
논문 23-48-09-12 The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '23-09 Vol.48 No.09
https://doi.org/10.7840/kics.2023.48.9.1152

1152

Ⅰ. 서 론

최근딥러닝의기술적혁신은로봇기술및자율주행

기술에비약적발전을가져왔다[1,2]. 특히카메라, 라이

다, 레이다, GPS, 초음파, IMU 등의다양한센서를통

해얻어지는자동차상황인지에관한정보는딥러닝을

통해주행판단, 주행제어에유용한정보를제공한다
[1-4].

하지만, 이런다양한센서로부터획득된정보를자율

주행에 실시간으로 적용하기 위해서는 해당 연산들은

경량화되어야하며가속화되어야한다[4-18]. 이런센서

들중에가장고연산, 고지연을요구하는작업들중하
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요 약

본 연구에서는 자율주행을 위해 해당 센서들로부터 수행되는 영상인식 작업들의 성능 (정확도, 처리속도)을 고

려하여 주어진 하드웨어 조건에 따라 안전한 자율주행을 수행할 수 있는 방안에 대해 연구하였다. 특히, 여러 작

업들을 동시에 처리할 수 있는 다중작업학습 (MTL: Multi-Task Learning)을 통한 다중 영상인식 작업들의 성능을

분석하고 이들을 개선 할 수 있는 방안인 MDE (Multi-task Decision and Enhancement) 알고리즘을 제안하였다.

이 MDE 알고리즘을 이용하면 안정성이 확보되고 전체 지연시간을 최소화 할 수 있는 다중 작업 셋, 공유 백본

모델과 관련 가중치를 결정할 수 있다. 실험 결과 해당 전략을 통하면 동일 수준의 정확도에 최대 약 15-54%의

수행시간 단축 성능을 도출할 수 있었다.

키워드 : 자율주행, 다중작업학습, 다중작업 결정 및 개선, 객체인식, 차선인식, 주행영역인식

Key Words : Autonomous Driving, Multi-Task Learning, OD, LD, DAS

ABSTRACT

For autonomous driving, we explored a method for safe autonomous driving based on the given hardware

conditions, taking into account the performance (accuracy, processing speed) of image recognition tasks

performed by the corresponding sensors. In particular, we analyzed the performance of multiple image

recognition optimization tasks through multi-task learning (MTL), which can process several tasks

simultaneously, and proposed a MDE (Multi-task Decision and Enhancement) algorithm for optimization. Using

this MDE algorithm, it is possible to determine multiple working sets that can minimize the overall delay time

while optimizing accuracy. As a result of the experiment, we achieved up to around 15-54% reduction in

execution time with similar accuracy performance through this strategy.
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나는 단연 카메라와 라이다, 레이더를 중심으로 하는
2D, 3D 영상인지연산이다. 연구[6,8,13-15]에서는카메라
기반의 2D 객체탐지, 영상분할연산을위한네트워크

경량화 및 가속화 연구를 수행하였다. 연구[5,16,17]에서
는 딥러닝 경량화를 위한 양자화, 프루닝, 지식 증류
방법들에대해연구하였다. 연구[18]에서는카메라기반

차선 인식을 연산을 위한 가속화 연구를 수행하였다.

하지만, 이런연구들은모두단일작업만을위한연
구여서이들을모두사용해야하는실제환경에서는해

당 연산들이 모두 가중되어야 한다. 이런 이유로,

[9-12,19-21] 연구에서는 다중작업학습 (MTL:

Multi-Task Learning)에대한연구가시작되었고, 위에

제시된복수의작업들을가능한동시에수행할수있도
록하였다. 해당연구에서는자율주행에필수적인영상
인지 작업들, OD (Object Detection), LD (Lane

Detection), DAS (Drivable Area Segmentation)을다
중작업학습으로수행하였다[19-21]. 하지만, 이런다중작
업학습연구들중여러 task들에대해확장사용가능성

에 대해 다룬 연구들은 없었다.

본연구에서는자율주행을위한인지센서들로부터
주변상황인지의역할과성능 (정확도, 지연)을분석해

보고, 이들을다중작업학습을통해가속화할수있는
전략들을제시하였다. 특히각다중작업학습을적용하
는 task들의정확도를최대화하기위한백본네트워크

모델선택, 손실함수선택, 훈련전략들을제시하였다.

Ⅱ. 관련 연구

자율주행영상인지분야에는안전하고신뢰성있는
주행판단을위해여러센서들로부터오는정보들을실
시간으로높은정확도로영상인지작업들을수행해야

한다. 그중카메라에기반한대표적인영상인식작업으
로는 2D 객체탐지, 2D 영상분할, 차선인식등이있으
며, 3D 작업에는 3D 객체 탐지, 3D 영상 분할 등의

작업들이있다. 우선 2D 객체탐지로서 [8][22] 연구에
서 1 stage 기반으로 52AP의정확도에 30FPS 이상의
성능을내는기술을발표하였다. 최근에는 Anchor Free

기반으로 동작하는 [23][24] 기술들이 정확도를 더욱
높이면서 280FPS 이상의성능을내는기술을발표하였
다. 2D 영상 분할 분야에서는 [25][26] 연구가

82.4mAP의 정확도 성능을 내는 기술을 발표하였다.

3D 객체 탐지 연구에서는 카메라 기반의[27] 연구
(18.69% AP), 라이다기반의[28] 연구 (81.8% AP), 카

메라와라이다의센서퓨전기반의[29] 연구 (82.4% AP)

가 있다. 3D 영상 분할 연구에서는 라이다 기반의[30]

연구가 74% mIoU 성능을 보여준다.

하지만 위의 기술들은 개별 기술에 대한 연구이기
때문에실제자율주행차량에서는해당인식모델들모

두를탑재, 실행할경우상호기술간동기화문제, 시스
템 과부하 문제 등이 발생하기에 해당 모델들을 서로
공유할수있는자율주행 MTL에대한연구가시도되

었다[19-21]. HybridNet에서는 3가지작업 (주행가능영
역, 차선인식, 객체탐지) 에대해다중작업학습을수행
하였다[19]. 또한, YOLOPv1,2 에서도위 3가지작업에

기반한다중작업학습에대해 HybridNet의성능을개선
하며 그 가능성을 보여주었다[20,21].

위를통해각다중작업학습은백본성능에따라그

정확도이 달라질 수 있다는 것을 알 수 있다. 하지만,

[31][32] 연구에서볼수있듯이, 반드시복잡한구조의
백본, 즉 ViT와같은구조를사용하는것이모든태스

크에서높은정확도를보장하는것은아니라는것을알
수있고, 최종주행목적을달성하기위한해당기술간
상호보완적관계를고려한영상인식기술설계가중요

하다는 것을 알 수 있다.

Ⅲ. 시스템 모델

그림 1은자율주행을위한멀티태스크러닝의시스
템개요도를나타낸다. 그림에서보듯이, 주행가능영
역, 차선인식, 객체탐지의태스크들을서로동일한

백본네트워크모델 (SBM, Shared Backbone Model)

B를 공유하며, 각 세부 태스크들을 위한 고유 서브넷
모델 (TSM, Task-specific Subnet Model) S를거쳐최

종 작업들을 완성하게 된다.

SBM 후보로서 인코더-디코더 구조에 기반한 네트
워크들중 UNet [33], FPN [34], Bi-FPN [35], PFPN

[27] 을대상으로 하였다. 이들네트워크 모두는 영상
분할을 기반으로 한네트워크로서 대부분의 모델들이
객체 탐지, 영상 분할 등의 태스크에 공유될 수 있는

모델들이다.

위에서 알 수 있듯이, 다중작업학습의 핵심은 여러
영상인식을수행함에도이들을위한핵심모듈인백본

혹은그일부, 혹은그이상을공유한다는데있다. 이렇
게 백본을 공유함으로서 각다중작업들을 수행하는데
요구되는일부지연시간을줄일수있으며, 각다중작업

의다양한데이터에대한학습을백본이경험함으로서
데이터 정확도 또한 향상시킬 수도 있다.

하지만, 이런 멀티 태스크들 중에서 너무 연관성이

적은태스크들에대해동일한백본을공유하려고한다
면, 백본은해당태스크에대한최적화가이루어질수
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없기때문에, 각각의태스크들의정확도가떨어질수도

있다. 특히자율주행자동차와같은환경에서미세한영
상인식성능차이는운전자의안전에치명적인영향을
미칠수있기때문에이런다중작업학습의적용은신중

히 접근해야 하는 문제라고 할 수 있다.

Ⅳ. MDE 알고리즘

본논문은각태스크들의목표성능, 즉, 정확도성능
을 기준으로 전체 태스크들의 수행시간을 최소화하면
서 정확도를 최대한 증가시킬 수 있도록 다음과 같이

MDE (Multi-task Decision and Enhancement) 알고리
즘을 제안한다.

•MDE 알고리즘
Step 1. 전체 지연시간을 최소화 할 수 있는

MTS(Multi-Task-Set) 과 SBM 결정 :

ImageNet에사전학습된가중치값을기반으로수식
(1)에기반하여다중작업셋 을판단하고이를위해
SBM 을결정한다. 또한, TSM 는MTS 이결정

되면서이에적합한 subnet model이같이결정된다고
설정한다. 여기서, ImageNet에사전훈련된가중치값
만으로MTS를결정하는이유는이들값만으로도충분

히MTS 을결정할수있기때문이며, 전체적인알고
리즘 동작 시간 또한 줄이기 위함이다.

(1)

위수식정의를위해아래표와같은인자들을정의

한다.

: 전체 영상인식 task set

: 영상인식 개별 task,

: MTL이 적용되는 task set,

: MTL이 적용되는 개별 task,

: MTL이 적용되지 않는 task set,

: MTL이 적용되는 task set 이 SBM

B를 통과하였을 때의 지연시간

: MTL이 적용되지 않는 task set 의

Latency,

: 임의의 task 의 정확도
: 임의의 task 의 기준 정확도 지표 값

위수식 (1)에서기준정확도지표값 는자율주행
안전성및지연시간에밀접하게연관되어있는지표로

서, MTL의전체동작방법론에영향을미칠수있다.

우선, MTL을 수행함으로서 정확도 지표의 상승을
얻고자한다면, MTL을적용하기전의기존정확도지

표 에서 값을더한수치 + 를기준정확도지표
로정할수있다. 물론, 이렇게기준정확도지표값을
올리면, 가용 MTL 적용 셋 의 feasible solution이

존재하지않을수있다. 반면, 기준정확도지표를다소
낮추어 - 로정한다면, 더많은MTL 적용셋 을
확보하여 전체 시스템 지연시간을 더욱 감소 시킬 수

있지만, 안전성에 부정적 영향을 줄 수 있을 것이다.

이를통해위수식에기반한가용 MTL 적용셋 을
결정하는일은안정성과속도에상호상충관계를유발

한다 것을 알 수 있다.

또한, 정확도지표 는태스크마다다른정확도지

그림 1. 자율주행을 위한 다중작업학습의 시스템 개요도
Fig. 1. System Architecture of Multi-Task Learning for Autonomous Driving
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표를 둘 수 있다는 점에서 태스크 별 우선순위를 둘
수있다. 즉, 자율주행안전도에즉각적인영향을미치
는영상인식태스크에는높은정확도기준을, 그보다는

덜한태스크에는다소낮은정확도기준으로설정함으
로서 문제의 해법이 존재하도록 설정한다. 이런 다른
정확도기준은 SBM 의결정에도영향을미치게한

다. 본연구에서는차선인식과주행가능영역태스크의
경우기준정확도지표 를 95%로설정하고객체인식
의경우 mAP 의기준정확도지표 를 0.80로설정하

였다.

Step 2. 결정된다중작업셋에속한각태스크들의

정확도들을 더욱 극대화 할 수 있는 , 결정 :

이제결정된다중작업셋 와 SBM 을기반으
로 최적의 백본 가중치 와 각 태스크 별 서브 넷

가중치 를 결정하여 각 태스크의 정확도를 극대화
한다. 이들정확도는서로간의상대적크기가다르고
중요도가다를수있기때문에이에대한가중치 를

고려하여이들의가중합을최대화시키도록수식 (2)와
같이 재훈련 시킨다.

(2)

Ⅴ. 다중작업학습을 위한 subnet

본 챕터에서는 다중작업학습을 위한 subnet, TSM

에대해좀더자세히알아본다. 특히, 대상태스크들
을정의하고이들의정확도를더욱올리기위한네트워

크와 손실함수를 정의한다.

5.1 OD (Object Detection)
객체인식을 위한 subnet으로는 RetinaNet [8]의

subnet 구조를사용한다. subnet의두 subnet branch를

통과한손실함수로는 Focal Loss와 Regression Loss를
사용한다.

5.2 DAS (Drivable Area Segmentation)
주행 가능 영역 작업을 위해서는 기본적으로 영상

분할 기반의 backbone을 사용한다. 손실함수로서는
Dice 손실함수와 BC (Binary Cross entropy) 손실함수
를 선택적으로 사용한다.

5.3 LD (Lane Detection)
차선인식을위해서는 DAS와동일하게영상분할로

서 접근하여 차선영역을 도출하였다.

Ⅵ. 실 험

실험으로다중작업학습의다양한작업에대한개별
성능및통합성능을확인하고이를기존다중작업학습
방식들인 YOLOP (YP), HybridNet (HN), 그리고기존

객체인식 방식인 RetinaNet, 기존 차선 인식 방식인
UFLD, CLRNet과비교할수있는방향으로진행되었
다. 우선제안하는MDE알고리즘을통한 1 - 3 task들에

대해다중작업학습을적용하였을때의성능과기존다
중작업학습 방식들의 성능을 개별 태스크들, OD,

DAS, LD의정확도및지연시간관점에서성능비교를

수행하였다. 그리고 MDE를적용한결과, 즉, LD, DAS

의목표정확도 95%, OD의목표 mAP 0.80를상회하는
범위에서 최대 확장 가능한 다중 작업 셋 와 TSM

을결정하여성능을확인하고, MTL의적용가능성에
대해 생각한다.

우선이를위한데이터셋은 BDD 100K[36]를기반

으로하였다. 실험을위한기기환경으로는 1 way RTX

4090 기반의 NVIDIA GPU에 tensorflow 기반으로코
딩하여실험결과를확인하였다. 학습률조정방식으로

는 piecewise constant decay을 사용하였으며, 훈련
epoch 으로는총 50 epoch 중최고성능기준으로도출
하였다.

6.1 MTL의 각 태스크 별 성능
OD, LD, DAS 각 task의 실험을 위한 대조군으로

1 task 단독 모델과 2 task (LD+DAS), 3 task

(OD+LD+DAS), YOLOP, HybridNet, RetinaNet,

UFLD, CLRNet과각성능들을비교하였다. 표 1은 OD

성능비교를위해 1 task, 3 task, YOLOP, HybridNet을
대상으로 하고, 표 2는 DAS성능 비교를 위해 1 task,

2 task, 3 task, YOLOP, HybridNet을대상으로하였으
며, 표 3은 LD성능비교를위해 1 task, 2 task, 3 task,

YOLOP, HybridNet을 대상으로 설정하였다. 표 4는

LD, DAS의목표정확도 95%, OD의목표 mAP 0.80를
상회하는범위에서모델들의연산복잡도를유추하기위
한훈련파라미터수와지연시간성능을나타내었다. 그

림 2, 3은해당 2 task 및 3 task 적용예시를나타내었다.

1 task 3 task (OD+LD+DAS)
YP HN

RN UN FPN BiFPN PFPN

mAP 0.80 0.38 0.51 0.85 0.85 0.76 0.77

Lat (ms) 37.7 34.5 31.5 34.7 34.7 54.8 61.1

표 1. 객체인식 태스크의 성능
Table 1. Performance of object detection task
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1 task
model UNet FPN BiFPN PFPN
Loss Dice Dice Dice Dice
ACC 0.94 0.93 0.95 0.95
Lat (ms) 22.5 22.7 23.1 23.3

2 task
model UNet FPN BiFPN PFPN
Loss Dice Dice Dice Dice
ACC 0.93 0.94 0.95 0.95
Lat (ms) 26.2 26.7 27.7 27.9

3 task
model UNet FPN BiFPN PFPN YP HN

Loss Dice Dice Dice Dice Tyver
sky

Tvers
ky

ACC 0.45 0.46 0.44 0.40 0.97 0.91
Lat (ms) 37.7 34.56 31.5 32.7 54.8 61.1

표 2. 주행가능 영역 인식 태스크의 성능
Table 2. Performance of drivable area detection task

1 task 2 task
UFLD CLRNet UNet FPN BiFPN PFPN

Loss LS Line Dice Dice Dice Dice
ACC 0.98 0.99 0.95 0.97 0.98 0.99

Lat (ms) 10.7 11.2 26.2 26.7 27.7 27.9
3 task

UNet FPN BiFPN PFPN YP HN

Loss Dice Dice Dice Dice Tyvers
ky

Tvers
ky

ACC 0.44 0.45 0.42 0.38 0.70 0.85
Lat (ms) 54.56 51.56 52.79 54.76 54.8 61.1

표 3. 차선인식 태스크의 성능
Table 3. Performance of lane detection task

2 task 
(Requirement Satisfied)

3 task
(Unsatisfied)

UNet FPN BiFPN PFPN YP HN
Parameter 3.1M 2.5M 2.8M 3.3M 7.9M 12.8M
Lat (ms) 26.2 26.7 27.7 27.9 54.8 61.1

3 task (Unsatisfied)
UNet FPN BiFPN PFPN

Parameter 4.3M 3.8M 3.5M 4.9M
Lat (ms) 54.5 51.5 52.7 54.7

표 4. 모델 파라미터에 따른 성능 (LD, DAS의 목표정확도
95%, OD의 목표 mAP 0.80)
Table 4. Performance by Parameter

(a) UNet

(b) FPN

(c) BiFPN

(d) PFPN

그림 2. 2 task (LD+DAS) 수행 결과 예시
Fig. 2. Examples of 2 task (LD+DAS)

(a) UNet

(b) FPN

(c) BiFPN

(d) PFPN

그림 3. 3 task (OD+LD+DAS) 수행 결과 예시
Fig. 3. Examples of 3 task (OD+LD+DAS)
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6.2 다중작업학습의 성능분석 및 개선전략
표 1, 2, 3, 4의결과에서알수있듯이 3 task 모델

적용 결과, 자율주행을 위해서는 정확도 관련 성능이

제안하는 방식과 기존 다중작업학습 방식인 YoloP,

HybridNet 모두에서만족스럽지못하다는것을알수
있다. 특히표 1에서도알수있듯이 OD 성능이목표

mAP 성능 0.80을 만족시키는 경우는 BiFPN, PFPN

뿐이며표 2, 3의 3 task에서목표성능인 95%에많이
미치지 못하는 DAS 및 LD 성능이 얻어진다는 것을

알 수 있다.

반면 2 task (DAS+LD) 모델 적용 결과는 DAS와
LD 모두 1 task, 3 task, 기존다중작업학습방식들에

비해서도비견할정도의성능을보이며동작속도역시
비슷함을알수있다. 이를통해다중작업학습을위한
태스크들은서로정확도에도움이되도록쉽게학습이

되고 그렇지 않는 MTS가 있음을 알 수 있으며 이런
태스크들위주로 MTS를구성하는것이자율주행의안
전성확보에도움이된다는것을알수있다. 사실, DAS

와 LD는그 task의성격이유사하여상호보완적이며
OD의경우 DAS와 LD 와는상호연관성이상대적으
로적기때문에이런상호열화된성능이도출된다. 그

렇기때문에, 본연구의다중작업학습예시에서는 LD,

DAS로 구성되는 2 task 만으로 운용되는 것이 좀 더
안전한자율주행영상인식모델을구현하는방법일것

이다.

표 4는 LD, DAS의 목표정확도 95%, OD의 목표
mAP 0.80를 상회하는 범위에서 제안 기법들과 기존

기술인 YOLOP, HybridNet 기법의 지연시간 성능을
나타내었다. 그결과 2 task 의 BiFPN, PFPN만이성능
요구조건을 만족한다는 것을 알 수 있다. 사실, 해당

기술들을모두딥러닝경량화 [16]를적용하여비교하
는것이가장공정한비교일수있으나, 경량화는적용
네트워크의특성 (백본네트워크종류/특성), 적용경량

화방법 (양자화종류, 프루닝종류, 지식증류종류등
등), 데이터의 특성 (클래스 개수, 데이터 분포도 등)

들의조합등에따라그성능이달라질수있어또다른

연구주제일수있기때문에, 해당모델의은닉층수를
같이 기재하여 해당 기술의 연산 부담 정도를 유추할
수있게대신하였다. 또한, 정확도측면에서는경량화를

적용하더라도 성능향상이일어나기가 어렵기 때문에
정확도요구조건을만족하는기술들과그렇지않은기
술들을 1차적으로 구분하고 이들의 훈련 파라미터 및

지연시간을통해복잡도를 2차적으로비교해보도록하
였다.

위에서 언급한 것처럼 서로 학습에 상호 연관성이

높은 2 task로 MTS를구성하는 MDE 기반방식들이
YOLOP, HybridNet의경우에비해지연시간성능에서
약 54% 및정확도측면에서 DAS작업은약 4%, LD작

업은약 41% 더우수함을알수있으며사용파라미터
수에서도 더 적게 사용함을 알 수 있다. LD, DAS의
목표정확도 95%, OD의목표 mAP 0.80를만족시키기

못하는 3 task 에대한경우를비교하더라도사용파라
미터 수에서 더 적은 수를 사용함을 알 수 있다.

또한, 표 2, 3의 DAS, LD 작업을위해사용된손실

함수에대해분석해본다. 전통적으로영상분할문제에
서 Binary Cross-entropy 함수가주로사용되지만클래
스불균형문제해소를위해서는 Dice 함수와 Tversky

함수가사용된다 [31]. 그림 2, 3을통해서도알수있듯
이 전경 영역의 크기가 전체 영상에 비해 그 비율이
작게 분포되어 있으므로 표 2, 3의 결과를 통해서 알

수 있듯이 제안하는 MDE기법에서는 BC보다는 Dice

함수가 더 좋은 성능을 나타낸다는 것을 알 수 있다.

기존 기법 YOLOP, HybridNet에서도 이와 유사한

Tversky 함수를해당손실함수로 사용하는것으로통
해볼때, 자율주행에서는전경크기들을고려하는 Dice

혹은 Tyversky손실함수를 사용하는 것이 바람직하다

하겠다.

표 4를보면 2 task 중에서정확도요구조건을만족
하는공유백본모델은 BiFPN, PFPN 뿐이라는것을

알수있다. 물론표2,3 을통해 PFPN이다소더높은
정확도성능을가지고있다는것을알수있지만이들
중 BiFPN이더유리한연산복잡도를가지고있다. 그

러므로시스템적용하드웨어조건과정확도에대한민
감도를고려하여공유백본모델을선택해야할것이
다.

Ⅶ. 결 론

자율주행을위한다중작업학습에대해정의하고다

중작업학습의성능에대해고찰하였다. 특히, 자율주행
영상인지에 주로 사용되는 객체인식 OD, 주행영역인
지 DAS, 차선인식 LD 모델을다중작업학습에적용해

보고, 이들의실적용을위한방법론인 MDE 알고리즘
을제안하였다. 여러성능평가를통해다중작업학습의
효율적인사용을위해서는상호연관성이깊은 task들

을한정하여수행해야하며, 적용데이터셋의특성을
파악해야하고, 정확도뿐아니라동작속도성능을고려
하여 공유백본 모델을 선택해야 함을 알 수 있었다.
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