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요  약

본 논문에서는 split-attention 네트워크를 백본으로 특징을 추출하는 차선인식 CNN 네트워
크를 제안한다. split-attention은 CNN의 특징 추출 과정에서 feature map의 각 channel에 가중치
를 부여하는 방법으로, 빠르게 변화하는 자동차의 주행 환경에서 안정적으로 이미지의 특징을 
추출할 수 있다. Tusimple 데이터 셋을 활용하여 본 논문에서 제안하는 네트워크를 학습·평가 
하였으며, 백본 네트워크의 레이어 수에 따른 성능 변화를 비교·분석 하였다. 평가 결과 최대 
96.26%의 정확도로 최신 연구에 준하는 결과를 얻었으며, FP의 경우 0.0234(2.34%)로 비교 연
구 중 가장 좋은 결과를 보여준다. 따라서, 실제 차량의 주행 환경 등에서도 본 연구에서 제안
하는 모델을 사용하여 오인식 없이 안정적인 차선 인식이 가능하다.
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ABSTRACT

This paper proposes a lane recognition CNN network using split-attention network as a backbone 

to extract feature. Split-attention is a method of assigning weight to each channel of a feature map 

in the CNN feature extraction process; it can reliably extract the features of an image during the 

rapidly changing driving environment of a vehicle. The proposed deep neural networks in this paper 

were trained and evaluated using the Tusimple data set. The change in performance according to the 

number of layers of the backbone network was compared and analyzed. A result comparable to the 

latest research was obtained with an accuracy of up to 96.26, and FN showed the best result. 

Therefore, even in the driving environment of an actual vehicle, stable lane recognition is possible 

without misrecognition using the model proposed in this study.

Key words : Lane detection, Autonomous driving, Convolutional neural network, AI, Deep learning 
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Ⅰ. 서  론

1. 개요

차량 주변 환경을 인식하는 컴퓨터 비전(computer vision, CV) 기술은 현대 차량 개발에서 가장 집중적으로 

연구되는 분야 중 하나이다. 특히, 차선 인식 기술은 그중에서도 가장 기본이면서 매우 중요한 기술 중 하나

이다. 현재 상용화된 차량에는 이미 차선 인식 기술을 기반으로 한 ADAS 시스템(Yoo et el., 2020)이 적용되

어 있고, 해당 기술을 기반으로 제한적인 자율 주행 기술이 적용되어 있다. 차선 인식 기술은 최근 인공 신

경망(artificial neural network, ANN) 또는 딥 러닝(deep learning, DL)을 기반으로 한 연구에서 전통적인 컴퓨터 

비전 기술과 비교하여 높은 정확성을 달성하였지만(Neven et el., 2018), 아직도 차량에서의 차선 인식은 높은 

제약과 복잡성으로 인해 여전히 어려운 문제로 남아있다. 첫째로, 자율 주행을 위한 차선 인식은 최소한의 

지연시간을 지향하기 때문에, 차량에서 이루어져야 하고, 이는 제한적인 연산 성능으로 이어진다. 차량에서

는 주행거리 확보를 위해 고성능 PC에 사용되는 높은 전력을 요구하는 프로세서를 사용할 수 없다. 두 번째

로, 시각적 복잡성 때문이다. 차량은 운행되는 장소, 시간에 따라 주변 환경의 밝기, 날씨 등이 급격하게 달

라질 수 있으며, 이는 시각적 복잡성으로 이어진다. 그리고 이러한 시각적 복잡성은 많은 학습 데이터를 요

구하는 딥 러닝의 특성상 모델 학습을 더 어렵게 만들며, 높은 정확도를 얻기 힘든 원인이 된다.

본 논문에서는, 이미 기존의 연구에서 높은 성능을 보이는 이미지 분할(image segmentation) 방식의 접근을 

사용했다(Chen et al., 2018). 이미지 분할 방식은 일반적으로 합성곱 신경망(convolutional neural network, 

CNN)으로 구성된 특징 추출 알고리즘(feature extraction algorithm)를 이용해서 이미지의 특징(feature)을 추출

하고, 추출된 특징으로부터 이미지의 분할 지도(segmentation map)를 구성하는 방식으로, 이미 많은 차선 인

식 연구에 사용되었다. 이러한 이미지 분할 방식의 아키텍처는 특징 추출기(feature extractor)의 성능이 신경

망의 성능에 직접적인 영향을 준다. 따라서, 이미지 분할 방식은 특징 추출기의 성능이 전체 결과에 직접적

인 영향을 준다. 

본 논문에서는 특징 추출기로 Resnet의 변형(variant)인 ResNeST 네트워크를 사용하였다(Zhang et al., 2020). 

Resnet(Zhang et al., 2016)은 기존의 심층 신경망(deep neural network, DNN)에 잔여 입력(residual input)을 추가

한 네트워크로, 기존 네트워크의 기울기 소실 문제(gradient vanishing problem)를 해결하여 DNN에서 좋은 성

능을 보여준다. ResNeST는 Resnet에 split-attention개념을 추가한 네트워크로, 특징 추출 과정에서 특징맵

(feature map)의 채널(channel)에 가중치(weight)를 부여한다.

Ⅱ. Resnet 및 CNN

1. CNN

이미지 인식 분야에서 사용되는 DNN의 경우, 여러 개의 필터(filter)를 가지는 합성곱 계층을 쌓아서 구성한다. 

초기의 CNN의 경우, 적은 수의 레이어를 사용했다. 예를 들어, ILSVRC 2012 대회에서 좋은 성적을 거둔 

AlexNet(Krizhevsky et el., 2012)의 경우, 5개의 신경곱 레이어와 3개의 완전 연결 레이어(fully connected layer, FC 

layer)를 사용하였다. AlexNet이후 연구에서는, 네트워크의 합성곱 레이어 수를 늘려 더 높은 특징 추출 성능을 

달성하는 방식으로 연구가 진행되었다(Szegedy et el., 2015).  일정 수까지는 레이어가 늘어날수록 더 높은 정확도

를 얻을 수 있었지만, 학습 과정에서 사용되는 경사 하강법(gradient descent)(Ruder, 2016)의 특징상, 레이어 수가 
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일정 이상을 초과하게 되면 오히려 정확도가 떨어지는 경사 소실 문제(gradient vanishing problem)(Hochreiter, 1998)

가 발생하게 된다. 이러한 문제를 해결하기 위해 생략 연결(skip-connection)을 사용하는 Resnet이 제안되었다. 

2. Resnet

Resnet의 가장 큰 특징은 생략 연결(skip-connection)을 사용한다는 것이다. Resnet은 <Fig. 1>와 같이 생략 

연결을 사용하는 residual block을 여러 개 연결하여 네트워크를 구성한다. 이러한 생략 연결을 통해, Resnet은 

학습 과정에서 경사 소실 문제를 해결하여 더 깊은 네트워크에서도 학습할 수 있게 되었으며, 기존 연구에서 

제시된 모델들과 비교했을 때 높은 수준의 특징 추출을 가능하게 한다. 따라서 많은 이미지 인식 인공 지능 

분야에서 Resnet을 백본 네트워크로 활용한다.

<Fig. 1> Residual block used in Resnet

3. Resnet 변형 모델

Resnet 이후에는 생략 연결을 그대로 사용하면서 추가적인 기법을 사용하는 Resnet 변형 모델들(Resnet 

variants)이 연구되었다. SE-Net(Hu et al., 2018)은 백본 네트워크에서 추출한 특징에 채널별 가중치를 부여하

여 중요한 특징을 많이 보유하고 있는 채널에서 더 많은 정보를 추출하도록 네트워크를 구성하였다. 

<Fig. 2> Comparison of Blocks used In SE-Net vs. SK-Net vs. ResNeST
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SK-Net(Li et al., 2019)의 경우, 특징 추출 과정에서 네트워크에 두 개의 갈림길(branch)을 만들어서 두 개의 

서로 다른 합성곱 레이어를 사용하여 특징을 추출하였다. 본 연구에서 백본 네트워크로 사용한 ResNeST의 

경우는, 특징 추출 과정에서 특징맵(feature map)의 채널을 cardinality 그룹으로 나누고, 나눠진 그룹 내에서 

특징맵을 다시 radix로 나누어 각 특징맵의 채널에 가중치를 적용하는 Split-Attention 방식을 사용한다.

Ⅲ. 제안하는 모델

본 논문에서는 백본 네트워크(특징 추출기), Reshape Layer, Output Layer(Ko et al., 2020) 3계층으로 이루어

진 차선 인식 모델 및 각 계층에서 사용할 방법에 대해 제안한다. 이번 장에서는 각 계층의 자세한 구조에 

관해 설명하며, Output Layer에서 사용하는 loss 함수 및 결과 특징맵(output feature map)을 이용하여 어떻게 

차선 정보를 도출하는지 설명한다.

<Fig. 3> Overview of network architecture. Output Layer generates 3 feature maps(confidence, offset, feature) 

1. 백본 네트워크(backbone network)

많은 CNN기반 모델에서, 기존의 딥 러닝 네트워크를 특징 추출(feature extraction)을 위한 백본 네트워크로 사

용한다. 백본 네트워크 자체는 특별한 목적을 수행하지 않으며, 오직 이미지의 특징을 추출하기 위한 목적으로 

사용한다. 예를 들어, Faster-RCNN(Ren et al., 2015), Mask-RCNN(He et al., 2017), Cascade-RCNN(Cai et el., 2018), 

HTC(Chen et al., 2019) 등의 높은 성능을 보여주는 딥 러닝 네트워크는 Resnet을 특징 추출기로 사용하였다. 

따라서 이러한 백본 네트워크를 사용하여 특징 임베딩(feature embedding)을 추출하는 딥 러닝 네트워크는 

전체 구조를 바꾸지 않고 특징 추출기만을 변경하여 더 높은 성능을 얻을 수 있다. 본 논문에서는 Zhang et 

al.(2020)에서 제안한 ResNeST 네트워크를 백본으로 사용하여 특징을 추출한다. 

1) ResNeST 네트워크

기존의 실험 결과에서, Resnest를 백본 네트워크로 사용한 아키텍처가 최신(state-of-the-art)아키텍처와 비교해

서 이미지 분류(image classification), 물체 인식(object detection), 인스턴스 분할(instance segmentation), 의미론적 

분할(semantic segmantion) 등의 CNN 기반 분야에서 더 높은 정확도를 얻을 수 있음을 보여주고 있다. ResNeST

논문에서 소개하고 있는 이미지 분할(image segmentation) 성능 비교는 <Table 1>과 같다(Zhang et al., 2020).
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Method Backbone box mAP% mask mAP%

DCV-V2 ResNet50 42.7 37.0

HTC ResNet50 43.2 38.0

Mask-RCNN ResNet101 39.9 36.1

Cascade-RCNN ResNet101 44.8 38.0

Mask-RCNN

ResNet50 38.97 36.05

ResNet101 41.78 37.51

ResNeST50 42.81 38.14

ResNeST101 45.75 40.65

Cascade-RCNN

ResNet50 43.06 37.19

ResNet101 44.79 38.52

ResNeST50 46.19 39.55

ResNeST101 48.30 41.56

<Table 1> Performance comparison in bounding box detection and image segmentation proposed by ResNeST

2) Resnet vs. ResNeST

Resnet은 이름에서 알 수 있듯이, 여러 개의 residual block이 중첩된 구조로 이루어져 있다. Resnet의 

residual block은 두 개의 합성곱 레이어와 생략 연결으로 구성된다. ResNeST 네트워크는 Resnet과 기본 골격

은 비슷하지만, Residual bottleneck block대신 Split-Attention 블록이 사용된다. Split-Attention 블록을 통해 

ResNeST 네트워크는 특징맵의 각 채널에 가중치를 부여하여 더 정확한 특징 추출이 가능하도록 한다.

2. Reshape Layer

Reshape Layer는 backbone 네트워크의 출력을 Output Layer의 입력으로 사용하기 위한 계층이다. 백본 네트

워크에 512×256×3(w×h×c) 이미지를 입력으로 넣었을 경우의 결과 텐서(tensor) 크기는 2048×8×16이다. 

Output Layer의 입력 텐서 크기는 128×32×64로, 다음과 같은 방식을 사용하여 백본 네트워크의 출력을 

Output Layer의 입력 텐서로 reshape한다.

1) Naive Reshape approach

백본 네트워크의 출력 텐서 크기는 위에서 언급한 대로 2048×8×16이고, Output Layer의 입력 텐서 크기는 

32×64×128은 이다. 8×16×2048 = 32×64×128으로, 백본의 결과 특징맵을 reshape해서 원하는 입력 텐서를 만

들 수 있다. 따라서, 위 방법 같은 경우, 백본의 결과 텐서 16채널이 하나의 입력 채널을 이루게 된다.

2) Transpose Convolution approach

두 번째 방법으로, 1×1 합성곱과 residual trans-convolution bottleneck block(<Table 2>의 Up-sample Bottleneck)

을 사용하였다. 1×1 합성곱을 사용하여 특징맵의 채널을 2048에서 128로 줄이고, <Table 2>의 Up-sample 

Bottleneck block 두 개를 사용하여 feature map의 높이(height), 너비(width)를 각각 4배로 만든 후 Output Layer

의 입력으로 사용하였다.
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Operation Filter Size/Stride

Same Bottleneck

Conv 32 1/1

Conv 32 3/1

Conv 128 1/1

Conv* 128 1/1

Up-sample

Bottleneck

Conv 32 1/1

Transpose Conv 32 3/2

Conv 128 1/1

Transpose Conv* 128 3/2

<Table 2> Detail of bottleneck block used in Resize and Output Layer. Residual block is marked with *

3. Output Layer

Output Layer는 PINet에서 제시한 다중 가지 결과 레이어(multi-branch output layer)를 사용하였다(Ko et al., 

2020). 동일한 입력이 각 가지(branch)에 입력으로 사용되고, 각 결과 가지(output branch)는 <Table 2>의 Same 

Bottleneck 하나로 구성된다. 해당 레이어는 Confidence Branch, Offset Branch, Feature Branch로 이루어지며, 각

각 64×32의 너비, 높이 및 1,2,4채널을 가진다.

Confidence Branch는 해당 특징맵의 신뢰도 값(confidence value)을 포함한다. 신뢰도 문턱값(confidence 

threshold)를 넘는 점을 차선 포인트(lane point)로 선택하고, 문턱값이 더 높을수록 높은 검증 정확도(validation 

accuracy)를 보여준다.

Offset Branch는 출력으로 두 개의 채널을 가지며, 각 채널은 차선 포인트에 대한 x, y 오프셋(offset) 좌표

를 포함한다. Offset Branch의 특징맵은 0~1의 값을 가지며, 해당 값에 리사이즈 비율(resize ratio)을 곱하여 오

프셋을 계산한다. Feature Branch는 동일 차선 군집화(clustering)를 위해 사용되며, 동일 차선의 경우 특징 값

이 비슷하도록 학습된다. 따라서 특징 값이 비슷한 차선 포인트(lane point)들을 하나의 차선으로 군집화한다. 

시각화된 차선 인식 결과는 <Fig. 4>와 같다.

<Fig. 4> Results on Tusimple dataset. Each point is estimated by proposed model, and lane is clustered based on 

result of feature branch of output layer
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Ⅳ. 실험 및 결과

이번 장에서는 Tusimple 데이터 셋을 기준으로 2장에서 제시한 모델의 레이어별 구성에 따른 성능을 평가

하고, 기존 연구에서 제시된 모델과 비교한다. 비교의 용이성을 위해, 본 논문과 동일한 Tusimple 데이터 셋

을 사용한 연구를 대상으로 비교를 진행한다.

모델의 학습은 아래 서술된 Tusimple 데이터셋을 사용하였으며, 학습률(learning rate) 2e-4의 Adam 

optimizer(Kingma and Ba, 2014)를 사용하였다. epoch은 1000으로 설정되었고, 10 epoch마다 모델의 정확도

(accuracy) 및 FP, FN을 평가하였다. 안정적인 결과를 도출하기 위해 이미지 뒤집기, 영상 이동, 회전, 

Gaussian noise 추가, 그리고 그림자 추가 등의 데이터 증강(data augmentation) 기법을 사용하였다.  모델의 학

습 및 평가는 NVIDIA RTX 2080ti를 사용하였다.

1. Tusimple benchmark

본 논문에서는 성능 평가를 위해 Tusimple(Tusimple, 2020)에서 제공하는 벤치마크(benchmark)를 사용하였

다. Tusimple 벤치마크는 데이터 셋(data set) 및 평가식(evalutation metric)으로 이루어진다. Tusimple 데이터 셋

은 고속도로 환경에서 촬영된 영상 클립으로 구성된다, 각 클립은 20개의 프레임(이미지)으로 구성되어 있

고, 각 클립의 20번째 프레임의 차선 정보가 어노테이션 되어있다. 따라서 본 논문에서는 ground truth(또는 

annotation data)가 존재하는 3,626장의 이미지를 학습 데이터로 사용하고, 2,787장의 이미지를 테스트 데이터

로 활용하였다. 모델의 성능 평가는 정확도(accuracy, Acc) 및 거짓 양성(false positive, FP), 거짓 음성(false 

negative, FN)에 대해 이루어졌으며, tusimple에서 제공하는 평가식은 다음과 같다.

 ∑

∑ ··························································································································· (1)

(1)에서 ∑은 정확하게 예측된 차선 포인트이고, ∑은 클립의 전체 차선 포인트를 의미한다

 

 ······································································································································· (2)

 

 ······································································································································· (3)

(2), (3)에서,  ,  ,  , 는 각각 잘못 예측된 차선 포인트 수, 예측된 차선 포인트 수, 제

대로 예측되지 못한 실제 차선 포인트 수, 실제 차선 포인트 수를 의미한다.

2. Ablation Study

1) Radix and Caridinality 

ResNeST 논문의 AblationStudy에서는 radix와 cardinality 변경에 따른 성능 테스트를 진행하였고, 그 결과는 

<Table 3>와 같다. 해당 표에서 s는 radix를, x는 cardinality를, 그리고 d는 network width를 의미한다.(0s 는 

ResNeST 모델이 ResNet-D(He et al., 2019)를 기반으로 하였기 때문에 기존 ResNet-D의 residual block을 의미
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한다). 해당 결과가 본 논문에서 제안한 모델에도 적용되는지 검증하기 위해, ResNeST-18 및 ResNeST-50을 

백본으로 하여 실험을 진행하였으며, Reshape Layer의 경우 위에서 소개한 Naive Reshape방식을 사용하였다. 

각 모델에 대해 radix:2, cardinality:1 또는 radix:4, cardinality2로 실험을 진행하였으며, 결과는 <Table 3>와 같

다. ResNeST-18 모델의 경우 정확도 0.13% 차이를 보이고, ResNeST-50모델의 경우 정확도가 0.02% 차이로 

근소하지만 4s2x 변형 모델(variant)이 더 높은 성능을 보여준다. 그리고 정확도가 높을수록 FP, FN는 낮은 경

향성을 보인다.

Variant #P Acc(%)

0s1x64d 25.6M 79.41

1s1x64d 26.3M 80.35

2s1x64d 27.5M 80.64

4s1x64d 31.9M 80.90

2s2x40d 26.9M 81.00

<Table 3> Result of ablation study by ResNeST

Backbone Variant Acc(%) FP FN

ResNeST-18 2s1x 95.81 0.0324 0.0438

ResNeST-18 4s2x 95.94 0.0300 0.0416

ResNeST-50 2s1x 96.05 0.0291 0.0400

ResNeST-50 4s2x 96.07 0.0256 0.0377

<Table 4>Result of ablation study: Radix and Cardinality

Backbone Variant Acc(%) FP FN

ResNeST-18 2s1x 96.21 0.0275 0.0398

ResNeST-18 4s2x 96.24 0.0234 0.0361

ResNeST-50 2s1x 96.24 0.0259 0.0386

ResNeST-50 4s2x 96.23 0.0254 0.0386

ResNeST-101 2s1x 96.24 0.0293 0.4000

ResNeST-101 4s2x 96.26 0.0245 0.0369

<Table 5> Result of ablation study: Reshape vs. Transpose-Conv.

2) Reshape Layer : Reshape vs. Transpose-Conv.

3장에서 백본 네트워크의 결과 특징(output feature)를 변형(reshape)하는 방법으로 Naive Reshape Layer 와 

Transpose Convolution Layer 두 가지 방법을 언급했다. 본 실험에서는 Reshape Layer를 Transpose Convolution 

Layer로 변경하여 실험을 진행하였으며, 위에서 진행한 실험과 마찬가지로 백본 및 radix, cardinality를 변경

하며 실험을 진행했다. 결과(<Table 5>)를 보면, naive reshape 방법과 비교 했을 때, ResNeST-18, 2s1x의 경우 

정확도가 1.03%으로 가장 많이 증가하였고, ResNeST-50, 4s2x의 경우 정확도가 0.16% 증가하여 가장 조금 증

가하였다. 하지만 몇 번의 합성곱만으로 성능을 향상할 수 있었기 때문에, Transpose Convolution 방식이 더 

효과적임을 알 수 있다.
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아래의 결과만 비교해 보면, ResNeST-18, 2s1x 변형 모델이 96.21%로 정확도가 가장 낮고, ResNeST-101, 

4s2x 변형 모델이 정확도가 가장 높다. 파라미터 수는 네트워크의 속도에 직접적인 영향을 주게 되므로, 

ResNeST-18 모델을 사용하는 것이 실시간 환경에서 가장 바람직하다.

3. 실험 결과

Tusimple 데이터 셋을 사용한 최신 모델 중 SCNN(Parashar et al., 2017), LaneNet(Wang et al., 2018), 

PointLaneNet(Chen et al., 2019), ENet-SAD(Hou et al., 2019), PINet(Ko et al., 2020)과 본 논문에서 제안하는 모

델의 성능 비교는 <Table 7>와 같다. 가장 높은 정확도를 보여주는 모델은 ENet-SAD로, 96.64%의 정확도를 

보여준다. 본 논문에서 제안하는 모델의 최고 실험 정확도는 96.26%으로 ENet-SAD와 0.38%의 정확도 차이

로 근소하게 낮은 성능을 보여준다. 

Backbone Variant R-layer Acc(%) FP FN

ResNeST-18 2s1x reshape 95.81 0.0324 0.0438

ResNeST-18 4s2x reshape 95.94 0.0300 0.0416

ResNeST-18 2s1x trans-conv 96.21 0.0275 0.0398

ResNeST-18 4s2x trans-conv 96.24 0.0234 0.0361

ResNeST-50 2s1x reshape 96.05 0.0291 0.0400

ResNeST-50 4s2x reshape 96.07 0.0256 0.0377

ResNeST-50 2s1x trans-conv 96.24 0.0259 0.0386

ResNeST-50 4s2x trans-conv 96.23 0.0254 0.0386

ResNest-101 2s1x trans-conv 96.24 0.0293 0.4000

ResNest-101 4s2x trans-conv 96.26 0.0245 0.0369

<Table 6> Overall result of proposed CNN model. ResNeST-101 with 4s2x variant shows best performance

본 논문에서 제안하는 모델에서 가장 낮은 FP를 보여주는 모델은 ResNeST-18을 백본으로 사용하는 4s2x 

모델으로, 0.0234의 FP결과를 보여준다. 이 수치는 비교한 모델 중 가장 좋은 성능을 보여준다. 차선 인식과 

같이 위험성이 큰 분야에서, 잘못된 인식된 차선 정보는 사고 등으로 이어질 수 있으므로, FN 값은 Acc와 마

찬가지로 매우 중요한 성능 지표 중 하나이다.

Model Acc FP FN

SCNN 96.53 0.0617 0.0180

LaneNet 96.38 0.0780 0.0244

PointLaneNet 96.34 0.0467 0.0518

ENet-SAD 96.64 0.0602 0.0205

PINet(32×16) 95.75 0.0266 0.0362

PINet(64×32) 96.62 0.0308 0.0272

ResNeST18-4s2x with trans-conv. 96.24 0.0234 0.0361

ResNeST101-4s2x with trans-conv. 96.26 0.2454 0.0369

<Table 7> Result comparison based on Acc, FP, FN. We got best result on FP
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Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 기존에 최신 연구에서 사용되던 Resnet 및 다른 Resnet 변형 모델들보다 성능이 우수한 

ResNeST 네트워크를 백본 네트워크로 사용하여 차선인식 모델을 구성하였다. ResNeST는 Resnet에 

channel-wise-attention 기법이 도입된 네트워크로, 본 논문에서 제시하는 실험 결과, Acc 96.24%, FP 0.0234로 

기존 Resnet보다 이미지 인식 분야에서 더 안정적인 성능을 보여준다. 본 연구에서 제안한 모델은 다른 최신 

연구에 준하는 96.24%의 정확성을 보여주며, 비교한 모델 중 가장 높은 정확도를 보여주는 ENet-SAD와 

0.38%로 근소한 차이로, 이에 준하는 성능을 보여준다. 또한 FN의 경우, 본 연구에서 제안하는 모델이 가장 

좋은 실험 결과를 얻었다. 차선 인식과 같이 주변 환경에 민감하고 위험성이 큰 문제에서는, 오인식된 정보

가 안전사고 등으로 이어질 수 있기 때문에, FN은 아주 중요한 성능 지표이다. 따라서 본 논문에서 제안하는 

모델은 실제 차량에서 응용될 때(ADAS, 자율 주행 등) 안정적으로 동작할 수 있음을 시사한다.

그리고 본 연구에서는 백본 네트워크의 블록 수에 따른 성능을 비교하였는데, ResNeST-18 네트워크의 경

우 블록 수가 18개로, ResNeST-50(블록 50개), ResNeST-101(블록 101개) 등의 네트워크와 비교했을 때, 블록 

수가 50% 미만으로, 실제 자율 주행 차량 환경 등, 제한적인 연산 성능(computing power)이 주어지는 실시간 

환경에서도 문제없이 동작할 수 있다. 또한, 가장 높은 정확도를 보여주는 ResNeST-101 네트워크와 비교했

을 때, 0.02%의 Acc차이로, 아주 근소하게 낮은 정확도를 보여준다. 따라서, 본 연구에서 제안하는 모델은 실

시간 환경에서도 높은 정확도의 모델을 적용할 수 있다. 
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