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            Abstract
          
        

        
          In recent years, the research of 3D mapping technique in urban environments obtained by mobile robots equipped with multiple sensors for recognizing the robot’s surroundings is being studied actively. However, the map generated by simple integration of multiple sensors data only gives spatial information to robots. To get a semantic knowledge to help an autonomous mobile robot from the map, the robot has to convert low-level map representations to higher-level ones containing semantic knowledge of a scene. Given a 3D point cloud of an urban scene, this research proposes a method to recognize the objects effectively using 3D graph model for autonomous mobile robots. The proposed method is decomposed into three steps: sequential range data acquisition, normal vector estimation and incremental graph-based segmentation. This method guarantees the both real-time performance and accuracy of recognizing the objects in real urban environments. Also, it can provide plentiful data for classifying the objects. To evaluate a performance of proposed method, computation time and recognition rate of objects are analyzed. Experimental results show that the proposed method has efficiently in understanding the semantic knowledge of an urban environment.
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      1. 서 론
      미국국방고등기획국인 DARPA(Defense Advanced Research Projects Agency)가 2004년 Grand Challenge 대 회를 개최한 이래로, 이동 로봇 또는 무인 자동차의 자율 주행을 위한 연구가 활발히 진행되고 있다[1,2]. 로봇이나 무 인 자동차의 자율 주행을 위해 수행되고 있는 연구들 중에 서 지도 표현(map representation) 혹은 월드모델링(world modeling)이라고도 불리는 주변 환경 모델링에 관한 연구 는 단순히 로봇의 주변 환경에 대한 정보를 제공해줄 뿐만 아니라 로봇의 위치를 추정(localization)하거나 로봇의 주 행 경로를 계획(path planning)하는 연구에도 주로 활용되 고 있다[3,4].

      월드모델링을 수행하기 위해서는 로봇의 주변 환경 정 보를 획득할 수 있는 정확하고 정밀한 센서(sensor)들이 필 요하다. 월드모델을 획득하기 위해 사용되는 대표적인 센 서로는 비전 센서(camera), 적외선 센서(TOF camera), 레 이저 거리 측정 센서(LiDAR) 등이 있다.

      하지만 이러한 센서를 이용하여 획득한 월드모델의 경 우 로봇이나 무인 자동차에게 단순히 공간 정보만을 제공해 주는 한계가 있다. 따라서 주변 환경의 점유 현상만을 표현 하는 낮은 수준의 지도 표현(low-level map representation) 에서 더 나아가 로봇이 획득한 주변 환경 정보를 이용하여 지형/지물을 인식하고 상황을 판단할 수 있도록 돕는 높은 수준의 지도를 표현(high-level map representation)하는 것 이 로봇의 자율 주행에 있어서 중요하다. 이렇게 의미 있는 정보를 지도에 표현하는 과정을 시맨틱 맵핑(semantic mapping)이라고 한다. 현재 시맨틱 맵핑에 대한 연구는 로 봇 및 컴퓨터 비전 분야에서 활발하게 진행되고 있다[5-8].

      J. Strom 외 2인은 레이저 거리 측정 센서와 비전 센서 를 융합한 2차원 정보를 이용하여 실시간으로 물체를 분할 (segmentation)하는 방법을 제안하였다[5]. 이 논문은 레이 저 거리 측정 센서와 비전 센서의 융합을 통해 실시간으로 동작하면서 비교적 정확하게 물체를 분할하는 방법을 제안 하였다. 하지만, 레이저 거리 측정 센서를 통해 획득한 3차 원 정보를 2차원 정보로 변환하는 과정에서 정보의 손실이 발생하고, 비전 센서의 경우 조경 변화에 민감하므로 조경 변화가 다양한 실외 환경의 경우 한 물체 내에서 여러 개의 물체로 분할되는 과분할(over-segmentation) 현상이 나타 나 물체 분할의 정확성이 떨어진다.

      H. Zhao 외 7인은 2차원 레이저 거리 측정 센서를 차량 의 양쪽 측면에 수직으로 설치하여 차량이 이동함에 따라 연속적으로 거리 정보를 획득할 수 있는 센서 시스템을 구 성하였다[6,7]. 이러한 방식을 통해 획득한 거리 정보를 이용 하여 2차원 거리 영상(range image)을 획득할 수 있다. 이 를 영상 기반 물체 분할 알고리즘에 적용하여 물체를 효과 적으로 분할(segmentation)하고 분류(classification)하는 방법을 제안하였다. 이 논문은 높은 물체 분류의 정확성을 보여주지만 실시간으로 동작할 수 없으므로 실제 무인 자 동차에 적용하기에는 한계가 있다.

      A. Golovinskiy 외 2인은 레이저 거리 측정 센서를 이 용하여 획득한 3차원 점군(point cloud)에 대하여 물체를 분할하는 방법을 소개하였다[8]. 이 논문에서는 물체를 정확 하게 분할하기 위하여 Min-cut 알고리즘으로 전경과 배경 을 분할한다. 이 때, 군집화된 점들에 대해 점의 수, 군집 영역의 부피, 점군의 평균 높이 그리고 높이의 표준 편차 등을 특징으로 하는 특징점(saliency feature)을 기준으로 물체를 구분한다. 이 논문은 3차원 정보를 이용하여 물체 분할을 수행하였으나, 물체를 분할하는데 15시간이 소요되 어 실시간성을 보장하지 못한다.

      지금까지 살펴본 기존 연구들은 높은 인식률 확보에 초 점을 두거나 실시간성 확보에 초점을 두었다. 하지만, 인식 률과 실시간성을 동시에 고려하는 연구는 많지 않았다. 그 이유는 실시간성 확보와 높은 인식률을 동시에 보장하기가 쉽지 않고, 처리되는 정보의 형태에 따라서 처리 속도 및 인식률의 개선에 대한 접근 방식이 달라지기 때문이다. 하 지만, 로봇이나 자율 주행 차량에 적용하기 위해서는 주변 환경 정보를 가지고 있는 정교한 월드모델이 필요하고, 이 를 위해 다른 센서들에 비해 빠르고 정확한 레이저 센서를 통해 획득한 3차원 정보를 이용하여 높은 주변 환경 인식 률을 보장하고 정보를 획득함과 동시에 처리가 가능한 실 시간 알고리즘이 필요하다.

      본 논문의 목표는 무인 자동차의 자율 주행을 위하여 도시 환경에서의 주변 환경 정보를 실시간으로 인식하는 방법을 제안하는 것이다. 이를 위하여 센서를 통해서 획득 한 연속적인 거리 정보를 이용하는 방법과 그래프 모델을 이용하여 물체를 정확하고 효과적으로 분할하는 방법을 제 안한다.

    

    

  
    
      2. 도시 환경에서의 그래프 기반 물체 분할 방법
      
        2.1. LiDAR를 이용한 연속적인 거리 정보 획득
        2차원 레이저 거리 측정 센서(LiDAR)를 이용하여 월 드 모델을 생성하기 위한 기존의 센서 시스템의 경우 2차 원 레이저 거리 측정 센서를 센서 시스템 측면에 수직으로 설치하였다[6,7,9,10]. 2차원 레이저 거리 측정 센서를 시스템 측면에 수직으로 설치하면 차량이 이동하면서 2차원 레이 저 거리 측정 센서가 수직으로 주변 환경을 스캔하게 된다. 그렇게 되면 주행 중에 연속적으로 수직으로 스캔한 정보 가 축적되게 되고, 그것을 이용하여 주변 환경 정보가 포함 된 3차원 점군을 쉽게 획득할 수 있게 된다.

        Fig. 1은 LiDAR를 차량에 수직으로 설치한 센서 시스 템을 이용하여 연속적인 거리 정보 획득을 하는 과정을 나타 낸다. 여기서 LiDAR를 통해 i번째로 스캔된 정보를 Pi라 하고, i번째 스캔 정보 중에서 k번째에 측정된 점을 pi,k라고 한다. 즉, i번째 스캔 정보 중 측정된 점의 개수가 총 n개라 면 스캔 정보 Pi 는 Pi = {Pi,1,...Pi,n} 로 표현될 수 있다. 획득된 거리 정보는 3차원 점군을 형성하는데 이용된다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Process of obtaining sequential range data using LiDAR

          
          

          

        

      

      
        2.2. 주변점(neighbor)의 검색
        주변 환경을 정확하게 인식하기 위해서는 3차원 점군 내에서 물체로 추정되는 부분을 정확하게 분할하는 과정이 필요하다. 이를 위해서는 조사 영역(window)을 설정하고, 조사 영역 내의 점들 사이의 관계를 조사하여 물체로 추정 되는 부분을 올바르게 가려낼 수 있어야 한다. 3차원 점군 내의 물체를 효과적으로 분할하기 위해서 일반적으로 조사 점(query point)으로부터 거리가 가까운 주변점(neighbor) 을 찾은 후, 조사점과 주변점 사이의 관계를 이용하여 점들 을 하나의 객체로 묶어나가는 클러스터링(clustering) 방법 이 이용된다[11].

        2.1절에서 설명했듯이 LiDAR를 수직으로 설치한 센서 시스템을 통해 획득한 3차원 점군은 연속적으로 생성되는 스캔 정보의 특성 때문에 이전의 스캔 정보를 확인하기 편 리하고, 쉽게 접근 가능하다. 따라서 실시간으로 생성되고 있는 스캔 정보와 연속적으로 축적된 이전 스캔 정보 사이 의 관계를 이용하면 점군 내에서 물체로 추정되는 범위를 효과적으로 분할할 수 있다. 본 논문에서는 Fig. 2와 같이 실시간으로 주변점을 검색하기 위하여 연속적인 레이저 스 캔 정보에 대하여 현재와 과거의 스캔 정보만을 이용한다. 또한, 주변점을 효과적으로 검색하기 위하여 조사 영역을 이용하고, 스캔 정보의 성김이나 조밀함의 정도, 환경의 복 잡도 등에 따라 사용될 주변점의 개수는 달라져야한다는 사실을 고려하여 조사 영역의 크기를 가변적으로 조절하여 상황에 따라 유동적으로 주변점의 개수를 설정할 수 있도 록 하였다. 조사 영역 크기에 따른 주변점의 개수는 수식 (1)에 의해 결정된다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Relationship between the window and the neighbors (Blue indicates the query point and yellow indicate the neighbors)
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        여기서 t는 조사 영역 조절 변수로 t에 따라 주변점의 개수 인 k가 결정된다. 예를 들어, t = 2일 경우 결정되는 주변 점은 14개가 되어 14-NN으로 물체 분할을 수행한다는 의 미가 된다. 결정된 주변점은 2.3절에서 소개될 법선 벡터의 추정 과정과 2.4절에서 소개될 물체 분할 과정에 이용된다.

      

      
        2.3. 법선 벡터(normal vector)의 추정
        3차원 점군 내의 물체의 영역을 추정하기 위하여 본 논 문에서는 점들 사이의 거리 관계를 나타내는 유클리디안 거리(Euclidean distance)와 점들 사이의 각도 관계를 나타 내는 법선 벡터(normal vector)를 이용하여 물체를 분할 과 정을 수행한다. 이러한 관계를 이용하여 물체 분할 수행 과 정을 설명하기 이전에 점들 사이의 각도 관계를 나타내는 법선 벡터를 추정하는 과정에 대하여 설명한다. 법선 벡터 는 주로 평면의 주성분분석(Principal Component Analysis : PCA)을 통하여 쉽고 빠르게 추정할 수 있다[12]. 본 논문 에서는 2.2절에서 결정된 조사점과 주변점들을 이용하여 평면을 결정하여 법선 벡터를 추정한다.

        하지만 이렇게 추정된 법선 벡터의 방향은 유일하지 않 다. 그 이유는 한 평면에 대하여 추정될 수 있는 법선 벡터 는 두 가지가 존재하기 때문이다. 만일 벡터의 방향이 잘못 추정되어 동일한 평면에 위치한 이전 벡터 방향과의 각도 의 차이가 클 경우, 동일한 평면에 위치함에도 다른 평면으 로 위치하는 것으로 인식될 수 있다. 본 논문에서는 추정된 법선 벡터의 방향을 일관적으로 보정하기 위하여 센서의 위치를 고려하였다. 센서의 위치를 고려할 수 있는 근거는 스캔된 점들은 스캔이 이루어질 당시의 고정된 위치를 가 진 센서에 의해 공통적으로 생성되기 때문이다. 따라서 생 성된 모든 점에 대해서 센서의 위치는 일관적이므로 벡터 의 방향을 보정할 기준이 되기에 충분하다. i번째 스캔 정 보의 k번째 점인 pi,k = (xp,yp,zp) 가 조사점일 경우 추정 된 법선 벡터는 ni,k라 정의될 수 있고, i번째 센서의 위치 를 oi = (xo,yo,zo)라 정의될 수 있다. 이때의 벡터 방향의 보정 과정은 수식 (2)에 결정된다.
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        여기서 si,k는 ni,j 의 방향을 보정하기 위하여 센서의 위치 정보가 포함된 비교 벡터로 수식 (3)과 같이 정의된다.
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        수식 (2)에서 확인할 수 있듯이 법선 벡터 방향은 ni,j 와 si,k의 내적(inner product)의 결과로 확인할 수 있는 부 호(sign)의 변화에 의해 결정된다. si,k의 방향은 센서를 향 하는 방향이므로 ni,j의 방향이 센서를 향하는 방향이 아니 라면 내적의 결과가 음이 되므로 ni,j의 부호를 바꾸게 된 다. 또한 제안한 방법은 스캔된 점의 높이가 센서의 높이보 다 낮을 경우 내적의 결과를 반영하지 않는다. 그 근거는 센서의 높이보다 높은 물체의 경우(zp > zo) 가려지는 영 역이 발생하여 물체의 뒤의 영역이 스캔되지 않으나, 센서 의 높이보다 낮은 물체가 존재할 경우(zp < zo) 물체 뒤의 영역이 스캔되어 Fig. 3과 같이 내적의 결과가 음이 되는 경우가 발생한다. 이와 같은 경우를 제외하고 내적의 결과 를 벡터 추정 결과에 적용함으로써 최종적으로 벡터의 방 향을 보정하게 된다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Process of correcting the normal vectors(Result of inner product is not applicable when zp < zo)

          
          

          

        

      

      
        2.4. 점진적 그래프 기반 물체 분할 방법
        컴퓨터 그래픽스 분야에서는 영상 내에서 물체로 추정 되는 영역을 구분하기 위하여 그래프 모델을 이용한 영상 분할(image segmentation)에 관한 연구를 활발히 진행해왔 다[13]. 그래프 모델을 이용한 영상 분할 방법을 뜻하는 그래 프 기반 분할 방법(graph-based segmentation)은 최적의 해 를 구하기 위한 많은 반복적인(iterative) 연산을 수행하기 때문에 비교적 정확한 영상 분할 결과를 제공해준다. 하지 만 이를 3차원 정보에 적용할 경우 많은 정보의 양과 반복 적인 연산 때문에 많은 연산 시간이 소요된다. 따라서 3차 원 정보를 이용하여 실시간성과 높은 물체 분할 성능을 동 시에 보장하기 위해서는 기존 방법의 변화가 필요하다.

        
          2.4.1. 최소 신장 트리(minimum spanning tree)
          본 논문에서는 [13]의 영상 분할 방법을 참고하여 2.1 절에서 설명한 연속적으로 들어오는 3차원 스캔 정보에 대 하여 실시간성과 높은 물체 분할 성능을 동시에 보장하는 점진적(incremental) 그래프 기반 물체 분할 방법을 제안한 다. 제안하는 방법이 그래프 기반 분할 방법임에도 빠르고 정확한 분할 결과를 획득할 수 있는 이유는 연속적인 3차 원 정보에 대해서 점진적으로 최소 신장 트리(Minimum Spanning Tree : MST)를 찾아나감으로써 물체를 분할해 나가기 때문이다. 최소 신장 트리는 모든 점들을 에지 (edge)로 연결한 신장 트리(spanning tree) 구조 중 에지의 가중치(weight)의 합이 최소가 되는 신장 트리를 의미한다. 에지의 가중치의 합이 최소가 되는 트리가 물체 분할 결과 에 적용될 수 있는 근거는 한 물체에 속해 있는 점들은 점 과 점 사이의 거리가 가깝거나 벡터의 방향이 유사한 것처 럼 서로 비슷한 특성을 가지는데 특성이 유사할수록 에지 의 가중치의 값을 낮추어 최소 신장 트리를 적용 가능하도 록 설정할 수 있기 때문이다.

          최소 신장 트리는 점진적으로 들어오는 스캔 정보에 대 해서 복잡한 연산 과정 없이 빠르게 형성해나갈 수 있다. Fig. 4와 같이 P1 의 결과에서 점진적으로 스캔 정보 P2 가 추가적으로 측정될 경우 이전 점들과 생성된 점 사이의 에 지와 에지의 가중치를 빠르게 설정해 나갈 수 있다면, 에지 들 중 최소의 가중치를 갖는 에지만을 선택해 나감으로써 최소 신장 트리를 빠르게 형성해나갈 수 있다.

          
            
            

            Fig. 4 
				
            

            
              MST formation according to the incremental scan data (The number in figure indicates the weight of edge)

            
            

            

          

        

        
          2.4.2. 가중치 함수(weight cost function)의 정의
          2.4.1절에서 설명한 최소 신장 트리를 형성하기 위해서 는 먼저 에지의 가중치(weight)를 정의하여야 한다. 일반적 으로 가중치는 점과 점 사이의 관계를 나타내는 요소로 정 의하는데 본 논문에서는 2.2절에서 설명한 조사점과 주변 점의 관계를 통하여 구할 수 있는 점과 점 사이의 거리 유 사성(point distance similarity)과 2.3절에서 설명한 법선 벡터의 유사성(normal vector similarity)을 조합하여 사용 한다. 점과 점 사이의 거리 유사성과 법선 벡터의 유사성은 수식 (4), 수식 (5)와 같이 각각 정의된다.
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          수식 (4)에서 υ는 2.2절에서 획득한 조사 영역 내의 3차 원 점을 의미하고, rmax 는 레이저 거리 측정 센서가 제공하 는 거리 정보의 최댓값으로 거리의 유사성을 나타내는 변수 인 ρd를 정규화(normalization)하기 위해 사용되었다. 수식 (5)에서 n은 υ에 해당하는 법선 벡터를 의미한다. 법선 벡 터의 유사성을 나타내는 변수인 ρn 또한 0과 1사이의 값을 갖는다. ρd와 ρn의 값이 작을수록 두 점은 높은 유사도를 나타내고, 값이 클수록 두 점은 낮은 유사도를 나타낸다.

          이렇게 정의한 ρd와 ρn을 조합하여 가중치 함수 (weight cost function)를 정의하여 가중치를 결정하기 전 에 추가적으로 고려해야 할 것은 거리 정보이다. 그 까닭은 도시 환경의 경우 측정거리가 수십 미터로 범위가 넓고, 센 서의 측정 거리가 멀어지면 멀어질수록 점과 점 사이의 거 리가 점점 멀어지기 때문이다. 예를 들어, Fig. 5의 경우 (Case) ➀에서는 센서의 측정거리가 가까우므로 두 점 사 이의 거리가 가깝게 측정될 것이다. 그렇기 때문에 ρd와 ρn의 값이 작게 도출될 수 있다. 이는 두 점이 각각 다른 물체에 속해 있으나 유사성이 높으므로 한 물체로 인식하 는 문제를 유발한다(over-segmentation). 따라서 거리 정보 를 이용하여 ρd 와 ρn의 값을 높임으로써 다른 물체로 인식 할 수 있도록 해야 한다. Fig. 5의 경우(Case) ➁에서는 센 서의 측정거리가 멀므로 두 점 사이의 거리가 멀게 측정될 것이다. 그렇기 때문에 ρd 와 ρn의 값이 크게 도출될 수 있 다. 이는 두 점이 같은 물체에 속해 있으나 유사성이 낮으 므로 다른 물체로 인식하는 문제를 유발한다(under-segmentation). 따라서 거리 정보를 이용하여 ρd와 ρn의 값을 낮춤으로써 같은 물체로 인식할 수 있도록 해야 한다.

          
            
            

            Fig. 5 
				
            

            
              The cases considering the distance between two points

            
            

            

          

          이렇게 정의한 ρd와 ρn, 그리고 거리 정보를 조합하여 가중치 함수를 정의하여 가중치를 구한 후, 그것을 각 에지 에 할당한다. 가중치 함수는 수식 (6)과 같이 정의된다. 여기서 ri는 i번째 점에서의 센서 측정 거리이고. wij는 i와 j번째 점 사이에 연결된 에지의 가중치이다. 그리고 ks는 ρd와 ρn의 효과를 조절하기 위한 상수를 나타낸다. ks는 ρd와 ρn의 효과를 조절할 수 있으므로 ρd와 ρn의 값에 따라 물체들을 합칠지(merge) 혹은 나눌지(separate)를 결 정할 수 있게 된다. 따라서 ks의 조절을 통해 보다 나은 물체 분할 효과를 볼 수 있다. ks의 설정에 대한 자세한 내용은 4장에서 자세히 다룬다. 또한 거리 정보를 가중치에 반영함으로써 거리가 가까울수록 ρd와 ρn을 높여 Fig. 5의 경우 ➀의 문제를 피할 수 있고, 거리가 멀수록 ρd와 ρn을 높여 Fig. 5의 경우 ➁의 문제를 피할 수 있도록 하였다.
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          2.4.3. 물체 분할의 결정
          2.4.2절에서 구한 가중치의 함수를 이용하여 물체 분할 을 결정하기 위해서 본 논문에서는 [13]의 분할 척도 (segmentation measure)를 물체 분할 과정에 이용한다. 첫 번째는 클러스터 내부 결합력(Internal difference : Int)으 로 수식 (7)과 같이 정의된다.
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          여기서 C는 클러스터, e는 에지 그리고 MST는 최소 신장 트리를 의미한다.

          두 번째는 클러스터 간의 결합력(Difference between two clusters : Dif)으로 수식 (8)과 같이 정의된다.
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           여기서 C는 클러스터, E는 에지의 집합을 의미한다.

          앞서 설명한 두 분할 척도를 이용하여 최종적으로 클러 스터간의 결합 혹은 분할을 결정(segmentation decision)한 다. 클러스터의 결합 과정과 분할 과정은 수식 (9)와 수식 (10)에 의하여 각각 결정된다.
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          수식 (9),(10)에서 MInt(C1,C2)는 최소 클러스터 내 부 결합력(Minimum Internal difference)으로 클러스터 C1과 C2의 클러스터 내부 결합력 값들 중 최솟값으로 수 식 (11)과 같이 정의된다.
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          수식 (11)에서 τ(C)는 임계 함수(threshold function) 이다. τ(C)를 도입한 이유는 한 점으로 구성된 클러스터 일 경우 최소 신장 트리로 구성되지 않아 가중치의 값이 정의되지 않게 된다. 따라서 이와 같은 클러스터는 물체 분 할 과정에 적용할 수 없으므로 τ(C)를 적용하여 정량적인 값을 갖도록 하고, 물체 분할 과정에 적용될 수 있도록 한 다. τ(C)는 수식 (12)와 같이 정의된다.
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          2.4.4. 점진적 그래프 기반 물체 분할 방법의 수행 과정
          앞서 설명한 내용들을 바탕으로 실제 3차원 점군에 적 용했을 경우 점진적 그래프 기반 물체 분할 방법의 수행 과정을 요약하면 다음과 같다.




          
            	LiDAR를 이용한 스캔 정보(Pi) 획득


            	주변점의 검색을 이용하여 에지를 생성


            	생성된 에지의 가중치를 결정


            	생성된 모든 에지에 대해서 에지의 가중치 값에 따라 오름차순으로 정렬


            	스캔을 통하여 획득한 각각의 점(pi,k)에 대한 클러스터 생성


            	가중치 값을 정렬한 순서대로 분할 척도에 따른 물체 분할 결정


            	생성된 모든 에지에 대하여 ➅을 반복


          

          제안한 방법은 무인 자동차의 자율 주행을 위해 분할된 물체의 3차원 특징 정보(feature)를 제공한다(Table 1). Table 1에서 ƒ1 ~ ƒ7은 객체 단위로 추출한 특징점(object level features)에 해당되고, ƒ8 ~ ƒ10 점 단위로 추출한 특 징점(point level features)에 해당된다.

          
            Table 1 
				
            

            
              3D features of the segmented objects

            
            

          

          
            
              
                	Feature
                	Information
              

            
            
              	ƒ1
              	Max value of X-coordinate in a cluster
            

            
              	ƒ2
              	Min value of X-coordinate in a cluster
            

            
              	ƒ3
              	Max value of Y-coordinate in a cluster
            

            
              	ƒ4
              	Min value of Y-coordinate in a cluster
            

            
              	ƒ5
              	Max value of Z-coordinate in a cluster
            

            
              	ƒ6
              	Min value of Z-coordinate in a cluster
            

            
              	ƒ7
              	Size of a cluster
            

            
              	ƒ8
              	X-coordinate of a point
            

            
              	ƒ9
              	Y-coordinate of a point
            

            
              	ƒ10
              	Z-coordinate of a point
            

          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 실험결과 및 분석
      3장에서는 도시 환경에서의 3차원 점군을 얻기 위하여 실험에 사용된 센서 시스템에 대해 설명하고, 센서 시스템 을 통해 획득한 데이터를 제안한 방법에 적용하여 획득한 실험 결과와 결과에 대한 분석에 대하여 설명한다.

      
        3.1. 센서 시스템 및 실험 데이터
        Fig. 6은 실험을 위해 사용된 센서 시스템을 나타낸다. 전방에는 레이저 거리 측정 센서 1대와 스테레오 카메라 1대, 좌/우측에는 레이저 거리 측정 센서와 카메라가 각각 1대씩 설치되어 있으며, 차량의 위치 정보는 GPS와 IMU 를 통하여 획득할 수 있다. 본 실험에서는 좌/우측에 설치 된 레이저 거리 측정 센서만을 이용하였다. Table 2는 실험 에 사용된 센서 시스템의 주요 사양을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Experimental sensor system (NewXe)

          
          

          

        

        
          Table 2 
				
          

          
            Specification of sensor system

          
          

        

        
          
            
              	Sensor
              	Specification
            

          
          
            	DGPS
            	Resolution
            	0.5m
          

          
            	Update Speed Rate
            	1Hz
          

          
            	IMU
            	Resolution
            	0.5° - Roll, Pitch, Yaw
          

          
            	Update Speed Rate
            	100Hz
          

          
            	LRF
            	Scanning Angle
            	180°
          

          
            	Angular Resolution
            	0.5°
          

          
            	Update Speed Rate
            	37.5Hz
          

          
            	PC
            	CPU
            	Quad Core 3.40GHz
          

          
            	RAM
            	8GB
          

        

        

        Fig. 7은 실험 데이터를 획득한 실험 환경을 나타낸다. Fig. 7의 왼쪽은 KAIST 캠퍼스 실험 환경으로 Fig. 6의 센서 시스템을 이용하여 실험 환경을 주행한 후 실험 데이 터를 획득하였다. KAIST 캠퍼스 실험 환경은 다양한 크기 의 건물들이 존재하고 주변에 나무가 많음은 물론, 주차장 이 존재하여 다양한 종류의 차들이 존재하므로 제안한 방 법의 성능을 쉽게 확인하기 용이하다. 실험 차량은 10~15km/h의 속력으로 주행하였으며, 총 1,214,443개의 점군을 획득하였다. 추가적으로, 제안한 방법이 다른 실험 환경에도 잘 적용됨을 확인하기 위하여 Fig. 7 오른쪽의 Málaga 캠퍼스 주차장 환경의 공개된 데이터 세트[14]를 이 용하여 제안한 방법에 적용하였다. 획득된 점군의 수는 총 630,904개이다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Experimental environments (left : KAIST, right : Málaga)

          
          

          

        

      

      
        3.2. 실험 결과
        
          3.2.1. 정성적 분석 결과
          Fig. 8과 Fig. 9는 KAIST 캠퍼스와 Málaga 캠퍼스 주 차장 환경에서 획득한 데이터를 이용하여 제안한 방법을 적용한 결과를 나타낸다. Fig. 8과 Fig. 9에서 가운데 표시 된 노란선은 차량의 주행경로를 의미하며, 물체 분할의 결 과를 쉽게 확인할 수 있도록 분할된 각각의 물체들은 서로 다른 색깔로 표시하였다. 결과에서 확인할 수 있듯이 제안 한 방법이 차량이 주행함에 따라 점진적으로 들어오는 스 캔 정보에 대하여 물체 분할 과정을 잘 수행하는 것을 확인 할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 8 
				
            

            
              Experimental result (KAIST) (The segmented objects are marked with different colors)

            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 9 
				
            

            
              Experimental result (Málaga) (The segmented objects are marked with different colors)

            
            

            

          

        

        
          3.2.2. 연산 속도에 관한 분석
          Table 3은 데이터 세트에 대한 연산 시간 및 처리율을 나타낸다. 연산 시간은 한 스캔 라인에 대하여 평균 18~19ms가 소요되었다. 이에 대한 처리율은 52~55Hz 정 도이다. 사용한 레이저 측정 거리 센서의 프레임률(frame rate)은 37.5Hz이므로 센서의 프레임률과 비교해 볼 때 제안한 방법의 연산 속도가 1.5배 정도 빠른 속도를 보임 을 확인할 수 있다. 이는 제안한 방법이 실시간으로 동작 하며, 실제 주행하는 무인 자동차에도 적용할 수 있음을 나타낸다.

          
            Table 3 
				
            

            
              Processing rate and time according to data set

            
            

          

          
            
              
                	
                	Time (ms)
                	Processing rate (Hz)
              

              
                	KAIST
                	Málaga
                	KAIST
                	Málaga
              

            
            
              	min
              	10.622
              	13.091
              	27
              	28.46
            

            
              	max
              	37.047
              	35.133
              	94.14
              	76.39
            

            
              	Average
              	18.327
              	19.408
              	54.56
              	51.53
            

          

          

        

        
          3.2.3. 정확성에 관한 분석
          제안한 방법의 물체 수행 결과의 정확성을 판단하기 위 하여 KAIST/Málaga 데이터 세트의 Ground Truth를 제작 하여 이와 제안한 방법의 결과와 비교 ․ 분석하였다. Ground Truth와 제안한 방법과 물체 분할 정도가 어느 정 도 일치하는지 비교하기 위하여 Ground Truth와 제안한 방법 간의 매칭 점수(matching score)를 계산하여 이를 정 확성의 지표로 이용하였다. 본 논문에서는 매칭 점수를 계 산하기 위하여 [15]에서 소개된 점 단위의 물체 분할 비교 방식을 이용하였다. 매칭 점수는 Ground Truth와 제안한 방법과 물체 분할 정도의 일치율이 낮을수록 0에 가까워지 고, 일치율이 높을수록 1에 가까워진다. 제안한 방법은 2.4.2절에서 설명했듯이 수식 (6)의 ks에 따라 물체 분할 효과가 달라진다. Table 4와 Fig. 10은 ks에 따른 매칭 점 수의 변화를 나타낸다. 실험 결과, ks=0.2일 때 매칭 점수 가 가장 높음을 확인할 수 있다. 본 논문에서는 분석 결과 를 토대로 정확한 물체 분할 결과를 도출하기 위하여 최종 적으로 ks=0.2로 설정하고 실험하였다.

          
            Table 4 
				
            

            
              Result of matching score according to ks

            
            

          

          
            
              
                	
                  ks
                
                	0
                	0.2
                	0.4
                	0.6
                	0.8
                	1
              

            
            
              	KAIST
              	0.54
              	0.81
              	0.65
              	0.48
              	0.21
              	0.14
            

            
              	Málaga
              	0.65
              	0.86
              	0.73
              	0.62
              	0.78
              	0.23
            

          

          

          
            
            

            Fig. 10 
				
            

            
              Changes in matching score according to ks (KAIST)

            
            

            

          

        

        
          3.2.4. 주변점 개수에 관한 분석
          2.2절에서 언급했듯이 제안한 방법은 주변점 개수에 따 라 물체 분할의 정확성 및 연산 속도가 달라진다. Table 5 와 Fig. 11은 KAIST 데이터 세트에 대하여 주변점 개수의 변화에 따른 매칭 점수와 연산 속도의 변화를 나타낸다.

          
            Table 5 
				
            

            
              Score and processing rate according to neighbors

            
            

          

          
            
              
                	Neighbor
                	Time (ms)
                	Matching score
              

            
            
              	5-NN
              	18.33
              	0.8121
            

            
              	14-NN
              	57.66
              	0.8347
            

            
              	27-NN
              	166.5
              	0.7892
            

            
              	44-NN
              	393.6
              	0.7144
            

          

          

          
            
            

            Fig. 11 
				
            

            
              Changes in matching score and processing rate according to the number of neighbor (KAIST)

            
            

            

          

          Table 5와 Fig. 11에서 확인할 수 있듯이 주변점의 개 수가 많아지면 매칭 점수가 높아져 정확성은 높아지나 주 변점의 개수가 과도하게 많으면 한 물체가 여러 개의 물체 로 분할되는 문제가 발생하여 오히려 매칭 점수가 떨어지 게 된다. 연산 시간의 측면에서는 주변점의 개수가 많아지 면 주변점을 조사하는데 많은 시간이 소요되므로 전체적인 연산 시간이 상승함을 확인할 수 있다. 본 논문에서는 5-NN이 매칭 점수가 0.805로 14-NN에 비하여 높지는 않 지만 18.33ms의 빠른 시간으로도 정확한 물체 분할 결과를 수행하므로 5-NN을 사용하였다.

        

        
          3.2.5. 기존 연구와의 비교 및 분석
          Table 6은 앞선 실험 결과를 바탕으로 제안한 방법과 1절에서 소개한 기존의 연구와의 성능을 비교 및 분석한 것이다.

          
            Table 6 
				
            

            
              Comparison between proposed method and previous works

            
            

          

          
            
              
                	
                	Proposed Method
                	Storn (2010)
                	Zhu (2010)
                	Golovinskiy (2009)
              

            
            
              	
                2D/3D
              
              	3D
              	2D
              	2D
              	3D
            

            
              	
                Accuracy
              
              	81~86%
              	-
              	86~89%
              	50~78%
            

            
              	
                Real Time
              
              	◯
              	Δ
              	X
              	X
            

          

          

          Table 6에서 확인할 수 있듯이 제안한 방법은 기존 연 구와는 달리 3차원 정보를 이용하여 실시간으로 비교적 정 확하게 물체를 인식함을 확인할 수 있다. Strom[5], Zhu[6]의 연구는 3차원 정보를 2차원 정보로 변환하여 처리한 것과 는 달리 제안한 방법은 3차원 정보를 그대로 이용하며, 그 럼에도 불구하고 물체의 인식에 대한 정확성은 같은 3차원 정보를 이용한 Golovinskiy[8]의 방법에 비해 좋은 성능을 보임을 확인할 수 있다. Zhu[6]의 연구에 비해 물체의 인식 에 대한 정확성은 높은 편은 아니지만 제안한 방법은 3차 원 정보를 실시간으로 처리하여 기존 연구에 버금가는 정 확성을 동시에 보장함을 확인할 수 있다.

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 논문에서는 무인 자동차의 자율 주행을 위하여 레이 저 거리 측정 센서로 획득한 3차원 점군을 이용하여 도시 환경에서의 주변 환경 정보를 실시간으로 인식하는 방법을 제안하였다. 물체를 효과적으로 분할하기 위하여 그래프 모델을 이용하여 물체를 정확하게 분할하는 방법을 제안하 였으며, 제안한 방법을 입증하기 위하여 KAIST 캠퍼스 데 이터 세트를 구축하여 실험을 하였으며 추가적으로 공개된 Málaga 데이터 세트에 대해서도 실험을 함으로써 일반적 인 도시 환경에서도 적용 가능한 알고리즘임을 입증하였다. 그리고 발표된 연구와 물체의 인식률을 비교함으로써 알고 리즘의 우수성을 입증하였다. 또한 제안한 방법의 연산 속 도는 센서의 정보 처리 속도보다 1.5배 빠르므로 제안한 방 법이 실시간으로 동작 가능함을 확인할 수 있었다. 다시 말 하면 본 논문에서 제안한 방법은 센서 데이터의 획득에서 부터 물체를 분할하는 과정을 포함하는 의미 있는 지도 (semantic mapping)로 표현하는 종합적인 방법이라고 말 할 수 있다.

      제안한 방법은 정확하고 의미 있는 3차원 정보를 제공 하기 때문에 추후에 정확하게 분할된 물체가 어떤 종류의 물체인지 인식하는 물체 분류에도 이용될 수 있을 것으로 보인다. 이는 무인 자동차의 자율 주행뿐만 아니라 차량 내 비게이션(navigation) 용도로 지도 정보를 효과적으로 이용 할 수 있으며, 더 나아가 정적/동적 물체를 탐지하거나 추 적하는 알고리즘에 적용하여 정확도를 높일 수 있을 것으 로 보인다. 또한, 색상 정보를 제공하는 카메라를 기존의 시스템에 융합하여 물체의 인식률 향상에 도움을 줄 수 있 는 다른 특징 정보를 제안하거나, 보다 정확한 차량과 물체 의 위치 정보를 획득하기 위해 DGPS, IMU와 같은 센서들 이 제공하는 정보를 효과적으로 융합하는 연구가 필요할 것으로 보인다.
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