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요  약

3D 환경에서의 정확한 인식은 자율 주행, 로봇 공학과 같은 분야에서 매우 중요합니다. 그러나 실제 환경에

서는 날씨 변화, 센서 구성 차이 그리고 지리적 요인으로 인해 데이터 분포가 크게 변화 할 수 있고, 이러한 

변화로 인해 3D 인식 신경망의 성능이 저하되는 경우가 많습니다. 이 한계를 극복하기 위하여 도메인 적응 기

법이 제안되었으며, 이는 제한된 환경에서의 레이블된 데이터를 활용하여 타겟 도메인에서의 성능을 향상시키

기 위해 소스 도메인의 풍부한 학습 데이터를 효과적으로 활용하는 기법입니다. 본 연구에서는 먼저 LiDAR
인식 신경망과 도메인 적응의 기본 개념을 설명한 후, 이어서 도메인 적응 기술을 증강 기반, 지도 기반, 수도 

레이블 기반으로 분류하여 자율 주행에 맞춤화된 접근 방식에 대한 자세한 통찰력을 기술합니다.

Abstract

Accurate perception of 3D environment is important in various fields such as autonomous driving and robotics. 
However, in real-world scenarios, variations in weather conditions, sensor configurations, and geographical factors can 
significantly alter data distributions, often leading to a decline in the performance of 3D perception neural networks. 
To overcome this limitation, domain adaptation techniques have been proposed. These techniques effectively utilize the 
abundant training data from the source domain to enhance performance in the target domain, where labeled data is 
limited. In this paper, we first explain the fundamental concepts of LiDAR perception neural networks and domain 
adaptation. Then, we categorize domain adaptation techniques and provide detailed insights.
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Ⅰ. 서  론

최근 자율주행 기술의 발전은 인공지능 기술의 

급속한 진보와 더불어 가속화되고 있다. 자율주행 

기술은 교통 체증 완화, 운전 및 도로 안전성 향상

과 같은 다양한 이점을 제공할 잠재력을 내포하고 

있다. 자율 주행 기술의 안정적 적용을 위해서는 주

변 환경에 대한 인지, 예측, 계획 및 제어와 같은 

다양한 작업이 필수적으로 수행되어야 한다. 이 과

정 중에 발생할 수 있는 아주 작은 오류조차도 심

각한 결과를 초래할 수 있기 때문에 안정적인 자율

주행 시스템 구축의 중요성이 점점 대두되고 있다. 
특히, 인지 단계는 자율주행 시스템 내에서 가장 먼

저 수행되는 가장 중요한 단계이다. 인지 시스템은 

다양한 기상 조건, 다양한 센서 설정 그리고 지역적

인 차이를 포함한 환경에서도 신뢰할 수 있는 정확

한 정보를 제공할 수 있어야 한다. 이 정보를 바탕

으로 자율주행 차량은 신속하고 효율적인 의사 결

정을 가능하게 해야 한다.
자율주행 시스템은 카메라, 레이다, 라이다를 비

롯한 다양한 센서를 활용하여 주변 환경을 인식한

다[1][2]. 센서들은 각기 다른 고유한 원리를 바탕으

로 주변 환경에 대한 정보를 수집하며, 수집된 정보

를 통해 자율주행 차량이 환경을 정확히 인식할 수 

있게 한다. 고해상도 이미지를 제공하는 카메라 센

서의 시각적 데이터에 기반한 다양한 객체의 분류

와 검출하는데 유리한 반면, 광원의 변화나 날씨 조

건에 크게 영향을 받고, 거리 정보를 제공하지 못해 

3차원 환경을 인지하는데 한계가 있다. 반면, 레이

다 센서는 3차원 정보를 제공하고 장거리 탐지와 

상대 속도 측정이 가능하여 악천후 상황에도 강점

을 보이지만, 낮은 해상도로 인해 세밀한 객체 인식

에 어려움이 있다. 라이다는 고해상도의 3차원 정보 

제공으로 정밀한 환경 인식이 가능하며, 레이저를 

이용한 정확한 거리 측정이 가능하다(그림 1 참조). 
라이다의 거리 정보는 센서로부터 출력된 빛이 주

변 대상에 반사되어 돌아오는 시간을 측정함으로써 

얻을 수 있다. 이 측정값은 하나의 3차원 점 형태로 

표현되며, 레이저 빔 스캐닝을 통해 주변 환경을 나

타내는 3차원 점의 집합인 "포인트 클라우드" 형태

의 데이터를 생성한다. 

(a) (b)

(c) (d)
그림 1. 기상 조건에서의 포인트 클라우드 표현 (a) 맑음, (b) 비, (c) 눈, (d) 안개 낀

Fig. 1. Illustration of point cloud (a) sunny, (b) rainy, (c) snowy, (d) foggy weather conditions
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각 점은 특정 위치의 좌표 (x, y, z)를 나타내며, 
물체의 외형과 구조를 입체적으로 표현한다. 포인트 

클라우드는 대량의 점으로 이루어져 있어 고해상도

의 3차원 정보를 제공하며, 비정형적이고 밀도가 낮

은 특성을 가진다.
포인트 클라우드 데이터는 픽셀 기반의 이미지 

데이터와 달리 규격화되어 있지 않아, 이미지를 입

력으로 하는 객체 인식 알고리즘을 통해 물체를 검

출하는 것은 불가능하다. 따라서 최근 딥러닝 연구

자들은 포인트 클라우드를 픽셀을 3차원으로 확장

한 복셀 형태로 가공하는 방법[3][4], 조감도 형태의 

가상의 이미지로 변환하는 방법[5][6], 혹은 포인트 

클라우드를 위한 새로운 알고리즘을 설계하는 방법

을[7][8] 통해 라이다 객체 인식을 위한 연구가 진

행되고 있다. 
라이다 기반 신경망은 다양한 인식 분야에서 인

상적인 결과를 보여주었지만, 안정적인 성능을 위해

서는 학습 시나리오와 일치하는 방대한 양의 레이

블 데이터가 필요하다. 이러한 접근은 학습 데이터

와 실제 시나리오 데이터가 동일한 분포를 공유한

다는 중요한 가정에 기반한다. 그러나 자율주행 차

량과 같은 실제 세계 응용 분야에서는 이러한 가정

이 유효하지 않는 경우가 많다. 예를 들어, 자율주

행 차량은 지리적 지역, 날씨, 계절 등 다양한 도메

인에서 운행된다. 각각의 도메인은 고유한 데이터 

분포를 가질 수 있으며, 이로 인해 인식 시스템의 

성능이 급격히 저하될 위험이 있다. 또한 새로운 도

메인에 대해 데이터를 수집하고 레이블을 하는 과

정은 시간과 비용 면에서 비실용적이다. 
이에 대한 해결책으로 도메인 적응(Domain 

adaptation) 기술이 제안되었다. 도메인 적응은 서로 

다른 분포를 가지는 소스 도메인과 타겟 도메인이 

존재하고 해결하고자 하는 분야가 동일할 때 소스 

도메인의 정보를 타겟 도메인으로 손실 없이 전달

하는 것을 목표로 한다. 현재 도메인 적응 기술의 

대부분은 2D 카메라 이미지에 초점을 맞추고 있으

며, 이는 3차원 환경 인식에 중요한 포인트 클라우

드의 특성과 기하학적 정보를 고려하지 못한다. 따
라서, 확장 가능한 자율주행 시스템을 위해 도메인 

적응 기법, 특히 라이다 인식을 위한 도메인 적응에 

대한 연구의 필요성이 증가하고 있다. 최근 도메인 

적응 기법과 라이다 기반 인식 모델에 대한 관심이 

높아지면서 발표된 기법 및 신경망에 대해 분석하

는 연구도 함께 진행되고 있다. L. T. Triess et al.[9]
은 라이다 기반 인식 신경망의 도메인 적응 기법에 

대해 리뷰하며, 이를 활용 방식에 따라 분류하고 구

체적인 예시에 대해서 다루었다. 그러나 급격히 떠

오르고 있는 현재 도메인 적응 기법에 관한 내용을 

포함하지 않고 있다. 한편, J. Koh et al.[10], M. Sun 
et al.[11]은 라이다 기반 객체 인식 신경망 분석을 

다루고 있으며, 특히 자율주행 환경에 적합한 신경

망을 선정하여 이의 활용 방법에 대해 설명한다.
본 연구는 자율주행 환경 딥러닝 기반 라이다 객

체 인식 신경망을 대상으로 한 도메인 적응 기법 

중 최근에 제안된 기법들을 중점적으로 다룬다. 본
론에서는 도메인 적응 기법의 흐름에 대해 다루고, 
도메인 적응 기법들을 적절한 기준으로 분류하여 

연구에 대한 개괄적 개념을 다룬다. 본 논문은 2장
에서 라이다 객체 인식 신경망과 도메인 적응 기법

을 비교하기 위한 배경 지식에 대해 간단하게 소개

한다. 그리고 3장에서 도메인 적응 기법에 대한 구

체적인 분류와 분석을 제공하고 4장 결론으로 구성

되어 있다.
      

Ⅱ. 배  경

본격적으로 라이다 객체 인식을 위한 도메인 적

응 신경망에 대한 리뷰를 시작하기 전, 해당 분야에 

대한 깊은 이해를 돕기 위해 배경 지식을 체계적으

로 정리하고자 한다. 이를 위해, 본 장에서는 이어

질 도메인 적응 기법을 명확하게 전달하기 위한 라

이다 기반 3차원 인식 신경망, 도메인 적응 기법, 
그리고 기법을 평가하기 위해 사용되는 데이터 셋

에 대한 개략적인 설명을 짚고 나아가고자 한다.

2.1 라이다 기반 3차원 인식 신경망

라이다 센서를 통해 자율주행 차량은 주변 환경을 

3차원으로 정밀하게 인식할 수 있으며, 센서로부터 

얻은 포인트 클라우드 데이터는 정확한 거리 정보를 
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가지고 있어 자율주행 차량이 주변 환경을 인식하는 

물체 검출(Object detection), 시맨틱 분할(Semantic 
segmentation), 인스턴트 분할(Instance segmentation) 등 

다양한 작업을 수행하는 데 사용된다.
포인트 클라우드 데이터는 불규칙하며 희소하고 

순서가 없는 비정형 데이터이기 때문에 영상 처리

에 사용되는 컨벌루션 뉴럴 네트워크(CNN)을 사용

하기 부적절하다. 따라서 연구자들은 포인트 클라우

드 데이터의 의미적인 특징을 추출하는 인코딩 기

술을 개발하였다. 인코딩 방식은 크게 포인트 클라

우드를 직접 입력으로 추출하는 포인트 방식과, 포
인트를 사전 정의된 그리드로 규격화하여 연산하는 

그리드 방식으로 나눌 수 있다.
먼저 그리드 기반 방식은 포인트 클라우드를 사

전 정의된 복셀 또는 기둥 그리드에 할당하고, 그리

드 내부에 있는 포인트를 신경망을 통과시켜 그리

드의 대표 값을 결정한다. 인코딩된 그리드를 3D 
혹은 2D 컨벌루션 레이어를 통과시켜 특징값을 추

출한 후, 이를 기반으로 3차원 혹은 조감도(Bird's 
Eye View)에서 주변 환경을 인식한다. 이 방식은 

이미지와 같은 형태로 규격화되기 때문에 CNN 기
반 레이어를 사용할 수 있고 높은 효율성을 보여 

포인트의 개수가 비교적 많은 자율주행 환경 신경

망에서 대표적으로 사용된다. 하지만 규격화 하는 

과정에서 일어나는 정보 손실이 생긴다는 단점이 

있다[3][4][6]. 이러한 정보 손실 문제를 보완하기 위

해, 포인트를 직접 이용하는 PointNet[12]이 제안되

었다. PointNet은 포인트 클라우드의 순서 불변성과 

회전 불변성을 반영한 MLP(Multi-Layer Perceptron) 
기반 신경망에 포인트 클라우드를 직접 통과시켜 

특징을 추출한다. 이후 PointNet++[13]은 포인트 클

라우드를 균일한 거리를 가지는 클러스터로 그룹화

하고, 각 클러스터 내의 포인트를 PointNet 기반의 

MLP 레이어를 통해 특징을 추출한다. 이렇게 추출

된 포인트 형태의 특징을 활용하여 물체 검출 또는 

시맨틱 분할을 수행한다[7][8][14].
앞서 소개한 3차원 인식 신경망은 도메인 적응 

기법의 비교 기준으로 사용된다. 이러한 네트워크의 

특성을 반영한 학습 방법을 통해, 도메인 간의 분포 

변화를 완화할 수 있는 방안에 대해 알아보게 된다.

2.2 도메인 적응 기법

도메인 적응(DA, Domain Adaptation)은 기계 학습 

분야에서 자율주행 시스템, 이미지 인식, 자연어 처

리 등 응용 분야에서 주목받는 연구 주제이다. 도메

인 적응의 핵심 목표는 소스 도메인에서 학습된 모

델이 타겟 도메인에서도 성능저하 없이 작동하도록 

하는 것이다. 여기서 소스 도메인은 모델 학습에 사

용된 데이터를 포함하는 도메인을 의미하며, 타겟 

도메인은 모델을 적용하고자 하는 새로운 환경이나 

조건의 데이터를 포함하는 도메인을 의미한다. 도메

인 적응은 이 두 도메인이 유사하면서 해결하고자 

하는 분야가 동일할 상황을 가정한다.
자율주행 차량의 경우 차량 운용 가능 영역을 

넓혀가는 과정에서, 날씨 조건, 도로 상황, 지리적 

위치 등에 따라 도메인 간의 분포 차이가 발생한

다. 또한 라이다 데이터는 환경 조건, 자율주행 차

량의 센서의 배치와 센서의 해상도에 따라서 포인

트 클라우드의 분포가 크게 달라지는 성질이 있다. 
이 변화는 라이다 인식 신경망에 있어서 성능 저

하를 가져오며, 이를 극복하기 위해서는 모든 세팅 

마다 레이블 데이터를 수집하여 다시 학습하는 방

법이 있지만 이는 시간적 비용적 문제로 현실적으

로 불가능하다. 도메인 적응은 신경망이 변화에 비

용 효율적으로 적응 가능하게 하여, 실제 운행 환

경에서의 다양한 시나리오에 더욱 비용 효율적으

로 대응할 수 있다.
도메인 적응 기법은 타겟 도메인의 레이블 데이

터의 유무에 따라 분류할 수 있다. 비지도 도메인 

적응(UDA, Unsupervised Domain Adaptation) 기법은 

타겟 도메인에 레이블 데이터가 전혀 없을 때 사

용된다. 준지도 도메인 적응(SSDA, Semi-Supervised 
Domain Adaptation) 기법은 타겟 도메인의 소량만

이 레이블링 되어있을 때 사용되는 방식이다. 두 

방식 모두 소스 도메인의 레이블 데이터가 풍부하

며 타겟 도메인의 레이블 되지 않은 데이터 또한 

풍부함을 가정한다. 각 도메인 적응 방식은 레이블

이 없거나 소량의 레이블이 있는 타겟 도메인 데

이터를 도메인 차이를 극복하는 방법에 초점을 맞

추고 있다.
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도메인 적응 과정에서는 다양한 기술이 사용될 

수 있다. 예를 들어, 도메인 불변 특징 학습은 특정 

도메인에 의존하지 않고 모든 도메인에서 공통적으

로 존재하는 특징을 학습함으로써 도메인 적응을 

수행한다. 또한, 도메인 매핑은 소스 도메인의 데이

터에서 얻은 학습 정보를 타겟 도메인에 전달함으

로써 학습 과정에서 도메인 간 차이를 극복한다. 이
외에도 사용 가능한 데이터의 유형과 도메인 간 차

이의 정도에 따라 다양한 방법으로 도메인간 차이

를 완화할 수 있는 방법이 제안되고 있다. 

2.3 데이터 셋

자율주행 환경에서 수집된 데이터셋은 수집한 차

량에 탑재된 센서의 종류와 설정(예: 32채널 라이

다, 64채널 라이다, 레이다, 카메라 등)과 배열(예: 
센서의 개수와 배치), 수집 지역(예: 독일, 미국, 싱
가포르), 그리고 다양한 날씨 조건에 의해 결정되는 

고유의 특성을 가진다. 데이터셋의 특성은, 표 1에
서 확인할 수 있듯이, 구성하는 센서의 종류와 데이

터셋의 크기 등 서로 다른 특성을 가지고 있다. 데
이터셋의 이러한 다양성은 자율주행 차량의 인식 

시스템을 평가할 때 실제 운행 환경의 다양성과 복

잡성을 포괄하여 반영할 수 있게 만들고, 동시에 다

중 데이터셋 활용 시 도메인 적응 기법의 성능을 

평가할 수 있는 지표로 사용된다. 연구자들은 특정 

데이터셋에서 학습된 신경망 모델이 다른 데이터셋 

환경에서도 효과적으로 작동하는지를 통해 도메인 

적응 기법의 유효성을 검증한다. 특히, 라이다 기반 

3차원 인식 신경망에서는 수집된 라이다 센서의 채

널 수가 모델의 도메인 적응 난이도에 큰 영향을 

미친다(그림 2 참조). 예를 들어, 동일한 채널 수의 

라이다를 사용하는 데이터셋 간의 도메인 적응(예: 
Waymo 대 KITTI)은 비교적 난이도가 낮지만, 서로 

다른 채널 수의 라이다를 사용하는 데이터셋 간의 

도메인 적응(예: Waymo 대 nuScenes)은 보다 복잡

한 기법을 요구한다. 이처럼 데이터셋의 특성을 면

밀히 분석하고 도메인 간의 분포 차이를 파악하는 

것은 도메인 적응 기법을 결정하고 적용하는 과정

에서 매우 중요한 고려사항이다. 

표 1. 자율 주행 데이터 셋 비교
Table 1. Comparison of autonomous driving datasets

KITTI nuScenes Waymo
LiDAR type 64-beam 32-beam 64-beam
Beam angles [-23.6˚, 3.2˚] [-30.0˚,10.0˚] [-18.0˚, 2.0˚]
# of points
per scene

118,624 24,966 160,139

# of training
frames

3,712 28,130 158,081

# of
validation
frames

3,769 6,019 39,987

# of object
class

8 23 4

Location Germany
USA,

Singapore
USA

Weather
conditions

Sun, Clouds
Sun, Rain,
Clouds

Sun, Clouds

Times Day Day, Night
Day, Night,
Dusk, Dawn

Year 2012 2019 2019

(a) (b)
그림 2. 포인트 클라우드 표현

(a) 64채널 라이다 센서와 (b) 32채널 라이다 센서
Fig. 2. Illustration of point cloud (a) 64-channel LiDAR

sensor, (b) 32-channel LiDAR sensor

2.3.1 KITTI

KITTI[13] 데이터셋은 자율주행 자동차 연구를 

위해 설계된 가장 오래되고 광범위하게 사용되는 

데이터셋이다. 이 데이터셋은 독일 카를스루헤 공과

대학교(Karlsruhe Institute of Technology)와 도요타 

기술 연구소(Toyota Technological Institute)의 공동 

프로젝트로 제작되었다. 데이터는 자율주행 시스템

이 직면할 수 있는 여러 상황을 반영하기 위해 주

로 독일의 도시, 시골, 그리고 고속도로 등 다양한 

환경에서 수집되었다. 
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KITTI 데이터셋은 스테레오 카메라, 64채널 라이

다 센서(그림 2(a) 참조), GPS, IMU 등 다양한 센서

를 사용하여 수집되었다. 데이터셋은 약 15,000장의 

이미지와 200개의 주행 시나리오로 구성되어 있으

며, 객체 감지, 객체 추적, 깊이 추정, 시맨틱 분할 

등 자율주행과 관련된 다양한 연구를 지원한다. 데
이터셋에는 전방 카메라 내에 있는 차량, 보행자, 
자전거 세가지 클래스에 대하여 레이블링되어 있다. 
KITTI는 다양한 센서 정보와 실제 세계의 복잡한 

시나리오를 포함하고 있으나 차량의 전방 카메라 

이미지 내에 있는 물체에 대한 레이블만을 제공하

고 데이터셋 프레임의 절대적인 양이 적다는 단점

이 있다.

2.3.2 nuScenes

nuScenes[16] 데이터셋은 자율주행 차량 연구를 

위한 데이터셋으로, 미국 보스턴과 싱가포르에서 미

국 Motional에 의해 수집된 데이터셋이다. 이 데이

터셋은 도시 환경에서의 복잡한 교통 상황을 포착

하기 위해 설계되었으며, 여러 종류의 센서 데이터

를 포함하고 있다. 1대의 32채널 라이다(그림 2(b) 
참조), 5대의 레이더 그리고 360도를 커버하는 6대
의 카메라로 데이터를 수집하였다. nuScenes 데이터

셋은 20초로 구성된 1,000개의 주행 시나리오와 1.4
백만 개의 이미지, 390,000개의 라이다 스캔으로 구

성되어 있으며, 2Hz로 27,000개의 프레임에서 50m 
내의 대한 차량, 보행자, 자전거 등 23개의 객체 클

래스에 대한 레이블이 포함되어 있다. nuScenes 데
이터셋은 3차원 물체 검출, 물체 추적, 물체 예측, 
포인트 분할, 경로 계획의 분야를 지원한다. 
nuScenes의 장점은 다양한 센서로 구성되며 다양한 

클래스에 레이블이 되어있고 다양한 분야 평가를 

제공한다는 장점이 있다.

2.3.3 Waymo

Waymo Open Dataset[17]은 미국 Waymo에 의해 

수집되고 공개된 자율주행 자동차 데이터셋으로, 미
국의 샌프란시스코, 마운틴뷰, 커클랜드 등의 여러 

도시에서 수집되었다. 이 데이터셋은 4대의 64채널 

라이다 센서와 전방향 카메라를 사용하여 수집되었

으며, 10Hz로 1,150개의 주행 시나리오, 총 230,000
장 프레임에 대해서 레이블이 되어있다. Waymo 데
이터셋은 75m 내의 차량, 보행자, 자전거, 표지판 4
개의 클래스에 대한 3D 객체 레이블을 제공한다. 
또한 자율주행 데이터셋 중 유일하게 도시 혹은 날

씨를 기준으로 데이터셋을 분할하여 도메인 적응 

평가를 위한 데이터셋도 제공한다.

2.3.4 기타 데이터 셋

SemanticKITTI[18]는 KITTI 데이터셋을 3차원 시

맨틱 분할을 위해 확장된 데이터셋이다. 포인트 별

로 시맨틱 레이블을 제공하며 시퀀스 기반 데이터를 

제공한다는 특징이 있다. preSIL[19]은 자율주행을 위

한 시뮬레이션에서 수집되었으며 3차원 물체 검출, 
시맨틱 분할 등의 분야를 지원한다. 실제 데이터의 

부족을 해결하기 위해 구성되었으며 도메인 적응 분

야에서는 시뮬레이션 데이터로 학습된 모델을 실제 

환경에 적응하는 능력을 평가하기 위한 데이터셋으

로 사용된다. SemanticPOSS[20] 또한 라이다 기반의 

인식 분야를 평가하기 위한 데이터셋으로 중국 푸젠

성에서 수집되어 도메인 적응 분야에서 지역적 차이

를 평가하기 위한 데이터셋으로 사용된다.

Ⅲ. 라이다 인식 신150

3.1 도메인 불변 기법

도메인 불변 기법은 학습된 신경망이 도메인에 

영향받는 특징보다 영향받지 않는 특징을 추출하도

록 유도함으로써 다른 도메인에서도 성능을 유지할 

수 있도록 하는 기법이다. 이 기법은 신경망의 특정 

단계에서 도메인 간에 차이에 영향받지 못하도록 

유도하는 것이다. 이를 위해, 입력 데이터를 제3의 

도메인으로 전이 시키는 도메인 불변 생성 기법과 

네트워크가 도메인을 구분하지 못하도록 유도하는 

도메인 불변 특징 추출 기법이 제안되었다.

3.1.1 도메인 불변 데이터 생성 기법
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도메인 불변 데이터 생성 기법(그림 3 참조)은 

라이다 포인트를 추가적으로 생성함으로써 입력 데

이터를 소스와 타겟이 아닌 도메인으로 유도하는 

기법이다. Complete & Label[21] 연구는 포인트 클

라우드의 시맨틱 분할을 위해 제안된 신경망으로, 
포인트 생성을 통해 어떤 도메인의 데이터가 입력

되더라도 동일한 처리를 가능하게 하도록 유도하는 

방법이다. 포인트 생성 학습을 위한 정답 레이블로, 
라이다 포인트 클라우드 시퀀스를 누적한 후 푸아

송 표면 복원 기법을 적용하여 고밀도 포인트 클라

우드를 생성하고 이를 생성을 위한 레이블로 사용

한다. 신경망은 어떤 분포의 포인트 클라우드가 들

어와도 고밀도 포인트 클라우드를 생성하게 되어 

도메인 차이를 완화한다.

그림 3. 도메인 불변 데이터 생성의 인식 파이프라인
Fig. 3. Perception pipeline of domain-invariant data

generation

SPG[22]는 3D 물체 검출을 목표로 제안된 신경망

으로 물체 내부에 포인트를 생성하는 것에 초점을 

맞춘다(그림 4 참조). 먼저 복셀 기반의 인코딩 방식

을 활용하여 물체가 위치할 가능성이 높은 영역을 

식별한 후, 해당 영역 내부에 포인트를 생성함으로

써 물체 검출 과정에서의 도메인 적응 능력을 향상

시킨다. 이 접근법은 Complete & Label보다 더 가볍

고 3D 물체 검출 태스크에 특화되어 있는 방법이다.

그림 4. 시멘틱 포인트 생성 구현
Fig. 4. Implementation of Semantic Point Generation

(SPG)

적대적 증강 기반 데이터 생성 방식은 포인트 클

라우드의 변형을 통해 신경망이 도메인 불변성을 

가진 표현을 학습하도록 유도한다. 3차원 포인트 클

라우드 데이터를 활용한 적대적 예제 생성 기법은 

X. Chong et al.[23]에서 처음 제안되었다. 이 방법론

은 손실 함수의 역전파 그래디언트를 활용하여 모

델이 검출하기 어려운 적대적 예제를 생성한다. 포
인트 클라우드 데이터의 포인트들을 이동시켜 데이

터를 변형시키는 적대적 포인트 섭동 방식과, 객체

의 취약한 부분에 새로운 포인트들을 추가하여 적

대적 예제를 생성하는 적대적 포인트 생성 방식으

로 구성된다.
3D-VField[24]는 자율주행 환경에서 학습 과정에

서 접하기 힘든 희귀하거나 손상된 자동차를 검출

하기 위해 적대적 예제를 활용한다. 이 방식은 신경

망이 물체 검출 오류를 유도하는 손실 함수를 기반

으로 3차원 벡터장을 생성한다. 벡터장은 3차원 박

스 내의 물체 포인트들이 이동해야 할 방향을 학습

하는 데 사용되며, 이를 통해 물체의 포인트들이 라

이다 센서의 레이저 경로로 이동하여 적대적 예제

를 생성한다. 적대적 예제로 학습하면 모델은 물체

가 실제 세계에서 발생할 수 있는 다양한 변형을 

학습하게 되고 결과적으로 보지 못한 도메인에 대

한 일반화 능력을 향상시키는 결과를 가져왔다.

3.1.2 도메인 불변 특징 추출 기법

도메인 불변 특징 추출 기법(그림 5 참조)은 모델

이 입력 데이터가 어떤 도메인에 속해 있는지 구분

하는 능력을 제한함으로써 도메인에 영향받지 않는 

특징을 추출하도록 한다. DANN[25]은 이 분야의 선

구적 연구로 이미지 분류 분야를 위한 도메인 적응 

기법으로 제안되었다. 이미지 분류기의 특징 추출 

단계 이후에 도메인 분류기(그림 6 의 초록색 모듈)
를 추가하여 도메인 불변 특징을 추출하였다. 도메

인 분류기는 입력 데이터가 소스 도메인에 속하는지, 
아니면 타겟 도메인에 속하는지를 구분하는 신경망

이다. 학습 과정에서 도메인 분류기의 역전파 과정

에 음수를 적용함으로써, 신경망이 도메인을 구분할 

수 없도록 유도한다. 결과적으로 전체 신경망은 도

메인에 영향받지 않는 특징을 추출하도록 유도된다. 
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그림 5. 도메인 불변 특징 추출 인식 파이프라인
Fig. 5. Perception pipeline of domain-invariant feature

extraction

이 과정을 도메인 적대적 학습 기법이라 칭하며, 
이를 통해 신경망은 도메인 불변 특징을 학습하게 

되어 도메인 적응 성능을 획기적으로 개선할 수 있

었다.
SRDAN[26]은 도메인 적대적 학습 기법을 라이다 

기반의 자율주행 환경에서의 3차원 물체 검출 분야

에 적용한 연구이다. SRDAN은 라이다 포인트 클라

우드를 입력으로 할 때 크기가 큰 물체와 작은 물

체, 그리고 거리에 따라 물체의 분포가 다르다는 점

을 반영한 두가지 모듈을 제안하였다. 전체 특징을 

입력으로 도메인을 분류하는 전역 도메인 분류기와, 
거리에 따라 가중치를 다르게 적용하는 모듈, 그리

고 조감도를 격자 단위로 분할하여 중요도에 따라 

다른 가중치를 부여하는 새로운 도메인 분류기를 

추가함으로써 라이다 데이터에 특화된 도메인 적대

적 학습 기법을 제안하였다. 하지만 도메인 적대적 

학습 기법은 분류기의 손실을 신경망으로 전달하는 

과정에서 음수를 적용하는 방법이 모델이 도메인에 

불변하는 핵심 특징을 학습하는 데 직접적으로 기

여하는지 증명하기 어렵다는 점은 연구의 한계로 

지적된다.

3.2 도메인 매핑 기법

도메인 매핑 기법은 소스 도메인의 정보를 손실 

없이 타겟 도메인으로 전이하는 데 중점을 둔 접근

법이다. 이 기법은 어떤 단계에서 전이하는지에 따

라 구분될 수 있으며, 주로 두 가지 방법으로 나뉜

다. 첫 번째는 입력 단계에서 타겟 도메인의 특성을 

반영해 변형시키는 방식을 취하는 데이터 증강 도

메인 매핑이고, 두 번째는 신경망의 인코딩 단계에

서 추출된 특징을 전이하는 특징 정렬 기반 도메인 

매핑으로 나눌 수 있다.

3.2.1 데이터 증강 기반 도메인 매핑

데이터 증강 기반 도메인 매핑 접근법(그림 7 참
조)은 입력 데이터를 구성할 때 타겟 도메인의 특

성을 반영함으로써 소스 도메인과 타겟 도메인의 

격차를 완화한다. 이미지 분야에서 두 가지 프레임

을 섞는 CutMix[27]나 MixUp[28]과 같은 데이터 증

강 기법에 라이다 센서의 특성을 반영하여 신경망

이 소스 도메인의 정보를 학습하면서 자연스럽게 

타겟 도메인의 특성을 학습할 수 있게 한다.

그림 6. DANN의 전체 구조
Fig. 6. Overall framework of DANN
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그림 7. 데이터 어그멘테이션 기반 도메인 매핑의 인식
파이프라인

Fig. 7. Perception pipeline of domain mapping based on
data augmentation

SSDA3D[29]는 3D 물체 검출 분야에 대한 준지

도 도메인 적응 방법을 제안하였다. 준지도 도메인 

적응은 도메인간 격차와 타겟 도메인의 레이블 데

이터와 레이블 되어있지 않은 데이터 간의 내부 격

차 두가지 격차를 고려해야 한다. SSDA3D는 도메

인간 격차 완화를 위해 그림 8(a)와 같이 조감도 좌

표계에서 임의의 직사각형의 범위를 선정하고 해당 

범위의 소스 데이터와 타겟 데이터를 교환하는 

Point-CutMix를 제안하였다. 또한, 그림 8(b)와 같이 

레이블 데이터와 레이블 되어있지 않은 데이터를 

포인트 단위로 합치는 Point-MixUp을 통해 내부 격

차를 줄이면서 학습 가능하도록 하는 데이터 증강 

기법을 제안하였다.
PolarMix[30]는 포인트 클라우드의 의미적 분할 

분야를 위해 제안된 신경망이다. 라이다 센서의 스

캐닝 알고리즘이 주로 극좌표계(Polar-coordinate)를 

기반으로 한다는 점에 착안하여 조감도 좌표계에서 

CutMix 기법을 극좌표계에 맞게 변형하여 적용하는 

방법을 제안하였다. 극좌표계를 기준으로 부채꼴 모

양의 영역을 정하여, 영역에 포함된 소스 도메인과 

타겟 도메인의 포인트 클라우드 데이터를 교환하는 

방식으로 작동한다. 이 과정을 통해 PolarMix는 라

이다 포인트 클라우드의 본질적인 특성을 유지하면

서 도메인 간의 유연하게 적응할 수 있도록 하였다.
데이터 증강 기반 도메인 매핑 기법들은 센서의 

설정(채널 개수, 채널당 포인트의 개수, 화각)에 크

게 영향받는 라이다 포인트 클라우드 특성에 적합

하다. 이 접근법은 소스 도메인과 타겟 도메인의 라

이다 환경 설정을 파악하고 있고 타겟 도메인에서 

충분한 데이터를 확보할 수 있다면 도메인 간 격차

를 효과적으로 줄일 수 있는 장점을 가진다. 그러나 

타겟 도메인의 데이터 확보가 어려울 경우, 기법의 

적용이 제한적일 수 있다는 단점이 존재한다.

3.2.2 특징 지도 기반 도메인 매핑

특징 지도 기반 도메인 매핑 접근법(그림 9 참
조)에서 중요한 요소는 일관성 손실(Consistency 
loss) 이다. 이 방법론은 레이블이 없는 타겟 도메인 

데이터에 서로 다른 데이터 증강 기법을 적용한 후 

동일한 결과를 예측하도록 유도하는 일관성 손실을 

적용함으로써 레이블이 없는 데이터에서 학습 가능

한 방법을 사용한다. 이 과정을 통해 신경망이 소스 

도메인에 과적합되지 않고 레이블 없이 타겟 도메

인의 내재적인 특성을 학습할 수 있도록 한다.

(a)

(b)
그림 8. SSDA3D 구현

(a) 포인트 컷믹스, (b) 포인트 믹스업
Fig. 8. SSDA3D Implementation
(a) point-cutmix, (b) point-mixup
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그림 9. 특징 지도 기반 도메인 매핑 인식 파이프라인
Fig. 9. Perception pipeline of domain mapping based on

feature map

MLC-Net[31]은 3차원 객체 검출 분야에서 비지

도 도메인 적응을 목표로 개발된 방법이다. 이 모델

은 레이블이 없는 타겟 도메인 데이터 학습 시 생

기는 모델 학습의 변동성을 완화하기 위해 

mean-teacher[32] 프레임워크를 채택했다. 추가적으

로, 데이터 증강을 통해 생성된 두 가지 형태의 타

겟 도메인 데이터를 활용하여, 예측된 3차원 박스 

내 포인트들과 박스 간에 동일한 예측을 유도하는 

두 가지 일관성 손실을 제안하였다. 
DTS[33] 또한 3차원 객체 검출 분야를 위해 제안

된 도메인 적응 기법이다. 먼저 소스 도메인과 타겟 

도메인의 밀도를 일치시키는 데이터 증강 기법을 

도입하였다. 추가적으로 조정된 밀도를 가진 데이터

와 기존 데이터에서 예측한 객체를 기반으로 그래

프를 형성한다. 예측된 객체를 그래프의 노드로 정

의하고 인접한 객체 사이에 엣지를 형성하여 그래

프는 객체 간의 관계를 모델링하게 된다. DTS는 타

겟 도메인 데이터에서 생성된 그래프 간의 일관성 

손실 방법을 통해 신경망이 객체뿐만 아니라 객체 

간의 관계를 일관적으로 학습 가능하도록 유도함으

로써 타겟 도메인에서의 정보 학습을 개선하였다.

3.2.3 수도 레이블 기반 도메인 매핑

수도 레이블(Pseudo label) 기반 기법(그림 10 참
조)은 소스 도메인 데이터를 직접적으로 변환하지 

않고 양질의 수도 레이블을 통해 간접적으로 매핑

하는 방법이다. 수도 레이블 기법[34]은 학습된 모

델이 타겟 도메인의 레이블이 없는 데이터에 대해 

예측한 결과를 수도 레이블로 가정한 후 수도 레이

블을 레이블로 가정하고 신경망을 학습하는 방식이

다. 생성된 고품질의 수도 레이블은 신경망이 타겟 

도메인 내 다양한 데이터 형태에 빠르게 적응하게 

만들어, 소스 정보를 타겟 도메인에 효과적으로 전

달한다. 그러나 이 과정에서 수도 레이블의 품질은 

신경망의 성능에 크게 의존하며, 부정확한 레이블은 

학습 과정에 악영향을 미칠 수 있다. 따라서 신경망

의 정확도를 개선하고 잘못된 레이블로 인한 학습 

문제를 최소화하는 것이 이 기법의 핵심 과제이다.
SF-UDA3D[35]는 수도 레이블 생성 기법을 라이

다 기반의 도메인 적응 분야에 처음 적용한 방법 

중 하나이다. SF-UDA3D는 타겟 도메인 데이터의 

다중 프레임 데이터에 스케일을 조정하는 데이터 

증강을 적용하여 가장 일관성 있는 수도 레이블을 

선정한다. 또한 생성한 수도 레이블 간의 일관성 손

실을 적용함으로써 신경망이 타겟 도메인에서 강건

한 수도 레이블을 생성할 수 있도록 한다. 이를 통

해 타겟 도메인에서 생성되는 수도 레이블의 변동

성과 노이즈를 감소시켜 양질의 수도 레이블을 생

성하였다.

그림 10. 수도 레이블 기반 도메인 매핑 인식 파이프라인
Fig. 10. Perception pipeline of domain mapping based on

pseudo label
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ST3D[36]는 타겟 도메인에서 레이블이 없는 데이

터를 활용하여 수도 레이블을 생성하고, 이를 활용

해 모델을 반복적으로 개선하는 자가 학습 프레임

워크를 제안한다(그림 11 참조). 생성된 수도 레이

블은 메모리 뱅크에 저장되며 다음 학습 단계에서 

신경망이 메모리 뱅크에 저장된 수도 레이블과의 

비교를 통해 수도 레이블의 품질을 지속적으로 개

선시킨다(그림 12 참조). ST3D++[37]는 ST3D를 확

장한 방법으로 수도 레이블 선정 시 신경망이 예측

한 정확도와 예측한 IoU를 기반으로 수도 레이블을 

선정하여 품질을 개선하였다. 또한 정보 전이시 적

용하는 데이터 증강 기법의 강도를 서서히 올리는 

Curriculum Data Augmentation 기법을 제안하여 노이

즈 관리를 최적화하였다.
CL3D[38]는 SGA(Spatial Geometry Alignment)모듈

과 TMA(Temporal Motion Alignment)모듈을 통해 공

간적 정보와 시간적 정보를 통해 프로토타입을 구

성하는 기법을 제안하였다. 프로토타입 기법은 클래

스가 속하는 대표적인 예시(프로토타입)를 선정하

고, 이를 기준으로 수도 레이블을 선정하는 기법이

다. 먼저 SGA 모듈은 FPS(Furthest Point Sampling) 
알고리즘을 통해 포인트 클라우드의 대표 포인트를 

샘플링한 후 얻은 지역적 정보와 전역적 정보를 합

쳐서 기하학적 중심의 정보를 얻는다. TMA 모듈은 

연속 프레임 간의 움직임 정보를 추출하는 신경망 

구조를 통해 움직임 인식 정보를 얻는다. 두 정보를 

기반으로 생성된 프로토타입은 타겟 도메인의 다양

성을 반영하는 수도 레이블을 안정적으로 생성하고, 

프로토타입을 지속적으로 개선함으로써 모델의 적

응 능력을 강화하였다.

3.3 기타 기법

배치 정규화[37](BN, Batch Normalization)는 신경

망의 학습 과정을 안정화하기 위해 제안된 방법으

로, 배치 내 데이터의 평균과 분산을 계산하여 데이

터를 정규화 하는 모듈이다. 이 방법은 학습의 안정

성을 크게 개선하여 현대 신경망을 구성할 때 필수

적으로 포함되는 모듈이지만, 소스 도메인과 타겟 

도메인 간의 분포 차이가 클 때 도메인 적응을 방

해하는 원인이 된다. Mirza 등[40]은 이를 위해, 타
겟 도메인 데이터가 입력으로 들어올 때 배치 정규

화의 평균과 분산을 유동적으로 조절하는 방법을 

제안한다. 평균과 분산을 계산할 때 조정 비율을 관

리하기 위한 모멘텀 항을 추가함으로써, 타겟 도메

인의 데이터 분포에 적응할 수 있게 한다. 결과적으

로 자율주행 환경의 날씨 변화와 같은 조건에서도 

높은 성능을 유지하였다. Wang 등[41]은 객체의 크

기의 분포가 데이터셋이 취득된 국가나 지역에 따

라 달라지며, 이 분포의 차이로 인해 성능이 하락한

다는 문제를 지적한다. 이를 해결하기 위해, 타겟 

도메인의 객체 크기의 평균과 분산을 알고 있는 경

우 소스 도메인 학습과정에서 객체 크기의 분포를 

조절하는 데이터 증강 기법을 제안함으로써 성능 

하락 문제를 효과적으로 완화하였다.

그림 11. ST3D에서 메모리 뱅크를 이용한 수도 레이블 생성 방법
Fig. 11. Pseudo label generation method using memory bank in ST3D



62 자율 주행 환경 딥러닝 기반 라이다 인식기 신경망을 위한 도메인 적응 기법 연구 분석

Ⅳ. 결  론

본 논문은 자율주행 환경에서 라이다를 이용한 인

지 신경망을 위한 다양한 도메인 적응 기법에 대한 

연구를 종합적으로 소개하였다. 라이다 기반 신경망 

인지 모델은 카메라로는 얻기 어려운 거리 정보를 

활용해 3차원 인식 분야에서 뛰어난 성능을 보이지

만, 학습 도메인과 다른 환경에서는 성능이 크게 저

하되는 문제가 있다. 도메인 적응 기법은 이러한 성

능 저하 문제를 극복하고, 자율주행 운용 영역 확장

에 있어서 핵심적인 역할을 하기 위해 제안되었다.
도메인 적응 기법은 신경망이 학습하는 과정에서 

도메인 간 차이를 어떻게 완화할 수 있는지에 초점

을 맞추며, 이는 두 가지 주요 방법으로 분류된다. 
도메인 불변 기법은 도메인에 영향받지 않는 데이

터 혹은 특징을 추출하여 신경망이 도메인의 분포

에서 받는 영향을 최소화하도록 한다. SPG, 
Complete & Label, 3D-VField 은 입력 포인트 클라

우드에 변형을 통해 제3의 도메인으로 전이시켜 입

력 도메인 간의 차이를 완화하였다. SRDAN은 도메

인 분류기의 역전파에 음수를 취함으로써 신경망이 

도메인을 분류하지 못하도록 유도함으로써 도메인 

불변인 특징을 추출하였다. 도메인 매핑 기법은 소

스 도메인의 정보를 타겟 도메인으로 효과적으로 

전이하기 위한 기법이다. SSDA3D, PolarMix는 입력 

포인트 클라우드를 변화시켜 도메인 격차를 완화하

는 데이터 증강 기법을 제안하였고 MLC-Net, DTS
는 신경망이 레이블이 없는 타겟 도메인 데이터에 

대해 일관성 있는 예측을 하게 하는 일관성 손실을 

적용함으로써 도메인 격차를 완화한다. SF-UDA3D, 
ST3D, ST3D++는 타겟 도메인의 수도 레이블 생성

시 도메인 격차로부터 생기는 노이즈를 완화함으로

써 소스 도메인 정보를 보존하였다. 또한 배치 정규

화 모듈로부터 생기는 도메인 격차에 대한 민감함

을 완화하거나 물체 크기에 영향받는 자율주행 환

경의 특성을 반영해 물체 크기 정규화를 통해 도메

인 격차를 완화하는 학습 방법이 제안되었다.
표 2에서 비교한 도메인 적응 기법 외에도 다양한 

기법이 존재하며, 신경망 학습 프레임워크에서 다양

한 단계에서 발생할 수 있는 도메인 격차를 완화하

고, 자율주행 환경에서 생기는 도메인 격차를 완화하

는지에 따라 매우 다양한 방법들이 제시되고 있다. 

표 2. 포인트 클라우드 학습을 위한 도메인 적용 방법 분류
(Task: SemSeg – Semantic Segmentation, Detect – Detection, Datasets: K – KITTI, W – Waymo, N – nuScenes,
SK–SemanticKITTI, NL–nuScenes-lidarseg, P–PreSIL, SP–SemanticPOSS)
Table 2. Categorization of domain adaptation methods for point cloud learning
(Task: SemSeg – Semantic Segmentation, Detect – Detection, Datasets: K – KITTI, W – Waymo, N – nuScenes,
SK–SemanticKITTI, NL–nuScenes-lidarseg, P–PreSIL, SP–SemanticPOSS)

Paper Approach Task Datasets Conference or Journal
Domain Invariant Method (Section 3.1)

Complet & Label Data Generation 3D SemSeg SK, NL, W CVPR
SPG Data Generation 3D Detect W ICCV

3D-VField Data Generation 3D Detect K, W, custom CVPR
SRDAN Feature Extraction 3D Detect N, K, P CVPR

Domain Mapping Method (Section 3.2)
SSDA3D Data Augmentation 3D Detect W, N AAAI
PolarMix Data Augmentation 3D SemSeg NL, SP NeurIPS
MLC-Net Feature Consistency 3D Detect K, W, N ICCV
DTS Feature Consistency 3D Detect K, W, N CVPR

SF-UDA3D Psudo Label 3D Detect K, N 3DV
ST3D Psudo Label 3D Detect K, W, N, L CVPR
ST3D++ Psudo Label 3D Detect K, W, N, L TPAMI
CL3D Psudo Label 3D Detect K, W, N AAAI

Other Method (Section 3.3)
The Norm Must Go On Batch Normalization 2D Detect K CVPR

SN Object Regularization 3D Detect K, W, N, L CVPR
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이러한 도메인 적응 기법들은 대부분 카메라 이

미지를 위해 개발된 기법에서 영감을 받았지만, 자
율주행 환경의 라이다 포인트 클라우드의 특성을 

반영한 방법론이 계속 제시되고 있다. 자율주행 기

술의 상용화가 가속되는 현시점에서 다양한 회사가 

자율주행 운용 가능 영역 확장에 집중하고 있으며, 
이에 따라 도메인 적응 기법의 중요성은 계속해서 

증가할 것으로 보인다.
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