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            Abstract
          
        

        
          VPR(Visual Place Recognition)은 로봇, 드론, 자율 주행, VR 등의 기술 발전과 밀접한 관련이 있는 작업이며, 따라서 최근에 중요성이 증가하고 있다. 본 논문에서는 VPR 작업 중 대표적인 연구인 NetVLAD에 대하여 소개하고, 더 나아가 이를 개선할 방법을 제안한다. NetVLAD는 각 이미지마다 그 이미지의 특성 정보를 담고 있는 global descriptor를 생성하고, 이 global descriptor들 사이의 matching을 실시하여 VPR을 수행한다. 본 논문에서는 matching되는 이미지 쌍이어도 각 이미지의 촬영 환경에 따라 global descriptor가 다르게 계산될 수 있다는 점을 고려하여 matching 과정에서의 weight를 부여한다. 이러한 과정을 통해 촬영 환경 변화에 보다 강인한 VPR을 수행할 수 있다. 본 논문에 마지막에는 기존 NetVLAD와의 성능 비교를 통해 제안하는 방법이 효과가 있음을 입증한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          VPR(Visual Place Recognition) is a task closely related to the development of technologies such as robots, drones, autonomous driving, and VR and has recently become more important. In this paper, we introduce NetVLAD, a representative study in VPR tasks, and propose ways to improve it. NetVLAD generates a global descriptor containing characteristic information of each image and performs VPR by matching between these global descriptors. In this paper, we give weight to the matching process by considering that global descriptors can be calculated differently depending on the circumstance of each image even if they are image pairs that match. Through this process, we can perform a more robust VPR against changes in circumstances. Finally, we prove that the proposed method is effective through performance comparison with existing NetVLAD.
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      Ⅰ. 서 론
      VPR(Visual Place Recognition)은 입력 영상(query image)이 database에 저장된 많은 영상들 중에 어떤 영상과 matching되는 지를 판단하여, query 영상의 위치를 추정하는 기술이다[1]. VPR은 Visual Localization 기술과 3D reconstruction, SLAM 등의 작업에도 활용될 수 있다[2]. 이러한 기술들은 최근에 자율주행, 로봇 공학, 드론, VR 및 AR 등의 분야에 관한 관심이 커짐에 따라 활발하게 연구되고 있다.

      VPR 작업을 수행하기 위한 기존의 연구들에는 BoW (Bag of Words)[3], VLAD[4][5], NetVLAD[6], Patch-NetVLAD[2] 등이 있다. 이들에 대해 간단하게 설명하면 다음과 같다. 연구 논문 [3]에서는 BoW(Bag of Words)를 이미지에 적용하는 방법에 대하여 설명한다. 비교하려는 이미지들로부터 모든 SIFT[7] descriptor들을 추출하고, 이 SIFT descriptor들에 대하여 clustering을 수행한다. 각각의 이미지마다 SIFT descriptor가 어느 cluster에 얼마나 분포해 있는지를 histogram으로 나타내어, 이 histogram을 이용하여 이미지들을 matching시키는 방법이다. 이는 이미지의 모든 SIFT descriptor들을 histogram으로 함축하여 이미지의 특성을 나타낸다는 점에서 의의가 있으나 함축하는 과정에서 너무 많은 정보를 잃어버리기 때문에 정교한 matching작업을 수행하기 어렵다는 단점이 있다.

      VLAD[4]는 cluster 당 SIFT descriptor들의 분포만 고려했던 BoW[3]보다 더 많은 정보를 지니는 방법이다. histogram을 구했던 BoW[3]과는 달리, VLAD에서는 VLAD descriptor라는 벡터를 구하고 이 VLAD descriptor를 이용하여 이미지 사이의 matching을 수행한다. BoW[3]과 마찬가지로 비교하고자 하는 모든 이미지에서 128차원의 SIFT descriptor를 추출하고, 이 모든 SIFT descriptor들에 대해 K-means clustering을 적용하여 K개의 cluster로 분류한다. 설명의 편의를 위해서, VLAD descriptor를 구하고자 하는 하나의 이미지만을 생각해보자. 이 이미지의 SIFT descriptor들 또한 K개의 cluster로 분류되어 있다. 각각의 cluster에서 ‘이 이미지의 각 SIFT descriptor’와 ‘그 SIFT descriptor가 속해있는 cluster의 centroid 벡터’간의 잔차 벡터들을 구한다. 그리고 각각의 cluster에서 해당 cluster에서 구한 잔차 벡터들을 모두 더한다. 이러면 각 cluster마다 하나의 벡터가 나오게 되고, 이 벡터들의 차원은 SIFT descriptor와 같이 128차원이 된다. 즉, 128차원의 벡터를 K개 얻을 수 있다. 이 벡터들을 일렬로 나열하여 하나로 묶은 128 × K 차원의 벡터를 VLAD descriptor라고 한다. VLAD는 단순히 cluster마다 SIFT descriptor의 개수만을 고려했던 BoW[3]과는 달리 SIFT descriptor 벡터들이 가지는 값을 반영하여 descriptor를 만들었기 때문에 그 이미지에 대한 더 많은 정보가 담겨있다는 장점이 있다. 하지만 이 역시도 하나의 descriptor로 통합하는 과정에서 제법 많은 정보를 잃어버린다. 또한 BoW[3]과 마찬가지로 SIFT descriptor를 기반으로 하기 때문에 SIFT descriptor의 한계점을 같이 가지고 간다는 문제점이 있다.

      NetVLAD[6]는 SIFT descriptor의 한계를 Neural Net을 통해 극복하고자 제안한 방법이다. 먼저, 각 이미지를 VGG-16[8] 등의 CNN architecture에 넣어서 H × W × D 크기의 feature map을 만들고, SIFT descriptor 대신 이 feature map의 각 D차원 벡터들을 사용한다.(이 벡터들을 local descriptor라고 한다.) 이 local descriptor를 이용하여 VLAD descriptor를 만드는데, NetVLAD[6]에서는 clustering 및 VLAD descriptor 생성 과정 또한 Neural Net으로 구현하는 방안을 제안한다. VLAD descriptor를 계산하는 공식을 학습 가능하도록 변형하고, 이를 계산하는 Neral Net layer를 ‘NetVLAD layer’라고 칭한다. 따라서 앞의 CNN architecture와 NetVLAD layer를 통합하면 end-to-end 방식으로 NetVLAD descriptor를 생성할 수 있다. NetVLAD는 local descriptor를 만드는 과정과, clustering 과정을 학습할 수 있으므로 보다 다양한 상황에서 유연하게 작동할 수 있다. 하지만 기본적으로 VLAD descriptor를 생성하는 과정과 유사하기 때문에 이로부터 발생하는 정보 손실은 여전히 해결해야 할 문제이다.

      Patch-NetVLAD[2]는 이미지의 NetVLAD descriptor뿐만 아니라 CNN architecture에서 얻은 feature map을 patch 단위로 쪼개어 얻은 Patch-NetVLAD descriptor를 함께 사용한다. 먼저, database의 모든 이미지에 대하여 NetVLAD descriptor를 생성하고, query 이미지의 NetVLAD descriptor도 생성한다. 유클리디안 거리를 기준으로 database의 NetVLAD descriptor들 중 query 이미지의 NetVLAD descriptor와 가까운 이미지들을 일부 추려낸다. 이렇게 얻어낸 이미지들은 query 이미지와 matching될 가능성이 높은 후보 이미지들이다. 이제 후보 이미지들과 query 이미지에 대하여 feature map의 각 patch마다 Patch-NetVLAD descriptor를 생성하여 정밀하게 최종 matching 작업을 수행한다. 이 방법은 높은 정확도를 달성했지만, patch마다 생성한 descriptor를 저장해야 하고, matching 시간이 오래 걸린다는 문제점이 있다.

      VPR에서는 환경 변화에 강인하도록 하는 것이 중요하다. 촬영 장소가 같더라도 촬영 시점, 촬영 시간 등은 다르기 때문에 조명 변화, 움직이는 object의 존재, 시점 변화 등의 환경이 변하더라도 같은 장소임을 식별할 수 있어야 한다. Neural Net의 발전으로 이러한 환경 변화에 더욱 유연해지고 있으나 아직 완전하다고는 볼 수 없다. 본 논문에서는 VPR 작업에서 효과적인 성능을 보였던 NetVLAD를 기반으로 이러한 환경 변화에 더 강인하게 하는 방법을 제안한다. NetVLAD descriptor에서 환경 변화에 취약한 원소들을 판별하고 이에 따라 matching과정에서 가중치를 달리함으로써 환경 변화에 취약한 원소들이 matching에 미치는 영향을 줄이는 방법을 제안한다.

      본 논문의 구성을 다음과 같다. Ⅱ절에서는 VPR의 개념과 과정에 대하여 자세히 설명한다. Ⅲ절에서는 본 논문에서 제안하는 방법의 뼈대가 되는 NetVLAD descriptor 추출 과정에 대하여 상세히 다룬다. Ⅳ절에서는 제안하는 방법에 대하여 설명하고, Ⅴ절에서 실험을 통해 기존 NetVLAD에 비해 제안하는 방법의 정확도가 높음을 확인한다. 마지막으로 Ⅵ절에서는 본 논문에서 제안하는 방법의 의의를 되짚어보고, 앞으로의 연구 방향을 서술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. Visual Place Recognition
      VPR은 그림 1과 같이 특정 query 사진을 입력으로 넣었을 때, query 사진과 같은 장소에서 찍은 사진을 matching 시켜 찾아주는 작업을 의미한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Concept of VPR
        
        

        

      

      그림 1을 보면, query 이미지가 있고 query와 matching되는 이미지 후보들이 있는 database가 있다. VPR을 수행하기 위해서는 먼저 query 이미지와 database의 각 모든 이미지들에 대하여 global descriptor를 구해야 한다. global descriptor는 각 이미지의 특성을 반영하고 있는 벡터이다. 이제 database 이미지들의 각 global descriptor들 중 어떤 global descriptor가 query 이미지의 global descriptor와 matching되는지를 확인한다. 주로 유클리디안 거리가 가장 짧은 global descriptor와 matching한다. 그림 1에서는 query 이미지의 global descriptor와 Image2의 global descriptor가 matching되었다. 이러한 작업을 통해 query 이미지와 같은 장소에서 촬영한 이미지를 찾을 수 있으므로 query 이미지가 어디서 촬영되었는지 알 수 있다. VLAD나 NetVLAD 같은 방법들은 VPR 작업을 잘 수행할 수 있는 global descriptor를 구하는 기술 중 하나이다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 기존 NetVLAD
      이 장에서는 본 논문에서 제안하는 방법의 기초가 되는 기존의 NetVLAD[6]에 대하여 설명한다.

      
        1. Local Descriptor 추출
        그림 2의 ‘CNN architecture’ 부분을 이용하여 local descriptor를 추출하는 과정을 설명한다. NetVLAD descriptor의 기반이 되는 local descriptor를 얻기 위해 NetVLAD descriptor를 구하고자 하는 Image를 CNN architecture에 넣어서 H × W × D 크기의 feature map을 얻는다. CNN architecture로는 주로 AlexNet[9], VGG-16[8], ResNet[10] 등을 사용한다. 이렇게 얻은 feature map의 각 D차원 벡터들을 local descriptor라고 칭한다. 이미지 1장당 H × W = N개의 local descriptor를 얻게 되며, i번째 local descriptor를 xi라고 한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            NetVLAD Schematic
          
          

          

        

      

      
        2. VLAD Descriptor 추출 방법
        NetVLAD의 과정 및 원리를 파악하기 위해서는 먼저 VLAD에 대해 알아야 한다. 원래 VLAD descriptor는 SIFT descriptor를 사용했지만, NetVLAD에서는 SIFT descriptor 대신 1절에서 설명한 local descriptor xi를 사용한다. 따라서, 이 절에서는 local descriptor  xi를 이용한 VLAD descriptor 계산 방법을 설명한다.

        먼저, 비교하고자 하는 모든 이미지들에 대하여 1절에서 설명한 방법을 사용하여 local descriptor들을 구한다. 이렇게 얻은 모든 local descriptor에 대해 k-means clustering을 실행하여 K개의 cluster로 분류한다. 이제 VLAD descriptor를 얻고자 하는 하나의 이미지를 생각한다. 이 이미지 역시 H × W = N개의 D차원 local descriptor xi를 가지고 있으며, 각  xi들은 K개의 cluster에 각각 분류되어 있다. 각 k번째 cluster를 Ck라고 하고, k번째 cluster의 centroid를 ck라고 한다. 이제 k번째 cluster Ck에서 ‘모든 각 Ck에 속하는 xi’와 ck간의 차이 벡터들을 구한다. 그리고 이 차이 벡터들을 모두 더하면 벡터 하나를 얻을 수 있고, xi가 D차원이었으므로 이렇게 구한 벡터 역시 D차원의 크기를 가진다. 이를 모든 cluster에 대하여 반복하면 D차원의 벡터를 K개 얻을 수 있다. 이 K개의 벡터들을 일렬로 나열하여 만든 K × D 크기의 벡터를 VLAD descriptor라고 한다.

        편의상 앞서 설명한 VLAD descriptor VVLAD를 계산하는 과정을 하나의 식으로 나타내고자 한다. 이를 위해 ak라는 변수를 도입한다. ak(xi)는 xi가 k번째 cluster에 속했는지에 대한 여부를 반환하는 값으로, xi가 k번째 cluster에 속해있으면 ak(xi) = 1이고 xi가 k번째 cluster에 속해있지 않으면 ak(xi) = 0이다. ak(xi)를 이용하여 VVLAD를 구하는 공식을 나타내면 다음과 같다.
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        이때, xi(j)는 xi의 j번째 원소값이며, ck(j)는 ck의 j번째 원소값을 의미한다.

      

      
        3. NetVLAD Descriptor 추출
        앞 절에서 설명한 VLAD descriptor의 추출 과정을 기반으로, 본 절에서는 NetVLAD descriptor 계산 방법을 설명한다. 그림 2의 ‘NetVLAD layer’에서 이 계산을 수행한다.

        NetVLAD descriptor는 기존 VLAD descriptor 계산 방식을 Neural Net으로 구현하여 얻은 global descriptor이다. 따라서, 기본적으로 식 (1)을 따라서 계산해야 한다. 즉, VLAD descriptor 계산 과정을 Neural Net으로 구현하기 위해서는 식 (1)을 학습가능한 형태로 만들어야 한다. 특히, back propagation을 위해서는 식 (1)이 미분 가능해야 할 것이다. 하지만 식 (1)의 ak(xi)는 xi가 k번째 cluster에 속해있는지에 대한 여부를 알려주는 변수로, 0 또는 1의 값을 가지는 불연속변수이므로 미분 불가능하다. 따라서 NetVLAD에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해 ak(xi)를 연속으로 만들어 미분 가능한 형태로 변환하는 방법을 제안한다. 구별을 위해 이렇게 변환한 ak(xi)를 ak¯xi라고 한다. 0 또는 1 두 가지 값만 가지는 ak(xi)와는 달리, ak¯xi는 0~1 사이의 연속된 값을 가지도록 한다. 기존에 xi가 k번째 cluster에 속해있으면 ak(xi)가 1값을 가졌으므로, xi가 k번째 cluster에 속해있을 가능성이 클수록 ak¯xi가 1에 가까운 값을 가지도록 설계한다. 반대로, xi가 k번째 cluster에 속해있을 가능성이 작으면 ak¯xi가 0에 가까운 값을 가지도록 한다. xi가 ‘k번째 cluster를 제외한 나머지 cluster들의 centroid들’보다 ‘k번째 cluster의 centroid’와 가까우면 xi가 k번째 cluster에 속해있을 확률이 높다고 취급한다. 따라서, xi와 각 cluster의 centroid들과의 거리를 기준으로 하는 softmax 함수를 사용한다.
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        xi가 다른 centroid들에 비해 ck와 가까우면, ak¯xi가 1에 가까워지므로 ak¯xi는 xi가 k번째 cluster에 속할 확률을 의미한다. 따라서, hard assignment를 의미하던 ak(xi)를 soft assignment 형태로 변환한 것이다. α는 hard한 정도를 나타내는 값으로, α가 커질수록 확률값이 더 급격하게 변한다.

        식 (2)의 분자, 분모를 e-α xi2로 나누고 2αckT=wkT로, -αckTck로 치환하여 정리하면, 다음과 같이 정리할 수 있다.
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        이때, wk와 bk를 convolution layer의 학습 가능한 파라미터로 설정함으로써, ak¯xi를 학습할 수 있다.

        이제 식 (1)의 ak(xi)를 미분 가능하고 학습 가능한 형태인 식 (3)의 ak¯xi로 대체하면, VLAD descriptor 계산식을 Neural Net으로 구현한 NetVLAD descriptor 계산식을 얻을 수 있다.
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        1절에서 설명한 CNN architecture로부터 얻은 각 local descriptor xi들을 NetVLAD layer에 넣으면, NetVLAD layer에서 식 (4)를 계산하여 VNetVLAD를 얻을 수 있다. VNetVLAD는 VVLAD와 마찬가지로 K × D 크기의 벡터이다.

      

      
        4. Loss 함수 
        앞서 각 이미지마다 NetVLAD descriptor를 계산하는 방법을 설명하였다. 이제, 이렇게 만든 NetVLAD descriptor가 올바르게 만들어졌는지 평가함으로써 학습을 진행해야 한다. 학습을 진행하기 위해서는 ground truth를 제공하는 dataset이 필요하다. 모든 query와 database의 NetVLAD descriptor들을 생성하고 이를 이용하여 이미지들을 matching하는데, loss 함수를 설계하려면 matching 결과가 잘 이뤄졌는지를 판단할 수 있어야 한다. matching되는 이미지 쌍을 전부 표시하면 좋겠지만 수많은 이미지에 대하여 matching 정답을 전부 labeling 하기가 불가능하므로 다른 방법을 사용한다. NetVLAD에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 GPS 정보를 사용한다. 학습을 위한 dataset의 모든 이미지들은 GPS 정보를 가지고 있는데, 만약 두 이미지의 GPS 거리가 멀리 떨어져 있으면 그 두 개의 이미지는 실제로 matching되는 이미지라고 보기 어려울 것이다. 반대로, GPS 거리가 가까우면 두 이미지는 실제로 matching되는 이미지일 가능성이 존재한다. 즉, query 이미지를 q라고 할 때, q와 GPS 거리가 많이 먼 database 이미지들은 절대로 q와 matching되지 않으므로 이 이미지들을 ‘definite negative’ 집단이라고 분류한다. 반대로, q와 GPS 거리가 가까운 database 이미지들은 matching될 가능성이 제법 있으므로 ‘potential positive’ 집단이라고 분류한다.

        그림 3처럼 query 이미지 q로부터 10m 이내에서 찍힌 이미지들을 ‘potential positive’ 집단으로, q로부터 25m 바깥에서 찍힌 이미지들을 ‘definite negative’ 집단으로 분류한다. 편의를 위해 q의 각 i번째 potential positive 이미지들을 piq로, q의 각 j번째 definite negative 이미지들을 njq로 칭한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Classification of Database Images
          
          

          

        

        이제, q와 piq들, njq들의 NetVLAD descriptor를 이용하여 loss 함수를 정의한다. 먼저, 편의상 두 NetVLAD descriptor간의 유클리디안 거리를 반환하는 함수를 정의한다. 이미지 I1의 NetVLAD descriptor와 이미지 I2의 NetVLAD descriptor 사이의 유클리디안 거리를 d(I1, I2)라고 한다. matching 여부를 판단하는 것은 NetVLAD descriptor 사이의 유클리디안 거리이므로, mini dq,piq가 각 dq,njq보다 작아지도록 유도하는 loss 함수를 설계한다. 즉, mini dq,piq가 dq,njq보다 충분히 작으면 loss = 0이 되도록 하고 mini dq,piq가 dq,njq보다 충분히 작지 않으면 loss가 증가하도록 한다. 따라서 loss 함수 L은 다음과 같다.
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        위 식 (5)에서 l(x)는

        
          
            
              	
                
                  
                    l
                    
                      
                        x
                      
                    
                    =
                    m
                    a
                    x
                    
                      
                        x
                        ,
                        0
                      
                    
                  
                
              
              	
                (6) 
				
              
            

          

        

        이다. 위 수식에서 mini d2q,piq이 각 d2q,njq보다 충분히(margin만큼) 작으면 L에 0이 더해지고, 그렇지 않으면 mini d2q,piq+margin-d2q,njq만큼 L이 증가한다. 이 loss 함수를 사용함으로써 NetVLAD descriptor끼리 matching시에 definite negative 이미지들보다 potential positive 이미지들과 matching될 가능성을 높일 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. Proposed Algorithm
      
        1. 제안 기술의 요약 
        기존 NetVLAD에서는 loss 함수(식 (5))를 구하는 과정에서 일반 유클리디안 거리를 계산하는 d(I1, I2) 함수를 사용하였다. 하지만 본 논문에서는 일반 유클리디안 거리 대신, VPR의 환경 변화를 고려한 새로운 거리 함수를 사용할 것을 제안한다.

        Query 및 database의 이미지들은 촬영 시점 변화, 조명, 계절, 사람이나 자동차와 같이 움직이는 object 등의 환경 변화에 영향을 받는다. matching 되어야 하는 이미지들도 서로 촬영된 환경이 다르므로 NetVLAD descriptor가 완전히 같은 값을 가질 수는 없다. 특히, local descriptor xi 중 환경 변화로부터 값이 크게 달라지는 local descriptor들이 존재하기 때문에 local descriptor xi를 이용해 생성한 NetVLAD descriptor도 환경에 따라 값이 크게 달라질 수 있다. 본 논문에서는 환경 변화로 인하여 NetVLAD descriptor간의 matching이 잘못되는 경우를 간접적으로 줄이는 방법을 제안한다. 앞서 말한 ‘local descriptor xi들 중 환경 변화로부터 값이 크게 달라지는 local descriptor들’을 편의상 outlier라고 칭한다. outlier들을 직접 추적하여 제거하면 가장 이상적이겠지만 실제로 이들을 추적하는 것은 상당히 어렵다. 따라서 outlier를 직접 추적하는 방법이 아니라 NetVLAD descriptor의 원소들 중에서 ‘outlier의 영향을 크게 받을 가능성이 큰 원소’들을 찾고, 이 원소들이 NetVLAD descriptor간의 matching에 영향을 적게 미치게 하여 간접적으로 outlier의 영향을 줄이는 방안을 제안한다. NetVLAD descriptor의 각 원소들은 ‘local descriptor xi들을 clustering하여 얻은 각 cluster’들로부터 도출되므로, ‘outlier에 취약하다고 판단되는 cluster’로부터 도출된 원소에 해당하면 NetVLAD descriptor끼리 matching하는 과정에서 적은 영향을 주도록 한다. 이를 위해서 먼저 어떤 cluster가 outlier에 취약한지를 파악하고, outlier에 취약한 정도에 따라 matching 과정에서 해당 cluster에 가중치를 부여한다.

        제안하는 방법을 간단히 나타내면 그림 4와 같다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Flow Chart of Proposed Algorithm
          
          

          

        

        모든 Query 이미지들과 모든 Database 이미지들의 총 개수를 M개라고 하자. 먼저, 모든 각 이미지들에 대하여 기존 방법처럼 NetVLAD descriptor를 만들어야 한다. 각 이미지마다 CNN architecture를 통과시켜 local descriptor xi들을 생성한다. 그리고 이 모든 xi들을 convolution layer에 넣어서 wkTxi+bk를 계산한다. 이때, convolution layer는 1 × 1 × D차원의 kernel을 K개 가진다. 이렇게 구한 모든 wkTxi+bk를 식 (3)에 넣어서 모든 ak¯xi를 계산한다.  이제 모든 ak¯xi를 식 (4)에 넣어서 해당 이미지의 NetVLAD descriptor VNetVLAD(j, k)를 구한다. 앞서 설명했듯이, 이는 clustering과 VLAD descriptor 생성과정을 식 (3)과 식 (4)로 근사하여 Neural Net으로 구현한 과정이다. 이 과정을 모든 이미지에 대해 반복하면, 모든 각 이미지에 대한 NetVLAD descriptor를 얻게 된다. 기존 방법에서는 이 NetVLAD descriptor들로 식 (5)를 계산하여 Loss를 구하지만, 본 논문에서는 그 전에 cluster weight를 계산하고, 이를 이용한 새로운 Loss 함수를 계산함으로써 학습을 진행한다.

      

      
        2. Cluster Weight 계산 
        본 논문에서는 ‘cluster의 원소 개수’를 기반으로 outlier에 취약한 정도를 추정한다. 원소의 개수가 적은 cluster로부터 계산된 잔차 벡터 합은 소수 outlier에 의해 비교적 영향을 크게 받기 때문이다. 그림 5를 보면, cluster (a)는 6개의 local descriptor xi를 가지고 있고 cluster (b)는 2개의 local descriptor xi를 가지고 있다. 식 (1)에 따르면, cluster (a)는 6개의 잔차 벡터들을 더하므로 outlier 잔차 벡터의 영향이 상대적으로 적을 것이다. 반대로, 2개의 잔차 벡터를 더해야 하는 cluster (b)는 outlier 잔차 벡터의 영향이 cluster (a)에 비하여 상당히 클 것이다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Effect of Outlier on the Number of Cluster Elements Composed of xi
          
          

          

        

        이때, 고려해야 할 것은 식 (1)을 식 (4)로 바꾸는 과정에서 hard assignment를 soft assignment 형태로 바꿨다는 점이다. 즉, cluster간의 경계가 명확한 hard clustering의 형태가 아니기 때문에 직접 원소의 개수를 세기는 어렵다. 따라서 원소의 개수를 직접세는 대신에 확률을 나타내는 식 (3)의 ak¯xi를 이용한다. 앞서 언급했듯이 ak¯xi는 xi가 k번째 cluster에 속할 확률을 의미하므로, 각각의 cluster마다 ak¯xi의 누적합을 구하면 해당 cluster의 대략적인 원소의 개수를 파악할 수 있을 것이다. k번째 cluster 원소의 개수를 nk라고 하면,

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        n
                      
                      
                        k
                      
                    
                    ≃
                    
                      
                        ∑
                        
                          i
                          =
                          1
                        
                        
                          M
                        
                      
                      
                         
                      
                    
                    
                      
                        
                          
                            a
                          
                          
                            k
                          
                        
                      
                      
                        ¯
                      
                    
                    
                      
                        
                          
                            x
                          
                          
                            i
                          
                        
                      
                    
                    =
                    
                      
                        ∑
                        
                          i
                          =
                          1
                        
                        
                          M
                        
                      
                      
                         
                      
                    
                    
                      
                        
                          
                            e
                          
                          
                            
                              
                                w
                              
                              
                                k
                              
                              
                                T
                              
                            
                            
                              
                                x
                              
                              
                                i
                              
                            
                            +
                            
                              
                                b
                              
                              
                                k
                              
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            ∑
                            
                              l
                              =
                              1
                            
                            
                              K
                            
                          
                          
                             
                          
                        
                        
                          
                            e
                          
                          
                            
                              
                                w
                              
                              
                                l
                              
                              
                                T
                              
                            
                            
                              
                                x
                              
                              
                                i
                              
                            
                            +
                            
                              
                                b
                              
                              
                                l
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (7) 
				
              
            

          

        

        M은 모든 database와 query 이미지로부터 얻은 local descriptor의 총개수를 의미한다. 학습 과정에서 모든 database와 query 이미지의 NetVLAD descriptor를 구하는 과정에서 ak¯xi를 계산하게 되므로 모든 database와 query 이미지의 local descriptor를 이용하여 각 nk를 구할 수 있다.

        이렇게 구한 nk를 이용하여 matching에 사용할 각 cluster마다의 가중치 λk를 계산한다.
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        cluster weight λk를 사용하는 목적은 nk가 많이 적은 cluster의 영향력을 줄이기 위한 것이므로, nk가 많이 적지 않은 cluster에 대해서는 거의 1에 수렴하도록 지수함수를 사용하였다. β는 database 및 query 이미지의 개수에 따라 결정하는 파라미터이다.

      

      
        3. Cluster Weight를 이용한 Matching
        기존에는 NetVLAD descriptor끼리의 거리를 계산할 때 유클리디안 거리를 사용하였는데, 본 논문에서는 유클리디안 거리를 구할 때 앞서 계산한 cluster weight λk를 사용하는 방법을 제안한다. matching 여부를 알고자 하는 두 이미지를 I1, I2라고 하자. I1와 I2의 NetVLAD descriptor를 각각 VNetVLAD1, VNetVLAD2라고 하면 이 두 벡터는 식 (9), (10)과 같다.
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        따라서, 일반 유클리디안 거리 d(I1, I2)는 식 (11)과 같이 구할 수 있다.
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        하지만 식 (11)은 outlier에 취약한 cluster를 고려하지 않았으므로 이에 cluster weight λk를 적용한다. 거리를 계산하는 과정에서 각 k번째 cluster에 대한 비중을 조절하기 위해, k번째 cluster로부터 얻은 원소들끼리의 계산값에 λk를 곱해준다. 본 논문에서 제안하는 거리 함수를 dweight(I1, I2)라고 하면, dweight(I1, I2)는 식 (12)와 같다.
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        따라서, 식 (5)에서 d(I1, I2) (식 (11)) 대신 dweight(I1, I2) (식 (12))를 사용한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. Experiment Result
      본 장에서는 본 논문에서 제안한 알고리즘의 성능을 평가하기 위해서 VPR 분야에서 우수한 성능을 가지고 있는 기존 NetVLAD와의 성능을 비교한다. 공정한 비교를 위해 동일한 training set으로 처음부터 훈련을 실행하였다. 먼저, 정량적 실험 결과로 Recall 값을 제시하여 제안한 방법이 수치상으로 높은 정답률을 가진다는 것을 제시한다. 그리고, 정성적 실험 결과로 실제 두 방법을 이용하여 matching된 이미지들을 제시하고 이를 분석한다.

      본 성능 평가를 위해서, 학습에 사용한 training dataset은 ‘Pittsburgh30k-train’[11] (query 7416장, database 10000장)이다. test dataset으로는 ‘Pittsburgh30k-val’[11] (query 7608장, database 10000장), ‘Pittsburgh30k-test’[11] (query 6816장, database 10000장), ‘Pittsburgh250k-test’[11] (query 8280장, database 83952장)을 사용하였다. learning rate = 0.0001, batch size = 4로 설정하였으며 기존 NetVLAD와 제안한 방법 모두 margin = 0.1로 하였다. 제안한 방법의 β = 200000으로 설정하였다.

      
        1. 정량적 성능 평가
        표 1, 표 2, 표 3은 각 testset에 대하여 기존 NetVLAD와 제안한 방법의 Recall을 정리한 것이다. 세 dataset 모두에서 Proposed Algorithm이 기존 NetVLAD보다 높은 Recall을 얻은 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Recall of the NetVLAD and the Proposed Algorithm on Pittsburgh30k-val dataset
          
          

        

        
          
            
              	
              	Recall@1
              	Recall@5
              	Recall@10
            

          
          
            	NetVLAD
            	0.8475
            	0.9472
            	0.9708
          

          
            	Proposed Algorithm
            	0.8552
            	0.9503
            	0.9723
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Recall of the NetVLAD and the Proposed Algorithm on Pittsburgh30k-test dataset
          
          

        

        
          
            
              	
              	Recall@1
              	Recall@5
              	Recall@10
            

          
          
            	NetVLAD
            	0.8093
            	0.9074
            	0.9354
          

          
            	Proposed Algorithm
            	0.8206
            	0.9123
            	0.9376
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Recall of the NetVLAD and the Proposed Algorithm on Pittsburgh250k-test dataset
          
          

        

        
          
            
              	
              	Recall@1
              	Recall@5
              	Recall@10
            

          
          
            	NetVLAD
            	0.8054
            	0.9036
            	0.9268
          

          
            	Proposed Algorithm
            	0.8095
            	0.9062
            	0.9285
          

        

        

        여기서 Recall@A는 query 이미지와 matching될 후보 이미지 A개를 찾았을 때, 올바르게 matching 시켰는지에 대한 정답률을 의미한다. 예를 들어, Q개의 query 이미지에 대하여 Recall@5를 구한다고 가정한다. 하나의 query 이미지와 matching될 후보 이미지 5개 중에서 올바르게 matching되는 이미지가 있으면 정답, 5개 모두 잘못된 matching이면 오답으로 간주한다. 이렇게 Q개의 query 이미지에 대하여 정답률을 계산한 값이 Recall@5가 된다. 따라서 Recall@A는 0~1 사이의 값을 가지며, 높을수록 정답률이 높음을 의미한다.

      

      
        2. 정성적 성능 평가
        다음 그림 6은 Pittsburgh30k-val dataset에서 두 방법으로 수행된 VPR 결과 중 몇 가지를 나타낸 것이다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Qualitative Results on Pittsburgh30k-val dataset
          
          

          

        

        8개의 query 이미지에 대하여 기존 NetVLAD와 제안하는 방법으로 matching 시킨 이미지들을 각각 제시하였다. 초록색 테두리로 표시한 것은 올바르게 matching을 수행한 경우이며, 반대로 빨간색 테두리로 표시한 것은 잘못된 matching을 수행한 경우이다. 먼저, (a)를 보면, 두 방법 모두 query 이미지와 올바르게 matching되는 이미지를 찾았다. 반면 (b) ~ (g)를 보면 기존 NetVLAD는 잘못된 이미지를 찾았고, 제안하는 방법은 올바른 이미지를 찾은 것을 확인할 수 있다. (b)부터 자세히 살펴보면, query 이미지에 강한 햇빛이 있는 것을 확인할 수 있다. 이 때문에 기존 NetVLAD에서는 마찬가지로 강한 햇빛이 있는 사진을 찾았다. 실제 건물과 간판이 일치하지 않지만 강한 햇빛의 영향으로 인하여 잘못된 이미지를 matching시켰다. 제안하는 방법으로 찾은 이미지를 보면, 햇빛은 없지만 건물이 일치하는 사진을 찾았다. 즉, 탐색 과정에서 햇빛의 비중을 적게 두고 건물과 간판 등에 비중을 크게 두었기 때문에 올바른 matching을 수행하였다는 것을 알 수 있다. (c)에서 query 이미지를 보면 하늘이 맑고, 이에 따라 사진에 찍힌 건물들도 밝은색을 보인다. 기존 NetVLAD에서는 건물의 구도와 색상이 매우 유사한 사진을 찾아냈으나, query 이미지의 건물이 아닌 다른 건물을 찾았다. 반면에 제안하는 방법에서는 날씨가 흐리고, 건물색이 비교적 탁하게 나타났으나 query 이미지와 같은 장소를 올바르게 찾아내었다. 장소 및 건물은 같으나 햇빛이나 날씨 등의 환경 변화로 인해 잘못된 이미지를 찾은 기존 NetVLAD와는 달리, 제안하는 방법에서는 이러한 환경 변화에 더 강인하여 올바른 이미지를 찾은 것을 확인할 수 있다. (d)에서도 기존 NetVLAD는 잘못된 matching을 하였는데, 제안한 방법으로 찾은 올바르게 matching된 이미지와 query를 비교해보면 건물의 간판이 사라졌고 사람들이 지나가고 있는 것을 확인할 수 있다. (e)의 query에서 제법 큰 차가 건물을 가리고 있는데, 이 경우에도 제안하는 방법에서는 올바른 matching을 수행하였다. (f)나 (g) 역시 날씨가 조금 다르고 차와 사람들이 많이 촬영되었음에도 불구하고 제안한 방법에서 올바르게 matching한 것을 확인할 수 있다. 하지만 (h)에서는 기존 NetVLAD와 제안하는 방법에서 모두 잘못된 이미지를 찾았다. query 이미지와 두 방법에서 찾은 이미지들을 보면 모두 비슷한 패턴의 건물, 신호등이 있고 날씨 또한 비슷해 보인다. 제안하는 방법에서 환경 변화에는 더 강인해졌지만, 환경마저도 비슷한 상황에서 세밀하게 올바른 이미지를 찾는 능력은 아직 부족하다는 것을 확인할 수 있다.

        그림 7의 그래프는 그림 6에서 (b)의 ‘query 이미지의 NetVLAD descriptor’와, ‘Proposed Algorithm이 찾은 정답 이미지의 NetVLAD descriptor’ 사이의 거리를 분석한 것이다. 이 실험에서는 K = 64로 설정하였고, 1번 cluster로부터 얻은 원소부터 64번 cluster로부터 얻은 원소에서의 거리를 막대 그래프로 표시하였다. 파란색과 주황색을 더한 거리값은 cluster weight를 적용하지 않고 기존의 거리함수인 식 (11)로 계산한 것이고, 파란색은 제안하는 방법의 거리함수인 식 (12)를 사용하여 계산한 것이다. (따라서 주황색은 두 방법으로 구한 거리값의 차이를 의미한다.) 식 (12)는 식 (11)에서 각 원소별 거리값에 0~1사이의 값을 가지는 cluster weight λk를 곱한 것이므로 기본적으로 거리값들이 전부 작아진다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Additional Analysis of (b) of Qualitative Results
          
          

          

        

        두 이미지는 matching되어야 하는 이미지이므로 거리값이 매우 낮아야 하지만, 시점·햇빛·조명·사람 등의 환경 변화가 존재하기 때문에 두 이미지의 NetVLAD descriptor간에는 차이가 존재한다. 이 거리값을 0으로 만드는 것은 불가능하므로 본 논문에서는 cluster 별로 weight를 부여하여 차이가 특히 큰 원소(환경의 영향을 크게 받는 원소)의 비중을 줄이고자 하였다. 그래프를 보면, 16개의 cluster(6번, 11번, 12번, 19번, 21번, 30번, 35번, 39번, 41번, 43번, 44번, 45번, 46번, 50번, 56번, 64번)들은 기존 거리값이 높았지만 cluster weight를 적용한 후에 거리값이 크게 줄어들었다. 반면 6개의 cluster(10번, 15번, 28번, 60번, 61번, 62번)들은 기존 거리값이 높았음에도 거리값이 줄어들지 않았다. cluster weight를 계산하는 과정에서 outlier들을 직접 골라내지는 못했기 때문에 이처럼 환경 변화의 영향을 받는 모든 cluster를 골라내기는 어렵다는 한계점이 존재한다. 하지만 제법 많은 수의 ‘차이값이 컸던 원소들’의 비중이 줄어든 것을 확인할 수 있고, 정량적 실험 결과에서 알 수 있듯이 전체적인 정확도가 개선되는 결과로 이어졌다.

      

      
        3. 실험 결과에 대한 분석
        정량적 결과를 보면 세 dataset 모두, 모든 Recall에 대하여 제안하는 방법이 더 성능이 좋은 것을 알 수 있다. 즉, VPR 작업에서 ‘제안하는 방법으로 생성된 global descriptor를 사용한 matching’이 ‘기존 NetVLAD descriptor를 사용한 matching’보다 정확하다는 것을 의미한다. 즉, 제안하는 방법이 기존 방법에 비해 ‘환경 변화로 인한 잘못된 matching’ 횟수가 감소하였음을 알 수 있다.

        또한, 정성적 결과를 보면 그림 6의 (b) ~ (g)와 같이 기존 NetVLAD에서는 햇빛, 날씨, 사람 등의 환경 변화로 인하여 잘못된 이미지를 찾는 경우가 많은 것을 확인할 수 있다. 반면에 제안하는 방법에서는 이러한 환경 변화에 대하여 영향을 적게 받기 때문에 올바른 이미지들을 찾을 수 있었다. 하지만 간접적인 방법을 사용하기 때문에 환경의 영향을 제거하는 것에 한계가 있고, 그림 6의 (h)와 같이 환경마저도 비슷한 이미지들에 대하여 더욱 정밀한 matching을 수행하지는 못한다는 문제점이 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      기존의 NetVLAD는 Neural Net을 통해 local descriptor 생성 및 NetVLAD descriptor를 학습 가능한 형태로 구성하기에 성공했으나, 환경 변화에 따른 outlier들을 따로 고려해주지 않았다. 본 논문에서는 global descriptor의 matching 과정에서 outlier에 취약한 부분들을 고려함으로써 보다 환경 변화에 강인한 학습을 유도하였고, 기존 NetVLAD 보다 높은 정확도를 얻는 것을 정량적·정성적인 실험 결과를 통하여 확인하였다. 하지만, outlier를 직접 추적하지 않고 outlier에 취약한 cluster에 가중치를 주는 간접적인 방식을 사용하였기 때문에 정확도가 큰 폭으로 증가하지는 않았다. 또한, 촬영 환경마저도 비슷한 상황에서의 정밀한 matching과 관련된 개선점은 없었다. 따라서, 앞으로 outlier의 특성을 더 구체화하여 더욱 직접적인 방식으로 outlier의 영향을 제거하는 방법을 연구해야 할 필요성이 있고, 더욱 정밀하게 matching을 수행하는 방법을 고안할 것이다.
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