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            Abstract
          
        

        
          자율주행은 4차 산업의 핵심 기술로 차, 드론, 자동차, 로봇 등 다양한 곳에 응용 가능하다. 그 중 위치 추정 기술은 GPS, 센서, 지도 등을 활용하여, 객체나 사용자의 위치를 파악하는 기술로 자율주행을 구현하기 위한 핵심적인 기술 중 하나이다. GPS나 LIDAR 등의 센서를 이용하여 위치 추정이 가능하지만, 이는 매우 고가이고 무거운 장비를 탑재해야 하며 지하 혹은 터널 등 전파 방해가 있는 곳의 경우 정밀한 위치 추정이 어렵다는 단점이 있다. 본 논문에서는 이를 보완하기 위해 저가의 비전 카메라로 획득한 컬러 영상을 입력으로 하여 관심 영역 추출 네트워크와 영상 분할 지도를 이용한 영상 검색 기술을 제안한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Self-driving is a key technology of the fourth industry and can be applied to various places such as cars, drones, cars, and robots. Among them, localiztion is one of the key technologies for implementing autonomous driving as a technology that identifies the location of objects or users using GPS, sensors, and maps. Locilization can be made using GPS or LIDAR, but it is very expensive and heavy equipment must be mounted, and precise location estimation is difficult for places with radio interference such as underground or tunnels. In this paper, to compensate for this, we proposes an image retrieval using attention module and image segmentation maps using color images acquired with low-cost vision cameras as an input.
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      Ⅰ. 서 론
      정확한 자율주행을 위해서 다양한 센서로부터 획득된 정보를 이용하여 현재 위치를 나타내는 위치 추정 기술이 매우 중요하다. 현재 많은 기술들은 위치 추정을 하기 위해 GPS 혹은 LIDAR를 이용하고 있다. 이러한 장비들은 정밀한 측정이 가능한 고성능 장비이기 때문에 매우 고가이며 모든 차량에 탑재하기엔 무겁다거나 크기가 매우 크다는 단점과 지하 혹은 터널과 같이 전파방해가 발생하는 지역에서는 GPS를 신뢰하기 어렵다는 단점이 있다. 이러한 비용적인 문제를 해결하기 위해 비교적 저가인 비전 카메라를 이용하여 위치 추정을 수행하는 연구가 활발히 진행되고 있다.

      이미지 검색을 이용한 위치 추정 기술의 최신 연구인 Patch-NetVLAD[1]는 딥러닝을 기반으로 같은 객체의 공통된 픽셀값을 랜드마크로 특정하여 유사성 점수를 평가하는 이미지 검색 기술이다. 해당 방법은 특징이 명확히 보이는 낮 이미지에서 좋은 성능을 보이지만, 특징이 흐릿한 밤 이미지에 대해서는 성능이 현저히 낮아지는 문제점이 있다. 이는 환경 변화에도 강인해야하는 자율주행 기술에서 치명적인 단점이 된다. 이에 따라 본 논문에서는 밤에도 성능이 보장될 수 있도록 밤 이미지를 학습에 사용할 수 있는 네트워크를 제안한다. 흐릿한 이미지 정보를 보완해 줄 영상 분할 정보를 추가하고, 정보의 중요도를 판단하여 가중치를 부여하는 관심 영역 모듈을 추가하였다. 이러한 연구를 통해서 우리는 자율주행 기술의 비용 절감 효과와 더불어 보다 정확한 위치 추정 기술 개발을 기대한다.

      본 논문은 이전에 진행되었던 관련 연구들을 Ⅱ절에서 설명하며, 제안한 네트워크의 각 모듈에 대한 자세한 설명을 Ⅲ절에서 다룬다. Ⅳ절에서 기존 연구와 성능 비교 후, 결론으로 마무리 하는 순서로 진행한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      장소 인식을 위한 최신의 이미지 검색 기술인 Patch-NetVLAD[1]는 다양한 크기(multi-scale)의 패치 사이즈를 이용하여 지역적 특징자, 전역적 특징자를 추출하고 이를 융합(fusion)하여 지역적 특징자(Local Feature)와 전역적 특징자(Global Feature)를 결합함으로써 크기 변화, 각도 변화 등의 여러 가지 척도에 대응한 랜드마크를 특정한다. 랜드마크는 공간 점수화(Spatial Scoring) 및 인접 영역(Nearest Neighbor을) 통해 장소 인식을 위한 유사성 점수가 가장 높은 이미지를 추정한다. 해당 기술[1]에서는 컬러 이미지 하나만을 입력으로 하는데, 이는 객체의 구분이 뚜렷하지 않은 밤 이미지를 검색 하는 경우 검색의 정확도가 현저히 감소하게 된다. 이에 본 논문에서는 Patch-NetVLAD[1]를 이미지 검색 기술의 기반으로 사용하며 영상 분할 정보 이미지와 관심영역을 추가하여, 각 픽셀의 의미 정보를 통해 검색의 정확도를 높이고 밤에 대해서도 잘 적응할 수 있는 네트워크를 제안하였다.

      다른 저명한 이미지 검색 기술로서 MAC[2], R-MAC[2]이 있다. MAC[2]은 이미지 정보에 대한 max-pooling 연산을 통해 이미지 표현 방식을 K크기의 벡터로 변환하며, 이 벡터 간의 코사인 유사도를 계산하는 방식이다. 가장 활성화가 높은 위치의 정보만을 취득하여 유사도를 비교하는 것으로, 이때 이미지의 지역 정보를 반영하지 못하는 단점이 생긴다. R-MAC[2]은 여러 사이즈의 R영역으로 나누어 다양한 영역에 따른 유사도를 계산함으로써 지역적인 특성 손실을 보완하였다. 즉, 이미지 전체의 유사도를 구하는 것이 아니라 유사한 영역(R)을 먼저 선택한 후 해당 영역에 대한 유사도를 계산하는 리랭킹(re-ranking) 과정이 추가된 것이다. 이를 발전 시켜서 삼중 손실(triplet loss)을 제안한 논문[3] 또한 이미지 검색에서 많은 영향을 주었다.

      
        
        

        그림 1. 
				
        

        
          Patch-NetVLAD[1]에 Mobiltech 데이터를 적용한 결과. (좌) 검색 이미지, (우) 결과 이미지
          Fig. 1. Results of applying Mobiltech data to Patch-NetVLAD[1]. (Left) query image, (Right) result image

        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 본 론
      
        1. 제안하는 프레임워크
        그림 2는 본 논문에서 제안한 프레임워크의 전체적인 모습이다. 기존 Patch-NetVLAD[1]의 경우 낮 이미지에 대해서만 학습하여 밤 이미지에는 취약한 결과를 보였다. 이에 본 논문에서는 환경변화에 대응하기 위해 낮과 밤 이미지를 모두 학습에 사용하여 기상이나 시간 변화에도 강인하도록 하였다. 밤 이미지를 얻기 위해서 AU-GAN[4]을 통해 낮 이미지를 밤 이미지로 증강하였으며 그림 3에서와 같이 결과 이미지를 확인하였다. 또한, 네트워크의 성능을 높이기 위해 영상 분할 정보 이미지와 관심 영역 추출 모듈을 추가하였다. 입력으로 들어간 낮 시간대의 데이터 셋은 밤 시간대로 증강한 이미지와 영상 정보 분할 이미지로 변환되며, 각각의 이미지는 특징자로 추출된다. 이후 본 논문에서 제안한 관심 영역 추출 모듈을 거쳐 이미지 검색 모듈에 입력되며 최종적으로 입력 이미지와 같은 위치로 추정되는 이미지를 도출함으로써 위치를 추정한다.

        
          
          

          그림 2. 
				
          

          
            본 논문에서 제안하는 프레임워크
            Fig. 2. The network architecture of the proposed framework

          
          

          

        

        
          
          

          그림 3. 
				
          

          
            AU-GAN[4]을 이용하여 얻은 이미지. (좌) 원본 이미지, (우) 변환된 밤 이미지
            Fig. 3. Images obtained with AU-GAN[4]. (Left) original image, (Right) converted night image

          
          

          

        

      

      
        2. 영상 분할 기술
        기존 방법에서는 동일한 환경인 낮 이미지로 학습 및 테스트를 진행하여 환경 변화가 생겼을 때 성능이 감소하는 문제점이 있었다. 이를 해결하기 위해 밤 영상을 학습에 이용하였으나, 추가하는 것 만으로는 밤 이미지에 대한 학습이 잘 이루어지지 않았다. 따라서 성능 개선을 위해 영상 분할 정보 이미지를 추가적으로 사용하였다. 영상 분할 기술이 메인 네트워크와 동시에 학습이 이루어질 경우, 학습해야하는 파라미터가 방대해져 훈련 시간이 증가하게 된다. 따라서 본 논문에서는 영상 분할 정보 이미지를 얻기 위해 이미 학습되어있는 Cityscapes datasets[6]을 이용하여 ResNext-101[7]을 베이스 라인으로 사전 학습한 Panoptic-DeepLab[5]을 사용하였다. 해당 기술을 적용함으로써 위치 추정을 할 때 불필요한 자동차 사람 등의 객체가 아닌 도로, 건물, 나무 등의 중요한 객체를 중점적으로 파악하여 정확도를 높였다. 순간적으로 변하는 자동차나 인물 등에 집중하여 학습하게 되면 비슷한 인물이 있는 다른 위치로 추정할 가능성이 높아진다고 판단되어 위치를 추정할 때 중요한 고정 객체들을 판단하고자 영상 분할 정보 모듈을 추가하였다. 해당 모듈의 입력으로 밤 이미지가 아닌 낮 이미지에 대한 영상 분할 정보를 사용하였는데, 이는 밤 이미지의 경우 객체가 뚜렷하게 보이지 않아 정보가 대부분 왜곡되었기 때문이다. 표 2와 표3에서 확인할 수 있듯이 영상 분할 정보를 추가함으로써 평균 오차가 크게 감소하였다.

        
          
          

          그림 4. 
				
          

          
            (좌) Panoptic-DeepLab[5]에 입력된 원본 이미지, (우) 최종적으로 얻은 영상 분할 정보 이미지
            Fig. 4. (Left) Original image for Panoptic-DeepLab[5], (Right) finally obtained segmentation image

          
          

          

        

      

      
        3. 관심 영역 검출
        관심 영역은 입력된 각각의 이미지에서 중요하게 보아야할 위치에 대한 가중치 값을 의미한다. 앞서 언급한바와 같이 위치를 추정할 때에는 일시적인 현상이 아닌 계속해서 유지되는 특징을 잡아서 매칭을 해야 하기 때문에 이동하는 객체의 중요도는 낮게, 고정 객체의 중요도는 보다 높고 명확하게 판단하여 학습에 영향을 줄 수 있는 관심 영역 검출을 도입하였다.

        관심 영역은 그림 5와 같이 총 4개의 레이어로 이루어져 있으며, 평균 풀링(Average pooling)과 2x2 최대값 풀링(Max pooling) 레이어를 거친 후에 3x3 Convolution layer를 통과한다. 이후 VGG16에서 추출된 특징자들과 곱하기 위해 Sigmoid 레이어를 거쳐 최종적으로 관심 영역 검출이 된다. 해당 모듈을 구성하기 위해 기존 연구[8][9]의 관심 영역 검출 네트워크를 참고하였으며, 본 논문의 취지인 자율주행에서 시간(real-time)은 중요한 도전 과제이기 때문에 최대한 단순화하여 모듈을 구성하였다.

        
          
          

          그림 5. 
				
          

          
            관심 영역 모듈
            Fig 5. Attention module

          
          

          

        

        그림 6에서 확인할 수 있듯 관심 영역은 중요한 부분일수록 붉은색으로 나타나게 된다. 밤 이미지에서는 명확한 고정 객체인 주변 나무나 도로를 중요하게 보아 붉게 나타나는 것을 볼 수 있다. 영상 분할 이미지에서는 밤 이미지에서는 볼 수 없었던 또 다른 고정 객체인 건물이나 표지판 등 세부적인 부분을 중요하게 판단하고 이동 객체인 차와 사람에 있어서는 중요도가 낮은 파란색으로 나타나는 것 또한 확인하였다. 관심 영역 이미지를 이용함으로써 환경이 달라져도 낮과 밤 이미지에서 각각 중요도를 판단해 학습하게끔 하여 환경 변화에도 강인한 아키텍처를 만들었다.

        
          
          

          그림 6. 
				
          

          
            (좌) 입력 이미지로 밤 이미지(위), 영상 분할 이미지(아래), (우) 각 이미지에 대한 관심 영역 이미지
            Fig. 6. (Left) Night image(top), segmentation image(bottom) as input image, (Right) Attention image for each image

          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      
        1. Dataset 및 평가 방법
        학습 데이터셋은 Mobiltech 기업에서 자체 제작한 Mobiltech Dataset을 사용하였다. 해당 데이터셋은 GPS의 정확도를 저하시키는 전파가 다수 분포하는 상암동 일대를 약 30분간 주행한 것이며, 프레임 단위로 분할 하여 총 15,787장의 이미지로 구성되어 있다. 테스트 데이터는 같은 위치의 다른 계절의 데이터셋에서 110장을 선택하여 구성하였다.

        
          표 1. 
				
          

          
            학습용 데이터셋과 테스트 데이터셋에 대한 정보
            Table 1. Training/testing dataset configuration

          
          

        

        
        

        성능 확인을 위해 테스트 결과와 실제 정답의 위도-y, 경도-x를 이용한 L2 Normalization으로 이미지 검색 기술의 오차를 계산하였다. 또한 테스트 이미지를 검색할 때 정답과 오답으로 분류를 하여 정답률을 계산 하였는데, 정답으로 인정하는 오차 범위는 현재 알려진 GPS의 평균 오차(15m~33m)와 실제 자율주행 차에 사용 가능한 오차 범위를 고려하여 3m를 기준으로 정오를 판단하였다.

      

      
        2. 실험 결과
        본 실험은 python 3.7, CUDA 11.2.0, NVIDIA GeForce RTX 3070 기반의 컴퓨터에서 실험하였으며, pytorch를 바탕으로 네트워크를 구성하였다. 비교군을 실험하기 위해 Patch-NetVLAD[1]의 저자가 제공하는 공식 코드를 그대로 사용하였으며, 이미 학습되어있는 파라미터를 사용하여 테스트를 진행하였다. 테스트 이미지로는 낮 이미지 110장을 이용하였으며, 검색 결과는 밤 데이터로만 구성된 데이터베이스를 사용하였다.

        그림 7은 본 논문이 제안한 네트워크를 학습하여 테스트한 결과이며 좌측 이미지가 검색 이미지, 우측 이미지가 Top 1 검색 결과 이미지다. 시간 변화에도 강인한지 확인하기 위해 밤으로 구성된 데이터 베이스에서 낮 이미지를 검색하였다. 이를 통해 해당 네트워크가 위치 추정에 있어서 환경 변화에 영향을 받지 않음을 확인할 수 있었다.

        
          
          

          그림 7. 
				
          

          
            제안한 네트워크를 통해 얻은 결과. (좌) 검색 이미지, (우) 결과 이미지
            Fig. 7. Results from the proposed network. (Left) query image, (Right) result image

          
          

          

        

        표 2는 임의의 테스트 이미지 5장에 대한 실제 GPS 거리 오차를 보여주고 있다. 해당 표는 이미지를 검색했을 때 나온 추정 위치와 실제 위치에 대한 오차를 나타낸 표로, 단위는 미터(m)이다. 표 3은 110개의 테스트 데이터셋에 대한 결과를 나타내고 있다. 기존의 Patch-NetVLAD[1]로 낮 이미지를 밤 데이터 베이스에서 검색했을 때 평균 225.7130m 오차를 보였으며, 전체 정답률 15%로 대부분의 이미지에서 위치 검색에 실패하였다. 영상 분할 이미지를 추가했을 때는 평균 오차 45.7036m, 정답률 67%로 오차가 약 5배 감소하였고, 정답률은 약 4배 증가하였다. 제안한 네트워크를 사용하였을 때는 평균 오차가 0.0198m 감소하였고 정답률이 1% 향상되었다. 해당 결과로 비추어보아 본 논문에서 제안한 네트워크가 기존 연구에 비해 보다 나은 성능을 보임을 확인할 수 있다.

        
          표 2. 
				
          

          
            검색 이미지에 대한 검색 오차　(단위:m)
            Table 2. Search error for query image (in m)

          
          

        

        
        

        
          표 3. 
				
          

          
            테스트 이미지 110개의 결과
            Table 3. Results of 110 test images

          
          

        

        
        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      기존의 이미지 검색 기술에 영상 분할 이미지와 관심 영역 검출을 적용함으로써 시간 등의 환경 변화에서도 강인한 이미지 검색의 성능을 높일 수 있음을 확인하였다. 이와같이 다른 네트워크에도 간단하게 적용할 수 있는 추가적인 모듈을 제안함으로써 앞으로 비전 분야의 다양한 기술에 영향을 줄 수 있을 것으로 기대된다. 또한, 해당 연구는 GPS의 대체 또는 보완 기술로서 비전 카메라를 이용한 위치 추정 기술의 성능 향상을 기대할 수 있다.
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