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요  약  자율주행 로봇의 실외 운용 수요가 증가하면서, 대규모 데이터 구축과 추가 학습을 최소화하고 다양한 형태의 
길에서 안전한 주행 가능 영역을 탐지하는 제로샷 기반 기술이 주목받고 있다. 저비용 단안 카메라를 활용한 제로샷
접근은 새로운 환경에도 적용할 수 있지만, 기존 기술은 경계가 불명확하고 노면 특성이 다양한 비정형 실외 환경에서
일반화 성능이 저하되는 한계가 있다. 본 연구에서는 이미지 분할, 깊이 추정, 특징 추출 알고리즘을 활용한 제로샷
기반 융합 알고리즘을 제안한다. 분할 알고리즘의 파라미터를 조정해 미세 장애물까지 포함하는 고밀도 마스크를 생성
하고, 깊이 추정 모델로 픽셀별 상대적 거리를 추정한다. 특징 추출을 통해 주행 경로의 높은 활성화 마스크를 분류한
뒤, 분포 기반 코사인 유사도와 계층적 클러스터링으로 과탐지된 주행 가능 영역을 통합하여 안정적인 탐지 결과를 도
출한다. 최종적으로 각 마스크에 평균 깊이 값을 할당해 공간 정보를 반영하며, 자체 구축 데이터셋에서 정확도 92.6%,
ORFD 벤치마크에서 정확도 95.5%로 유효성을 검증하였다.

주제어 : 안전한 주행 경로, 장애물 탐지, 제로샷 비전, 깊이 추정, 비정형 실외 환경

Abstract  As the demand for outdoor autonomous mobile robots increases, zero-shot methods that 
identify safe traversable areas while minimizing dataset construction and additional training are gaining
attention. However, existing monocular vision-based approaches often show limited generalization in 
unstructured outdoor environments with ambiguous boundaries and diverse surface conditions. This 
study proposes a zero-shot fusion algorithm integrating image segmentation, depth estimation, and 
feature extraction to distinguish obstacles and hazardous regions without additional training. The 
segmentation parameters are adjusted to generate dense masks that include small obstacles, while a 
depth estimation model calculates pixel-wise relative distances. Feature extraction is then used to 
identify highly activated masks corresponding to traversable paths, and distribution-based cosine 
similarity and hierarchical clustering merge over-detected regions to improve detection stability. Finally,
average depth values are assigned to each mask to incorporate spatial information. The proposed 
method achieved accuracies of 92.6% on a self-constructed dataset and 95.5% on the ORFD benchmark.

Key Words : Safe navigable path, obstacle detection, zero-shot vision, depth estimation, unstructured 
outdoor
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1. 서론

최근 자율주행 기술의 발전과 함께 등산로, 산책로, 
공원과 같은 비정형 실외 환경에서 로봇의 안정적인 주
행을 지원하기 위한 연구가 활발히 진행되고 있다. 이러
한 환경은 포장도로와 달리 경로의 폭, 형태, 재질 및 경
계가 일정하지 않으며, 나뭇가지, 풀, 돌과 같은 다양한 
크기의 장애물이 불규칙하게 존재한다. 특히 캠퍼스, 공
원 및 테마파크 등 반복적이거나 인력 수급이 어려운 업
무 영역에서 실외 자율주행 로봇의 활용이 확대되면서
[1], 다양한 노면과 경로 형태에 대응할 수 있는 주행 환
경 인식 기술의 필요성이 커지고 있다.

실외 자율주행을 위한 주행 가능 영역과 장애물 탐지
에는 주로 카메라와 LiDAR 센서가 활용된다. LiDAR는 
정밀한 거리 정보를 제공하지만 높은 하드웨어 비용으로 
인해 소형 이동 로봇이나 생활밀착형 서비스 로봇에 적
용하는 데 제약이 있다[2]. 이에 따라 카메라가 운전자의 
주변 환경 가시성을 높이는 첨단 안전장치로 활용되고 
있으며, 자율주행 레벨 향상에 따라 핵심 안전장치로서
의 역할이 급성장하고 있다[3][4]. 그러나 단안 영상만으
로는 객체와 경로의 거리를 직접 파악하기 어렵고, 경계
가 불명확하거나 원거리에 위치한 영역에서는 주행 가능 
여부를 안정적으로 판단하기 어렵다.

최근 범용 이미지 분할 모델과 단안 깊이 추정 모델의 
발전으로 별도의 학습 없이 객체 영역과 상대적 거리 정
보를 추출할 수 있게 되었다. 그러나 분할 결과는 파라미
터 설정에 따라 크게 달라질 수 있으며, 그림자, 노면의 
색상 변화 및 표면 무늬가 개별 객체로 분할되어 주행 가
능 영역이 과도하게 나뉘는 문제가 발생한다. 또한 깊이 
정보만으로는 나뭇가지, 풀, 돌과 같은 미세 장애물과 실
제 주행 가능 영역을 정확히 구분하기 어렵다. 이러한 한
계는 경로의 형태와 노면 조건이 일정하지 않은 비정형 
실외 환경에서 더욱 두드러진다.

기존 연구는 주로 정형화된 도로 환경이나 특정 데이
터셋을 기반으로 학습된 모델에 집중해 왔다. 이에 따라 
학습 과정에서 관찰되지 않은 형태의 길이나 새로운 노
면 조건에서는 탐지 성능이 저하될 수 있으며, 환경 변화
에 따라 데이터를 추가로 구축하고 모델을 재학습해야 
하는 부담이 있다. 따라서 대규모 학습 데이터와 추가 학
습에 대한 의존도를 낮추면서도, 곡선형 경로, 협로, 분
기점 및 불규칙한 노면에서 미세 장애물과 위험 영역을 
구분하고 안전한 주행 가능 영역을 결정할 수 있는 방법
이 필요하다.

이를 위해 본 연구에서는 이미지 분할, 단안 깊이 추
정 및 시각 특징 분석을 결합한 제로샷 기반 융합 알고리
즘을 제안한다. 제안 방법은 사전학습된 모델의 구조를 
변경하거나 새로운 데이터로 재학습하지 않고, 단안 카
메라 영상으로부터 분할 정보, 상대적 깊이 및 시각적 특
징을 통합한다. 먼저 분할 파라미터를 조정하여 미세 장
애물까지 포함하는 고밀도 마스크를 생성하고, 픽셀별 
상대적 깊이와 각 마스크의 평균 깊이를 산출하여 공간 
정보를 반영한다. 이후 분포 기반 코사인 유사도와 계층
적 클러스터링을 활용하여 시각적으로 유사한 마스크를 
선택적으로 병합함으로써, 그림자와 노면 변화로 인한 
과분할을 완화하면서 실제 장애물 영역은 유지한다.

본 연구의 기여점은 다음과 같다. 첫째, 별도의 추가 
학습 없이 이미지 분할, 상대적 깊이 추정 및 시각 특징 
분석을 결합하여 다양한 비정형 실외 환경에서 주행 가
능 영역과 장애물을 동시에 탐지한다. 둘째, 경로의 폭, 
형태, 경계 및 노면 특성이 변화하는 환경에서도 미세 장
애물과 위험 영역을 구분하여 안전한 주행 가능 영역을 
결정한다. 셋째, 선택적 마스크 병합을 통해 그림자와 노
면 변화로 인한 과탐지를 억제하면서 실제 장애물 영역
을 보존한다. 넷째, 자체 구축 데이터셋과 공개 벤치마크
를 활용하여 특정 환경이나 데이터셋에 대한 추가 학습 
없이도 다양한 비정형 실외 환경에 적용 가능한 일반화 
가능성을 검증한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 이미지 
분할, 단안 깊이 추정, 특징 추출 및 주행 가능 영역 탐지
와 관련된 선행 연구를 정리한다. 제3장에서는 제안 알
고리즘의 전체 구조와 주요 구성요소를 설명한다. 제4장
에서는 실험 환경과 평가 방법을 제시하고, 자체 구축 데
이터셋과 공개 벤치마크를 활용하여 제안 방법의 성능과 
일반화 가능성을 검증한다. 마지막으로 제5장에서는 연
구 결과와 한계점 및 향후 연구 방향을 제시한다.

2. 관련 연구

객체 탐지와 의미론적 분할의 특성을 결합한 인스턴스 
분할은 이미지 내 각 픽셀의 의미 정보를 바탕으로 개별 
객체 영역을 식별하고 정밀한 마스크를 생성하는 기술이
다. 기존 객체 탐지 방식보다 픽셀 수준의 세밀한 결과를 
제공하며, 객체 간 경계를 명확히 구분할 수 있다는 장점
이 있다. 트랜스포머 기반 방식은 전역 문맥 정보를 활용
하여 분할 성능을 크게 향상시켰으며, Mask2Former[5]
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는 마스크 어텐션을 통해 인스턴스 분할, 의미론적 분할, 
전경 분할을 단일 아키텍처로 통합하였다. 그러나 이러
한 학습 기반 방식들은 대규모 레이블 데이터에 대한 의
존도가 높아 학습되지 않은 환경이나 객체 범주에 대한 
적용이 어렵다. 이에 본 연구에서는 제로샷 방식으로 동
작하는 SAM 2(Segment Anything Model 2)[6]를 활
용하여 비정형 실외 환경에서 미세 장애물을 포함한 전
체 영역의 후보 마스크를 자동 생성하고, 이를 주행 가능 
영역과 장애물 영역 구분의 기반으로 활용한다.

단안 깊이 추정은 단일 RGB 이미지로부터 장면의 3
차원 기하학적 구조를 추정하는 기술로, 스테레오 카메
라나 LiDAR에 비해 하드웨어 구성이 단순하고 비용이 
낮아 자율주행 및 로보틱스 분야에서 실용적인 대안으로 
주목받고 있다. 생성 모델 기반 방식은 Stable Diffusion[7]
과 같은 확산 모델의 시각적 사전 정보를 깊이 추정에 활
용하며, Marigold[8]는 깊이 추정 태스크에 파인튜닝되
어 합성 데이터만으로도 실제 장면에 대한 높은 일반화 
성능을 보였다. 그러나 반복적인 확산 샘플링 과정으로 
인해 추론 속도와 연산 비용 측면의 부담이 크다. 본 연
구에서는 판별 모델 기반의 Depth Anything V2[9]를 
활용하여 마스크 영역별 상대적 거리 정보를 추정하고, 
주행 경로와 장애물 간의 공간적 관계를 정량적으로 표
현하는 융합 표현 생성에 활용한다.

특징 추출은 입력 이미지로부터 의미론적·구조적 정보
를 포함한 고차원 표현을 생성하는 과정으로, 자기지도
학습 기반 특징 추출은 레이블 없이도 강건한 시각 표현을 
학습할 수 있어 도메인 변화에 유리하다. DINO(Self- 
Distillation with NO labels)v2[10]는 대규모 정제 데
이터셋을 통해 특징 표현의 품질을 향상시켰으나, 모델 
규모가 커질수록 밀집 특징의 품질이 저하되는 문제가 
있었다. 이를 개선한 DINOv3[11]는 Gram anchoring 
학습 단계를 통해 특징 맵의 노이즈를 줄이고 픽셀 단위 
작업에서 향상된 성능을 보였다. 본 연구에서는 DINOv3를 
특징 추출기로 활용하여 SAM 2로 생성된 마스크 간 특
징 유사도를 분석하고, 그림자나 텍스처 변화로 인해 과
도하게 분할된 영역을 의미 단위로 병합함으로써 과탐지
를 억제하고 주행 가능 영역 탐지의 안정성을 높인다.

주행 가능 영역 및 장애물 탐지 연구는 객체 탐지 기
반 방식과 분할 기반 방식으로 발전해 왔다. YOLO(You 
Only Look Once)[12] 계열 모델은 빠른 처리 속도와 
높은 탐지 성능을 바탕으로 차량, 보행자 등 주요 장애물 
탐지에 활용되었으며, 시맨틱 분할 기반 연구[13]는 도로
와 비도로 영역을 픽셀 단위로 구분하는 데 사용되었다. 

또한 차선 및 도로 경계 추출을 통한 주행 경로 탐지 연
구[14]와 LiDAR 기반 3차원 포인트 클라우드 활용 연구
[15]도 수행되었다. 그러나 기존 연구들은 대부분 차도나 
포장도로와 같은 정형화된 환경을 대상으로 하며, 특정 
데이터셋에 사전 학습된 모델에 의존하기 때문에 비정형 
실외 환경에 대한 일반화 성능이 제한적이다. 최근에는 
비전 파운데이션 모델을 활용한 주행 가능성 추정 연구
가 활발히 제안되고 있다. V-STRONG[16]은 SAM의 
ViT-H 인코더와 마스크 기반 대조 학습을 결합하여 온 
트레일 및 오프 트레일 환경에서 제로샷 일반화 성능을 
보였으며, ViTA[17]는 SAM 2에 학습 가능한 주행 가능
성 프롬프트와 기하학적 지식 증류를 결합하여 험지 환
경에서 강건한 성능을 보였다. WVN[18]은 자기지도 방식
의 온라인 적응을 통해 환경별 재학습 없이 실시간 주행 
가능성 추정을 수행하였고, CoNVOI[19]와 VLM- 
GroNav[20]는 비전-언어 모델을 활용하여 컨텍스트 인
식 기반 실외 내비게이션 성능을 향상시켰다. 그러나 기
존 학습 기반 방법은 사전 정의된 클래스나 픽셀 수준 분
류에 의존하여 인스턴스 단위의 미세 장애물 분리와 거
리 정보 부여에 한계가 있으며, RGB+LiDAR 융합 방식
은 높은 성능에도 불구하고 고가의 하드웨어 의존성이 
크다. 이에 반해 본 연구는 단일 RGB 입력만을 사용하
여 추가 학습 없이 제로샷으로 동작하며, 인스턴스 단위 
마스크 생성, 특징 기반 선택적 병합, 픽셀별 깊이 추정
을 단계적으로 융합함으로써 주행 가능 영역과 미세 장
애물을 동시에 탐지하고 각 마스크에 공간 거리 정보를 
부여한다는 점에서 기존 방법들과 차별화된다.

3. 제안 방법

3.1 알고리즘 개요
본 연구는 비정형 실외 환경에서 단안 카메라를 이용

하여 주행 가능 영역과 장애물을 동시에 탐지하는 제로
샷 기반 융합 알고리즘을 제안한다. 그림 1은 본 논문에
서 제안하는 비정형 실외 환경에서의 주행 가능 영역 및 
장애물 탐지를 위한 전체 구조를 나타낸다. 제안하는 구
조는 단일 RGB 이미지를 입력으로 받아 마스크 생성, 
깊이 추정, 특징 추출 및 선택적 병합의 단계별 파이프라
인으로 구성된다. 입력 이미지에 SAM 2를 적용하여 객
체 단위의 마스크 집합을 생성하며, 파라미터를 조정하
여 미세한 장애물까지 분할하도록 한다. 동시에 Depth 
Anything V2를 활용하여 각 픽셀의 상대적 거리 정보를 
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포함하는 깊이 맵을 생성함으로써 장면의 3차원적 구조
를 반영한다. 이후 입력 이미지에 DINOv3를 이용하여 
이미지의 패치 단위 특징을 추출하고, 특정 채널의 값을 
기준으로 SAM 2에서 생성된 마스크를 높은 활성화 값 
마스크와 낮은 활성화 값 마스크로 분류한다. 높은 활성
화 값 마스크는 주행 가능 영역을 포함하며, 분포 기반 
유사도 계산과 계층적 클러스터링을 통해 유사한 마스크
들을 병합한다. 반면, 낮은 활성화 값 마스크는 병합 없
이 유지하여 세부 구조를 보존한다. 이후 각 마스크 영역
에 대해 평균 깊이 값을 계산하여 공간 정보를 부여하고, 
이를 기존 깊이 맵과 결합함으로써 최종 결과를 시각화
한다. 이를 통해 제안하는 방법은 추가 학습 없이 제로샷 
추론이 가능하며, 과도한 분할로 인한 오탐지를 억제하
면서도 미세 장애물에 대한 탐지 성능을 유지한다.

3.2 제로샷 기반 고밀도 마스크 생성
비정형 실외 환경에서는 미세 장애물이 주행 안정성에 

큰 영향을 미치므로, 이를 정밀하게 탐지하는 것이 중요
하다. 이를 위해 본 연구에서는 SAM 2의 자동 마스크 생
성 과정에서 주요 파라미터를 조정하여 분할을 수행한
다. points per side는 입력 이미지 상에서 샘플링되는 
포인트의 밀도를 결정하는 파라미터로, 값이 증가할수록 
더 촘촘한 위치에서 마스크가 생성된다. 이를 증가시킴
으로써 작은 객체나 경계가 불명확한 영역까지 세밀하게 
분할할 수 있으므로, 기본값 32에서 64로 증가시켰다. 
또한 predicted IoU threshold는 생성된 마스크의 품
질을 필터링하는 기준으로, 높은 값은 정밀한 마스크는 
유지하지만 작은 객체가 제거되는 현상이 발생한다. 작
은 객체도 포함하기 위해서 기본값 0.8에서 0.5로 감소
시켜 사용하였다. 마스크의 안정성을 평가하는 지표인 
stability score thresh 또한 값이 낮을수록 경계가 불완
전한 마스크도 포함한다. 이를 기본값 0.95에서 0.3으로 
완화함으로써 불규칙한 형태의 장애물까지 탐지할 수 있
도록 하였다. 

[Fig. 2] Parameter-tuned SAM 2 segmentation 
output

그림 2는 파라미터 조정을 적용한 SAM 2의 분할 결  
과를 보여준다. 상단의 원본 이미지와 비교하여 하단에 
미세 장애물 및 경계 영역까지 세밀하게 분할된 고밀도 
마스크가 생성됨을 확인할 수 있다. 이와 같은 파라미터 
조정은 미세 장애물까지 포함하는 고밀도 마스크 생성을 
가능하게 하지만, 동시에 그림자, 질감 변화, 지면의 미
세 구조 등 비의미적 영역까지 분리되는 과분할이 발생
할 수 있다. 따라서 본 단계는 정밀도를 높이는 동시에, 
과탐지를 보완하기 위한 특징 기반 정제 과정을 수행한다.

3.3 선택적 마스크 병합
본 연구에서는 선택적 마스크 병합 기법을 제안한다. 

기존 특징 기반 후처리는 각 마스크의 평균 특징 벡터를 
직접 비교하는 방식을 사용하지만, 이는 마스크 크기나 
픽셀 수의 절대적 차이에 영향을 받는다. 제안 기법은 마
스크 내부 특징값의 히스토그램 분포 벡터를 사용하여 

[Fig. 1] Algorithm State Diagram Overview
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크기 불변 특성을 확보하고, 임계값 이상의 높은 활성화 
구간에 가중치를 부여하는 가중 히스토그램 구조를 통해 
주행 경로에 해당하는 특징 분포를 강조한다. 이를 통해 
단순 평균 특징 비교 대비 그림자, 질감 변화로 인한 비
의미적 과분할 영역을 더 효과적으로 통합할 수 있다. 먼
저 DINOv3를 특징 추출기로 활용하여 입력 이미지의 
패치 단위 특징을 추출하고, 다차원 특징 맵을 시각화하
였다.

그림 3을 통해 특징맵의 특정 차원에서 일관되게 높은 
활성화 값이 주행 경로에 나타나는 것을 알 수 있다. 이
에 따라 해당 차원의 전역 최소값과 최대값을 각각 min,  
max라 할 때 분포에서 높은 활성화 값의 기준 임계값은 
로 정의하고 높은 활성화 값 영역을 주행 경로의 특징
이 활성화된 영역으로 정의한다. 마스크 내부의 특징
값 집합을   로 정의하고 전체 특징 범위를 개의 구간
으로 분할하여 기본 히스토그램을 계산한다.    ∈ (1)

이에 따라 정규화된 기본 히스토그램은 다음과 같이 
정의된다. 는 번째 구간의 정규화된 빈도값을 의미
하며, 각 bin은 전체 범위를 균등 분할하여 정의된다. 
번째 구간은 [,)이며, 는 구간의 중요도를 나타
내는 가중치이고, 은 0으로 나누는 문제를 방지하기 위
한 작은 상수이다.

  ∈∈
∈∈ (2)

가중치 는 구간 시작값 가 임계값 이상이면 , 
그렇지 않으면 1로 설정된다.

   if  ≥   (3)

이를 통해 높은 활성화 구간에 더 큰 가중치를 부여하
여, 해당 특징이 분포 벡터에 더 강하게 반영되도록 한
다. 이는 경계에 걸쳐있는 마스크에만 작동하고, 분포가 

명확히 나뉘어져 있는 마스크에는 재정규화로 인해 수학
적 영향이 약하다.

이와 더불어, 높은 활성화 값 영역의 세부 분포를 보
다 정밀하게 반영하기 위해 이상인 값들을 대상으로 별
도의 세부 히스토그램을 구성한다. 이를 라 할 때, 
이를 위해 를 정의하고, 구간 [, max]를 개의 
구간으로 분할하여 위와 같은 히스토그램 계산을 추가적
으로 진행한다. 

이후 최종 분포 벡터 는 기본 히스토그램과 세부 히
스토그램을 연결한다. 즉, 는 마스크  내부 특징값
의 전반적인 분포와 높은 활성화 영역의 세부 분포를 동
시에 반영하는 통합 벡터이다. 마스크 크기나 구간 빈도 
절대값의 차이에 따른 영향을 줄이고 분포의 형태적 유
사도에 기반한 비교가 가능하도록 L2 정규화를 적용하
며, 정규화된 분포 벡터 를 산출한다. 여기서 는 
분포 벡터의 L2 norm이며, 은 분모가 0이 되는 것을 
방지하기 위한 작은 상수이다. 이 과정을 통해 각 마스크
의 분포 벡터는 단위 벡터로 변환되며, 이후 유사도 계산
에서 절대적인 크기보다 분포의 형태적 유사성이 강조된다. 

    
 (4)

정규화된 두 마스크 와 의 분포 벡터 와  
간 유사도는 코사인 유사도를 이용하여 산출한다. 코사
인 유사도는 두 벡터의 크기가 아닌 방향만을 비교하므
로, 마스크 내 픽셀 수의 차이로 인한 히스토그램 빈도 
절대값의 편향이 유사도 계산에 개입되지 않는다. 또한 
L2 정규화로 단위 벡터화된 상태에서는 두 벡터의 내적
이 코사인 유사도와 수학적으로 동치가 되며, 이를 거리
로 변환한 값이 계층적 클러스터링의 거리 행렬에 직접 
활용 가능하다. 정규화된 두 마스크의 분포 벡터간 유사
도는 다음과 같이 산출되며, 두 마스크의 특징 분포가 유
사할수록 는 커지고, 거리 는 작아진다.

 
     (5)

본 연구에서는 이러한 거리 값을 기반으로 마스크 간 
거리 행렬을 구성한 뒤, 계층적 클러스터링을 수행하여 
유사한 마스크들을 동일 그룹으로 병합한다. 

그림 4에서 주행 가능 영역에서 분할되었던 마스크들
이 통합된 것을 확인할 수 있다. 반면 낮은 활성화 값 마
스크는 후처리 없이 원래 상태로 유지하여 주변 장애물
에 대한 정밀 탐지 성능을 보존한다. 최종적으로 병합된 

[Fig. 3] Feature activation maps 
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높은 활성화 값 마스크와 낮은 활성화 값 마스크를 하나의 
통합 맵으로 구성하고, 각 마스크에 Depth Anything 
V2로부터 추정된 평균 깊이 값을 할당한다. 이를 통해 
깊이 맵과 마스크 결과를 오버레이한 시각화를 제공하
며, 주행 가능 영역과 장애물의 공간적 분포를 직관적으
로 확인할 수 있도록 한다. 이와 같은 선택적 병합 방식
은 주행 경로에서 발생하는 그림자 및 텍스처 변화 등으
로 인한 과탐지를 효과적으로 억제하면서도, 실제 장애
물에 대한 정밀 탐지 성능을 유지할 수 있다는 점에서 비
정형 실외 환경에 적합하다.

4. 실험 결과 및 분석

4.1 실험 환경

본 연구의 실험은 별도의 추가 학습 없이 제로샷 환경
에서 수행되며, 활용된 개별 알고리즘 및 제안하는 융합 
알고리즘의 성능을 비교 평가한다. 모든 실험은 NVIDIA 
GeForce RTX 4070 Ti GPU 환경에서 수행되었으며, 
CUDA 12.8 및 cuDNN 9.1.0을 사용하여 GPU 가속을 
적용하였다. 소프트웨어 환경으로는 Python 3.11, 
PyTorch 2.1.0을 사용하였다. 본 연구에서 활용한 사전
학습 모델은 SAM 2 (Hiera-Large), Depth Anything 
V2 (ViT-B), DINOv3 (ViT-B/16, LVD-142M)이며, 
각각의 공식 사전학습 가중치를 그대로 사용하였다. 본 
연구의 방법은 별도의 학습 없이 제로샷으로 동작하므로 
추가적인 학습 설정은 적용하지 않았다. 이는 비전 기반 
융합 기법의 탐지 성능 유효성 검증을 주된 목적으로 하
며, 시스템 성능 지표 평가는 본 연구의 범위에 포함하지 
않는다. 실시간 처리 성능은 사용되는 하드웨어 사양, 모
델 경량화 기법에 따라 독립적으로 다루어지는 영역으
로, 탐지 성능 중심의 기초 연구인 본 연구와는 연구 목
적과 평가 범위를 달리한다.

본 연구의 실험을 위해 자체 데이터셋을 구축하였다. 
기존 공개 데이터셋은 정형화된 도로 환경에 집중되어 
있어 다양한 크기의 미세 장애물이 포함된 비정형 실외 
환경을 충분히 반영하지 못한다는 문제가 있다. 이를 보
완하기 위해 본 연구에서는 공개적으로 접근 가능한 유
튜브의 4K 고해상도 자연 트레일 보행·주행 영상 7편을 
데이터 출처로 활용하였다[21]-[27]. 선정한 영상은 국립
공원 호숫가 산책로, 해변 보행로, 협곡 등산로, 삼나무 
숲길, 온대우림 및 가을 낙엽 숲길 등 서로 다른 지형·식
생과 조명 조건을 포함하며, 특정 환경에 편중되지 않은 
일반화 검증용 데이터를 확보하였다. 각 영상에서 1초 
간격으로 프레임을 추출한 뒤,  중복·저품질 프레임을 제
거하여 최종 3,000장을 구성하였다. 데이터의 일관성을 
유지하기 위해 모든 이미지는 1920×1080 해상도의 
RGB 형식으로 통일하였다. 수집된 데이터셋은 장면의 
특성에 따라 네 가지 클래스로 분류되었다. 각 클래스에 

[Fig. 4] Mask merging results before and after 
hierarchical clustering

Class class1 class2 class3 class4

Image

Description Complex surroundings with 
dense obstacles

Simple environment with few 
obstacles

Obstacles directly blocking the 
traversable path Branching path with 2–4 forks

<Table 1> Dataset Class Overview
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대한 설명과 예시 이미지는 표 1에 제시하였다. 본 연구
에서는 수집된 데이터셋을 기반으로 단독 모델 간의 성
능 비교 실험을 진행하였다. 또한 공개 데이터셋 기반의 
일반화 성능을 검증하기 위해 공개 데이터셋으로는 
ORFD(Off-Road Freespace Detection)[28] 벤치마크
를 활용하였다. 삼림, 농경지, 초원, 시골 등 다양한 오프
로드 환경에서 맑음, 비, 안개, 눈과 같은 다양한 기상 및 
조명 조건 하에 수집된 데이터셋으로, 각 이미지에 주행 
가능 영역, 주행 불가능 영역, 접근 불가 영역이 픽셀 단
위로 레이블링되어 있다. 본 연구에서는 ORFD의 공식 
테스트셋을 사용하여 기존 방법들과의 비교 실험을 수행
하였다.

실험은 혼동행렬을 통해 제안 알고리즘의 성능을 평가
하였으며, SAM 2, Depth Anything V2와 비교를 통해 
융합 전후의 성능 변화를 검토하였다. 이때 평가 지표로
는 정밀도, 재현율, F1-점수, 정확도를 사용하였으며, 
TP, FP, FN, TN 분석을 통해 각 방법의 탐지 특성을 세
부적으로 분석하였다. 또한 ORFD 기반 실험에서는 IoU 
지표를 추가로 사용하였으며, 기존 방법들과의 정량적 
성능 비교를 수행하였다.

4.2 자체 구축 데이터셋 실험 결과
자체 구축 데이터셋 기반으로 평가를 위해 혼동행렬을 

활용하여 성능 지표를 산출하였다. 평가는 장애물 및 주
행 가능 영역을 포함한 객체 단위로 수행되었으며, 각 항
목은 다음과 같이 정의된다. TP는 주행 경로 및 장애물
이 올바르게 탐지된 경우, FP는 장애물 또는 주행 가능 
영역으로 예측되었으나 실제로는 해당하지 않는 경우로, 
주행 경로가 과분할되어 분리된 영역이 장애물로 잘못 
탐지되는 상황이 이에 해당한다. FN은 실제 장애물 또는 
주행 가능 영역을 탐지하지 못한 미탐지 경우이며, TN은 
배경 영역을 배경으로 올바르게 유지한 경우이다. 이를 
기반으로 정밀도, 재현율, F1-점수, 정확도를 산출하였다.

표 2에서 확인할 수 있듯이, 전체 클래스에서 평균 
0.926의 정확도와 0.875의 F1-점수를 달성하였으며, 비
교 모델인 SAM 2 및 Depth Anything V2 단독 적용 
대비 모든 지표에서 우수한 성능을 보인다. SAM 2 단독 
적용의 경우 정밀도가 상대적으로 낮고, 이는 FP가 많아 
주행 경로가 과분할된 영역을 장애물로 잘못 탐지하는 
경향이 있음을 의미한다. 반면 Depth Anything V2 단
독 적용의 경우 재현율이 낮아, 실제 장애물 및 주행 가
능 영역을 놓치는 미탐지가 발생하는 경향을 보인다. 제
안하는 방법은 두 모델의 상호보완적 특성을 융합함으로

써 정밀도와 재현율 간의 균형을 효과적으로 달성하였
다. 특히 장애물이 직접 주행 경로를 가로막는 클래스3
과 경로가 복잡하게 분기되는 클래스4에서도 안정적인 
탐지 성능을 유지하였으며, 이는 다양한 비정형 실외 환
경에서 강인한 성능을 보임을 의미한다.

Method Acc Pre Rec F1

class1 

SAM 2 0.852 0.674 0.828 0.743

DA V2* 0.845 0.722 0.671 0.696

Ours 0.938 0.860 0.906 0.882

class2

SAM 2 0.818 0.647 0.846 0.732

DA V2* 0.826 0.726 0.690 0.708

Ours 0.919 0.838 0.899 0.868

class3

SAM 2 0.799 0.640 0.849 0.730

DA V2* 0.819 0.744 0.706 0.725

Ours 0.919 0.848 0.911 0.878

class4

SAM 2 0.832 0.648 0.832 0.728

DA V2* 0.832 0.721 0.673 0.696

Ours 0.927 0.843 0.901 0.871

total

SAM 2 0.825 0.652 0.838 0.733

DA V2* 0.831 0.738 0.685 0.706

Ours 0.926 0.847 0.905 0.875

*Note: DA V2, Depth Anything V2

<Table 2> Detection Performance Comparison with 
Baseline Methods 

4.3 ORFD 데이터셋 실험 결과
일반화 성능을 검증하기 위해 공개 벤치마크인 ORFD 

데이터셋을 활용한 비교 실험을 수행하였다. 비교 대상 
모델은 ORFD 학습 데이터셋을 통해 학습 되었으며 
RGB 단일 모달리티 기반 방법과 RGB+LiDAR 융합 기
반 방법을 포함하여 성능 비교를 수행하였다. 표 3에서 
확인할 수 있듯이, 본 방법은 RGB 단일 모달리티를 사
용하고, 추가적인 학습을 하지 않았음에도 불구하고 지
도학습 방식의 LiDAR를 추가로 활용하는 융합 기반 방
법들과 대등하거나 우수한 성능을 달성하였다. 특히 정
밀도 0.926과 F1-점수 0.918, IoU 0.874는 비교 모델 
전체 중 가장 높은 수치로, 주행 가능 영역을 정밀하게 
탐지함을 보여준다. 그림 5의 좌측은 제안 모델의 예측 
마스크, 중앙은 정답 마스크, 우측은 원본 이미지에 예측 
결과를 오버레이한 시각화이다. 우측 이미지의 범례에서 
녹색은 정확히 탐지된 영역, 적색은 과탐지 영역, 청색은 
미탐지 영역을 나타낸다. 
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[Fig. 5] Qualitative visualization results on the
ORFD dataset

5. 결론

본 연구에서는 비정형 실외 환경에서 단안 카메라만을 
활용하여 주행 가능 영역과 장애물을 동시에 탐지하는 
제로샷 기반 융합 알고리즘을 제안하였다. 제안 방법은 
범용 이미지 분할을 통한 고밀도 마스크 생성, 단안 영상 
기반의 상대적 깊이 추정, 시각적 특징 유사도와 군집화
를 활용한 선택적 마스크 병합을 단계적으로 결합하여 
별도의 추가 학습 없이 동작하도록 구성하였다. 실험 결
과, 제안 방법은 개별 기술을 단독으로 적용했을 때보다 
주행 가능 영역의 경계를 안정적으로 구분하고, 미세 장
애물을 유지하면서 과도하게 분할된 영역을 효과적으로 
통합하는 것으로 나타났다. 또한 주행이 불가능한 영역
을 주행 가능 영역으로 잘못 판단하는 오류를 줄여, 안전
성이 중요한 실외 자율주행 환경에서 활용 가능성을 확
인하였다. 공개 데이터셋과 교차 도메인 평가에서도 서
로 다른 노면 형태와 기상 및 조명 조건에 대해 안정적인 
탐지 성능을 유지함으로써, 특정 환경에 종속되지 않는 
제로샷 일반화 가능성을 보여주었다. 이러한 결과는 고
가의 거리 측정 센서나 대규모 학습 데이터에 대한 의존
도를 낮추면서도, 사전에 학습되지 않은 다양한 형태의 

실외 경로에서 안전한 이동 가능 영역을 탐지할 수 있음
을 의미한다. 향후에는 보다 다양한 환경 조건에 대한 일
반화 성능을 강화하고, 연산량 감소와 추론 속도 개선을 
통해 실제 자율주행 로봇에 적용할 수 있는 실시간 탐지 
시스템으로 확장할 필요가 있다.
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