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요   약 
 

최근 라이다 기반 3 차원 물체 검출 기법과 관련된 연구가 활발하게 진행되어 자율 주행 인
지 분야에서 중요한 역할을 하고 있다. 하지만, 기존 연구들은 포인트 클라우드 시계열 데이터
를 이용하여 시간 정보를 활용하지 않아 실제 주행 환경에서 들어온 시계열 데이터의 시간 정
보를 활용하지 못한다. 본 논문에서는 포인트 클라우드 시계열 데이터를 입력으로 시공간 특징
지도를 재배열하고 융합하는 3차원 물체 검출 기술을 소개한다. 

 
 

   1. 서론 
 
최근 딥러닝의 발전으로 여러 컴퓨터 비전 분야
가 상당한 발전을 이루었다. 또한, 이러한 컴퓨터 
비전 분야의 발달과 함께 자율주행에서의 인지 성
능이 비약적으로 향상하였다. 특히, 3 차원 물체 검
출 기술 [1]-[4]은 자율주행 인지 분야에서 매우 중
요한 역할을 하기 때문에 연구가 활발히 진행되고 
있다. 이러한 3 차원 물체 검출 기술은 단일 시간에 
얻은 포인트 클라우드 정보만을 사용하여 물체 검
출을 수행한다. 실제 자율주행 환경에서는 연속된 
포인트 정보가 들어와 시계열 데이터를 구성하지만, 
기존 3 차원 물체 검출 기술은 시계열 데이터에서 
추출가능한 시간 정보를 활용하지 못한다. 
본 논문에서는 포인트 클라우드 시계열 데이터를 

이용하여 이전 포인트 클라우드에서 얻은 특징지도
를 현재 특징지도에 정렬하고, 정렬된 특징지도와 
현재 특징지도를 융합하는 방식으로 시간정보를 활
용하는 3차원 물체 검출기인 3D AlignNet을 제안한
다. 이전 특징지도를 현재 특징지도에 정렬하기 위
하여 물체의 움직임이 반영된 모션 특징지도를 추
출하고 이를 입력으로 Deformable Convolution [5]에
서 사용될 offset 과 attention weight 를 계산한다. 이
렇게 계산된 offset과 attention weight는 이전 특징지
도를 입력으로 Deformable Convolution을 수행하는데 
사용되어 이접 특징지도를 정렬한다. 정렬된 이전 

특징지도와 현재 특징지도는 최근 시계열 데이터를 
처리하여 융합하는데 널리 사용되는 Transformer 구
조를 활용한다. 기존 Transformer 방식보다 효율적이
고 선택적으로 융합하는데 용이한 Deformable DETR 
[6]에서 영감을 얻어 시공간 특징지도 융합을 수행
한다. 이렇게 제안된 3 차원 물체 검출기는 베이스
라인 3차원 물체 검출기인 PointPillar [2]와 비교하여 
nuScenes [7] 공개 데이터셋에서 높은 성능을 나타내
고 있다. 
 

   2. 제안하는 3차원 물체 검출기 
 

3D AlignNet 은 시간적으로 특징지도를 현재 특징
지도에 재배열하고 융합하여 시간정보를 활용하는 
3 차원 물체 검출 기술이다. 특히, 시간적으로 특징
지도를 융합하기 이전에 재배열하는 작업을 진행하
여 시공간 특징지도 융합을 더욱 정교하게 수행한
다. 
우선 입력으로 들어온 시계열 포인트 클라우드 
데이터를 각각 복셀화를 진행하고 Convolutional 
Neural network (CNN)을 거쳐 bird’s eye view (BEV) 
특징 지도를 추출한다. 위 작업은 시간적으로 가중
치 (weight)를 공유하여 이루어진다. 이렇게 얻은 
BEV 특징지도들은 Deformable convolution [5] 기반의 
Motion-Aware Alignment Network (MA2Net)를 이용하
여 현재 특징지도의 위치에 맞도록 정렬 



 

(Alignment) 된다. 과정은 다음과 같다. 우선 이전 
BEV 특징지도와 현재 BEV 특징지도의 차이를 계
산하고, 이를 입력으로 여러 Non-local block [8]을 통
과하여 물체의 움직임 정보에 집중된 특징지도를 
추출한다. 이를 이전 BEV 특징지도와 다시 합쳐주
어 움직임 정보가 포함된 모션 BEV 특징지도를 추
출한다. 이렇게 얻은 모션 BEV 특징지도는 
Deformable Convolution 을 연산하는데 사용되는 
offset 과 attention weight 를 CNN 을 통해 각 픽셀마
다 얻는데 사용된다. 이렇게 얻어진 offset 과 
attention weight 를 통해 이전 특징지도를 Deformable 
Convolution 을 통과하여 정렬된 이전 BEV 특징지도
를 추출한다. 위 작업은 각 시간마다 얻어진 특징지
도에서 모두 이루어진다. 
추출된 정렬된 BEV 특징지도와 현재 특징지도는 

시공간 특징지도 융합을 수행하기 위하여 Spatio-
Temporal Attention Transformer (STAT)의 입력으로 사
용된다. 과정은 다음과 같다. 우선, 현재 BEV 특징
지도를 Query 로 지정하고, 이전 정렬된 BEV 특징
지도와 현재 BEV 특징지도를 모아 Key 로 지정한
다. Query 특징지도에서 reference point 로 지정된 해
당 픽셀의 특징 벡터를 입력으로 각 시간의 특징지
도에서 어떤 위치의 특징 벡터를 합쳐주고 얼마나 
가중치를 부여할지 Fully Connected 레이어를 통해 
계산한다. 각 시간마다 선택된 특징벡터들은 계산된 
가중치가 곱해지고 모두 더해져 융합된 특징벡터를 
추출한다. 위 작업을 현재 특징지도의 각 픽셀마다 
모두 작업하여 시공간적으로 융합된 BEV 특징지도
를 추출하고, 이를 입력으로 최종 3 차원 물체 검출 
결과를 얻는다. 

 
3.데이터셋과 실험결과 
 
본 논문에서 실험은 nuScenes [7] 공개 데이터셋을 
사용하여 학습과 성능평가를 수행하였다. 표 1 은 
본 논문에서 베이스라인으로 사용한 PointPillar[2] 3
차원 물체 검출기를 기준으로 각 제안한 네트워크

를 순차적으로 추가할 때마다 성능이 얼마나 향상
되는지를 보여주는 표이다. STAT 을 추가한 경우 
1.19%의 성능 향상을 보였다. 또한 MA2Net 을 추가
하였을 때 4.18%의 성능 향상을 보였다. 이는 시공
간 특징지도 융합을 수행하기 전에 특징지도를 정
렬하는 것이 얼마나 중요한 작업인가를 증명해준다. 

Network mAP (%) 
PointPillar 41.18 

PointPillar + STAT 42.37 
PointPillar + STAT+MA2Net 45.36 
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