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요 약  

 

차선 인식은 도로 이미지에서 차선의 위치를 정확하게 분할하는 과업이다. 차선은 도로 이미지에서 길고 얇게 분포되어 

있으며 수직 및 수평 관점에서 각각 다른 특성을 보인다. 하지만 이러한 특성을 효과적으로 모델링하는 연구가 부족한 

상황이다. 따라서 본 논문에서는 차선 특징을 효과적으로 포착할 수 있는 트랜스포머 기반의 차선 인식 모델을 제안한다. 

제안한 방법으로 Tusimple 데이터 집합에서 평가한 결과, 기존 방법보다 0.25% 더 높은 정확도를 얻을 수 있었다. 

결과적으로 차선의 특징을 모델링하는 연구가 유효함을 입증했다. 

 

Ⅰ. 서론  

차선 인식은 도로 이미지에서 차선의 위치를 분할하는 

과업이다. 기존 차선 인식 모델은 합성곱 신경망

(Convolutional Neural Network) 기반으로 활발히 연구되고 

있다[1]. 하지만 합성곱 신경망은 이미지의 지역적인 정보

를 추출하는 데 특화되어, 이미지 전반에 걸친 차선의 특

징을 추출하는 데는 한계점을 가지고 있다. 

최근에는 이러한 한계점을 극복하기 위해 이미지의 전

역적인 정보를 추출할 수 있는 트랜스포머(Transformer) 

기반 모델이 연구되고 있다[2]. 그러나 트랜스포머 기반 

방식은 전역적 정보 추출에 특화된 대신, 지역적인 정보

를 추출하는 능력이 부족하다. 따라서 이미지 내에서 차

선을 정밀하게 예측하기 어려운 한계점이 있다. 

본 논문에서는 이미지의 차선의 정보를 효율적으로 추

출할 수 있는 트랜스포머 기반의 차선 인식 모델을 제안

한다. 구체적으로 수직 및 수평 어텐션(Attention)을 사용

하여 차선의 특징을 강화하였으며, 전역적인 토큰(Global 

Token)을 사용하여 이미지의 전역적인 정보를 추출했다. 

또한 다양한 트랜스포머 기반 모델을 평가하여 제안 방

식의 우수한 성능을 확인하였다. 결론적으로 차선의 특징

을 종합하는 방식이 유의미한 방식임을 확인할 수 있었

다. 

 

그림 1. 제안 어텐션 모듈 



Ⅱ. 본론  

수평 차선은 이미지 내에서 연속적이며 길게 얇게 

분포되어 있다. 이러한 특징으로 인해 트랜스포머 기반 

모델의 어텐션 연산으로 이미지 전체에 희소하게 배치된 

차선의 중요한 특징을 추출하기가 어렵다. 따라서 차선에 

특화된 어텐션 연산이 요구된다. 

본 논문에서는 수직 및 관점에서 차선의 특징을 

분석하여 차선에 특화된 방법론을 제안한다. 수직 관점 

분석에서는 차선이 길고 얇기 때문에 각 차선 

픽셀(Pixel)이 서로 근접하여 배치된 특성을 고려할 수 

있고, 수평 관점 분석은 서로 다른 차선 간의 관계를 

파악하는 것이 용이하다[3]. 따라서 그림 1 에서 보이듯 

긴 띠 형태의 수직 및 수평 어텐션을 적용하여 차선의 

특징을 보강하여 추출한다. 추가로 효율성을 고려하여 

동일한 특징 맵(Feature Map) 내에서 채널을 분할하여 

수직 및 수평 어텐션을 적용하고 이를 합치는 전략을 

사용한다[4].  

하지만 수직 및 수평 어텐션은 차선이 가려진 경우 

차선의 특징을 추출하기 어려운 차선 폐색(Occlusion) 

문제가 있다. 차선이 폐색된 경우 이미지의 전역적인 

정보를 추출하여 차선을 예측하는 작업이 필요하다. 

따라서 본 논문에서는 이미지의 전체 정보를 주입할 수 

있는 전역적인 토큰을 추가적으로 활용하는 것을 제안한 

 
그림 2. 제안 모듈 개요 

다[5]. 

전역적인 토큰은 그림 1 에서 보이듯 이미지의 전체 

정보를 대표하는 토큰이다. 이를 생성하기 위해 합성곱 

신경망에 특징 맵을 통과시켜 하나의 토큰으로 

재구성한다. 이후 토큰을 복제하여 원본 특징 맵의 

크기로 만든 후 어텐션 연산을 수행한다. 전역적인 

토큰을 어텐션 연산에 활용하여 모델이 차선 정보와 

이미지의 전역적인 정보를 효과적으로 결합하여 추출할 

수 있게 된다. 차선을 정밀하게 분할하기 위해서는 차선 

정보 외에도 윤곽선, 색상과 같은 저수준의 시각적 

정보도 필요하다. 따라서 본 논문에서는 이러한 다양한 

정보를 함께 활용하기 위해 그림 2 에서 보이는 UNet 

구조를 채택하여 Decoder 를 구성했다[6]. 

Ⅲ. 실험 

본 논문에서는 트랜스포머 기반 모델을 평가하기 위해 

Tusimple[7] 데이터 집합을 사용했다. Tusimple 데이터 집

합은 도로 이미지에서 차선을 검출하기 위해 구성된 데

이터 집합이다. 학습 이미지는 총 3,626 장, 검증 이미지

는 총 358 장 테스트 이미지는 2,782 장이다. 

실험 과정에서 정확도, 거짓 양성(False Positive), 거짓 

음성(False Negative)을 지표로 차선 인식 모델의 성능을 

평가했다. 실험은 기본적으로 UNet 구조를 기반으로 인

코더(Encoder)부분을 MobileViT 프레임워크로 대체하여 

어텐션 영역을 변경하며 수행했다. 사용한 Attention 영역

으로는 Full Attention[8], MobileViT[9], Swin Transformer[10], 

GC-ViT[5], Cswin Transformer[4], 그리고 제안한 방식으로 

구성했다. 

표 1 을 살펴보면 CsWin Transformer 와 Swin 

Transformer 간에는 차선 인식 모델의 성능 차이가 명확

하게 드러났다. 이 두 모델은 모두 트랜스포머를 활용하

여 지역 정보 추출 능력을 강화한 모델이다. 따라서 차선

의 수직 및 수평 관계를 모델링하여 어텐션을 수행하는 

방식이 차선 인식에 적합함을 보여준다. 

또한, Full Attention 과 MobileViT 를 사용하여 이미지의 

전체 영역에 연산을 수행한 결과, Swin Transformer 보다 

더 높은 성능을 보이지만, Cswin Transformer 보다는 성능

이 낮았다. 이는 차선 인식 모델에서는 지역 정보보다는 

전역 정보 추출의 중요성이 강조되나, 차선의 특징을 잘 

파악하기 위해서는 지역 정보를 적절하게 반영하는 것이 

필요하다는 것을 보여준다. 

또한, Swin Transformer 에 전역적인 토큰을 통합한 GC-

ViT 모델은 Cswin Transformer 와 유사한 성능을 보였다. 

즉 지역적인 트랜스포머 모델에 전역 정보를 결합하는 

방식이 차선의 전체적 특징과 정밀한 위치 예측을 고려

하는데 효과적임을 확인했다. 

이러한 실험 결과를 기반으로 본 논문에서는 차선에 특

화된 수직 및 수평 어텐션 연산에 전역적인 토큰을 통합

하여 전역 및 차선의 정보를 효과적으로 추출하도록 모

델을 개선했다. 따라서 다른 트랜스포머 기반 방식보다 

차선 인식에서 좋은 성능을 달성했다. 

 

표 1. Tusimple 실험 결과 

Metric 

Method 
Accuracy ↑     FP ↓    FN ↓ 

Full Attention 96.37 0.0590 0.0300 

MobileViT 96.37 0.0480 0.0337 

CsWin Trans 96.44 0.0586 0.0287 

Swin Trans 96.27 0.0602 0.0346 

GC-ViT 96.41 0.0483 0.0320 

Ours 96.62 0.0513 0.0281 



IV. 결론 

본 연구에서는 트랜스포머 기반 차선 인식 모델을 

새롭게 제안했다. 제안한 모델은 이미지 내에서 차선의 

지역적 특징과 전역적인 특징을 동시에 잘 추출할 수 

있는 특성이 있다. 더불어, 다양한 트랜스포머 기반      

모델들과 비교 평가하여 제안한 모델의 우수성을 

입증했다. 
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