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요  약  본 논문에서는 정밀한 semantic segmentation을 위해 강조 기법을 활용한 DeepLabv3+ 기반의 인코더-디코

더 모델을 제안하였다. DeepLabv3+는 딥러닝 기반 semantic segmentation 방법이며 자율주행 자동차, 적외선 이미

지 분석 등의 응용 분야에서 주로 사용된다. 기존 DeepLabv3+는 디코더 부분에서 인코더의 중간 특징맵 활용이 적어 

복원 과정에서 손실이 발생한다. 이러한 복원 손실은 분할 정확도를 감소시키는 문제를 초래한다. 따라서 제안하는 방법

은 하나의 중간 특징맵을 추가로 활용하여 복원 손실을 최소화하였다. 또한, 추가 중간 특징맵을 효과적으로 활용하기 

위해 작은 크기의 특징맵부터 계층적으로 융합하였다. 마지막으로, 디코더에 강조 기법을 적용하여 디코더의 중간 특징맵 

융합 능력을 극대화하였다. 본 논문은 거리 영상 분할연구에 공통으로 사용되는 Cityscapes 데이터셋에서 제안하는 방법

을 평가하였다. 실험 결과는 제안하는 방법이 기존 DeepLabv3+와 비교하여 향상된 분할 결과를 보였다. 이를 통해 제안

하는 방법은 높은 정확도가 필요한 응용 분야에서 활용될 수 있다.

주제어 : 강조 기법, DeepLab, 딥러닝 융합 영상처리, 인코더-디코더, 의미론적 분할

Abstract In this paper, we proposed a DeepLabv3+ based encoder-decoder model utilizing an attention 

mechanism for precise semantic segmentation. The DeepLabv3+ is a semantic segmentation method 

based on deep learning and is mainly used in applications such as autonomous vehicles, and infrared 

image analysis. In the conventional DeepLabv3+, there is little use of the encoder's intermediate feature 

map in the decoder part, resulting in loss in restoration process. Such restoration loss causes a problem 

of reducing segmentation accuracy. Therefore, the proposed method firstly minimized the restoration loss 

by additionally using one intermediate feature map. Furthermore, we fused hierarchically from small 

feature map in order to effectively utilize this. Finally, we applied an attention mechanism to the decoder 

to maximize the decoder's ability to converge intermediate feature maps. We evaluated the proposed 

method on the Cityscapes dataset, which is commonly used for street scene image segmentation research. 

Experiment results showed that our proposed method improved segmentation results compared to the 

conventional DeepLabv3+. The proposed method can be used in applications that require high accuracy.
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1. 서론

최근 컴퓨터 비전에서 semantic segmentation 

(의미론적 분할)은 원격 감지 영상, 자율주행 자동차, 

적외선 이미지 분석 등의 응용 분야에서 주로 사용된다

[1]. Semantic segmentation은 이미지에 존재하는 객체의 

범주와 그 객체를 구성하는 픽셀을 분류하는 문제이다[1,2]. 

딥러닝이 도입된 이후로 semantic segmentation은 

빠르게 발전되었다. Semantic segmentation을 포함

한 여러 컴퓨터 비전 분야에서는 convolutional 

neural networks (CNN)을 활용하며 ResNet, SSD, 

YOLO 등 유명한 모델들이 다수 연구되었다[3]. 딥러닝 

기반 semantic segmentation 방법은 대표적으로 

fully convolutional networks (FCN) [4], U-Net [5], 

SegNet [6], DeepLab [7-10] 등이 있으며, 인코더-디

코더 (Encoder-Decoder) [11] 구조로 설계되었다. 인

코더 (Encoder)는 이미지에서 특징을 추출하고 압축하

며, 디코더 (Decoder)는 인코더에서 추출한 특징을 확

장하여 segmentation map을 출력한다.

FCN은 CNN을 segmentation에서 사용할 수 있도

록 완전 연결 계층을 컨볼루션 계층으로 대체하는 전략

을 제안하였다. 그러나 FCN은 인코더에서 윤곽선이나 

세밀한 정보에 대한 특징이 손실되며, 디코더에서 특징

맵이 뭉툭하게 확장되는 문제가 있다. 이러한 문제를 해

결하기 위해 U-Net, SegNet, DeepLab 등 다양한 방

법들이 제안되었다. 그 중, DeepLab은 {V1, V2, V3, 

V3+} 버전이 있으며 지속적으로 연구되고 있다. 

DeepLabv1은 연산량을 유지하면서 커널 크기를 넓힐 

수 있는 atrous convolution을 제안하고 CNN에 적용

하였다. DeepLabv2는 atrous convolution을 응용하

여 다중 스케일 특징을 활용하기 위한 atrous spatial 

pyramid pooling (ASPP)를 제안하였다. DeepLabv3

는 이전에 제안한 방법들을 분석 및 개선하여 분할 정확

도를 높였다. 구체적으로, 기존 ResNet에 atrous 

convolution을 적용하여 더욱 세밀한 특징맵을 추출하

였으며, ASPP의 atrous rate 등 여러 하이퍼파라미터

를 미세 조정하여 모델의 성능을 극대화하였다. 마지막

으로 DeepLabv3+는 이전까지는 연구하지 않았던 디

코더를 개선하였고, 연산량을 줄이기 위해 depthwise 

separable convolution을 활용하며, Xception [12] 

네트워크를 개량하여 백본 네트워크로 사용하였다. 본 

논문에서는 DeepLab에서 비교적 연구가 적게 진행되

었고, 분할 정확도에 큰 영향을 주는 디코더를 개선하였

다. 이 연구는 많은 응용 프로그램의 성능 향상에 기여

할 것으로 기대한다.

2. 관련 연구

2.1 DeepLabv3+

DeepLabv3+는 인코더-디코더 구조이며, 이전 모델

인 DeepLabv3에 디코더를 추가한 모델이다. Fig. 1은 

DeepLabv3+의 구조이다. 먼저, 인코더는 DCNN으로 

표시된 백본 네트워크와 ASPP로 구성된다. 백본 네트워

크는 일반적인 CNN이며, 일부 계층에 atrous 

convolution을 적용하여 segmentation에 특화하였다.

DeepLabv3+에서는 ResNet-101 [13]과 Xception 

중 하나를 백본 네트워크로 사용한다. ASPP는 1개의 

1×1 컨볼루션, 3개의 atrous convolution, 1개의 

image pooling을 병렬로 처리하고, 각 출력을 하나로 

이어 붙인 뒤, 1×1 컨볼루션을 처리한다. 3개의 atrous 

convolution은 서로 다른 rate를 가지며, rate가 높을

수록 커널 내부의 빈 공간이 늘어나 커널이 넓어진다. 

ASPP는 다양한 커널의 컨볼루션으로 다중 스케일 특징

을 얻어 더욱 정확한 분할을 수행할 수 있도록 한다. 마

지막으로, 디코더는 인코더의 출력 특징맵을 업샘플링하

여 segmentation map을 생성한다. 이때 발생하는 복

원 손실을 최소화하기 위해 인코더의 중간 특징맵을 가

져와 인코더의 출력 특징맵과 이어 붙인 뒤, 2개의 3×3 

컨볼루션으로 특징맵을 재구성하였다.

Fig. 1. DeepLabv3+ architecture

3. 제안하는 방법

본 논문은 정밀한 semantic segmentation을 위한 

Attention DeepLabv3+ 모델을 제안하였다. 
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첫째, 추가 중간 특징맵을 활용하여 복원 손실을 최소

화하였다. 둘째, 추가 중간 특징맵을 효과적으로 활용하

기 위해 작은 크기의 특징맵부터 계층적으로 융합하였

다. 셋째, 디코더에 강조 기법을 적용하여 디코더의 중

간 특징맵 융합 능력을 극대화하였다. Fig. 2는 제안하

는 방법의 구조이다.

3.1 네트워크 구조

제안하는 방법은 Fig. 2와 같이 인코더-디코더 구조

이다. 인코더에서 백본 네트워크는 Xception을 기반으

로 하고, Entry flow, Middle flow, Exit flow로 구성

되며, 각 flow의 세부 구조는 DeepLabv3+와 동일하

다. 또한 ASPP도 기존 DeepLabv3+와 동일하다. 디코

더는 3개의 업샘플링, 2개의 attention block, 1개의 

1×1 컨볼루션으로 구성되었다. Attention block은 디

코더의 특징맵 복원 과정에서 분할에 필요한 정보와 불

필요한 정보를 강조 및 억제하여 특징맵 융합 능력을 

극대화하는 장치이다. 각 블록의 세부 구조는 Fig. 3과 

같다.

Fig. 3. Attention block architecture

Attention block의 입력은 2개로 구성된다. 하나는 

인코더의 중간 특징맵이며, 다른 하나는 디코더의 이전 

특징맵이다. 이때, 은 각각 n번째의 attention 

block에서 입력 특징맵의 높이와 너비를 나타낸다. 첫 

번째로, 두 입력 특징맵은 서로 다른 강조 기법을 수행

하여 각각 attention mask를 생성한다. Attention 

mask는 특징맵에서 강조할 부분과 억제할 부분을 결정

하는 벡터 또는 행렬이다. 인코더의 중간 특징맵은 채널 

강조 (Channel attention)를, 디코더의 이전 특징맵은 

공간 강조 (Spatial attention)을 담당한다. 채널 강조

는 특징맵의 각 채널에 존재하는 객체를 강조하며, 공간 

강조는 객체의 위치와 형태를 강조한다. 두 번째로, 디코

더 특징맵은 업샘플링 및 3×3 컨볼루션을 수행하고 

channel attention mask를 요소 곱한다. 세 번째로, 중

간 특징맵에서 생성한 spatial attention mask를 요소 

곱한다. 네 번째로, 중간 특징맵을 concatenation[14]

하고 2개의 3×3 컨볼루션을 수행하여 최종 강조 특징

맵을 출력한다. 식 1은 attention block의 처리 과정

이다.

  ∙⊕

⊗ ⊗ 
    (1)

여기서    ⊕⊗ 

는 각각 출력 특징맵, 인코더의 중간 특징맵, 디코더의 

이전 특징맵, 공간 강조, 채널 강조, concatenation, 요

소 곱, 3×3 컨볼루션, 업샘플링을 나타낸다.

Fig. 2. Proposed method architecture
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3.2 채널 강조

Fig. 4는 채널 강조의 도식이다. 첫 번째, global 

average pooling (GAP)로 특징맵을 1×1 벡터로 압축

한다. 두 번째, 1×1 컨볼루션과 ReLU 활성화 함수로 

채널 수를 1/4로 줄여 채널 간 종속성을 얻는다. 세 번

째, 1×1 컨볼루션으로 다시 채널 수를 복원한다. 네 번

째, sigmoid로 최종 attention vector를 생성한다. 

Attention vector는 각 채널마다 강조할 객체를 결정한 

벡터로, 요소 곱을 수행하여 채널 강조를 적용한다. 식 

2는 채널 강조 과정이다.

  ∙∙       (2)

여기서   는 각각 sigmoid, 1×1 컨볼루션, 

ReLU, GAP를 나타낸다.

Fig. 4. Channel attention diagram

3.3 공간 강조

Fig. 5는 공간 강조의 도식이다. 첫 번째로, 입력 특

징맵은 각각 최대 풀링과 평균 풀링을 통해 1채널 행렬

로 압축된다. 두 번째, 각 행렬을 concatenation으로 

서로 이어 붙이고 3×3 컨볼루션으로 특징맵을 재구성

한다. 세 번째, sigmoid로 attention matrix를 생성한

다. Attention matrix는 각 픽셀마다 강조할 객체의 위

치를 결정한 행렬로, 요소 곱을 수행하여 공간 강조를 

적용한다. 식 3은 공간 강조 과정이다.

  ∙⊕     (3)

여기서 는 각각 최대 풀링, 평균 풀링을 나

타낸다.

Fig. 5. Spatial attention diagram

3.4 손실 함수

손실 함수는 딥러닝 모델이 출력한 결과와 정답 

데이s터인 groundtruth를 비교하여 오차 값을 출력

한다. 모델은 학습을 통해 가중치 값을 조절하여 이러한 

오차를 줄인다. 제안하는 방법은 교차 엔트로피 

(cross-entropy) 손실 함수를 사용하였다. 이 손실 함수

는 semantic segmentation과 같이 범주가 여러 개인 

다중 분류 (multinomial classification)에서 주로 사용

한다. 식 4는 교차 엔트로피 손실 함수이다. 식 4에서 

  는 각각 학습 데이터의 k번째 요소, groundtruth, 

제안하는 방법의 출력이다.




log             (4)

4. 실험 및 고찰

4.1 실험 환경

본 논문에서는 제안하는 방법의 평가를 위해 거리 

영상 분할연구에 공통으로 사용되는 Cityscapes [15]

데이터셋을 사용하였다. 이 데이터셋은 19개의 범주로 

구성되며, 5000장의 거리 영상이 포함되어 있다. 그리

고 학습용 2975장, 검증용 500장, 테스트용 1525장의 

이미지로 구분된다. 이미지의 해상도는 2048×1024이

며, 학습 시에는 연산량 문제로 해상도를 줄인 이미지

를 사용하지만, 평가 시에는 원본 해상도의 이미지를 

사용한다.

모든 실험에서는 다음과 같은 하이퍼파라미터, 하드

웨어, 소프트웨어를 사용하였다. 제안하는 방법은 배치 

크기(batch size)를 8, 에폭(epoch)을 120, 학습률

(learning rate)을 0.001로 설정하였다. 또한 AdamW 

optimizer [16]와 poly learning rate scheduler [8]

를 사용하였다. 데이터 증강(data augmentation) 기법

은 1024×512 해상도의 영역을 임의의 위치에서 잘라

내는 random crop, 절반의 확률로 이미지를 수평으로 

뒤집는 random horizontal flip, 이미지의 밝기, 대비, 

채도를 무작위로 변경하는 color jitter를 적용하였다. 

하드웨어와 소프트웨어는 다음과 같다: AMD Ryzen 

3700x, NVIDIA RTX 3090 ×2, Ubuntu 21.04, 

PyTorch 1.9

실험 결과는 mean intersection over union 

(MIoU)을 사용하여 평가 및 비교하였다. MIoU는 정확
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도를 위한 평가 지표이며 식 5와 같다. 식 5에서 k, TP, 

FP, FN은 각각 클래스 번호, true positive, false 

positive, false negative를 나타낸다.

  


 






        (5)

4.2 실험 결과 및 고찰

본 논문은 제안하는 방법과 여러 기존 방법들을 연산

량 (Params)과 정확도 (MIoU) 관점에서 비교하였다. 

Table 1은 Cityscapes 데이터셋에서 제안하는 방법과 

기존 방법의 정확도와 연산량을 나타낸다. 제안하는 방

법의 MIoU는 약 73.1%로 다른 방법보다 높은 정확도

를 보였다. 특히, 제안하는 방법은 DeepLabv3+보다 

MIoU가 약 0.3% 향상되었다. 제안하는 방법의 파라미

터 개수는 기존 DeepLabv3+와 비교하여 다소 많지만 

DeepLabv2, DeepLabv3와 비교하여 적다.

Table 1. Evaluation results on Cityscapes dataset

Method Params(M) MIoU(%)

FCN-8s [4] 35.3 65.3

SegNet [6] 29.5 57.0

DeepLabv2 [8] 262.1 70.4

DeepLabv3 [9] 58.0 72.0

DeepLabv3+ [10] 54.7 72.8

Proposed 57.2 73.1

Fig. 6. Visualization results on Cityscapes dataset.

Fig. 6은 Cityscapes 데이터셋에서 제안하는 방법의 

분할 결과를 나타낸다. 분할 결과를 보면, 다양한 객체

를 누락되거나 잘못 분류한 픽셀이 거의 없이 분할하였

다. 제안하는 방법은 추가 중간 특징맵과 강조 기법을 

활용하여 특징 복원 능력을 극대화하였다. 이를 통해 전

체적인 분할 정확도가 소폭 개선된 결과를 보였다.

5. 결론

본 논문에서는 정밀한 semantic segmentation을 

위해 강조 기법을 활용한 DeepLabv3+ 기반의 인코더-

디코더 모델을 제안하였다. 모델 구성은 추가 중간 특징

맵을 계층적으로 활용하여 복원 손실을 최소화하였다. 

또한 디코더에 강조 기법을 적용하여 디코더의 중간 특

징맵 융합 능력을 극대화하였다. 제안하는 방법의 학습 

및 평가는 표준 분할 데이터셋인 Cityscapes를 사용하

여 진행하였다. 실험 결과는 제안하는 방법이 기존 

DeepLabv3+와 비교하여 분할 정확도가 개선되었음을 

보였다. 이를 통해 제안하는 방법은 높은 정확도가 필요

한 원격 감지 영상, 의료 영상 분석, 자율주행 자동차 등

의 응용 분야에서 활용할 수 있다. 향후 연구로는 모델

의 연산량을 최적화하여 모바일 장치에서 추론할 수 있

도록 설계할 필요성이 사료된다.
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