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요 약  

 
일반적으로 자기 지도 학습(Self-Supervised Learning) 후 전이 학습(Transfer Learning)을 하는 방식은 컴퓨터 비전 

과업에서 성능 향상에 효과적인 전략으로 알려져 있다. 주로 일반적인 다양한 객체를 가지고 있는 ImageNet 데이터 
집합이나 전이할 과업과 같은 영역(Domain)의 데이터 집합을 자기 지도 학습에 사용한다. 하지만 차선 인식 분야에서는 

이에 대한 연구가 다른 분야에 비해 미비하다. 따라서 본 논문에서는 차선 인식에서 효과적인 자기 지도 학습 전략에 

대해 연구하였다. 다른 분야와 유사하게 ImageNet 과 차선 인식 데이터 집합들을 활용하여 자기 지도 학습을 수행하였다. 

이후 차선 인식 데이터 집합인 CULane 데이터 집합에서 전이 학습을 하여 결과를 비교 분석했다. 결과적으로 차선 
인식에서 ImageNet 이 차선 영역의 데이터 집합보다 자기 지도 학습에서 효과적임을 실험적으로 확인했다.  

Ⅰ. 서 론  

컴퓨터 비전 분야에서의 자기 지도 학습은 객체 탐지 

분야, 의료 분야, 위성 분야 등 다양한 응용 분야에서 

활발히 연구가 이루어지고 있다[1]. 주로 자연 이미지를 
지니고 있는 ImageNet[2]이나 전이할 과업과 유사한 

영역의 데이터 집합을 사용하여 자기 지도 학습을 

수행하는 방법이 있다. 하지만 차선 인식 분야에서는 

자기 지도 학습에 대한 연구가 상대적으로 부족한 
상태이다. 특히 차선의 영역에서 자기 지도 학습을 

진행하는 연구는 거의 이루어지지 않았다. 

그림 1(a, b)을 보면 ImageNet 은 다양한 객체를 

포함하고 각 이미지가 서로 다른 특징을 지니지만, 차선 
영역 데이터는 하늘과 도로의 형태가 유사하며, 도로 

위에서 데이터가 수집되기 때문에 등장하는 객체도 

제한이 있다. 이러한 차이점이 존재하기 때문에 차선 

인식 과업에서 효과적인 자기 지도 학습 전략에 대한 
연구가 필요하다. 따라서 본 논문에서는 ImageNet 과 

차선 영역 데이터 집합을 비교 분석하여 차선 

인식에서의 자기 지도 학습 전략에 대한 연구를 

수행하였다. 

Ⅱ. 본론  

그림 1 은 실험 개요이다. 일반적인 전이 학습은 

그림 1(a, f)에서 보이듯 ImageNet 을 사용하여 지도 

학습을 수행한 이후 차선 데이터 집합을 사용하여 전이 
학습을 수행한다. 하지만 최근 그림 1(b, f)에서 보이듯 

지도 학습이 아닌 자기 지도 학습을 사용하여 전이 

학습을 수행하는 연구가 성능 측면에서 우세를 보이고 

있다. 따라서 본 논문에서는 차선 인식에서 효과적인 
자기 지도 학습 전략을 세우기 위해 그림 1(b, c)에서 

보이듯 ImageNet 데이터 집합과 차선 데이터 집합을 

각각 사용하여 자기 지도 학습을 한 이후 차선 데이터 

집합에 전이 학습을 수행하였다. 
이때 자기 지도 학습은 정답값 없이 이미지의 

일반적인 특징을 학습하기 때문에 많은 데이터를 

요구한다. 하지만 ImageNet 과 달리 CULane 은 데이터 
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그림 1. 실험 개요 



 

양이 현저히 적다. 따라서 본 논문에서는 이러한 문제를 
해소하기 위해 그림 1(d, e)와 같은 실험을 추가로 

진행하였다. 먼저 그림 1(d)는 CULane 의 부족한 

데이터를 보충하기 위해 다른 차선 영역의 데이터를 

추가하여 학습을 진행한 것이다. 하지만 이 경우 여러 
도메인이 섞여 학습이 불안정하고, 성능이 오히려 

감소하는 문제가 있었다. 따라서 이러한 문제점을 

해소하기 위해 ImageNet 에서 자기 지도 학습을 먼저 

수행한 이후 목표 영역에서 자기 지도 학습을 추가로 
진행한 선행 연구[4]처럼, CULane 에서 추가로 학습을 

수행하였다. 

Ⅲ. 실험 및 분석 

본 논문에서는 ImageNet, CULane 데이터 집합, 
그리고 차선 영역의 여러 데이터 집합을 혼합한 차선 

영역 데이터 집합을 사용하여 자기 지도 학습을 

수행했다. 이때 차선 영역 데이터 집합은 CULane 

88,880 장, Tusimple 3,626 장, LLMAS 100,000 장, 
BDD100k 100,000 장을 합쳐 총 292,506 장의 데이터를 

구성했다. 이는 기존 CULane 데이터 개수보다 약 3.3배 

많은 수치이다. 그리고 자기 지도 학습으로 현재 

SOTA(State-Of-The-Art)를 달성한 MIM(Masked 
Image Modeling) 기반 모델인 Spark[5]를 사용하였다. 

그리고 이미지 분할(Image Segmentation) 기반 모델인 

RESA[6] 모델을 기준 삼에 F1 측정을 수행하였다. 

표 1 의 실험 결과를 보면 기존 ImageNet 으로 지도 
학습을 수행한 방법에 비해 ImageNet 으로 자기 지도 

학습을 한 경우 F1 측정값이 0.234 높게 평가되었다. 

하지만 차선 영역에서 자기 지도 학습을 실험한 경우 

지도 학습을 수행한 방법에 비해 F1 측정값이 모두 
감소하였다. CULane 데이터 집합에서는 자기 지도 

학습을 한 경우 지도 학습에서 수행한 방법에 비해 F1 

측정값이 1.308 감소하였고 차선 영역 데이터 집합에서 

자기 지도 학습을 한 경우 지도 학습에서 수행한 방법에 
비해 F1 측정값이 1.647 감소하였다.  

이러한 결과는 이미지 분할 작업에서는 다양한 특징이 

학습되어야 한다는 기존 연구[7]와 경향성이 유사하다. 

즉 차선 영역 데이터 집합은 도로 위에서 수집되기 
때문에 유사한 형태와, 적은 객체를 지니게 되어 학습에 

필요한 특징이 부족하다고 판단할 수 있다. 특히 이러한 

점은 ImageNet 으로 자기 지도 학습을 한 것에 비해 2-

Step 으로 자기 지도 학습을 한 경우 성능이 0.634 
낮아지지만, CULane 데이터 집합으로 자기 지도 학습을 

한 경우 2-Step 으로 자기 지도 학습을 한 경우보다 

성능이 0.674 높아지는 점에서 확인할 수 있다. 

그림 2 는 각각 ImageNet 에서 자기 지도 학습과 지도 
학습을 한 이후 전이 학습을 수행한 결과이다. 그림에서 

보이듯 입력 이미지에 차선이 잘 드러나지 않는 경우 

자기 지도 학습이 더 좋은 결과를 보였다. 

 
그림 2. 차선 인식 결과 시각화 

IV. 결론 

본 논문에서는 차선 인식에 효과적인 자기 지도 학습 

전략에 대해 조사했다. 차선 인식의 경우 다른 컴퓨터 

비전 분야와 달리 같은 영역의 데이터로 자기 지도 

학습을 할 경우 성능이 하락했다. 또한 ImageNet 데이터 
집합을 사용하여 자기 지도 학습을 하는 경우 

효과적으로 다른 방식에 비해 성능을 높일 수 있는 

전략임을 실험적으로 입증했다. 추후 ImageNet 데이터 

집합에서 자기 지도 학습을 활용하여 차선 인식의 
성능을 높이는 연구를 기대하는 바이다. 
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