선의 전체 형태를 도출하기 위한

Conditional Shape Head 로 구성된다.우선 Backbone

으로 ResNet 기반의 FPN (Feature Pyramid

Network) 구조[19]를 사용한다. Proposal Head 는

RIM (Recurrent Instance Module)을 통해 4개 종류

의 차선이 겹쳐서 인식되지 않도록 각자의 연속적 특

징을 통해 구분해낸다. 이렇게 도출된 4개 종류 차선

들은 conditional convolution[20,21] 연산을 통해 행축

(Row-wise) 와수직축 (Vertical Range) 상에서차선

의 전체 형태를 도출하였다.

그림 4. CondLaneNet 의 전체 구조도
Fig. 4. Overall Architecture of CondLaneNet.

3.4 CLRNet 
CLRNet은고차원과 저차원 특징을완전히사용할

수 있는 cross layer를 사용한 모델로 전체 구조는 그

림5와 같다. 기본적으로 ResNet을 Backbone으로 사

용하고 있다. 생성 된 features map은 cross layer

refinement modules을거쳐 정제되고 다른모듈과합

쳐지며 features map은 고차원과 저차원 정보를 모두

포함하게 된다. 또한 global-local attention 메카니즘

을 사용하여 차선의 경계를 더욱 정확하게 예측한다.

global attention 모듈은 전체 이미지에 초점을 맞춰

학습하고 local attention은 차선의 경계가 포함될 수

있는 영역을 학습한다. CLRNet은 고차원 저차원의

특징을 합하는 cross layer 방식과 global-local

attention 메카니즘을 통해 Tusimple, CuLane과

LLAMAS에서 최고 성능을 달성하였다.

Ⅳ. 데이터 셋 구축 및 데이터 증식 기법

4.1 TuSimple
본연구에서는기반데이터셋으로 TuSimple 데이

터 셋[22]을 사용하였다. TuSimple 데이터 셋은 3626

장의훈련 이미지와 2782 장의 테스트이미지로구성

된다. 해당이미지들은미국의낮시간일반도로및고

속도로 주행 환경에서 촬영되었으며 해당 예시 이미

지들은 그림 6에 나타내었다.

그림 6. TuSimple 데이터 셋의 예시
Fig. 6. Examples of TuSimple Dataset.

4.2 Custom Dataset
그림 6에서 보듯이 미국 지형은 한국 지형의 도로

와는 많은 차이가 있어 실적용 시, 성능 저하가 발생

할 수 있다. 또한 한국은 대부분의 차량들이 수도권

주요 도심지역 (Urban Area) 에 분포하는데, 이런 환

경과는 상당한 차이가 있다. 마지막으로 밤시간대의

데이터가 없다.

이전 연구[23]에서는 이런 부족한 점을 극복하고자

한국 지형 도심지역을 중심으로 고속도로 시나리오와

교외지역시나리오를더하여밤시간, 낮시간모두에서

데이터를 취득하여 데이터 셋을 추가 구축하였다.

본 논문에선 Custom Dataset에 다양한 데이터 증

식 기법을 적용하여 정확도에 끼치는 영향에 대해 실

험하였다. 그림 7에서는 데이터 셋 구축을 위해 사용

한기기들의 스펙을나타내었다. [24] 에서는 해당 차

선인식을 위해 사용된 데이터 셋 인 DULane을 다운

받을 수 있다.

위 구축된 기기들 중 Lane Detection을 위해서 직

접적으로영향을미치는왼쪽카메라 (운전자기준)에

서 수집되는 영상 이미지를 통해 데이터 셋을 구축하

였다. 카메라는 FHD (1920x1080) 30 FPS 126o 화각

을 지닌 WebCam을 사용하여 영상을 획득하였다. 경
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그림 10. CycleGan을 사용한 밤시간 Style Transfer의 예시
Fig. 10. Examples of Nighttime Style Transfer Using
CyleGan.

적용 대상 기술

기본 적용 Rotation

선택 적용
Grayscale, Brightness Control, Style

Transfer

적용 제외 Random Crop, Shearing, Local Warping

표 1. 차선인식을 위한 데이터 증식 기법들
Table 1. Data Augmentation Techniques for Lane
Detection.

로는 동서울대학교를 중심으로 3가지 코스 즉, 교외

지형, 도심 지형, 고속도로 지형에 대해 낮 (12시30

분~1시30분) 과 밤 (8시~9시) 시간대 각각에 대해 데

이터를 획득하였다. 그림 8에서는 해당 주행 지역을

지도로 나타내었고, 그림 9에서는 해당 데이터 셋의

예시를 나타내었다.

그림 7. 자체 데이터 셋 DULane 구축을 위해 사용된 장비들
Fig. 7. Equipments utilized for Custom Dataset.

(a) Urban (b) Downtown (c) Highway

그림 8. DULane 데이터 셋 구축을 위한 3가지 주행 지역들
Fig. 8. Driving Area for building DULane Dataset.

그림 9. 구축된 Custom DULane Dataset의 예시
Fig. 9. Examples of Custom DULane Dataset.13

4.3 데이터 증식 기법
우선 형태적 데이터 증식 측면에서는 기본적으로

Rotation 기법을 적용하고 Random Crop, Shearing,

Local Warping 들은 적용하지 않았다. 그 이유는 해

당기법들을적용시, 도로의형태가불연속이되거나

비정상적인형태의도로가나올수있기때문이다. 또

한 데이터 증식을 통한 밤 시간대의 정확도 향상 정

도를보기위해 색변환적데이터 증식을 시도하였다.

색변환적데이터증식측면에서는낮데이터를흑백

이미지 변환 (Grayscale)하였고, 밝기 조정

(Brightness Control), CycleGAN[25] 기반의 스타일

변환 (Style Transfer)을 적용하였다.

4.4 CycleGan
CycleGan은도메인을공유하지않는데이터간변

환이가능한신경망이다. CycleGan은 적대적손실을

사용하여판별자가 와 를구별할수없도록학

습하고 동시에 역방향 를 학습 하게 된다. 이런

방식은 와 의의미있는관계를보장하지않아

Mode Collapse가 발생할 수 있다.

CycleGan은  ≈ ,  ≈  방식

에 의한 Cycle Consistency Loss을 통해 Mode

Collapse를 방지하여 더 정확한 결과를 도출하게 된

다. 즉, Cycle Consistency Loss는 입력 이미지의 결

과 이미지를 다시 입력 이미지로 회귀함으로서 생기

는차이를손실로사용하여 Mode Collapse 문제를보

완한다. CycleGan 기반의 스타일 변환을 통해 실제

한국도로에서 낮 시간대 이미지와 밤 시간대 이미지

를 훈련시켜 낮 시간대 이미지를 밤처럼 스타일 변환

을 하였다.

해당 실험은 Epoch=200, Learning Rate=0.0002,

Adam Optimizer, Batch Size=1 ,Loss Weight

(  ) 의 설정으로 훈련하였으며 그림 10은 해당
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데이터 조합 SIZE

BS 140K

BS+RD 140K + 50

BS+RN 140K + 50

BS+RD+RN 140K + 100

BS+BS2D 140K + 100

BS+RD2G 140K + 100

BS+RD2D 140K + 100

BS+RD2S 140K + 100

BS+All(100) 140K + 100

BS+All(250) 140K + 250

표 2. 데이터 조합 별 데이터 셋 크기
Table 2. Data Set Size by Data Augmentation.

데이터 조합
시간 지연

(FPS)낮 밤

BS 88.7 76.9 93.5

BS+RD 92.6 83.7 90

BS+RN 89.2 92.4 75.2

BS+RD+RN 91.7 91.7 95.2

BS+BS2D 78.3 71.9 80

BS+RD2G 92.0 82.9 92.6

BS+RD2D 91.7 82.7 80

BS+RD2S 91.9 80.9 70.9

BS+All(100) 92.2 92.1 70.3

BS+All(250) 92.5 92.2 69.9

표 3. UFLD의 정확도 및 지연 성능 결과
Table 3. The accuracy and Latency performances of
UFLD.

변환 예시 이미지를 보여준다.

4.5 Evaluation Set 
실험을 위해 다음과 같은 Evaluation Set을 정하여

진행하였다.

․BS (Basic Set) : TuSimple 데이터 셋에서 훈련을

진행

․BS+RD : 실제한국도로에서낮시간대에촬영하여

얻어진 데이터 셋을 추가하여 훈련

․BS+RN : 실제한국도로에서밤시간대에촬영하여

얻어진 데이터 셋을 추가하여 훈련

․BS+RD+RN : 실제 한국의 도로를 낮,밤 시간대에

얻어진 데이터 셋을 추가하여 훈련

․BS+BS2D : TuSimple 데이터 셋을 Brightness를

어둡게 조정한 데이터 셋을 추가하여 훈련

․BS+RD2G : 실제 한국도로에서 낮 시간대에 촬영

하여 얻어진 데이터를 Grayscale로 변환한 데이터

셋을 추가하여 훈련

․BS+RD2D : 실제 한국도로에서 낮 시간대에 촬영

하여 얻어진 데이터에 Brightness를 어둡게 조정한

데이터 셋을 추가하여 훈련

․BS+RD2S : 실제 한국도로에서 낮 시간대에 촬영

하여 얻어진 데이터를 Style Transfer로 밤 이미지

로 변환한 데이터 셋을 추가하여 훈련

․BS+All(100) : 위 모든 데이터 증식기법들을 사용

하고 데이터셋 크기에 따른 차이를 보기위해 크기

를 조정하여 훈련

․BS+Al(200) : 위모든데이터증식기법들을사용하

여 훈련

Table 2는데이터의조합별훈련에사용된데이테

셋의 크기를 나타낸 표이다. Tusimple 데이터 셋 약

140,000장을 BS로 설정하고 Custom 데이터 셋을 더

하여 데이터 조합을 설정하였다.

Ⅴ. 실 험

Tusimple 데이터 셋에 대하여 사전 학습된 모델에

한국 지형 데이터를 추가한 데이터 조합을 학습시켜

추가 학습을 진행하였다. 해당 데이터 셋에 대해

Epoch=50, Learning Rate=0.1, Batch Size=32 의 설

정으로 각 조합 당 한 번씩 훈련하였고, NVIDA

2080ti GPU 기준으로 실험하였다.

그러면 Ultra Fast Lane Detection의 결과는 다음

Table 3와 같이 얻어지고, CondLaneNet의 결과는

Table 4, CLRNet의결과는 Table 5와같이얻어진다.

우선 Table 3의 BS 의 정확도를 보면 낮 시간대에는

88.7% 의 정확도를 얻지만 밤 시간대에서는 76.9%

의 정확도를 얻는다. 또한 Table 4와 Table 5의 BS

의 정확도 역시 낮 시간대에는 90.4%, 96.8%의 정확

도를얻지만, 밤시간대에는 78.2%, 84.6%로시간대에

따라 정확도의 차이가 상당하다는 것을 알 수 있다.

이를통해 TuSimple처럼외국도로낮시간환경에서

얻어지는 데이터는 국내 자율주행 시 낮 시간대에는

어느정도의성능을얻을수있으나밤시간대자율주

행 시 정확도에 한계가 있을 수 있다.

이제 Table 3, Table 4와 Table 5의 BS+RD,

BS+RN 의 경우를 살펴보자. 두 경우 보강된 시간대

의경우에서두드러진성능향상이나타남을알수있

다. 하지만 BS+RD 의경우밤시간대에서도두모델
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데이터 조합
시간 지연

(FPS)낮 밤

BS 90.4 78.2 89.3

BS+RD 93.6 84.1 80.6

BS+RN 89.9 93.4 69.4

BS+RD+RN 93.2 93.3 82.6

BS+BS2D 78.9 73.3 82.6

BS+RD2G 93.0 83.6 84

BS+RD2D 92.2 83.4 75.8

BS+RD2S 92.7 82.1 62.9

BS+All(100) 92.7 93.3 61.3

BS+All(250) 92.9 93.5 60.2

표 4. CondLaneNet의 정확도 및 지연 성능 결과
Table 4. The accuracy and Latency performances of
CondLaneNet.

데이터 조합
시간 지연

(FPS)낮 밤

BS 96.8 84.6 88.9

BS+RD 96.7 89.9 81.7

BS+RN 96.7 96.3 71.5

BS+RD+RN 96.6 96.4 83.2

BS+BS2D 96.3 80.8 82.9

BS+RD2G 95.5 88.4 85.3

BS+RD2D 96.7 88.7 76.3

BS+RD2S 96.6 86.6 64.3

BS+All(100) 97.0 96.5 62.9

BS+All(250) 97.1 96.7 62.1

표 5. CLRNet의 정확도 및 지연 성능 결과
Table 5. The accuracy and Latency performances of
CLRNet.

모두에서 성능 향상이 상당함을 알 수 있다. 이것은

시간대가 다를지라도 한국도로에 대한특징이 학습이

되어 정확도가 향상되었기 때문이다.

다음으로 Table 3, Table 4와 Table 5의 BS+BS2D

의 성능을 보면 좋지 않음을 알 수 있다. 심지어 BS

하나에 대해서만 훈련한 경우보다도 열화 되는데, 이

를 통해 올바른 방향의 데이터 증식을 사용해야 한다

는 것을 알 수 있다.

이제 한국지형 낮 데이터에 밤 스타일로의 다양한

변화를하여추가훈련하였을경우를살펴보자. Table

3, Table 4와 Table 5의 BS+RD2G, BS+RD2D,

BS+RD2S 모두의경우에서유사한수준의성능향상

이일어남을알수있다. 하지만, BS+RD 보다도좋지

못한성능을내기때문에이또한그자체로는바람직

한 데이터 증식 방식은 아니라는 것을 알 수 있다.

BS+RD2G, BS+RD2D, BS+RD2S 모두추가한데

이터 셋의 이미지 수는 같지만 BS+RD2G,

BS+RD2D가 BS+RD2S보다 약 2% 정도 성능 향상

이 일어남을 알 수 있다. 또한 BS+All(100)과

BS+All(200)의경우를비교해봐도동일데이터증식

방식에 대해 데이터 장수에 따른 변화에 따라 성능이

유사함을 알수있다. 이를통해추가 데이터 셋의 이

미지 수에 의한 정확도의 영향보다 데이터 증식 방법

에 따른 영향이 더 크다 볼 수 있다.

UFLD의 경우 BS+RN 조합에선 6% 정도의 정확

도 차이를 보이고 BS+RD의 경우 15% 정도의 정확

도 차이를 볼 수 있다. CondLaneNet의 경우 BS+RD

에선 78.2%에서 84.1%, BS+RN의 경우 93.4%로 정

확도의 증가를 볼 수 있다. 마찬가지로 CLRNet의 경

우 BS+RD에선 84.6%에서 89.9%로정확도가증가하

고 BS+RN의 경우 96.3%로정확도가 크게증가한다.

실험결과로 보아 Low Level과 High Level정보를

공유하는 실제 환경에 맞는 소규모 데이터를 추가하

여 추가 학습을 통해 정확도를 증가 시킬 수 있다는

것을 알 수 있다.

마지막으로 위에서 언급된 모든 데이터 증식 방식

을 혼합하여 사용하는 BS+All 의 경우 낮과 밤 모두

에서 가장 좋은 수준의 성능 향상이 일어난다는 것을

알 수 있다. 이는 BS+RD+RN 보다도 좋은 성능으로

서 낮과 밤 모두에서 동일한 훈련 모델로 동작 시킬

경우모든데이터증식방식을적용하는것이가장좋

은 정확도를 얻을 수 있다는 결론을 얻을 수 있다.

BS+All(100)과 BS+All(250)을 비교해보면 정확도와

지연시간 차이가 있지만 매우 적은 것을 알 수 있다.

이를 보아 데이터 장수에 따른 성능의 변화는 적다는

것을 알 수 있다.

또한 모델 선택의 관점에서 보면, 정확도 관점에서

는 CLRNet이 다른 모델보다 정확도 5%정도 앞서는

걸알수있다. 속도관점에서는 UFLD가다른모델보

다 10fps정도빠르다는것을알수있다. 만약동작하

드웨어가 충분히 좋다면 속도의 차이는 더 줄어들 것

이지만 정확도는 여전히 5% 정도 차이를 보이므로

CLRNet이좋은선택일수있다. 하지만, 고속으로주

행하며하드웨어성능이좋지못하다면 UFLD를사용

하는 것이 추천된다고 하겠다.

Fig 11, 12, 13에서 각각 UFLD, CondLaneNet과

CLRNet의 차선인식 결과 예시를 확인 할 수 있다.
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(a) BS (b) BS+RD

(c) BS+RN (d) BS+RD+RN

(e) BS+BS2D (f) BS+RD2G

(g) BS+RD2D (h)BS+RD2S

그림 11. UFLD의 차선인식 결과 예시
Fig. 11. Result Examples of UFLD.

(a) BS (b) BS+RD

(c) BS+RN (d) BS+RD+RN

(e) BS+BS2D (f) BS+RD2G

(g) BS+RD2D (h) BS+RD2S

그림 12. CondLaneNet의 차선인식 결과 예시
Fig. 12. Result Examples of CondLaneNet.

(a) BS (b) BS+RD

(c) BS+RN (d) BS+RD+RN

(e) BS+BS2D (f) BS+RD2G

(g) BS+RD2D (h) BS+RD2S

그림 13. CLRNet의 차선인식 결과 예시
Fig. 13. Result Examples of CLRNet.

Ⅵ. 결 론

본논문에서는한국도로환경에서밤시간에도실시

간으로 정확하게 동작할 수 있는 딥러닝 기반 차선인

식 시스템에 대해 고찰하고 성능 최적화를 위한 전략

들을제시하였다. 또한딥러닝기반차선인식방법및

레이블링 원리에 대해 국내 논문으로서는 처음으로

제시하였다. 이를 위해 기존 외국 지형 낮 시간대의

훈련데이터인 TuSimple 데이터셋에더하여한국지

형 낮 시간대 및 밤 시간대 데이터 셋을 구축하고 데

이터 증식 기법들을 추가하여 훈련을 시켰으며

NVIDIA 2080ti 단일 GPU에서 그 정확도 및 실시간

동작속도를측정하였다. 이런추가데이터셋구축및

데이터 증식 추가 훈련의 결과 Ultra Fast Lane

Detection 모델을 기준으로 한국 지형 밤 시간대에

76.9 % 의 정확도에서 한국 밤, 낮 데이터에 대해 추

가 훈련을 시킨다면 92.4 % 의 정확도 향상을

CondLaneNet 모델을 기준으로 78.2%의 정확도에서

93.4% 의 정확도 향상을 이룰 수 있었다. CLRNet에

서는 84.6%의정확도에서 96.7%의정확도향상을이

룰수있었다. 이실험들을통해주행시겪을수있는

다양한환경의데이터셋에대해훈련을하는것이안
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정적 성능을 확보 할 수 있는 방안임을 알 수 있었다.

또한 실제 환경에 맞는 데이터 추가를 통한 추가

학습으로 정확도 향상을 이룰 수 있고 올바른 방향의

데이터 증식 전략이 필요하다는 것을 알 수 있었다.
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