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Abstract : Recently, a medium-level representation named “Stixel” has been extensively researched in stereo vision- 
based environmental perception. Obstacle detection using Stixel representation consists of three steps: static Stixel 
generation, dynamic Stixel generation, and Stixel segmentation. This paper focuses on the Stixel segmentation step and 
has two contributions. One is that it shows that Stixel segmentation performance can be enhanced by utilizing both 
image domain and real world domain features. The other is that it suggests that parameters used for Stixel segmentation 
can be effectively tuned based on genetic algorithm. The proposed method was quantitatively evaluated and the result 
showed that the proposed method increased Stixel segmentation accuracy compared with the previous method.

Key words : Stixel segmentation(스틱셀 분할), Stixel matching(스틱셀 정합), Stereo vision(스테레오비전), Driver 
assistant system(운전자보조시스템), Genetic algorithm(유전 알고리즘)

1. 서 론1)

스테레오 비전은 영상 정보와 거리 정보를 동시

에 제공한다는 장점으로 인하여 최근 주행 환경 인

식에 널리 사용되고 있다. 스테레오 비전 기반 주행 
환경 인식을 수행하는 경우, 다양한 응용 시스템들
(예를 들면, 보행자, 차량, 차선 인식기)이 모두 저수
준(low-level)의 영상 정보와 거리 정보를 전달 받아 
사용하게 되면, 불필요한 중복 연산이 증가하고 차
량 내부 통신으로 전달해야 하는 정보의 양이 증가

하게 된다. 이러한 문제를 해결하기 위해 주행 상황
을 간략화하여 다양한 응용 시스템들이 공통적으로 

사용할 수 있는 형태로 표현하는 방법에 대한 연구가 
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수행되고 있으며, 이를 중간수준표현 (medium-level 
representation) 방법이라고 부른다. 스테레오 비전 
기반 중간수준표현 방법으로 사용될 수 있는 대표

적인 방법으로는 점유 격자(occupancy grid),1) 디지
털 고도 맵(digital elevation map),2) 스틱셀(Stixel)3) 
등이 있다. 이들 중, 다임러(Daimler)에서 제안된 스
틱셀 기반 방법이 가장 활발하게 연구되고 있으며,3) 
다임러의 자율주행 차량인 Bertha에 적용되어 그 효
율성을 증명한 바가 있다.4) 이 방법은 전방 상황을 
위치와 높이 정보를 갖는 스틱셀(stick와 pixel의 합
성어)이라 불리는 다수의 막대로 표현한다.
스틱셀 기반 주행 환경 표현 방법은 크게 세 단계

로 구성된다. 첫 번째 단계에서는 일차 장애물 경계
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와 이의 높이를 추정하여 스틱셀을 생성하고,3) 두 

번째 단계에서는 생성된 스틱셀의 영상 상에서의 

움직임을 추정하며,5) 마지막 단계에서는 스틱셀의 

위치 및 움직임 정보를 기반으로 실세계에서 동일

한 물체를 구성하는 스틱셀들을 묶어주는 과정을 

수행한다.6) 일반적으로 움직임 정보가 포함된 스틱

셀을 동적 스틱셀(dynamic Stixel)이라고 부르고, 스
틱셀들을 묶어주는 과정을 스틱셀 분할(Stixel seg-
mentation)이라고 부른다.
본 논문은 위와 같이 구성된 스틱셀 기반 주행 환

경 표현 단계 중 스틱셀 분할 과정의 성능을 향상시

키는 방법을 제안한다. 스틱셀 분할 방법은 자율학
습(unsupervised) 방법6)과 지도학습(supervised) 방법7)

으로 구분할 수 있다. 자율학습 방법은 유사한 특징
을 갖는 스틱셀들끼리 묶어주는 군집화 방법을 기

반으로 스틱셀 분할을 수행하고, 지도학습 방법은 
수동으로 라벨이 입력된 학습용 스틱셀을 사용하여 

학습된 스틱셀의 특징과 라벨의 대응 관계 기반으

로 스틱셀의 라벨을 설정함으로써 스틱셀 분할을 

수행한다. 이 중 지도학습 방법은 사전 정보 학습을 
위해 매우 많은 수의 데이터를 필요로 하고 처리 속

도가 느리다는 한계를 갖는다. 따라서 본 논문은 실
시간 처리 측면에서 유리한 자율학습 기반 방법으

로 스틱셀 분할을 수행하였다. 다임러는 스틱셀 분
할을 위해 DBSCAN(Density Based Spatial Clustering 
of Applications with Noise)8)이라는 군집화 방법을 

사용하였다.6) 
이 방법은 노이즈를 포함한 공간 데이

터를 다루는데 적합하며, 미리 군집(cluster)의 개수
를 지정해줄 필요가 없으며 다양한 모양과 크기의 

군집을 구분할 수 있다는 장점을 가진다.
본 논문은 DBSCAN 기반 스틱셀 분할의 성능을 

개선하는 방법을 제안하였다. 기존 논문에 비해 본 
논문이 갖는 차별점은 다음과 같다.
1) 스틱셀의 위치 및 움직임 정보와 더불어 외양

(appearance) 정보 및 높이 정보를 함께 사용하는 
방법을 제안하여 스틱셀 분할 성능을 향상시켰다.

2) 스틱셀 분할에 필요한 다수의 파라미터(para-
meter)들을 유전 알고리즘(genetic algorithm)에 
의해 최적화하는 방법을 제안하여 스틱셀 분할 

성능을 향상시켰다.

다양한 상황에서 획득된 데이터를 사용하여 정량

적으로 비교 평가한 결과 기존 방법
6)
에 비해 제안된 

방법이 향상된 스틱셀 분할 성능을 보이는 것을 확

인할 수 있었다.

2. 스틱셀 기반 주행 환경 인식

Fig. 1은 스틱셀 기반 주행 환경 인식의 일반적인 
수행 단계를 보여준다. 본 논문에서는 적은 연산량
으로 조밀한 거리 정보를 획득할 수 있는 ELAS(Effi-
cient Large-Scale Stereo Matching) 방법9)을 통해 조

밀 디스패리티 맵(dense disparity map)을 획득하여 
스틱셀 기반 주행 환경 인식을 수행하였다.
스틱셀 기반 주행 환경 인식의 첫 번째 단계는 도

로면 추정 단계이다. 스틱셀은 도로면에 수직인 막
대로 정의되므로 도로면 추정 결과는 스틱셀 생성 

결과에 직접적인 영향을 미치게 된다. 도로면은 3
차원 평면

10) 혹은 곡면2)
으로 표현되기도 하지만, 

좌우 방향 높이 차이가 작다고 가정하고 직선,11) 2
차 함수,12) B-spline 함수13)와 같은 2차원 선으로 표
현되는 경우가 보편적이다. 본 논문에서는 도로면 
추정을 위해 B-spline 함수 기반 방법을 개선하여 
사용하였다.
두 번째 단계는 일차 장애물과 도로면이 만나는 

위치인 장애물 경계(free space)를 검출하는 단계이
다. 스틱셀 생성 관점에서 장애물 경계는 스틱셀의 
하단 위치를 결정하는데 사용된다. 과거에는 연산
량의 한계로 인하여 조밀 디스패리티 맵을 계산하

지 않는 방법들이 연구되어 왔다.14) 하지만 최근에

는 실시간 조밀 디스패리티 맵 생성이 가능해짐에 

따라 이를 사용하는 방법들이 연구되고 있으며, 이
들 중 u-디스패리티(u-disparity)와 동적 계획법(dyna-
mic programming)을 사용한 방법이 가장 널리 사용
되고 있다.3) 본 논문에서도 이 방법을 사용하여 장

애물 경계를 추정하였다.
세 번째 단계는 장애물 경계에 위치하는 장애물

의 높이를 알아내는 장애물 높이 추정 단계이다. 스
틱셀 생성 관점에서 장애물 경계는 스틱셀의 상단 

위치를 결정하는데 사용된다. 장애물의 높이추정에 
사용되는 대표적인 방법으로는 디지털 고도 맵 기

반 방법2)과 멤버쉽 투표(membership voting) 기반 방
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Fig. 1 Flowchart of Stixel-based driving environment recog-
nition system

법3)이 있다. 디지털 고도 맵 기반 방법은 각 위치 별
로 가장 높은 곳에 위치하는 3차원 점의 높이를 해
당 위치의 장애물 높이로 설정하기 때문에 스테레

오 매칭 오류와 공중에 떠서 존재하는 장애물로 인

해 오류를 발생시킨다. 따라서 본 논문에서는 멤버
쉽 투표 기반 방법으로 장애물의 높이를 추정하였다.
네 번째 단계는 장애물 경계 검출 결과와 장애물 

높이 추정 결과를 사용하여 스틱셀을 생성하는 단

계이다. 본 논문에서는 스틱셀의 너비를 5픽셀로 설
정하였으며, 스틱셀의 거리는 막대 내부의 거리 정
보의 중간값(median)으로 설정하였다. 이와 같은 스
틱셀 생성 과정을 거치면 주행 상황을 표현하는데 

필요한 데이터의 양을 대폭 줄일 수 있게 된다. 예를 
들어, 640 × 480픽셀의 영상의 경우 307,200개의 밝
기 값과 거리 값을 단지 128개의 스틱셀로 표현할 
수 있게 된다.
다섯 번째 단계는 연속 영상에서 스틱셀의 움직

임을 추정하는 단계이다. 이와 같이 움직임 정보가 
포함된 스틱셀은 동적 스틱셀이라고 불린다. 동적 
스틱셀을 생성하는 방법은 조밀 광류(dense optical 
flow) 기반 방법15)과 스틱셀 매칭(Stixel matching)5) 
기반 방법이 있다. 조밀 광류 기반 방법은 성능 측면
에서 우수하지만 조밀 광류 계산에 많은 연산량이 

소요된다는 한계를 갖는다. 따라서 본 논문에서는 
움직임 추정 정확도는 상대적으로 낮지만 연산량 

측면에서 유리한 스틱셀 매칭 방법을 사용하여 동

적 스틱셀을 생성하였다.
마지막 단계는 실세계에서 동일한 물체를 구성하

는 스틱셀들끼리 묶어주는 스틱셀 분할 단계이다. 
스틱셀 분할 방법은 크게 군집화(clustering) 기반 방
법6)과 영상 분할(image segmentation) 기반 방법7)으

로 구분할 수 있다. 이 중 영상 분할 기반 방법은 사
전 정보 학습을 위해 매우 많은 수의 데이터를 필요

로 하고 처리 속도가 느리다는 한계를 갖는다. 따라
서 본 논문은 실시간 처리 측면에서 유리한 군집화 

기반 방법으로 스틱셀 분할을 수행하였으며, 이의 
성능을 개선하는 방법을 제안하였다.

3. 제안된 스틱셀 분할 방법

본 논문에서는 군집화 기반 스틱셀 분할 방법의 

성능을 개선하는 방법을 제안한다. 기존에 제안된 
군집화 기반 스틱셀 분할 방법6)은 실세계에서의 스

틱셀 위치와 이동 방향을 특징으로 DBSCAN을 기
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반으로 유사한 특징을 갖는 스틱셀들끼리 묶어줌으

로써 스틱셀 분할을 수행하였다. DBSCAN 방법은 
객체의 밀도에 기초한 군집화 방법으로 노이즈를 

포함한 공간 데이터를 다루는데 적합한 군집화 방

법이며, K-means 방법과 다르게 미리 군집(cluster)
의 개수를 지정해줄 필요가 없으며 다양한 모양과 

크기의 군집들을 구분할 수 있다는 장점을 가진다. 
DBSCAN을 사용한 기존 방법은 두 가지 한계를 갖
는다. 첫째, 스틱셀이 포함하고 있는 다양한 특징들 
중 실세계에서의 위치와 이동 방향만 사용하기 때

문에 분별력의 한계를 갖는다. 둘째, 서로 다른 단위
를 갖는 두 특징(거리와 방향)을 통합하여 유사도를 
계산하는데 필요한 파라미터와 DBSCAN에 필요한 
파라미터를 최적화하는 방법이 제시되어 있지 않

다. 이러한 한계를 극복하기 위해서 본 논문은 스틱
셀이 포함하는 다양한 특징들을 추가적으로 사용하

여 스틱셀 사이 분별력을 높이고, 유사도 계산 및 
DBSCAN에 사용되는 파라미터를 최적화하는 방법
을 제안하였다.

3.1 군집화에 사용되는 스틱셀 특징 추가

기존에 제안된 군집화 기반 스틱셀 분할 방법6)은 

스틱셀이 포함하고 있는 다양한 특징들 중 두 가지

(실세계에서의 스틱셀 위치와 이동 방향)만을 사용
하였다. 본 논문에서는 이에 다섯 가지 특징을 추가
로 사용하여 총 7 가지 특징을 사용하여 스틱셀 분
할을 수행하는 방법을 제안한다. 사용된 스틱셀의 
특징은 다음과 같다.

1) 실세계에서의 스틱셀 위치, 이동 방향, 높이
2장에 설명된 방식으로 동적 스틱셀을 생성하게 

되면, 각 스틱셀의 3차원 위치를 복원할 수 있게 된
다. 이때, 실세계에서 스틱셀의 위치는 영상 상에서 
스틱셀의 하단 위치를 3차원으로 복원한 위치가 되
고, 스틱셀의 이동 방향은 영상 상에서의 스틱셀의 
이동을 나타내는 움직임 벡터의 양 끝 점을 3차원으
로 복원한 두 점을 잇는 방향이 되며, 스틱셀의 높이
는 스틱셀의 하단과 상단의 위치를 3차원으로 복원
한 두 점 간의 거리가 된다. 이와 같이 계산된 스틱
셀의 위치를 X=(X,Y,Z), 이동 방향을 나타내는 벡터

를 V=(dx,dy,dz), 스틱셀의 높이를 H라고 하면, 임의
의 두 스틱셀(Si,Sj)의 위치, 이동 방향, 높이에 대한 
상이도는 각각 식 (1) ~ (3)과 같이 계산될 수 있다.

   
  

  


(1)

 

arccos








 
 


 

 


   




 (2)

    (3)

위 수식에서 LD(Si,Sj)는 두 스틱셀 간의 위치 상이
도를 의미하고, AD(Si,Sj)는 이동 방향 상이도를 의미
하며, HD(Si,Sj)는 높이 상이도를 의미한다. 위와 같
은 특징들을 사용하여 스틱셀 분할을 수행하는 이

유는 실세계에서 동일한 물체를 구성하는 스틱셀들

은 3차원 공간에서 유사한 위치에 존재하고, 유사한 
방향으로 움직이며, 유사한 높이를 갖기 때문이다.

2) 영상 상에서의 스틱셀 위치, 이동 방향, 높이
제안된 방법은 영상 상에서의 스틱셀의 위치, 이

동 방향, 높이에 대한 정보를 스틱셀 분할을 위한 추
가적인 정보로 사용한다. 이상적인 상황에서는 영
상 상에서의 스틱셀 정보는 실세계에서의 스틱셀 

정보와 동일한 정보를 가지기 때문에 중복되어 사

용될 필요가 없다. 하지만 실제 상황에서는 3차원 
복원 오차가 존재하기 때문에 영상 상에서의 스틱

셀 정보가 추가적인 정보를 포함한다. 즉, 동일한 물
체를 구성하는 스틱셀이 영상 상에서는 인접해서 

존재하지만, 스테레오 매칭 오류로 인해 3차원 복원 
후에는 두 스틱셀의 위치가 매우 달라질 수 있게 된

다. 영상 상에서 위치를 x=(u,v), 이동 방향을 나타내
는 벡터를 v=(du,dv), 스틱셀의 높이를 h라고 하면, 
임의의 두 스틱셀(Si,Sj)의 위치, 이동 방향, 높이에 
대한 상이도는 각각 식 (4) ~ (6)과 같이 계산될 수 있다.

   
  

  (4)

  arccos








 


 


  




 (5)
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    (6)

위 수식에서 ld(Si,Sj)는 두 스틱셀 간의 위치 상이
도를 의미하고, ad(Si,Sj)는 이동 방향 상이도를 의미
하며, hd(Si,Sj)는 높이 상이도를 의미한다. 위와 같은 
특징들을 사용하여 스틱셀 분할을 수행하는 이유는 

실세계에서 동일한 물체를 구성하는 스틱셀들은 영

상에서 유사한 위치에 존재하고, 유사한 방향으로 
움직이며, 유사한 높이를 갖기 때문이다.

3) 스틱셀의 외양(appearance) 정보
제안된 방법은 효과적인 스틱셀 분할을 위해서 

스틱셀 내부의 외양 정보를 추가적인 정보로 사용

한다. 외양 정보를 추출하기 위해서는 컴퓨터 비전 
분야에서 특징 추출 용도로 광범위하게 사용되고 

있는 LBP(Local Binary Pattern)16) 방식을 사용하였
다. LBP는 특정 픽셀과 인접 픽셀들 간의 밝기 차이
를 사용하여 해당 픽셀을 표현하는 방식으로, 밝기 
차이의 유형에 따라 해당 픽셀에 코드를 부여하는 

형태로 구현된다. 예를 들어 특정 픽셀 주위의 3 × 3 
픽셀의 밝기값이 Fig. 2의 좌측 같은 경우, 주변 픽셀
의 밝기값들을 중앙 픽셀의 밝기값을 임계치로 사

용하여 이진화시켜 중앙과 같은 결과를 획득한다. 
그 후, 이진화 결과를 우측과 같이 일렬로 나열하여 
해당 이진수에 대한 코드를 중앙 픽셀에 부여한다. 
본 논문에서는 스틱셀 영역에서 LBP 코드를 생성한 
후에 이들의 히스토그램(histogram)을 생성하여 해
당 스틱셀의 특징으로 사용하였다. 이와 같은 방법
으로 생성된 LBP 히스토그램을 b라고 하면, 임의의 
두 스틱셀(Si,Sj)의 외양 상이도는 식 (7)과 같이 맨하
탄 거리(Manhattan distance)에 의해 계산될 수 있다. 

Fig. 2 Local binary pattern code assignment

  
  



 (7)

위 수식에서 MD(Si,Sj)는 두 스틱셀 간의 외양 상

 

Fig. 3 Local binary pattern code assignment

이도를 의미하며, bi(n)는 i번째 스틱셀 영역에서 추
출된 LBP 히스토그램의 n번째 칸의 누적값을 의미
하고, N은 LBP 히스토그램의 차원을 의미한다. 본 
논문에서는 8개의 코드를 갖는 LBP를 사용하였으
므로 N을 59로 설정하였다. 식 (7)의 의미는 Fig. 3으
로 설명될 수 있다. 좌측과 중앙은 각각 서로 다른 
스틱셀에서 추출된 LBP 히스토그림을 의미한다. 우
측은 좌측과 중앙의 LBP 히스토그램을 겹쳐 놓은 
것으로 이 그림에서 진하게 표시된 부분이 두 히스

토그램의 차이를 의미한다. 맨하탄 거리는 이 차이
의 합으로 정의된다. 따라서 맨하탄 거리가 클수록 
두 스틱셀의 상이도가 커지게 된다.
앞서 설명된 7개의 상이도 값들은 가질 수 있는 

값의 범위가 상이하기 때문에 min-max 정규화(nor-
malization) 방법에 의해서 모두 0에서 1 사이의 값을 
갖도록 정규화된 후 사용되었다.
제안된 방법에서 사용한 min-max 정규화 방식은 

각 특징들이 가질 수 있는 값의 최소값 및 최대값을 

이용하여 각 특징의 상이도 값들이 0에서 1 사이의 
값을 갖도록 만든다. 한 특징의 상이도 x가 가질 수 
있는 최소값을 Minx, 최대값을 Maxx라 하면, 정규화 
한 후의 값 N(x)은 식 (8)과 같다.

  
 

 (8)

3.2 유전 알고리즘 기반 파라미터 최적화

본 논문에서는 기존 방법과 동일하게 DBSCAN 
기반 군집화를 사용하여 스틱셀 분할을 수행한다. 
DBSCAN 기반 군집화는 노이즈를 포함한 공간 데
이터를 다루는데 적합한 방법이며, 미리 군집의 개
수를 지정해줄 필요가 없고, 다양한 모양과 크기의 
군집을 구분할 수 있다는 장점을 가진다. DBSCAN 
기반 군집화는 특정 샘플(sample)의 반경(r) 안에 최
소 개수(m) 이상의 샘플이 존재하는가를 확인하는 
방식으로 동작한다. 따라서 이 방식을 위해서는 두 
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개의 파라미터(r,m)를 설정할 필요가 있다.
또한, 특정 샘플이 다른 샘플의 반경 안에 들어오

는가를 판단하기 위해서는 스칼라 값을 갖는 거리

를 정의할 필요가 있다. 본 논문에서는 두 스틱셀 간
의 거리를 계산하기 위하여 스틱셀의 다양한 특징

들로부터 유도된 상이도를 사용한다. 상이도의 단
위가 픽셀, 미터, 누적값 등으로 매우 상이하기 때문
에 식 (9)와 같이 가중합 방식으로 통합되며, 이를 위
해 추가적으로 7개의 가중치가 파라미터로 필요하
게 된다.

  ⋅ ⋅

⋅ ⋅

⋅ ⋅

⋅

 (9)

위에서 제시한 내용을 종합하면, DBSCAN 기반 
군집화를 사용하여 스틱셀 분할을 수행하기 위해서

는 총 9개의 파라미터(r,m,w1-w7)를 설정하는 것이 
필요하다. 이들 파라미터는 스틱셀 분할 성능과 밀
접한 관계를 가지기 때문에 최적의 값을 설정해주

어야 한다. 이를 위하여 본 논문에서는 유전 알고리
즘을 사용하여 최적의 파라미터 값을 설정해주는 

방법을 제안하였다. 유전 알고리즘을 사용한 파라
미터 최적화는 오프라인(offline)에서 미리 수행되
며, 온라인(online)으로 스틱셀 분할을 수행하는 동
안에는 최적화 수행을 다시 수행하지 않고 오프라

인 파라미터 최적화 과정에서 얻어진 파라미터를 

사용한다.
유전 알고리즘은 자연 세계의 진화 과정을 기반

으로 하는 전역 최적화(global optimization) 방법으
로, 유전자들의 재생산(reproduction), 교차(crossover) 
및 변이(mutation) 과정을 통해 주어진 조건에 최적
인 유전자를 찾아내는 방법이다. 본 연구에서 대상
으로 하는 스틱셀 분할 방법에 유전 알고리즘을 적

용하기 위해서는 유전자를 설정하는 것과 유전자의 

적합도를 정의할 필요가 있다. 본 논문에서 최적화
하기 원하는 값은 DBSCAN의 파라미터 r, m과 거리 
계산 시 사용되는 가중치 파라미터 w1-w7이다. 따라
서 이들 9개의 값을 일렬로 늘어놓은 벡터를 유전자
로 설정하였다.
유전자의 적합도는 스틱셀 분할 결과가 얼마나 

정확한가를 평가하였다. 스틱셀 분할 결과의 정확
도는 수동으로 입력한 스틱셀 분할과 설정된 유전

자를 파라미터로 사용해 얻은 스틱셀 분할 결과를 

비교하여 계산하였다. 즉, 설정된 파라미터를 통해 
얻어진 스틱셀 분할 결과가 수동으로 입력된 스틱

셀 분할 정답(ground truth)과 유사할수록 더욱 적합
한 파라미터라고 평가된다. 이를 위해 75개의 상황
에서 실세계에서 동일한 물체를 구성하는 스틱셀들

끼리 묶어주는 정답을 수동으로 입력하였다. 본 논
문에서는 스틱셀 분할 결과의 정확도를 식 (10)과 같
이 F-measure17)

를 사용하여 평가하였다. F-measure
는 알고리즘이 우수할수록 1에 근접한 값을 가지고 
반대의 경우 0에 근접한 값을 가지므로, 유전 알고
리즘은 F-measure를 최대화하는 유전자를 산출하
도록 수행된다.

   × 

 ×   (10)

이 수식의 Recall과 Precision은 각각 식 (11)과 (12)
와 같이 계산된다.

 




  (11)

 




  (12)

위 수식에서 tp, fn, fp는 각각 true positive, false 
negative, false positive를 의미하며, 각각은 다음과 
같이 정의된다.

- True positive(tp): 스틱셀 분할 결과에 존재하는 
세그멘트(segment)가 정답에도 존재하는 경우

- False negative(fn): 스틱셀 분할 결과에 존재하지 
않는 세그멘트가 정답에는 존재하는 경우

- False positive(fp): 스틱셀 분할 결과에 존재하는 
세그멘트가 정답에는 존재하지 않는 경우

스틱셀 분할 결과에 존재하는 세그멘트와 정답에 

포함된 세그멘트가 동일한가 여부는 자카드 계수

(Jaccard coefficient)를 기반으로 판단하였다. 두 세
그멘트 A와 B의 자카드 계수는 식 (13)과 같이 교집
합 영역과 합집합 영역의 비율로 계산되며, 본 논문
에서는 J가 0.67 이상이면 두 세그멘트가 동일하다
고 판단하였다.
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               (a) Ground truth             (b) Segmentation result

Fig. 4 True positive is determined by calculating Jaccard 
coefficient between ground truth and segmentation 
result

 ∪

∩
 (13)

이때, Recall의 분모(tp+fn)는 정답에 존재하는 모
든 세그먼트의 개수(GT(p))를 나타내며, Precision의 
분모(tp+fp)는 스틱셀 분할 결과에 존재하는 모든 세
그먼트의 개수(Output(p))를 나타낸다. 그러므로 tp, 
GT(p), 및 Output(p)를 통해 Recall 및 Precision,  
F-measure 값을 계산할 수 있다.

Fig. 4는 스틱셀 분할 결과와 정답에 포함된 세그
멘트를 비교하여 tp를 판단하는 과정을 보여준다. 
Fig. 4(a)는 정답에 포함된 세그먼트, Fig. 4(b)는 스
틱셀 분할 결과에 포함된 세그먼트를 보인다. tp인
지 판단하기 위해 스틱셀 분할 결과와 정답에 포함

된 두 세그먼트의 이미지 상의 x위치를 기반으로 자
카드 계수(J)를 구하여, 그 값이 임계값(0.67)이상이
면 동일 세그먼트(tp)로 간주한다. Fig. 4(a) 및 Fig. 
4(b) 내 붉은색 원 안의 두 세그먼트는 해당 자카드 
계수가 임계값을 넘지 못하여 다른 세그먼트로 판

단되고, 노란색 원 안의 두 세그먼트의 자카드 계수는 
임계값 이상이어서 동일 세그먼트(tp)로 판단된다.

Matlab의 Global Optimization Toolbox18)에 구현되

어 있는 유전 알고리즘을 사용하였으며, 유전 알고
리즘의 입력으로 사용되는 유전자의 개체 수

(population)와 세대 수(generation)로는 각각 300과 
70을 사용하였다.

4. 실험 결과

제안된 방법의 성능을 평가하기 위해서 75개의 
전방 주행 상황에서 취득된 스테레오 영상을 사용

하였으며, 조밀 디스패리티 맵은 ELAS 방법9)으로

Table 1 Quantitative performance evaluation result
Recall Precision F-measure

기존 방법

(특징 추가 전)
최적화 전 0.36 0.15 0.20
최적화 후 0.51 0.68 0.56

제안 방법

(특징 추가 후)
최적화 전 0.29 0.18 0.21
최적화 후 0.68 0.65 0.64

획득하였다. 사용된 영상의 크기는 1280 × 670픽셀
이고, 실험은 Intel Core i7-2600 CPU 3.4GHz의 사양
을 갖는 PC에서 진행되었다.
제안된 방법은 앞서 설명한 75개의 전방 주행 상

황에서 F-measure를 사용하여 정량 평가되었으며, 
기존에 제안된 군집화 기반 스틱셀 분할 방법6)과 비

교 평가 되었다. Table 1은 정량적 평가 결과를 보여
준다. 기존 방법은 스틱셀 분할을 위해 실세계의 위
치와 이동 방향 정보만을 사용한 방법을 의미하고, 
제안 방법은 본 논문에 제시한 7가지의 정보를 모두 
사용한 방법을 의미한다. 또한, 최적화 전은 DBSCAN 
파라미터는 경험적으로 설정하고 가중치(w1-w7)들
은 모두 동일한 값으로 설정한 상황을 의미하고, 최
적화 후는 유전 알고리즘에 의해 최적화된 파라미

터를 사용한 상황을 의미한다. 
Table 1을 통해 두 가지 사실을 확인할 수 있다. 첫

째, 파라미터 최적화 전에 비해 제안된 유전 알고리
즘 기반 방법으로 파라미터 최적화를 수행한 후의 

알고리즘 성능이 월등히 높은 것을 확인할 수 있다. 
이는 제안된 최적화 방법이 스틱셀 분할을 위한 적

절한 파라미터를 찾는데 유용하다는 것을 보여준

다. Fig. 5는 제안된 파라미터 최적화 방법 사용 전과 
후의 스틱셀 분할 결과를 보여준다. 최적화 방법 사
용 전의 스틱셀 분할 결과에서 하나의 세그먼트가 

다수개의 세그먼트로 잘못 분할된 결과를 볼 수 있

다. 최적화 방법 사용 후의 실험 결과는 최적화 전의 
문제가 해결되었음을 보여준다.
둘째, 최적화 후의 경우 기존 방법을 사용하는 것

에 비해 제안된 방법을 사용하는 경우 F-measure 값
이 0.56에서 0.64로 약 14 % 향상된 것을 확인할 수 
있다. 이는 제안된 방법이 추가적으로 사용한 특징
들이 스틱셀 분할 성능 향상에 도움이 된다는 것을 

보여준다. Fig. 6은 최적화 후의 기존 방법과 제안된 
방법의 스틱셀 분할 결과의 예를 보여준다. Fig. 6(b)
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(a) Stixel generation result

(b) Segmentation result of the conventional method

(c) Segmentation result of the proposed method
Fig. 5 Segmentation result comparison between before and 

after parameter optimization

의 최적화 후의 기존 방법은 이미지 중앙의 자동차

와 우측의 자동차를 하나의 세그먼트로 판단하고 

있으나, Fig. 6(c)의 제안 방법은 두 자동차를 별개의 
세그먼트로 분할하였음을 볼 수 있다.

Table 2는 유전알고리즘에 의해 최적화된 가중치 
값들을 보여준다. 각 특징들이 min-max 방법에 의해 
정규화되었기 때문에 이 표에 제시된 가중치 값이 

크다는 것이 해당 특징이 스틱셀 분할에 중요하게 

사용된다는 것을 의미한다고 볼 수 있다.
Fig. 7은 제안된 스틱셀 분할 방법의 오류 상황을

Table 2 Weight values optimized by genetic algorithm

w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7

1.46 0.03 0.54 0.94 0.06 0.28 0.28

(a) Stixel generation result

(b) Stixel segmentation result of the previous method

(c) Stixel segmentation result of the proposed method
Fig. 6 Stixel segmentation result comparison

보여준다. Fig. 7(a)는 하나의 장애물이 다수의 세그
멘트로 과분화된 경우를 보여준다. 이미지 내 우측
의 과분화 된 자동차의 경우, 자동차의 높이가 급격
하게 변함으로 인해 별개의 세그먼트로 오인하는 

문제를 발생시켰다. Fig. 7(b)는 다수의 장애물이 하
나의 세그멘트로 미분화 된 경우를 보여준다. 분홍
색 세그먼트 내 두 대의 자동차가 실시계 및 영상 상

에서의 스틱셀의 위치가 근접해 있고, 이동 방향이 
유사하며, 두 장애물의 높이 또한 비슷하여 두 장애
물을 하나의 세그먼트로 오인하는 문제를 발생시켰

다. 추후에는 스틱셀 분할 결과를 연속 영상에서 지
속적으로 추적하여 이와 같은 과분화 및 미분화 문

제를 해결하는 접근법에 대한 연구를 수행할 예정

이다.
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(a) Over-segmentation

(b) Under-segmentation
Fig. 7 Failure examples of the proposed method

5. 결 론

본 논문은 스틱셀 기반 주행 환경 표현 단계 중 스

틱셀 분할 과정의 성능을 향상시키는 방법을 제안

하였다. 제안된 방법은 다임러의 DBSCAN 기반 스
틱셀 분할의 성능을 개선하는데 그 목적을 두고 있

다. 다임러의 기존 방법에 비해 본 논문이 갖는 차별
점은 스틱셀의 다양한 특징(위치, 움직임, 높이 정보 
및 외양 정보)를 사용하였고, 스틱셀 분할에 필요한 
다수의 파라미터들을 유전 알고리즘을 사용하여 최

적화 하였다는 점이다. 다양한 상황에서 획득된 데
이터를 사용하여 정량적으로 비교 평가한 결과, 기
존 방법에 비해 제안된 방법이 향상된 스틱셀 분할 

성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다.

후    기

본 연구는 현대모비스의 지원을 받아 수행되었습

니다.
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