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1. 서론
  지능형 자동차 기술의 발전과 함께, 카메라를 이용한 주변 환
경 인지는 보행자 안전을 위한 핵심 요소로 자리 잡았다. 특히 주
행 가능한 도로와 보행자 영역인 인도를 정확히 구분하는 것은 
안전한 경로 계획의 foundational step이다 [7]. 초기 컴퓨터 비
전 기술은 특정 조건에서는 유효했으나, 도심지 환경의 그림자, 
차량으로 인한 가려짐 등 복잡한 외부 요인으로 인해 정확도가 
저하되는 한계가 있었다 [5]. 이러한 한계를 극복하기 위해 딥러
닝 기반의 영상 분할(Image Segmentation) 기술이 활발히 도
입되고 있으나, 높은 정확도를 가진 모델일수록 많은 연산량을 
요구한다 [3, 6]. 이는 연산 능력, 메모리, 전력이 제한된 차량용 
임베디드 시스템에 고성능 모델을 직접 탑재하기 어렵게 만드는 
주요 원인이다[6]. 이러한 문제를 해결하기 위한 핵심 기술로 딥
러닝 모델 경량화가 주목받고 있으며, 그중 양자화
(Quantization)는 모델의 재학습 없이도 크기와 연산량을 획기
적으로 줄일 수 있는 강력한 기법이다 [3, 9]. 
 본 논문은 딥러닝 양자화 기술을 도로 분할 모델에 적용하는 것
에 초점을 맞춘다. Intel에서 제공하는 road-segmentation-ad
as-0001 FP32 모델을 FP16, INT8로 양자화 변환한 후 정밀도
로 각각 비교 분석하고, 객체 탐지를 위해 경량 모델인 YOLOv8
n을 통합하여 CPU 환경에서의 종합적인 실시간 영상 분할 시스

템의 효율성을 평가하고자 한다.
 
2. 관련 연구
2.1. Semantic Segmentation
  Semantic Segmentation은 이미지의 모든 픽셀에 의미론적 
레이블을 할당하여, 주행 가능한 도로 영역과 보행자가 이용하는 
인도 영역을 정밀하게 구분하는 데 사용된다 [4].     
  road-segmentation-adas-0001 모델은 주행 영상의 각 픽
셀을 배경, 도로, 연석, 차선 표시의 네 가지 클래스로 분류하는 
데 특화되어 있으며, DeepLabv3+와 유사한 효율적인 
Encoder-Decoder 구조를 가진다 [1, 9].
2.2. 모델 양자화 기술
  양자화(Quantization)는 모델의 가중치를 표현하는 데이터 타
입을 낮은 비트의 정밀도로 변환하는 기술이다. 예를 들어, 32비
트 부동소수점(FP32)을 8비트 정수(INT8)로 변환하면, 모델의 
크기는 이론적으로 4배 감소하고 추론 처리량은 2배에서 4배까
지 향상될 수 있다. 이러한 최적화는 일반적으로 1% 미만의 미미
한 정확도 손실을 동반한다 [9]. 본 논문에서는 [그림 1]과 같이 
FP32 파라미터를 저 정밀도로 매핑하는 후처리 양자화(PTQ) 방
식을 적용했다.

딥러닝 양자화 기술 기반 보행자 안전을 위한 
도로 및 인도 영상 분할 기술
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요 약
본 논문에서는 차량 지능형 시스템의 보행자 안전 확보를 위해 딥러닝 양자화 기반의 경량화 영상 분할 기법을 제안하며, 정확
도와 연산 효율을 동시에 만족하는 도로 및 인도 영상 분할 시스템을 제안한다. 이를 위해 Intel에서 제공하는 
road-segmentation-adas-0001모델을 양자화 버전으로 변환하여 비교 분석하였다. 원본 FP32 모델과 이를 양자화한 FP16 
및 INT8 모델의 성능을 모델 크기, 그리고 추론 속도(FPS) 측면에서 평가하였다. 표준 CPU 환경에서의 실험 결과, INT8 양자
화 모델이 원본 모델 대비 정확도 저하를 최소화하면서도 모델 크기와 추론 시간을 크게 단축하여 성능과 효율성 간의 가장 
이상적인 균형점을 확인하였다. 
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[그림 1] 모델 양자화 개념도 (FP32 to INT8)

2.3. 제안 시스템 구성
  제안하는 시스템은 비디오 프레임 입력, 양자화된 모델을 이용
한 도로 분할, YOLOv8n을 이용한 객체 탐지, 그리고 결과 시각
화의 4단계로 구성된 순차적 파이프라인 구조를 가진다. 도로 분
할에는 Intel의 road-segmentation-adas-0001 FP32 모델과 
양자화로 변환한 FP16, INT8 버전을 사용하였으며, 객체 탐지에
는 YOLOv8n 모델을 통합하여 도로 상황에 대한 포괄적인 인지
를 수행하도록 설계했다 [2].

3. 구현 및 실험 결과
3.1 실험 환경
  양자화 모델의 성능 평가는 [표 1]에 명시된 일반 PC 환경에서 
원본 이미지(4000x2252)를 (720x480)으로 축소하여 수행되었
다. GPU를 사용하지 않고 오직 CPU 연산만으로 성능을 측정하
여, 저비용 임베디드 시스템에서의 동작 가능성을 평가하였다.

[표 1] 실험 환경
구분 사양
CPU Intel(R) Core(TM) i5-12400F
RAM 64GB
OS Window 11
SW Python 3.12, OpenCV 4.10, 

OpenVINO 2024.5.0

3.2 양자화 모델 성능 평가
  road-segmentation-adas-0001 모델의 정밀도에 따른 성능 
변화를 측정한 결과는 [표 2]와 같다. 이 표는 각 모델의 크기, 
그리고 CPU에서의 분할 작업 평균 처리 속도(FPS)를 비교한다.

[표 2] 도로 분할 모델의 양자화 수준에 따른 성능 비교
양자화 모델 크기(MB) 분할 속도(FPS)
INT8 0.88 30.40
FP16 1.08 21.95
FP32 1.21 22.99

  실험 결과, INT8 모델은 원본 FP32 모델 대비 모델 크기는 약 
27.3% 감소하고 처리 속도는 약 32.2% 향상되어, 양자화가 성능 
최적화에 매우 효과적임을 보여주었다. 이는 최신 CPU가 INT8 
연산에 대한 하드웨어 가속을 지원하기 때문이다. 반면, FP16 모
델은 모델 크기는 약 10.7% 감소했지만, 처리 속도는 오히려 소
폭 하락했다. 이는 실험에 사용된 CPU가 FP16 연산을 네이티브
로 지원하지 않아 내부적으로 FP16로 처리하는 과정에서 추가 

오버헤드가 발생했기 때문으로 분석된다. [그림 2]는 각 모델의 
도로 분할 결과를 시각적으로 비교한 것이다.

[그림 2] 양자화 모델의 도로 분할 결과 비교 (FP32, FP16 vs. INT8)

4. 결론
  본 논문에서는 딥러닝 양자화 기술을 중심으로 보행자 안전을 
위한 실시간 도로 및 인도 영상 분할 시스템을 제안하고 구현하
였다. 도로 분할을 위해 road–segmentation-adas- 0001 
FP32 모델과 양자화 모델 FP16, INT8 버전을 비교 분석하여 모
델 양자화가 시스템 효율성에 미치는 영향을 정량적으로 평가했
다.
  실험 결과, INT8 양자화가 원본 모델의 정확도를 거의 유지하
면서도 모델의 크기와 추론 시간을 대폭 개선하여 실제 차량 환
경에 적용하기에 가장 적합한 균형점을 제공한다는 결론을 도출
하였다. 이는 후처리 양자화(PTQ)가 복잡한 재학습 과정 없이도 
딥러닝 모델을 효과적으로 경량화할 수 있는 실용적이고 강력한 
기술임을 보여준다.
  향후, INT8 정밀도에서의 정확도 저하를 완화하기 위해 소량
의 데이터로 모델을 미세 조정하는 QAT(Quantization Aware 
Training) 기법의 적용 가능성을 탐색하고 [9], 다양한 도로 및 
기상 조건에 대한 모델의 강건성을 평가할 계획이다.
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