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            초록
          
        

        
          FMCW (Frequency Modulated Continuous Wave) radar system is widely used in autonomous driving and navigation applications due to its high detection capabilities independent of weather conditions and environments. However, radar signals can be easily contaminated by various noises such as speckle noise, receiver saturation, and multipath reflection, which can worsen sensing performance. To handle this problem, we propose a learning-free noise removal technique for radar to enhance detection performance. The proposed method leverages adaptive thresholding to remove speckle noise and receiver saturation, and wavelet transform to detect multipath reflection. After noise removal, the radar image is reconstructed with the geometric structure of the surrounding environments. We verify that our method effectively eliminated noise and can be applied to autonomous driving by improving the accuracy of odometry and place recognition.
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      1. 서 론
      자율주행 기술은 다양한 환경에서의 군사 작전에 안정성 및 효율성을 증대하는 효과가 있어 군용 로봇에 자율주행 기술을 탑재하기 위한 다양한 시도가 진행되어왔다. 이러한 자율주행 시스템에 있어서 주변 환경을 정확하게 인식하는 것은 주행 성능에 영향을 주는 요소이며 나아가 군사 작전의 성공과 실패를 좌우하는 중요한 요인이다. 주변 환경의 인식을 위해 카메라, 초음파, 적외선 센서 등 다양한 센서를 사용할 수 있으며 대표적으로 사용하는 센서로는 카메라, 라이다(LiDAR, Light Detection And Ranging), 레이더(Radar, Radio Detection and Ranging)가 있다. 특히 군사 작전용 로봇에 사용하기 위해서 외부 조도나 기상 상황의 영향을 받지 않고, 다양한 환경에 강건하게 탐지 가능하다는 조건이 필수적이다. 이러한 요구에 레이더 센서의 활용이 적합한 해결책으로 제시되었으며, 레이더 센서를 이용한 주변 환경 인식 기술인 레이더 SLAM (Simultaneously Localization and Mapping)에 대한 연구가 활발히 진행되었다[1-4].

      레이더는 파장이 긴 전파를 이용하여 주변 환경을 인식하기 때문에 빛을 사용하는 다른 센서들보다 상대적으로 탐지 거리가 길며 회절에 의한 효과와 긴 파장으로 인해 눈, 비, 안개 등의 작은 입자들은 검출하지 않기에 악기상 상황에서 강건하게 주변 환경 탐지가 가능하다는 장점이 있다. 무엇보다도 레이더는 군사 목적에 적합하였고 오랜 역사를 가지고 있는데, 이는 환경 인식을 위해 센서가 외부에 노출되어야 하는 카메라나 라이다 센서와는 달리 센서를 케이스로 덮어도 주변 인식이 가능[5]하기에 외부의 충격으로부터 센서를 보호할 수 있기 때문이다. 하지만 센서 자체의 낮은 해상도와 노이즈로 인해 레이더 단독으로 사용하는 경우 탐지 정확도가 감소한다는 문제점이 존재한다. 이 문제를 해결하기 위해 데이터 전 처리 과정을 통해 레이더의 노이즈를 제거하여 품질을 높이거나 카메라, 라이다, 관성 측정 장치(IMU) 등의 다양한 센서와 융합해서 사용하는 연구가 진행되었다[6,7]. 하지만 다른 센서들과 융합해서 사용하는 경우, 센서들 간의 좌표축 캘리브레이션이나 시간 축 정렬이 필수적이며, 정렬의 정확도에 따라 시스템의 성능이 크게 달라진다. 또한 센서의 개수가 늘어나는 경우 시스템의 사이즈가 증가하여 정찰 로봇같이 실제 작전에 사용되는 소규모 로봇에 탑재하기 어렵다. 이에 본 논문에서는 다른 센서와의 융합 없이 레이더 센서 단독으로 사용할 때의 성능 개선을 위해 레이더 데이터의 노이즈를 제거하는 방법을 제안한다.

      본 논문에서 제시하고자 하는 논점은 아래와 같다.

      
        	‧ FMCW (Frequency Modulated Continuous Wave) 스캐닝 레이더 센서의 데이터 품질을 높이기 위한 노이즈 제거 알고리즘을 제안하여 단일 레이더 센서의 스캔 정확도를 향상하였다.


        	‧ 해상도의 증가 및 추가적인 데이터 생성 없이 레이더 센서가 제공하는 기존 데이터만을 이용하여 센서의 성능을 향상하였다.


        	‧ 노이즈 제거 방법론의 적용이 오도메트리 계산 알고리즘의 성능을 향상하였음을 direct 매칭 기반 및 feature 매칭 기반으로 얻어낸 trajectory를 ground truth와 비교하여 검증하였다.


        	‧ 노이즈 제거 방법론의 적용이 장소 인식(Place Recognition) 알고리즘의 성능을 향상하였음을 정밀도-재현율(Precision-Recall) 곡선을 통해 검증하였다.


      

    

    

  
    
      2. 선행 연구 조사
      자율주행 기술에 대표적으로 쓰이는 센서 중 하나인 레이더는 레이더의 한 종류로 전파를 내보내는 송신기와 반사된 전파를 받아들이는 수신기, 안테나로 구성 되어있다. FMCW레이더는 일반적인 레이더와 달리 정현파가 아닌 톱니 모양의 변형된 신호를 송수신하여 목표물까지의 거리 및 목표물과의 상대 속도를 측정할 수 있다. 하지만 카메라, 라이다 등의 다른 센서와 다르게 파장이 길고 반사가 잘되는 전파를 사용하기 때문에 측정 거리 및 각도의 해상도가 낮아 데이터의 수가 적은 문제나 다중경로 반사(Multipath Reflection), 수신기 포화(Receiver Saturation)등에 의한 거짓 양성(false positive) 노이즈가 존재한다. 레이더 데이터를 이용한 오도메트리 계산 및 레이더 SLAM을 수행할 때 레이더의 낮은 해상도를 해결할 수 있는 방법론이나 노이즈를 처리할 수 있는 방법론이 반드시 포함되어야 한다.

      
        2.1 레이더 해상도(분해능) 개선
        레이더 데이터의 낮은 해상도에 따른 문제를 해결하기 위해 많은 시도가 이루어졌다. Herman et al.[8]은 압축 센싱(Compressed Sensing)을 레이더 신호에 적용하여 고 해상도 이미지를 생성하였고, Zeng et al.[9]은 ASR (Angular Super Resolution) Radar SLAM을 제안하며 압축 센싱으로 얻어낸 고 해상도 이미지를 SLAM에 응용하였다. Fu et al.[10]는 레이더 신호에 푸리에 변환 적용 시 원시(raw) 신호를 복사한 뒤 대칭시켜 추가하는 대칭 패딩(symmetric padding)을 적용하여 낮은 해상도 문제를 해결하였다. Ko et al.[11]은 FMCW 레이더 신호에 새로운 curve fitting 방법을 제안하여 거리 분해능을 개선하였고, Rouveure et al.[12]는 ESPRIT parametric method와 Richardson-Lucy deconvolution을 이용하여 거리 및 각도 분해능을 개선하였다. Sadjadi et al.[13]는 FIR (Finite Impulse Response) 필터를 적용하여 데이터의 해상도를 개선하였다. 최근에는 딥 러닝 기술의 발전과 함께 이를 적용하여 데이터의 품질을 개선하는 방향의 연구가 활발히 진행되고 있다. Geiss et al.[14]은 Dense U-Net을 제안하여 고 해상도의 레이더 이미지를 얻어내었다.

        이러한 레이더 데이터의 해상도를 증가하는 방법론들은 데이터의 부족한 정밀도를 보완해준다는 장점이 있지만, 데이터에 포함된 노이즈까지 증강하기 때문에 다중경로 반사나 사이드 로브 등 노이즈에 의한 거짓 양성 데이터의 영향이 증가하여 성능 저하의 원인이 된다. 또한 데이터 재구성에 시간이 오래 걸리기에 실시간성의 보장이 어렵다. 본 연구에서 제안하는 방법은 해상도의 증가 없이 효과적으로 레이더 데이터를 사용할 수 있도록 하기 때문에 노이즈의 영향이 증가하지 않으며, 데이터 증강 또한 필요하지 않다.

      

      
        2.2 레이더 노이즈 제거
        레이더 데이터 자체의 해상도를 높이려는 시도와 더불어 원시 데이터에서 노이즈를 제거하여 타겟에 대한 정확한 정보만 얻어내려는 연구도 활발히 진행되었다. Lee et al.[15]는 상호 간섭 억제 방법(Mutual Interference Suppression Method) 를 적용하여 레이더 신호간 간섭에 의한 노이즈를 제거하였으며 Doğu et al.[16]는 크기가 작은 특이값을 기준으로 노이즈를 제거하는 절단된 특이값 분해(TSVD, Truncated Singular Value Decomposition) 을 레이더 신호에 적용하였다. Lühr et al.[17]은 binary integration 방법을 제안하여 레이더 이미지에서 생기는 노이즈를 제거하였다. Islam과 Chong[18]은 정합 필터(matched filter)기반 wavelet 노이즈 제거 방법론을 제시하였다. 이러한 방법론들은 레이더 데이터에서 노이즈의 영향을 감소시켰지만 데이터의 해상도를 떨어뜨리기에 실제 타겟에 대한 정보까지 감소한다는 단점이 존재하였다.

        신경망과 딥 러닝 기술의 발전에 따라 딥 러닝을 사용하는 방법도 제안되었다. Qu et al.[19]와 Li et al.[20]은 노이즈 제거에 오토엔코더(Autoencoder)를 이용하여 일반적인 심층 신경망을 이용할 때보다 성능이 개선되었음을 입증하였다. Du et al.[21]는 노이즈를 포함한 데이터와 노이즈가 없는 데이터를 생성하는 subnetwork를 통해 two-phase training을 진행하는 동시에 물체 구별까지 가능한 DNCNet (Denoising and Classification Network)를 제안하여 노이즈를 제거하였다. Alizadeh et al.[22]는 ResNet 기반의 신경망을 제안하여 노이즈를 제거하였다.

        하지만 이와 같이 딥 러닝을 이용하는 경우 학습에 필요한 충분한 데이터가 모이지 않는다면 학습 자체가 불가능하다는 근본적인 한계가 존재하며, 학습에 사용된 데이터와 다른 환경에서 결과는 강인하지 못하다는 단점이 있다. 또한 실제 적용에 앞서 데이터 학습이 선행되어야 하기 때문에 알고리즘 적용 시 실시간성이 보장되지 못한다는 단점 또한 존재한다. 본 연구에서 제안하는 방법은 레이더로 스캔한 극 좌표 상의 이미지와 직교 좌표계 상의 이미지에서 직접 노이즈를 찾아 제거하기 때문에 해상도의 감소 없이 실제 타겟에 대한 정보도 보존되며 추가적인 데이터셋도 필요로 하지 않는다.

      

    

    

  
    
      3. 연구 방법
      본 논문에서는 레이더 이미지에서 노이즈를 제거하는 방법을 제안한다. 전체 과정은 [Fig. 1]에 나타내었다. 3.1절에서 레이더에 나타나는 대표적인 노이즈 종류에 대하여 설명한 뒤 각 노이즈를 제거하는 방법을 이후에 순서대로 나타내었다.

      
        
        

        [Fig. 1] 
				
        

        
          Overview of radar image level denoising method
        
        

        

      

      
        3.1 레이더 노이즈 종류
        스캐닝 레이더 센서에서 발생하는 노이즈는 다양한 종류가 있는데, 이중 스페클(Speckle) 노이즈, 수신기 포화에 의한 노이즈, 다중경로 반사에 의한 노이즈의 3가지 노이즈가 대표적이다.

        레이더 센서에서 전파를 송신할 때 송신 방향에 있는 물체에서 전파가 산란되어 여러 방향으로 반사되고 상호 간섭하는데, 이러한 간섭을 통해 산란 전파의 진폭과 위상의 변화가 발생하며 수신 데이터에서 스페클 노이즈로서 나타난다. 스페클 노이즈는 반사되는 표면이 거칠거나 주변에 물체가 많을수록 잘 나타나는데, 도심 환경에서는 건물 등의 시가지 구조물, 자연 환경에서는 나무나 풀에 의해 주로 발생한다. 이 때 산란에 의해 전파의 에너지가 분산되어 수신기에서 검출되는 세기가 작아지기 때문에 스페클 노이즈는 레이더 이미지 상에서 신호의 잡음과 같은 형태로 검출된다.

        수신기 포화는 레이더 수신기의 작동범위를 초과하는 신호에 노출되어 수신 신호를 정확하게 처리할 수 없는 현상을 의미한다. 수신기 포화가 일어난 방향에서의 수신 신호는 거리 및 주위 환경의 특성과 관계없이 세기가 거의 동일하게 형성되기 때문에 레이더 이미지 상에서 중심으로부터 뻗어 나가는 직선 형태로 검출된다.

        다중경로 반사 현상은 전파를 송신한 후 타겟에 반사되어 돌아오는 전파를 분석하여 타겟에 대한 정보를 판단하는 레이더의 특성 때문에 주위의 반사면들에 의해 타겟에 도달하는 전파 경로의 수가 둘 이상인 경우를 의미한다.

        레이더 이미지상에서 각 노이즈가 나타나는 형상은 [Fig. 2]에 나타내었다.

        
          
          

          [Fig. 2] 
				
          

          
            (a) Raw radar image. (b) Radar noise types in scanning radar image: speckle noise, receiver saturation noise, multipath reflection noise
          
          

          

        

      

      
        3.2 스페클 노이즈와 수신기 포화에 의한 노이즈 제거
        이전까지는 스페클 노이즈와 수신기 포화에 의한 노이즈의 영향을 줄이기 위해 전체 레이더 데이터에 대해 동일한 intensity threshold를 설정하여 노이즈를 제거하는 방법이 주로 사용되었다. 다양한 intensity threshold에 따른 레이더 이미지에서 노이즈 제거 정도는 [Fig. 3]에 나타내었다. 이처럼 위치 및 방향에 관계없이 intensity threshold를 일정하게 적용하는 경우, 전파 송신 방향에 따른 환경의 특성을 반영하지 못하기 때문에 [Fig. 3]에서 볼 수 있듯 중요한 feature의 손실이 발생하거나, 노이즈를 제대로 제거하지 못하는 경우가 존재한다.

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Radar images with different intensity threshold values. (a) is an original image, (b) is an image with low threshold, (c) is an image with high threshold, (d) is an image with our proposed threshold. The proposed method efficiently removes speckle noise and receiver saturation
          
          

          

        

        이에 본 논문에서는 송신 방향 별 레이더 신호의 통계적 특성을 반영하면서 중요 정보의 손실이 적은 intensity threshold를 설정하기 위해 레이더 feature 검출 알고리즘인 Cell-Averaging Constant False Alarm Rate (CA-CFAR)[23]의 알고리즘과 결합하여 intensity threshold를 설정하는 방법을 제안한다. CA-CFAR 알고리즘은 검출된 레이더 신호의 세기가 주변 세기의 평균값보다 큰 경우 의미 있는 feature라고 판단하는 알고리즘이며 i번째 신호 세기 qi가 feature인지에 대한 threshold는 식 (1)과 같이 정의한다.
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        각 방위각 별 1차원 신호에 대하여 CA-CFAR 알고리즘을 통해 TCA-CFAR를 계산한 후 신호 전체의 통계적 특성을 반영할 수 있는 값인 Ttot 중 큰 값으로 intensity threshold를 동적으로 설정하였다. Ttot은 1차원 신호의 전체 평균 μ와 표준편차 σ를 통해 계산한 값인 μ+kσ을 선택하였다. 이 때 k는 비례 상수이다.

      

      
        3.3 다중경로 반사에 의한 허상 제거
        레이더 신호에서 다중경로 반사에 의해 실제 타겟의 위치가 아닌, 다른 위치에도 타겟이 있다고 검출되는데, 이를 허상(false image)[24]이라 하며 레이더 신호를 분석함에 있어 어려움을 주는 요인 중 하나이다. 레이더 데이터를 취득하는 주변 환경의 형태나 재질에 따라 전파의 반사가 다르게 나타나기 때문에 발생하는 정도의 차이는 있지만 다중경로 반사는 주변에 장애물이 있는 모든 환경에서 발생하며 정확한 결과를 얻기 위해서는 이로 인해 발생하는 허상을 제거하는 것이 필요하다.

        다중경로에 의한 허상의 위치는 다음과 같이 나타낼 수 있다. 센서와의 거리가 r이고 방위각이 t인 물체(O1) 방향으로 송신된 전파가 O1에서 반사되어 나가는 전파의 경로 상에 또 다른 물체(O2)가 존재하는 경우에 O1, O2사이의 거리를 d라 하면 방위각이 t이고 거리가 r+d인 위치에 실제로는 물체가 존재하지 않지만 그 위치에서 반사 전파가 수신되었다고 판단하여 허상이 나타난다. [Fig. 4]에 다중경로 반사에 의한 허상의 가능한 위치를 표현하였고 실제 데이터에서 나타나는 다중경로 반사에 의한 허상은 [Fig. 2]에 나타내었다.

        
          
          

          [Fig. 4] 
				
          

          
            Location of false image generated by multipath reflection in environment. O1 is the location of real object, and false image is generated by multipath reflection at O2
          
          

          

        

        본 논문에서는 다중경로 반사에 의한 허상을 제거하기 위해 다음의 과정을 제안한다. 우선 3.2에서 노이즈를 제거한 후 각 방위각에 대한 레이더 1차원 신호에 대해 연속 웨이블릿 트랜스폼(Continuous Wavelet Transform)을 적용하여 피크를 포함한 신호 구간들로 나누었다. 웨이블릿 트랜스폼 함수는 식 (2)에 나타내었다.
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        이후 전파가 진행하면서 만난 표면에서 모든 방향으로 난반사가 일어난다고 가정하여 [Fig. 4]와 같이 다중경로 반사에 의한 허상이 존재할 수 있는 위치를 계산하였다. 해당 위치를 포함한 구간의 신호 fmr이 실제 물체의 위치를 포함한 구간의 신호 fori와 유사한 경우를 다중경로 반사에 의한 허상으로 판단하여 제거하였다. 연속 웨이블릿 트랜스폼을 적용한 레이더 신호 fori과 fmr의 형태 유사성은 fori의 최대 피크 세기가 fmr의 최대 피크 세기보다 크면서 두 구간의 신호 비유사도가 일정 값보다 작은 경우로 판단하였다. 신호의 반사가 진행될수록 신호의 세기는 일정한 비율로 감소하지만 그 형태는 유지될 것이기 때문에 신호 구간별 세기를 정규화한 후 피크 세기를 비교하였으며, 이에 따라 신호 구간 사이의 비유사도는 식 (3)과 같이 정의하였다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        
                          
                            
                            
                             
                            d
                            i
                            s
                            s
                            i
                            m
                            i
                            l
                            a
                            r
                            i
                            t
                            y
                             
                            =
                            
                              
                                1
                              
                              
                                l
                                e
                                n
                                
                                  
                                    
                                      
                                        f
                                      
                                      
                                        o
                                        r
                                        i
                                         
                                      
                                    
                                  
                                
                              
                            
                            ×
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            
                            
                            
                              
                                
                                  
                                    
                                      
                                        
                                          
                                            f
                                          
                                          
                                            o
                                            r
                                            i
                                             
                                          
                                        
                                        -
                                        m
                                        i
                                        n
                                        
                                          
                                            
                                              
                                                f
                                              
                                              
                                                o
                                                r
                                                i
                                                 
                                              
                                            
                                          
                                        
                                      
                                      
                                        m
                                        a
                                        x
                                        
                                          
                                            
                                              
                                                f
                                              
                                              
                                                o
                                                r
                                                i
                                                 
                                              
                                            
                                          
                                        
                                        -
                                        m
                                        i
                                        n
                                        
                                          
                                            
                                              
                                                f
                                              
                                              
                                                o
                                                r
                                                i
                                                 
                                              
                                            
                                          
                                        
                                      
                                    
                                    -
                                    
                                      
                                        
                                          
                                            f
                                          
                                          
                                            m
                                            r
                                          
                                        
                                        -
                                        m
                                        i
                                        n
                                        
                                          
                                            
                                              
                                                f
                                              
                                              
                                                m
                                                r
                                              
                                            
                                          
                                        
                                      
                                      
                                        m
                                        a
                                        x
                                        
                                          
                                            
                                              
                                                f
                                              
                                              
                                                m
                                                r
                                              
                                            
                                          
                                        
                                        -
                                        m
                                        i
                                        n
                                        
                                          
                                            
                                              
                                                f
                                              
                                              
                                                m
                                                r
                                              
                                            
                                          
                                        
                                      
                                    
                                  
                                
                              
                              
                                2
                              
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (3) 
				
              
            

          

        

      

      
        3.4 레이더 이미지 Reconstruction
        3.2와 3.3의 과정을 통해 노이즈를 제거하면 [Fig. 5]의 (a)에서 확인할 수 있듯이 실제로 물체가 존재하는 위치까지 제거되는 경우가 존재하는데, 이는 주위 환경의 특성 정보가 손실된다는 점을 의미하며 오히려 환경 인식의 정확도가 감소한다는 문제가 발생한다. 이를 해결하기 위해 intensity threshold를 적용한 후의 데이터를 이용하여 만든 직교 좌표계 상의 이미지에서 주변의 벽면이나 건물 등의 형상에 대한 모델링을 진행한 후 해당 모델에 대해 노이즈가 제거된 이미지에서 reconstruction을 진행해주었다.

        
          
          

          [Fig. 5] 
				
          

          
            Process and result of reconstruction on radar image. (a) Result of Canny Edge Detector. (b) Reconstruction candidate detected from convex hull contours. (c) Before reconstruction, wall plane is separated in two parts. (d) After reconstruction, wall plane is restored to its original shape
          
          

          

        

        직교 좌표계 상의 레이더 이미지는 BEV (Bird Eye View)로 나타나기 때문에 건물 벽과 같은 2차원 면이 레이더 이미지 상에서는 1차원 선으로 표현된다. 이를 검출하기 위해 우선 3.2에서 노이즈를 제거한 이미지에서 Canny Edge Detector[25]를 이용하여 레이더 이미지의 edge 정보를 얻어내었다. 검출된 edge를 둘러싸는 contour를 찾은 후 가까이 있는 contour들은 하나로 병합하여 합쳐진 contour에 대한 convex hull을 계산하였다. [Fig. 5]에 Canny Edge Detector의 결과와 convex hull을 통해 검출된 영역을 표시하였다. 각각의 convex hull이 둘러싼 영역에 대해 Hough Transform[26]을 적용하여 모델링하였고, 검출된 모델의 양 끝점과 센서 중심을 이은 선 사이 각도가 30°이상이면서 그 길이가 충분히 긴 경우에만 reconstruction에 사용할 수 있는 모델이라 판단하였다. Reconstruction을 진행하기 전과 후의 결과는 [Fig. 5]에 나타내었다. Reconstruction을 진행한 이후의 이미지에서 다중경로 반사에 의한 허상 제거 과정으로 인해 끊어진 벽면이 다시 연결된 모습을 확인하였다.

      

    

    

  
    
      4. 실험 및 결과
      
        4.1 평가 데이터셋 및 방법
        평가에 활용한 데이터는 레이더 오도메트리의 성능 평가를 위한 데이터셋인 Oxford RobotCar Dataset[27]과 레이더 오도메트리 및 장소 인식 성능 평가를 위한 데이터셋인 MulRan[28]을 사용하였다.

        Oxford 데이터셋은 76-77 GHz의 주파수를 가지는 Navtech 사의 CTS350-X 모델 레이더를 이용한 오픈 데이터셋이다. CTS350-X 모델의 최대 감지 거리는 163 m이고, 거리 분해능은 0.0432 m, 방위각 분해능은 0.9°이다. 센서는 4 Hz로 회전하며 주위를 스캔하고, 한 스캔 당 400개의 방위각, 3768개의 거리 범위에 따른 데이터가 극 좌표 이미지로 얻어진다. 레이더 데이터의 ground truth는 GPS를 이용하여 측정하였으며 영국 Oxford의 도심에 대한 데이터를 포함하고 있다.

        MulRan 데이터셋은 76-77 GHz의 주파수를 가지는 Navtech 사의 CIR204-H 모델 레이더를 사용한 오픈 데이터셋이다. CIR204-H 모델의 최대 감지 거리는 200 m이며 거리 분해능은 0.06 m, 방위각 분해능은 0.9°이다. 또한 4 Hz로 회전하며 주위를 스캔한다. 한 스캔 당 400개의 방위각, 3360개의 거리 범위에 따른 데이터가 극 좌표 이미지로 얻어진다. 레이더 데이터의 ground truth는 GPS를 이용하여 측정하였으며 대전 컨벤션 센터(DCC), 카이스트(KAIST), Riverside 지역에 대한 데이터를 포함하고 있다.

        본 논문에서 제안한 노이즈 제거 방법론의 성능을 평가하기 위해 오도메트리와 장소 인식 알고리즘에 적용하여 성능 개선 정도를 비교하였다. 오도메트리 및 장소 인식 평가에 사용한 알고리즘 및 자세한 실험 방법은 각각 4.2, 4.3절에 자세히 나타내었다.

      

      
        4.2 오도메트리 성능 평가
        노이즈 제거 모듈의 적용에 대한 오도메트리 알고리즘의 성능 검증을 위해 노이즈 제거 모듈을 적용하기 전과 후에서 오도메트리를 통해 추정한 경로의 정확도를 비교하였다. 성능 평가에는 direct 매칭 기반의 레이더 오도메트리 알고리즘인 PhaRaO[29]를 이용하였다. 실험은 오도메트리를 위한 데이터셋인 MulRan 데이터셋과 Oxford 데이터셋에서 진행하였으며, 노이즈 제거에 사용한 파라미터 k는 각각 DCC, KAIST, Oxford 시퀀스는 2.5, Riverside 시퀀스는 2로 설정하였다. 추정한 경로와 주어진 ground truth 경로를 비교하였다. 경로의 정확도는 [30,31]에서 제안한 절대 경로 오차(ATE, Absolute Trajectory Error)와 상대 자세 오차(RPE, Relative Pose Error)를 비교하여 평가하였다. 경로의 시작 위치는 ground truth와 동일하게 정렬 후 비교하였다. 계산한 경로 및 오차는 [Fig. 6] 및 [Table 1]에 나타내었다.

        
          
          

          [Fig. 6] 
				
          

          
            Evaluation of odometry; (a) DCC, (b) KAIST, (c) Riverside, (d) Oxford sequences. Results of original PhaRaO is shown in red line, results of “nr PhaRaO”, which means “noise removed PhaRaO”, is shown in blue line. Ground truth of trajectory is shown in black line
          
          

          

        

        
          [Table 1] 
				
          

          
            Absolute trajectory errors and relative pose errors with and without noise removal (RMSE in meters). Both ATE and RPE decrease after noise removal
          
          

        

        
          
            
              	Sequence
              	DCC
              	KAIST
              	Riverside
              	Oxford
            

          
          
            	Path Length
            	4273.4
            	2018.5
            	6612.6
            	4457.6
          

          
            	ATE
            	PhaRaO
            	52.017
            	52.938
            	82.231
            	86.511
          

          
            	nr PhaRaO
            	
              31.306
            
            	
              31.342
            
            	
              73.160
            
            	
              39.540
            
          

          
            	RPE
            	PhaRaO
            	14.048
            	10.432
            	15.263
            	13.733
          

          
            	nr PhaRaO
            	
              13.347
            
            	
              10.214
            
            	
              12.735
            
            	
              13.363
            
          

        

        

        실험 결과로부터 노이즈 제거 모듈을 적용한 이후 절대 경로 오차 및 상대 오차의 RMSE 값이 감소하였다는 사실을 확인하였다. 특히 [Fig. 6]에서 확인할 수 있듯이 노이즈를 제거하기 이전에는 PhaRaO 방법론 적용 시 회전에서 큰 오차가 생겨 DCC와 같이 회전이 많은 시퀀스에서 경로가 틀어진 모습을 보인 반면 노이즈 제거 이후에는 회전 오차가 감소하였다.

        Direct 매칭 기반의 오도메트리 계산 알고리즘은 데이터에서 유의미한 feature를 추출하여 사용하는 feature 매칭 기반의 정합 방법과는 달리 원시 데이터를 그대로 사용하기 때문에 알고리즘의 성능이 데이터의 품질에 영향을 받으며 direct 매칭 기반 오도메트리 알고리즘의 성능이 개선된 점을 통해 제안한 방법론이 데이터에서 노이즈가 잘 제거함을 검증하였다.

      

      
        4.3 장소 인식 성능 평가
        본 논문에서 제안한 노이즈 제거 모듈의 적용에 대한 장소 인식 알고리즘의 성능 검증을 위해 노이즈 제거 모듈을 적용하기 전과 후의 데이터에 대한 장소 인식의 정확도를 평가하였다. 장소 인식을 위한 알고리즘은 주위 환경에 대한 레이더 신호 세기를 기반으로 descriptor를 생성하는 Radar Scan Context[28,32]을 이용하였다. 장소 인식 알고리즘의 성능은 정밀도-재현율 곡선[33]을 이용하여 비교하였으며 실험은 장소 인식을 위한 데이터셋인 MulRan 데이터셋을 사용하였다. 레이더 센서의 데이터 해상도가 낮기 때문에 Scan Context descriptor의 크기는 20×60 (4 m, 6°)으로 설정하였으며 descriptor 간의 거리가 8 m 이하일 경우 재방문으로 판단하였다.

        정밀도-재현율 곡선은 [Fig. 7]에 나타내었으며 [Table 2]는 정밀도-재현율 곡선의 AUC (Area Under Curve)및 F1 score를 계산한 결과이다. 실험 결과 노이즈 제거 모듈을 적용하였을 때 대부분 AUC및 F1 score가 증가함을 확인하였다. 장소 인식을 위해 descriptor를 생성할 때 원시 데이터를 전처리 없이 이용하면 데이터에 포함된 노이즈가 descriptor에 포함되어 알고리즘 성능 하락의 원인이 된다. 즉, 정확한 장소 인식을 위해서는 descriptor 생성 이전에 불필요한 노이즈를 제거하는 과정이 필요하다. 본 연구에서 제안한 방법을 적용한 후 생성한 descriptor는 주위 환경의 기하학적 특성만을 반영하기 때문에 알고리즘의 변화 없이도 노이즈 제거만으로 AUC와 F1 score가 증가하는 효과를 확인하였으며, 이는 본 연구에서 제안한 방법론을 통해 데이터에서 노이즈가 잘 제거되었음을 나타낸다. Riverside 시퀀스의 경우 성능 개선 정도가 미미하였는데, 이는 센서가 위치한 높이의 2차원 평면에 대한 데이터만을 취득하는 스캐닝 레이더 센서의 특징과 강 주위 도로 환경인 Riverside 시퀀스의 특징이 합쳐져 데이터 자체의 밀도가 낮고 노이즈가 상대적으로 적기 때문이다.

        
          
          

          [Fig. 7] 
				
          

          
            Precision-recall curve in MulRan dataset; (a) DCC, (b) KAIST, (c) Riverside sequence. “SC” means “Original Scan Context” (red line), “nr SC” means “noise removed Scan Context” (blue line). With the proposed method, the precision at high recalls is improved in Scan Context. The place recognition results obtained by noise removed data are substantially superior to those without noise removal
          
          

          

        

        
          [Table 2] 
				
          

          
            AUC and F1 score with and without proposed noise removal algorithm. AUC and F1 scores are increased in most sequences, which indicates that place recognition performance improved
          
          

        

        
          
            
              	Sequence
              	Method
              	AUC
              	F1 score
            

          
          
            	DCC
            	SC
            	0.960
            	0.885
          

          
            	nr SC
            	
              0.967
            
            	
              0.903
            
          

          
            	KAIST
            	SC
            	0.991
            	0.979
          

          
            	nr SC
            	
              0.996
            
            	
              0.988
            
          

          
            	Riverside
            	SC
            	0.945
            	
              0.894
            
          

          
            	nr SC
            	
              0.947
            
            	0.890
          

        

        

      

      
        4.4 노이즈가 레이더 feature에 주는 영향
        오도메트리를 계산하는 알고리즘은 크게 feature 매칭 기반 방법론과 direct 매칭 기반 방법론으로 나눌 수 있다. Feature 매칭 기반 방법론은 데이터에서 노이즈에 강건한 feature를 추 출하여 이를 기반으로 오도메트리를 계산하며, direct 매칭 기반 방법론은 전체 데이터를 이용하여 그 사이의 관계를 찾아 오도메트리를 계산한다. 본 논문에서 제안한 노이즈 제거 모듈을 결합한 feature 매칭 기반 방법론의 오도메트리[34,35] 계산 결과는 [Fig. 8]에 나타내었으며 절대 경로 오차와 상대 자세 오차는 [Table 3]에 나타내었다. Feature 매칭 기반 방법론과의 비교는 Oxford 시퀀스에서만 진행하였는데, 이는 feature 매칭 기반 오도메트리 알고리즘에 대해 Oxford 시퀀스에 최적화된 매개변수의 값이 알려져 있기 때문이다. MulRan 데이터셋에서 feature 매칭 기반 오도메트리 결과를 비교하려면 각 매개변수의 값을 새롭게 최적화해야 하는데, 도출해낸 결과가 최적의 결과일 것이라는 보장을 할 수 없기에 제외하였다.

        
          
          

          [Fig. 8] 
				
          

          
            Radar trajectories of oxford sequence calculated by feature-based and direct -based method. After noise removal, accuracy of both feature matching based odometry and direct matching based odometry have improved
          
          

          

        

        
          [Table 3] 
				
          

          
            Absolute trajectory errors and relative pose errors with and without noise removal in feature matching based odometry (RMSE in meters). Cen means feature matching based odometry algorithm
          
          

        

        
          
            
              	Sequence
              	Oxford
            

          
          
            	ATE
            	Cen
            	83.005
          

          
            	nr Cen
            	
              58.809
            
          

          
            	RPE
            	Cen
            	11.641
          

          
            	nr Cen
            	
              11.452
            
          

        

        

        실험 결과 feature 매칭 기반 방법론에 대해서도 노이즈 제거 알고리즘에 의한 성능 개선을 확인할 수 있다. Feature 매칭 기반 방법론의 feature 추출 알고리즘은 주위 환경을 잘 나타낼 수 있는 feature의 추출을 주 목표로 한다. 노이즈가 없는 데이터에서 feature를 추출하는 경우 [Fig. 9]와 같이 거짓 데이터에서 추출되는 feature의 비율이 줄어들기 때문에 feature의 질이 향상된다. 노이즈 제거 전 후의 매칭 inlier를 [Fig. 10]에 나타내었다. 이와 같이 개선된 feature의 질은 매칭 inlier에 포함되는 거짓 데이터의 수를 줄이며 feature 매칭 기반 알고리즘의 성능 향상을 불러온다. 다만 feature 매칭 기반 알고리즘의 성능 개선 정도가 direct 매칭 기반 방법론보다 낮음을 볼 때 본 논문에서 제안한 노이즈 제거 알고리즘은 direct 매칭 기반의 방법론과 결합하였을 때 유의미한 성능 향상을 불러옴을 알 수 있다.

        
          
          

          [Fig. 9] 
				
          

          
            Radar feature (a) before noise removal (b) after noise removal. False images (yellow circle) are not included in detected radar feature after noise removal
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 10] 
				
          

          
            Matching inliers of radar feature (a) before noise removal (b) after noise removal. In (b), false images (yellow circle) are not included in detected matching inliers after noise removal
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 논문에서는 FMCW 스캐닝 레이더의 노이즈를 제거하는 알고리즘을 도입하였다. 이 알고리즘은 레이더 이미지에서 노이즈에 의한 데이터를 제거하여 품질이 개선된 레이더 이미지를 생성하며 장애물들의 변화가 많은 시가지 환경에서도 강건하게 노이즈를 제거함을 확인하였다. 오도메트리 및 장소 인식과 같이 센서 데이터를 이용하는 응용분야에서도 원시 데이터를 이용했을 때 보다 제안한 노이즈 제거 모듈을 적용했을 때 더 적은 오차를 가짐을 오픈 데이터셋에서의 실험을 통해 입증하였다. 특히 오도메트리의 경우 데이터 자체의 정확도에 직접적인 영향을 받는 direct 매칭 기반 오도메트리 계산 알고리즘의 정확도가 유의미하게 개선되는 점을 확인하였다. 본 연구를 통해 레이더의 노이즈를 제거하여 단일 레이더 센서의 성능을 개선하였고 센서 퓨전 없이 단독으로 사용해도 높은 정확도를 얻어낼 수 있음을 보여주었다. 향후 3D motion에 FMCW 스캐닝 레이더를 적용하기 위해서는 레이더를 통해 계산한 ego-velocity와 융합하여 z방향으로의 움직임도 추가하여 2D 스캐닝 레이더의 한계를 해결하는 연구를 필요로 한다.
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