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자율 주행을 위한 심층 학습 기반 차선 인식 모델 분석
(Analysis of Deep Learning-Based

Lane Detection Models for Autonomous Driving)
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Abstract : With the recent surge in the autonomous driving market, the significance of lane detection technology has

escalated. Lane detection plays a pivotal role in autonomous driving systems by identifying lanes to ensure safe vehicle

operation. Traditional lane detection models rely on engineers manually extracting lane features from predefined

environments. However, real-world road conditions present diverse challenges, hampering the engineers' ability to extract

adaptable lane features, resulting in limited performance. Consequently, recent research has focused on developing deep

learning based lane detection models to extract lane features directly from data. In this paper, we classify lane detection

models into four categories: cluster-based, curve-based, information propagation-based, and anchor-based methods. We

conduct an extensive analysis of the strengths and weaknesses of each approach, evaluate the model’s performance on

an embedded board, and assess their practicality and effectiveness. Based on our findings, we propose future research

directions and potential enhancements.
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Ⅰ. 서 론

최근 자율 주행 기술의 발전으로 인해 자율 주행이 적용

되는 분야가 점점 확대되고 있다. 국내에서는 3단계 자율

주행 차량이 도입될 예정이며, 정부는 2027년까지 완전 자

율 주행 차량을 도입할 계획이다 [1].

하지만 자율 주행 관련 사고가 증가하여 상용화에 대한

문제가 제기되고 있다. 이미 상용화된 2단계 자율 주행 사

고는 2021년부터 2022년까지 400건 이상 발생했으며, 4단계

완전 자율 주행 차량의 시범 운행 중에도 130건의 사고가

발생했다 [2].

자율 주행 사고가 증가하면서, 자율 주행 안전에 대한 관

심이 높아졌다. 따라서 자율 주행의 안전에 기반이 되는 차선

인식 기술을 개발하는 것은 중요하다. 차선 인식은 그림 1에

서 보이듯 입력 영상에서 차선을 분류하는 과업이다. 차선 이

탈을 방지하기 위해서는 높은 차선 인식 성능이 필수이며, 또

한 실시간으로 동작하기 때문에 빠른 추론 속도도 중요하다.

전통적인 차선 인식 방법은 차선의 형태와 색상 등 특징

들을 수동으로 추출하는 특징 공학 (Feature Engineering)이

사용되었다 [3]. 이 방법에는 형태학적 연산을 사용하여 노

이즈를 제거하고 밝기에 대한 기울기 (Gradient)를 계산하여

그림 1. 차선 인식 예시

Fig. 1. Lane detection example

차선 외곽선을 추출하는 방식, 미리 정의한 차선 색상 범위

를 기반으로 차선 후보를 추출하는 방식, 로버트 마스크

(Robert Mask)와 허프 변환 (Hough Transform)을 이용하

여 직선을 추출하는 방식 등이 있다 [4-6]. 하지만 전통적인

차선 인식 방법은 특정 상황에 따라 차선의 특징을 추출하

기 때문에, 비, 안개, 조명 조건, 부분 폐색 등 다양한 환경

조건에서 사용하기 어려운 한계점이 있다. 이러한 한계점을

개선하기 위해 최근에는 차선 인식에 딥러닝 기술을 활용한

연구가 진행되고 있다 [7].

딥러닝은 모델이 많은 양의 데이터로부터 일반화된 특징

을 학습하기 하여 필요한 특징을 자동으로 추출할 수 있기

때문에 엔지니어의 주관에 의존하지 않는다. 따라서 모델의

일반화 성능이 향상되어 다양한 환경 조건에서도 높은 차선

인식 성능을 보여준다.



226 자율 주행을 위한 심층 학습 기반 차선 인식 모델 분석

그림 2. 차선 인식 모델 분류

Fig. 2. Taxonomy of Lane Detection models

본 논문에서는 그림 2에서 보이듯 딥러닝 기반 차선 인식

모델을 분류하고, 분류 기준에 맞게 분석 및 평가했다. 본

논문의 기여를 정리하면 다음과 같다.

-차선 검출 모델을 정보 전파, 곡산 기반, 클러스터링, 앵

커 기반의 네 가지 방식으로 분류하고, 각 모델을 구조적으

로 분석했다.

- 대표적인 공개 데이터 집합을 통해 분류한 모델의 정

확도를 검증하고, 임베디드 보드를 활용하여 추론 시 성능

성능을 평가했다

- 실험 결과를 종합하여 각 분류 방식의 장단점을 파악

하고, 장단점의 원인을 분석했다.

Ⅱ. 본 론

딥러닝 기반 차선 인식은 이미지 분할 과업에서 파생되어

독자적으로 발전되었다. 이 섹션에서는 차선 인식을 분류하

고 각 분류에 대표적인 모델을 소개한다.

1. 군집화 방식

차선은 도로 환경에 따라 차선의 개수 혹은 형상이 변화한

다. 하지만 전통적인 차선 인식은 고정된 개수의 차선만 인식

하거나 다양한 차선 형상에 대한 정보를 활용하지 못한다.

군집화 방식은 위 한계점을 해결하기 위해 만들어진 방법

이다. 주로 차선을 픽셀 단위로 예측한 이진 분할 영상에

군집화를 사용하여 개별적인 차선 객체를 구분한다. 혹은

다양한 차선 형상의 정보를 활용하기 위해 학습 데이터에서

차선을 군집화하여 차선 후보를 형성한다.

1.1 Lane Affinity Fields (LaneAF) [8]

LaneAF는 이진 분할 영상에서 차선을 분리하고 선호 도

필드 (Affinity Fields)를 이용하여 차선간의 클러스터링을

수행한다. 모델은 그림 3 에서 보이듯 백본망, 선호도 필드,

디코더로 되어 있으며 선호도 필드는 위치와 방향으로 인코

딩된 유닛 백터로 구성된다.

입력 이미지가 주어지면 백본망에서 이진 분할 영상과 서

로 다른 선호도 필드인 Horizontal Affinity Field (HAF)와

Vertical Affinity field (VAF)를 추출한다. 이때 HAF는 차

선 픽셀을 수평 방향으로 클러스터링하고 VAF는 차선 픽

그림 3. LaneAF의 구조

Fig. 3. Overview of LaneAF

그림 4. Eigenlanes의 구조

Fig. 4. Overview of Eigenlanes

셀을 수직 방향으로 클러스터링한다. 이후 디코더는 HAF와

VAF의 예측값을 사용하여 행 단위로 디코딩을 수행하고

이후 차선 픽셀을 예측한다.

LaneAF는 선호도 필드를 사용하여 명시적으로 차선의

관계를 학습할 수 있어 디버깅이 쉬운 장점이 있다. 그러

나 이를 구하기 위해 추가적인 연산 비용이 발생하는 문

제점이 있다.

1.2 Eigenlanes [9]

Eigenlanes는 그림 4에서 보이듯 Eigenline Space를 구성

하는 단계, Eigenline Space에서 차선 후보를 클러스터링하

는 단계, 제안된 SIIC-Net을 사용하여 최적의 차선을 찾고

조정하는 단계로 구성된다.
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각 단계에 대해서 살펴보면 Eigenlane은 차선 정보를 저

차원으로 투영시켜 표현한 값이다. 학습 전 미리 훈련 데이

터 집합에 특이값 분해를 사용하여 계산한다.

이후 Eigenlane을 K-means 알고리즘을 사용하여 제한된

수의 차선 후보를 생성한다. 이 과정은 학습 전 미리 수행

하기 때문에 학습 속도에 영향을 미치지 않는다 [10].

SIIC-Net은 인코더, 디코더, Self-Lane Identification (SI)

모듈, Inter-Lane Correlation (IC) 모듈로 구성된다. 인코더

에서 특징맵을 추출하고 디코더에서 이를 이용하여 이진 분

할 영상을 만든다.

SI 모듈에서 차선 특징 맵을 생성하고 정보를 예측하며,

Non-Maximum Suppression (NMS)를 통해 중복 차선 후보

를 제거한다. IC 모듈에서는 선택된 차선 쌍의 관계 점수를

추정하고, 최적의 차선을 결정하는 Maximum Weight

Clique Selection (MWCS) 알고리즘을 사용한다 [11].

Eigenlanes는 차선 정답 데이터 기반으로 다양한 형태의

차선을 처리할 수 있다는 장점이 있다. 하지만 Eigenlane을

구하기 위해 미리 차선 정답 데이터를 가지고 있어야 하고

추가적인 후처리가 필요하다는 단점이 있다.

2. 곡선 기반 방식

기존 딥러닝 기반 차선 인식 모델은 주로 이미지 분할 방

식으로 구성이 되어 있다. 따라서 모든 이미지 픽셀을 구분

하기 때문에 연산 비용이 많이 드는 단점이 있다.

이러한 단점을 해소하기 위해 곡선 기반 방식은 차선을

곡선으로 모델링하고 곡선의 매개 변수 혹은 조절점을 구한

다. 이때 이미지 픽셀에 비해 매개 변수 혹은 조절점의 개

수는 매우 적기 때문에 연산량이 감소할 수 있다.

2.1 PolyLaneNet [12]

PolyLane은 차선을 다항식으로 근사해서 모델링한 방식이

다. 그림 5에서 보이듯 모델 구조는 특징을 추출하는 백본망,

차선의 파라미터를 추출하는 완전 연결 층으로 구성된다.

PolyLane은 백본망에서 이미지의 특징을 추출하고 완전

연결층에서 다항식에 대한 파라미터, 각 차선이 시작하는 y

축 좌표, 각 차선에 대한 신뢰도 값 그리고 전체 차선이 끝

나는 y축 좌표인 공유 높이를 추출한다.

그림 5에서 보이듯 차선의 파라미터 (Lane Param)는 다항

식의 차수를 의미한다. 차수를 높게 설정할 수록 차선에 더

잘 근사할 수 있다. 각 차선에 따라 이미지상에서 시작하는

위치가 다르므로 시작 위치를 각각 추출하지만, 차선의 끝나

는 위치는 원근법에 의해 비슷한 위치에 형성되므로 그림 5

에서 보이듯 공유하는 높이 (Shared Height)으로 추출한다.

신뢰도는 차선 후보 중 차선으로 선택하기 위한 임계값이다.

PolyLane은 다항식으로 차선을 추출하기 때문에 후처리

가 필요 없고 구조가 간결하여 실시간 처리에 적합하다는

장점이 있다. 하지만 차선을 근사하고 차선이 끝나는 높이

를 공유하기 때문에 예측값에 오차가 내재되어 있다. 따라

서 다른 방식에 비해 오차를 줄이기 어려워 학습하기 힘들

고 이로 인해 정확도가 낮다는 단점이 있다.

그림 5. PolyLaneNet의 구조

Fig. 5. Oberview of PolyLaneNet

그림 6. BezierLaneNet의 구조

Fig. 6. Overview of BezierLaneNet

2.2 BezierLaneNet [13]

BeizerLaneNet은 차선을 Bezier 곡선으로 모델링한 방식

이다. 그림 6에서 보이듯 모델 구조는 인코더와 2개의 합성

곱 층, 그리고 차선 유무를 판단하는 분류 분기와 조절점을

추출하는 회귀 분기로 구성되어 있다.

인코더는 차선이 대칭적으로 존재하는 특징을 활용하여

구성되어 있다. 일반적인 인코더와 동일하게 입력 이미지로

부터 특징 맵을 추출하며 이후 추출된 특징을 좌우 대칭으

로 이동시킨 후 합성곱 연산을 진행하여 차선의 대칭적인

특성을 모델링한다.

2개의 합성곱 층은 차선 후보에서 차선을 선택하는 NMS

기능을 대체하는 역할을 수행한다. 분류 분기는 차선인지

아닌지 판단하는 데 사용되며 학습 시에만 적용되고 추론

시에는 제거된다. 그리고 회기 분기는 그림 6에서 보이듯

Bezier 곡선의 4개의 조절점을 추출한다. BezierLaneNet은

학습할 때 추가적인 정답 라벨이 필요하지만 차선을 Bezier

곡선으로 모델링하기 때문에 기존 분할 방식에 비해 빠르게

추론 가능하다. 또한 차선 별로 다른 조절점을 사용하여 차

선을 표현하기 때문에 PolyLaneNet보다 차선을 더 자연스

럽게 근사한다.

3. 정보 전파 방식

차선은 상하로 길고 얇은 모양으로 정의되어 있다. 그리

고 이미지 상에서 자동차에 의해 가려지거나 조명 조건에

의해 보이지 않는 경우가 있다. 기존 합성곱 기반 모델은

이미지에서 특징을 추출하는 데 특화되어 있어 물체를 구분

할 수 있지만 차선과 같이 얇고 긴 객체나 이미지 상에서
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그림 7. SCNN의 구조

Fig. 7. Overview of SCNN

그림 8. RESA의 구조

Fig. 8. Overview of RESA

가려진 객체는 구분하기 힘들다는 단점이 있다. 따라서 정

보 전파 방식은 모델의 같은 층 안에서 행과 열 단위로 공

간 정보를 전파하여 합성곱 신경망의 단점을 보안했다.

3.1 Spatial Convolution Neural Network (SCNN) [14]

SCNN은 Spatial CNN 모듈을 활용하여 효과적으로 공간

정보를 학습하는 방식이다. SCNN 구조는 그림 7과 같이 백

본망과 Spatial CNN 모듈로 구성되어 있다.

SCNN은 모델의 같은 층 내에서 정보를 전파하여 공간

관계를 학습할 수 있다. 그림 7에서 보이듯 SCNN 모듈은

맨 위의 은닉층 뒤에 순차적으로 추가되어 D, U, R, L 총 4

가지 방향으로 정보를 전파한다. 이때 각 방향은 아래쪽, 위

쪽, 오른쪽, 왼쪽 방향을 의미한다.

SCNN 모듈의 연산 순서는 그림 7의 빨간색 박스에서 확

인할 수 있다. 먼저 입력 이미지와 백본망을 사용하여 추출

된 특징 맵이 입력으로 들어온다. 특징 맵을 높이 방향으로

나눠 슬라이스를 만들고 첫 번째 슬라이스를 합성곱 신경망

을 사용하여 특징 맵을 추출한다. 그리고 추출된 특징 맵으

로 두 번째 슬라이스를 업데이트한다. 두 번째 슬라이스를

합성곱 신경망에 통과시키고 위 과정을 반복해 마지막 슬라

이스까지 업데이트한다.

3.2 Recurrent Feature-Shift Aggregator (RESA) [15]

RESA는 SCNN에서 영향을 받아 보다 효율적으로 공간

정보를 학습하기 위해 만들어진 모델이다. 그림 8에서 보이

듯 백본망, RESA 모듈, 디코더 모듈로 구성되어 있다.

인코더는 ResNet 혹은 VGGNet으로 구성되어 있으며 입

력 이미지에서 특징 맵을 추출하는 역할을 한다. 인코더를

통과하면 특징 맵은 입력 이미지에 비해 해상도가 1/8배 줄

어든다. RESA 모듈은 특징 맵 내에서 SCNN과 동일한 방

향으로 정보를 전파해 보다 풍부한 특징 맵을 추출하는 역

할을 한다.

그림 8에서 보이듯 각 방향 모듈은 연산을 병렬적으로 처

리한다. 이를 위해 슬라이스 업데이트 보폭 K를 정의한다. 이

를 위해 슬라이스 업데이트 보폭 K를 정의한다. 그림에서는

K를 1과 2로 설정했다. 그리고 특징 맵을 높이 방향으로 슬라

이스 한다. 슬라이스를 1차원 합성곱 신경망에 적용한 후 앞

서 정의한 K에 따라 병렬적으로 슬라이스를 업데이트 한다.

RESA 모듈은 인코더를 통해 추출한 특징 맵을 활용하여

풍부한 특징 맵을 만든다. 그리고 디코더는 픽셀을 정확히

예측하기 위해 두 개의 브랜치로 구성된다. 첫번째 브랜치

는 Coarse-grained 브랜치로 거친 이미지를 생성한다. 두번

째 브랜치는 Fine-detailed 브랜치로 정보 손실을 최소화하

여 세밀한 이미지 분할을 수행한다.

RESA는 SCNN과 동일하게 같은 층 내에서 공간 정보를

전파해 차선을 잘 탐지할 수 있게 설계되었다. 하지만 RESA

는 SCNN과 다르게 병렬적으로 공간 정보를 전파하여 빠르

게 추론이 가능하고 장거리 전파 시 정보가 손실될 수 있는

문제를 해소했다. 그리고 2개의 브랜치로 구성된 디코더를 제

안하여 SCNN에 비해 세밀한 이미지 분할을 가능하게 했다.

4. 앵커 기반 방식

앵커 기반 방식은 이미지 분할 방식이 연산 비용이 많다

는 점을 해결하기 위해 제안되었다. 이미지 분할 방식은 픽

셀별로 예측해야 한다는 문제점이 있었지만, 앵커 기반 방

식은 사전에 정의한 각 앵커에 대해 차선을 예측한다. 따라

서 이미지 분할 방식에 비해 연산량이 줄어들기 때문에 추

론 속도가 빠르다는 장점이 있다.

4.1 Ultra Fast Lane Detection (UFLD) [16]

UFLD [14]는 추론 속도 향상을 위해 제안된 모델이다.

그림 9에서 보이듯 수평적으로 정의된 행 앵커에서 차선과

배경을 구분하여 행 단위로 차선을 분할한다. 기본적인 모

델은 백본망, 행 앵커를 기반으로 차선을 구분하는 분류 네

트워크로 구성되며 학습할 때 보조 네트워크를 추가한다.행

앵커는 사전에 정의되어 있으며, 고정된 위치의 앵커를 바

그림 9. UFLD의 구조

Fig. 9. Overview of UFLD



대한임베디드공학회논문지 제 18권 제 5호 2023년 10월 229

그림 10. UFLD_V2의 구조

Fig. 10. Overview of UFLD_V2

탕으로 각 앵커가 배경인지 차선인지를 구별하는 방식이다.

행 앵커를 사용하기 때문에 이미지 분할 방식에 비해 큰 수

용 영역을 지니고 있어 전역적인 정보를 얻을 수 있다.

보조 분류기는 학습 시 지역적인 정보 추출에 도움을 주

기 위해 설계되었다. 백본망에서 다양한 크기의 특징 맵을

입력받아 이미지 분할 과업을 수행한다. 그리고 학습이 끝

난 후 모델을 추론할 때는 보조 분류기를 제거하여 추론 시

간을 향상시킨다.

UFLD는 수용 영역이 다른 모델에 비해 크기 때문에 다

양한 환경 조건에서도 차선을 잘 인식할 수 있다. 또한 기

존 분할 방식에 비해 예측해야 할 픽셀 수가 적기 때문에

추론 속도 측면에서도 이점을 보였다. 하지만 행 기반 앵커

를 사용하기 때문에 차선과 예측값 사이의 거리가 작더라도

상황에 따라 오차가 커질 수 있는 문제점이 있다.

4.2 UFLD_V2 [17]

ULFD_V2는 앞서 언급한 UFLD 모델의 행 기반 오차를

줄여 성능을 높이기 위해 개발된 모델이며, 그림 10과 같이

백본망과 Localization 분기, Existence 분기로 구성되어 있다.

동작 흐름은 그림 10에서 보이듯 입력 이미지가 들어오면

백본망에서 2개의 분기에 입력으로 들어갈 특징 맵을 추출한다.

이전 버전의 네트워크는 행 앵커를 사용하여 차선을 인식

했다. 하지만 한 종류의 앵커만 사용하면 차선과 앵커의 각

도가 작아질 때 에러가 커지는 문제점이 발생할 수 있다.

구체적으로 행 기반 앵커는 수평 방향의 차선을 잘 예측하

지 못하고 열 기반 앵커는 수직 방향의 차선을 잘 예측하지

못한다. 따라서 이를 해결하기 위해 Localization 분기에서

두 가지 종류의 앵커를 동시에 사용하여 차선을 더 정확하

게 구분한다.

Existence 분기는 차선 간의 순서 정보를 활용하여 차선

의 유무를 분류하는 네트워크로 구성된다. 그리고 차선의

순서 관계를 모델링하여 인접한 차선을 가깝게 만드는 작업

을 수행한다. 이 정보를 바탕으로 Localization 분기의 결과

값을 필터링하여 최종적인 차선 위치를 구분한다.

ULFD_V2는 행과 열 기반의 앵커와 차선의 순서를 모델

링하여 이전 버전의 문제점을 해소했으며 빠른 속도를 보장

한다. 하지만 엥커 위치 자체는 고정이기 때문에 엥커 자체

에 의한 행 에러,즉 엥커에 의해 위치가 강제되기 때문에

여전히 내제되는 오차가 존재한다는 단점이 있다.

Ⅲ. 실험 결과

1. 데이터 집합

Tusimple은 차선 인식 과업에서 널리 사용되는 벤치마크

데이터 집합이다. 고속 도로 위의 차선이미지와 차선 마킹

형식의 라벨이 제공된다. 학습 영상은 총 3,626장, 검증 영상

총 358장, 테스트 영상 2,782장 제공된다.

2. 평가 지표

Tusimple의 데이터 집합에 대한 성능을 평가하기 위해

Accuracy, False Positive (FP), False Negative (FN)을 사

용했다. Accuracy는 아래 식으로 정의된다.




╱


 (1)

은 모델이 맞게 예측한 차선의 좌표 수이고 은 정

답값으로 제공된 차선의 좌표 수이다. FP는 실제 정답값이

아니지만 모델이 차선이 있다고 예측한 값이고 FN은 실제

정답값은 차선이지만 모델이 차선이 아니라고 예측한 값이

다. 그리고 정답률을 백분율로 표현하기 위해 100을 곱했다.

그리고 모델의 추론 속도를 예측하기 위해 Inference

Latency를 사용했다. 이를 위해 각 모델을 임베디드 보드에

서 50회 추론시켜서 나온 값을 평균을 측정값으로 사용했다.

3. 모델 실험 결과

모델이 실제 환경에서 사용될 때의 성능을 정확하게 평가

하기 위해 임베디드 보드인 NVIDIA Jetson Orin을 사용했

다. 표 1에서 보이듯 정보 전파 방식의 모델들은 Accuracy

표 1. Tusimple 데이터의 차선 검출 성능 실험 결과

Table 1. The experiment results of Lane detection in Tusimple

dataset
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표 2. 장치 내 에너지 평가

Table 2. On-device energy evaluation

표 3. 분류 방식별 성능 비교

Table 3. Performance comparison of methods

가 평균보다 높게 측정되었다. 또한 위 분류 모델 중 RESA

의 정확도가 96.82로 가장 높게 측정되었다. 이는 특징 맵에

정보를 전파하는 방식이 다른 방식에 비해 차선의 특징을 잘

추출할 수 있음을 보여준다. 하지만 표 2에서 보이듯 정보 전

파 방식은 추가적인 연산이 요구되기 때문에 Inference Time

이 평균보다 17.96ms 더 높게 측정된다. 또한 에너지 측면에

서도 평균보다 34.19W를 더 많이 사용하기 때문에 시간과 에

너지 측면에서 다른 모델에 비해 효율적인 결과를 보인다.

반면 곡선 기반 방식은 Accuracy가 평균보다 낮게 측정

되어 다른 모델에 비해 가장 성능이 낮았다. 하지만

bezierLaneNet의 Accuracy를 살펴보면 전체 평균보다 오히

려 1.0 높은 결과를 보인다. 이는 PolyLane에서 낮은 성능의

원인이 되었던 차선 끝점 y값 공유와, 학습의 어려움을 잘

해결했다고 판단할 수 있다.

또한 곡선 기반 방식은 Inference Time이 전체 평균보다

18.78 더 낮게 측정되었다. 이는 다른 방식에 비해 모델이 예

측해야 하는 값이 적기 때문에 나온 결과라 판단된다. 하지

만 에너지 측면에서 평균보다 34.47W 높은 결과를 보였다.

클러스터링 방식은 Accuracy가 전체 평균과 근사한 값을

보여줬다. 또한 추가적인 클러스터링 연산량이 있음에도 불

구하고 Inference time은 전체 평균보다 낮은 결과를 보였

다. 그리고 에너지 효율 측면에서도 전체 평균보다 2428mA

더 낮게 측정되었다. 이는 실제 임베디드 환경에서 동작되

기 좋은 방식이라고 판단할 수 있다.

마지막으로 앵커 기반 방식은 Accuracy가 평균보다 높게

측정되었다. 이는 차선을 앵커로 근사하는 방식이 유의미한

결과를 보였다는 것을 의미한다. 두 모델의 성능은 거의 동

일하게 측정되었지만 UFLD모델이 FP가 0.187 낮은 결과를

보였다. 이는 UFLD_V2가 행과 열 앵커를 사용하기 때문에

차선이 아닌 곳을 오인식하는 경우가 낮아진 결과이다. 하

지만 Inference time은 평균보다 2.82ms 높게 측정되고

Power는 평균보다 41.22W낮게 측정되어 속도와 에너지 사

이의 이율 배반을 가지고 있는 것으로 파악된다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 차선 인식에 대해 네 가지 방식인 정보 전

파 방식, 곡선 기반 방식, 클러스터링 방식, 앵커 기반 방식

으로 구분하고 비교 분석하였다. 이를 위해 각 방식의 정확

도, 처리 속도, 전력 소모량 등의 성능 지표를 측정하였다.

그 결과, 표 3에서 확인 할 수 있듯이 정보 전파 방식과

곡선 기반 방식은 다른 방식에 비해 전력 소모량이 높은 것

으로 나타났다. 이는 두 방식 모두 추가적인 연산 혹은 후

처리 과정이 존재하기 때문이다. 따라서 엥커 기반 방식의

추가 모듈과 후처리 과정을 적용하여, 에너지 측면에서 효

율적인 모델을 개발하는 연구가 진행될 것이 효율적이라 판

단된다. 또한, 앵커 기반 방식은 전력 소모량이 낮지만, 다른

방식에 비해 처리 속도가 느린 점이 확인되었다. 따라서 고

정된 엥커를 동적으로 처리하여 엥커의 수를 줄이며 후처리

를 가속화하는 연구가 필요하다. 마지막으로, 클러스터링 방

식은 다른 방식에 비해 정확도가 낮은 것으로 나타났다. 이

에 대해 정보 전파 방식을 결합하여 차선에 대한 특징을 추

출하여 정확도를 높일 수 있을 것으로 예상된다.

정리하자면, 본 논문에서는 각 방식에 대해 분석하고 각

방식의 단점을 보안하기 위한 연구 방향을 제시한다. 이를

바탕으로 제한된 리소스에서 고성능의 효율적인 모델이 개

발될 것이라 기대한다.
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