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            초록
          
        

        
          This paper proposes an algorithm to detect the individual obstacles on the road using u-v-stereo disparity histograms and a risk map for autonomous driving. The algorithm consists of three main parts. The first part involves separating the disparities corresponding to the road surface from the disparities relating to objects on a road image using v-lines generated from v-disparity histograms. Then a u-line corresponding to the boundary between the road surface and objects is detected using the v-line and u-disparity histogram. The third part involves detecting an individual obstacle by constructing a two-dimensional risk map. This approach is faster and simpler than road surface fitting approaches using disparities. In addition, this approach makes path generation for autonomous driving efficient because it provides geometric information regarding individual obstacles. Experimental results show that the proposed algorithm detects obstacles with 98% precision in a variety of environments.
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      1. 서 론
      본 연구는 ADAS(Advanced Driver Assistant Systems)나 자율주행자동차 구현에 필수적인 도로상의 장애물 검출에 관한 것이다. 자율주행은 차로를 유지하면서 장애물과 충돌 없이 주행할 수 있는 경로 탐색을 요한다. 이를 위해 본 논문에서 제안된 시스템은 차량실내의 전방 글라스(Glass) 중앙에 전방을 주시할 수 있도록 장착된 스테레오 카메라로 촬영한 한 쌍의 영상으로부터 얻은 시차(Disparity)1)를 활용하여 도로의 노면을 분리하고 차량 주행에 간섭이 될 수 있는 장애물을 검출한다.

      본 논문은 저자의 기존 논문1,2)의 연장선상에서 수행된 연구결과이다. 이전 연구에서는 촬영된 도로영상에서 노면은 가장 넓은 영역을 차지하며 횡방향으로 편평하다는 가정 하에 저밀도(Sparse) 시차맵3)을 사용하여 v-시차 히스토그램을 구축하고, 이 히스토그램으로부터 노면의 종방향 윤곽을 나타내는 v-라인을 예측하였다.1) 이 방법은 전제된 가정이 성립된 도로에서는 효율적이지만, 노면은 도로중앙에서 볼록하다 양 측면으로 가면서 낮아지기도 하고, 차량의 롤(Roll) 운동에 의해서 노면이 영상에서 어느 한 쪽으로 기우는 효과가 나타나기도 한다. 따라서 기존 논문2)에서 제안된 방법으로 노면과 장애물을 분리할 때 노면의 일부가 장애물 영역에 포함되거나 그 반대의 경우가 발생했다. 본 논문에서는 이 문제 해결을 위해 영상을 수평으로 몇 개의 영역으로 분할한 후 분할된 각 영역에 대해 v-라인을 추정한다. 이 때 밀도가 낮은 시차맵을 사용할 경우 분할된 영역에 따라 추출된 시차의 빈도가 낮아 v-라인예측이 실패할 수 있기 때문에 밀도가 높은(Dense) 시차맵4,5)을 사용한다.

      도로 씬(Scene)에서 노면과 장애물을 분리하는 연구들이 중요하게 다루는 문제 중에 연석 검출6,7)이 있다. 연석은 높이가 25 cm이하로 낮고, 대부분 표면에 텍스처가 없기 때문에 영상처리를 통해 장애물로 분리하기가 쉽지 않다.7) 본 연구에서도 연석이 포함된 보도의 일부가 노면영역으로 분리되기도 하지만, 연석검출을 별도로 다루지 않는다. 따라서 스테레오 영상처리에 의한 연석검출은 기존논문7)을 참고하기 바란다. 2.5차원의 높이 맵(Elevation map)을 이용하여 장애물을 검출하는 연구8)에서는 도로 간판, 신호등과 같이 공중에 매달린 물체, 터널입구의 천정 등이 장애물로 인식되는 문제가 있다. 본 논문에서는 이 문제를 저자의 기존 연구1,2)를 이용하여 해결한다.

      도로상의 물체를 검출할 때 정적 물체와 동적 물체를 구별하는 연구들9,16)이 있다. 이 연구들은 일련의 스테레오 영상들의 시･공간적인 특징 정합에 의해 시각 거리계(Visual odometry)를 구현하여 자차량의 운동을 예측하고 검출된 물체의 추적을 다룬다. 다임러(Daimler)에서 제안한 스틱셀(Stixel) 세계라는 방법16)은 시차를 이용하여 노면과 물체들이 접한 경계선과 물체들의 상단부를 연결하는 선을 찾아 폭이 5픽셀인 수직 사각형 막대기인 스틱셀들로 이 두 경계 사이를 채워 물체영역을 표현한다. 그리고 연속되는 영상 사이에서 스틱셀들의 운동을 계산하고 유사한 운동특성을 갖는 서로 인접한 스틱셀들을 묶어 개별 물체를 추출한다. 이 방법은 스틱셀을 구성하기까지 여러 과정을 거치며, 추출된 물체의 하한과 상한 경계에 오류가 발생하고, 물체의 하한이 노면과의 경계선이 아닌 경우도 발생한다. 그러나 본 논문에서는 동시에 촬영된 한 쌍의 영상에서 동물체 구별 없이 차량 주행에 방해가 될 수 있는 물체를 검출한다.

      기존 논문2)에서는 u-시차 히스토그램을 구축하고, 이 히스토그램에서 노면과 자차량 주행에 방해가 될 수 있는 장애물들 경계인 u-라인을 검출하였지만, 본 연구에서는 u-라인에 더해 자율주행을 위한 경로를 설정할 수 있도록 장애물들을 개별적으로 검출하는 방법을 제안한다. u-라인에 대응되는 시차들을 3차원 데이터로 변환하여 2차원의 위험지도(Risk map)에 맵핑하고 이 지도상에 표현된 점들을 개별 장애물 단위로 묶은 후 컨벡스 헐(Convex hull)10)로 나타내는 방법이 그것이다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 v-라인, 3장에서는 u-라인, 4장은 장애물 검출 방법을 설명한다. 그리고 5장에서는 실험 결과를 제시하고, 6장은 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      2. v-라인 예측
      한 쌍의 스테레오 영상(Fig. 1(a), (b) 참조; 여기에서 영상의 수평축을 u, 수직축을 v라 놓음)에 대해 시차맵 D(u,v)3-5) (Fig. 1(c) 참조)를 얻은 후 다음과 같이 v-시차 히스토그램을 구축한다.1)
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          Procedure of the v-line estimation
        
        

        

      

      여기에서 δ는 크로넥커 델타 함수, Col은 영상의 한 행의 픽셀의 수, d는 시차, D(k,v)는 픽셀 (k,v)의 시차를 나타낸다. Fig. 1(d)의 가장 좌측 그림이 식 (1)에 의해 구축한 v-시차 히스토그램이다.

      “노면이 도로영상에서 넓은 영역을 차지한다.”는 가정과 “도로상의 장애물은 대개 수직의 물체로서 이 물체에 속한 픽셀들의 시차는 유사하다.”는 가정을 토대로 v-시차 히스토그램에 필터링(Filtering)을 적용하여 필터링된 v-시차 히스토그램(Fig. 1(d) 중앙 참조)을 얻는다.1,10) 이 히스토그램에 다익스트라 알고리즘1)을 적용하여 영상의 각 행별로 노면에 대응하는 시차를 찾아 이은 선이 v-라인(Fig. 1(d) 우측의 빨간색 선 참조)이다.

      수평으로 분할된 영상에 대해 v-시차 히스토그램을 구축할 경우 식 (1)의 k의 범위를 분할된 영역의 시작 열과 마지막 열의 좌표로 하면 된다. 나머지 과정은 동일하다.

    

    

  
    
      3. u-라인 예측
      영상의 각 행마다 노면에 대응되는 시차를 연결한 v-라인과 자차량의 높이를 고려하면 영상에서 자차량의 주행에 간섭이 될 수 있는 장애물들이 존재하는 영역을 알 수 있다. 기존 논문2)에서는 이 영역에 있는 시차들을 Do(u,v)라 놓고, 이들을 대상으로 각 열마다 시차의 빈도를 셈한 u-시차 히스토그램을 다음과 같이 구축한다.2)
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      여기에서 δ는 크로넥커 델타 함수, d는 시차, Row는 영상의 행의 수, Do(u,v)는 차량이 주행할 것으로 여겨지는 공간에 속한 영상픽셀들의 시차다. 이 히스토그램의 수평축을 따라 각 열마다 카메라로부터 가장 가까이 있을 것으로 예상되는 장애물에 대응되는 시차를 검출하고, 이들을 이은 선을 u-라인이라 칭했다.

      Huou,d는 대개 장애물에 대응되는 곳의 값이 크다. 만약 키 큰 장애물이 키 작은 장애물의 전방에 있을 때, 키 큰 장애물이 카메라로부터 더 멀리 있어도 이 장애물에 대응하는 시차의 빈도가 더 커서 u-라인이 키 큰 장애물에 해당되는 시차를 통과하는 문제가 발생한다. 또 노면의 일부가 장애물로 검출되는 오류도 발생한다. 기존 연구2)에서는 이 문제를 점수 맵 개념을 도입하여 해결했다.

      본 연구에서는 저밀도 시차맵 대신에 고밀도 시차맵을 이용하다보니 시차오류로 인해 장애물 검출 오류가 상대적으로 많아졌다. 이 문제를 소벨 연산자11)를 이용하여 좌측 영상에서 에지를 추출하여 해결한다. 먼저 에지의 크기(Norm) ∇f(u,v)를 구한 후 이 크기가 일정값 이하면 제외하고 남은 픽셀들을 대상으로 다음과 같이 누적을 한다.
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      여기에서 d는 시차이고, Do(u,v)와 Row는 식 (2)와 같다. 보통 노면은 텍스처가 거의 없기 때문에 차선표식의 경계 외에는 특별히 에지크기가 큰 곳이 없는 반면에 여타의 물체들은 최소한 경계부에서라도 에지의 크기가 크다. 이에 따라 E(u,d)를 식 (2)의 Huou,d에 곱하면 장애물 시차에 대응된 곳이 부각되므로, 이 결과를 가지고 u-라인을 검출하여 장애물 검출 성능을 높인다.

      에지 검출시 장애물들의 경계가 잘 드러나지 않을 경우, 히스토그램 평활화11)를 적용하여 영상의 대비를 높인 후 에지를 추출하면 양호한 에지를 검출할 수 있다.

    

    

  
    
      4. 장애물 검출
      자율주행 경로계획12)은 노면과 장애물들이 접하는 선보다는 장애물 각각의 3차원 좌표가 더 요긴하다. 따라서 본 연구에서는 u-라인 정보와 카메라 파라미터를 이용하여 장애물에 대응되는 시차를 3차원 좌표로 변환하고, 이 좌표를 잘 표현할 수 있는 위험지도(Risk map)를 구축한 후, 이 지도상에서 장애물을 검출한다. 위험지도는 카메라의 광축에 대응되는 Z축과 광축에 수직인 카메라 좌우방향에 대응되는 X축으로 표현된 2차원 평면이다. 따라서 3차원 공간상의 각 위치에서 노면의 높이에 해당되는 Y축 좌표의 값은 0으로 간주한다.

      위험지도에 표기할 장애물의 3차원 위치 R(u)는 다음 과정으로 결정한다. 영상의 각 열 u에서 u-라인에 대응된 시차를 U(u)라 할 때 U(u)는 장애물 시차로 볼 수 있지만, 같은 열에서 동일 장애물의 위치가 다 U(u)를 갖는다고 볼 수는 없다. 따라서 우리는 U(u)에 유효 오차 1을 반영한 후, 이 범위에 속한 시차를 장애물 시차로 간주하고, 영상의 각 열 u마다 장애물에 대한 평균 시차 d¯u를 구한 후, d¯u를 이용하여 R(u)를 계산한다.
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      여기에서

      Lu,v=1,if Uu-1<Dou,v<Uu+10,otherwise로 영상의 열마다 장애물일 것으로 기대되는 픽셀들을 표기한 것이며, Row와 Do(u,v)는 식 (2)에서 정의했다. 또한 Z=f×bd¯u,X=u-cuZf인데, 여기에서 f는 초점거리이고 b는 두 카메라 사이의 거리로서, f와 b는 카메라 캘리브레이션13)을 통해 구하며, cu는 영상의 수평축에 대한 카메라의 중심좌표인데, 보통 영상의 수평 픽셀수의 절반으로 설정한다.14)

      본 연구에서는 위험지도에 표시된 점들간의 위치가 서로 일정 거리 내에 있는 것들끼리 묶어 장애물로 검출한다. 이 때 단일 장애물로 묶인 점들의 수가 세 개 이하면 잡음으로 판정했다. Fig. 2는 위험지도를 보인 것으로 지도상의 빨간 점들이 식 (5)에 의해 계산된 장애물의 위치이며, 하단 중심은 자차량 최전방 중심에 해당된다. Fig. 2(b)에 표시된 사각형들은 제안된 방법으로 검출한 장애물들을 나타낸 것이고, Fig. 2(c)는 검출된 장애물들을 원 영상에다 카메라로부터 이들까지 계측된 거리(m) 정보와 함께 표시한 것이다.

      
        
        

        Fig. 2 
				
        

        
          Risk map and obstacle detection
        
        

        

      

      Fig. 2(b)에 표시한 것처럼 검출된 장애물을 단순히 사각형으로 표현할 경우 단일 장애물로 묶인 점들이 어떻게 분포되었는지 알 수 없어서 자율주행 차량의 경로계획을 정확히 할 수 없다. 따라서 본 연구에서는 단일 장애물로 묶인 점들에 컨벡스 헐(Convex hull) 알고리즘10)을 적용하여 장애물을 볼록 다각형 형태로 표현한다.

    

    

  
    
      5. 실험결과
      제안된 시스템의 평가는 공공 도로, 학교 교정, 자동차 연구소 주행시험장 등에서 이루어졌다. 주행시험장에서의 평가는 고무콘(Rubber cone)이나 PE드럼과 같은 물체를 설치해 놓고 자율주행 차량이 이들을 회피 주행하는 형태로 진행됐다. 이 때 다양한 상황에서의 평가를 위해 아침부터 해질녘까지 실험을 하였고, 햇빛이 강한 날이나 흐린 날에도 실험을 했다.

      시스템 검증은 인텔 i7-4790k CPU와 Nvidia GTX 780 GPU로 했고, 카메라는 Point Grey사 Grass Hopper Express (GX-FW-28S5C)이며, 800(H) × 300(V) 해상도의 흑백영상을 이용했다.

      
        5.1 노면시차 예측
        영상의 행별 노면시차 예측을 위해 v-라인을 추정한다. 기존 연구1,2)에서는 단일 v-라인을 추정했지만, 본 연구에서는 영상을 수평축 방향으로 분할하고, 분할된 영역별로 v-라인을 추정하여 횡방향의 노면시차 차이에 대응했다. Fig. 3에 보인 실험결과는 평탄한 주행시험장에서 급하게 우회전중인 차량으로 촬영한 영상에 대해 단일 v-라인 추정과 영역별 v-라인 추정을 적용하여 얻은 장애물 검출결과를 보인 것이다. Fig. 3(a)에 보인 것처럼 기존방법은 노면일부를 장애물로 검출했지만, 현 방법은 Fig. 3(b)에 보인 것처럼 노면을 장애물로 인식하지 않았다. Fig. 3(c)는 이 실험에서 구축한 단일 v-라인을 보인 것인데, 이 그림의 우측은 히스토그램을 d축 방향으로 확대한 것으로 노면 좌측과 우측에 시차차가 있음을 드러나게 했다. 빨간색 점들은 차량중앙에서 보았을 때 좌측영역의 시차를 나타낸 것이고, 파란색 점들은 우측영역의 시차를 나타낸 것이다. 동일한 거리에 있는 평탄한 노면이 차량 회전에 의하여 시차가 달라졌음을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Comparison of obstacle detection by existing method and current method of v-line estimation
          
          

          

        

        Table 1은 횡방향 기울기가 있는 노면과 차량이 회전할 때 촬영한 영상 600장에 대해 기존방법과 현 방법에서 노면의 일부를 장애물로 검출한 결과를 보인 것이다. 이 결과에 의하면 제안된 방법은 기존방법에 비해 오검출을 15 % 이상 낮출 수 있다.

        
          Table 1 
				
          

          
            False detection of road surface as an obstacle according to the estimation of road-surface disparity
          
          

        

        
          
            
              	
              	Existing method
              	Current method
            

          
          
            	Number of images with
false detection
            	96
            	4
          

          
            	Error rate (%)
            	16
            	0.6
          

        

        

      

      
        5.2 장애물 검출
        장애물 검출 평가는 도로공사 현장에서 사용되는 고무콘이나 PE드럼을 Fig. 4에 보인 것처럼 주행시험장에 설치해 놓고 이들 사이로 차량을 주행하면서 진행했다. 연속된 영상에서는 장애물 배치형태와 수량이 비슷하므로 촬영한 영상 2만장을 100프레임 간격으로 200장을 선정하여 평가를 수행했다. 이 때 가드레일, 건물 외벽, 그리고 카메라로부터 60 m가 넘는 거리에 있는 물체는 검출 대상에서 제외하였다. 선별된 200장의 영상에 포함된 물체의 수는 고무콘 297개, PE드럼 943개였다. 장애물검출 결과는 Table 2의 분류결과표(Confusion matrix)15)에 제시한 바와 같다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Target objects of detection on this experiment
          
          

          

        

        
          Table 2 
				
          

          
            Confusion matrix
          
          

        

        
          
            
              	
              	Actual
            

            
              	Positive
              	Negative
            

          
          
            	Predict 
            	Positive
            	1107
            	22
          

          
            	Negative
            	133
            	-
          

        

        

        Table 2에서 TN(True negative)을 표기하지 않은 이유는 실제 Negative는 노면이므로 노면을 몇 개라고 단정하기 곤란했기 때문이다. 이 실험결과 장애물 검출 정밀도(Precision)는 98.05 %이고, 재현율(Recall)은 89.27 %다.

        제안된 시스템에 의해 검출된 장애물들의 거리계측 정확도는 실험차량에 설치된 레이저 스캐너로 측정한 거리와 비교를 통해 얻었다. 레이저 스캐너로 얻은 측정치들은 평균을 취하여 기준으로 삼고, 제안된 시스템으로 얻은 거리값들 각각과 비교를 했다. 계측실험은 5 m간격으로 표적을 설치한 뒤 20회 실시하였다. 이 결과는 Table 3에 보인 바와 같은데, 여기서는 20 m간격의 결과만 제시했다. 카메라로부터 장애물까지 거리가 증가할수록 편차와 오차가 커짐을 알 수 있다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Depth measurements of detection targets by the proposed system 
            (unit: mm)

          
          

        

        
          
            	Mean of measurements by scanner
            	19949
            	39864
            	59928
          

          
            	Mean of measurements by system
            	19757
            	40022
            	59971
          

          
            	Mean of differences
            	191
            	555
            	1446
          

          
            	Standard deviation of differences
            	94.3
            	404.6
            	676.0
          

        

        

        물체는 원거리에 있을 때 영상의 원근투영효과 때문에 작게 보인다. 이 때 식 (2)의 Huou,d도 당연히 작게 된다. 이것이 키 작은 장애물 검출 실패원인이기도 하다. 이러한 상황에서 장애물 검출 재현율(Recall)을 높이려고 하면 장애물 검출 정밀도가 떨어질 수 있다. 이 두 가지를 동시에 향상시키기 위해 3장에서 설명한 것처럼 에지정보를 u-시차 히스토그램 구축에 반영했다. Fig. 5는 식 (2)의 Huou,d에 식 (3)의 E(u,d)를 반영했을 때와 하지 않았을 때의 결과를 보인 것이다. 그림의 좌측이 E(u,d)를 보정하지 않은 것이며, 우측이 E(u,d)를 보정한 것이다. 그림에서 빨간색 타원으로 표시된 곳을 보면 장애물 검출시 에지보정 효과를 알 수 있다. 에지정보가 보정되지 않았을 때는 노면의 일부가 장애물로 검출되기도 하고, 실제 장애물 검출에 실패한 경우도 발생했는데, 보정이 됨으로써 이런 오류가 줄었다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Obstacle detection depending on edge compensation
          
          

          

        

        Fig. 6은 공공 도로에서 수행한 장애물 검출 실험결과를 보인 것이다. Fig. 6(a)는 교외도로에서 수행된 결과고, Fig. 6(b)는 도심도로에서 수행된 결과다. 각 그림에서 첫 행은 장애물 검출결과를 원영상위에 표기한 것으로 수평으로 그어진 빨간색 선이 검출된 장애물이며 숫자는 카메라로부터 그 장애물까지의 검출거리다. 둘째 행은 u-라인 예측결과로서 빨간색 선이 예측된 u-라인이다. 셋째 행은 장애물 시차를 나타낸 것으로 검은색이 아닌 부분들이 장애물시차를 의미한다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Experimental results performed on public roads
          
          

          

        

      

      
        5.3 처리시간
        본 연구에서는 처리시간이 오래 걸리는 시차맵 구축을 GPU와 오픈소스 라이브러리인 openCL을 이용한 병렬 처리를 통해 수행했다. 단일 코어 CPU에서 평균 3.7초 걸리던 SGM 알고리즘4)을 GPU를 이용하여 40 ms로 단축했다. Table 4는 본 연구에서 제안한 시스템의 항목별 평균 처리시간을 나타낸 것이다. 총 처리시간은 70 ms로 초당 약 14 프레임의 영상을 처리한다.

        
          Table 4 
				
          

          
            Processing time of the proposed system
          
          

        

        
          
            
              	Terms
              	Processing time (ms)
            

          
          
            	Generation of disparity map
            	40
          

          
            	Estimation of v-line
            	5
          

          
            	Estimation of u-line
            	24
          

          
            	Detection of obstacles
            	1
          

          
            	Total processing time
            	70
          

        

        

      

      
        5.4 실험결과 고찰
        본 연구에서 제안된 시스템은 매 프레임 독립적으로 장애물을 검출한다. 이는 시스템의 단순성 측면에서는 유리하지만, 장애물 검출성능 측면에서는 불리하다. 동일한 장애물이 연속된 영상 사이에서 검출되기도 하고 되지 않기도 한다. 이러한 문제를 극복하려면 영상간의 정보를 활용하는 추적(Tracking) 기능을 도입할 필요가 있다. 더욱이 움직이는 장애물의 경우 위치 검출만이 아닌 움직임여부까지 검출할 수 있을 때 자율주행차량의 주행경로 계획을 정확히 할 수 있다.

      

    

    

  
    
      6. 결 론
      본 논문에서는 스테레오비전을 이용한 자차량 전방의 장애물 검출 시스템에 대해 제안했다. 노면의 횡방향 기울기문제를 다루었고, 장애물 검출 재현율과 정밀도를 동시에 향상시킬 목적으로 영상에서 에지를 추출하여 u-시차 히스토그램 구축에 반영했다. 또한 기존 연구는 영상의 열별로 카메라로부터 가까운 장애물에 대응되는 시차를 구하여 자유공간(Free space)을 검출하는 데에 그쳤지만, 본 연구에서는 정확한 경로계획을 위해 위험지도상에서 장애물들을 개별적으로 검출하였다.

      실험 결과에서 보였듯이 제안된 시스템은 다양한 환경에서 크고 작은 물체들을 강건하게 검출하였지만, 앞으로의 연구에서는 장애물검출 과정에 추적(Tracking) 개념을 도입하고, 검출된 장애물의 움직임(Motion) 정보까지 검출할 필요가 있음이 확인되었다.
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