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            초록
          
        

        
          This paper proposes a method for the detection of critical areas using a monocular camera. In addition to a frontal camera, existing methods have used an additional sensor, such as a laser scanner or stereo camera, in order to detect critical areas. However, this complex system architecture reduces utilization realistically and increases the prices. To overcome these limitations, this paper uses a side-rectilinear image generated from a frontal image, in which the shape distortion of the side of vehicle has been removed. In order to reduce the computational cost, the proposed method omits the verification steps of the tires and vehicles from the general part-based vehicle detection process. Additionally, a single tire-based vehicle candidate generation method is introduced in order to increase the detection rate of the critical areas. Experimental results confirm that the proposed method can successfully detect the critical areas with a performance similar to that of the existing method.
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      1. 서 론
      최근 능동적 보행자 보호 시스템1)의 실시간성과 오작동(False alarm)의 최소화를 위해 차량의 전방 카메라에서 취득된 영상 전체에서 보행자를 탐색하는 기존의 방법 대신 제한된 영역에서만 보행자를 탐색하는 새로운 접근방법이 제시되었다. 그 중, Broggi 등2)은 사고 발생 가능성이 매우 높은 상황을 고려하여 위험도가 높은 위험지역을 먼저 검출하고 그 영역에서만 보행자를 검출하는 방법을 제안하였다. 보행자가 갑자기 나타날 수 있는 위험지역을 검출하기 위해서 레이저 스캐너(Laser scanner)를 사용하였고, 전방 카메라를 이용하여 검출된 위험지역 내에서 보행자 검출을 수행하였다. 이러한 이종 센서의 결합은 시스템의 구조를 다소 복잡하게 한다. 또한 레이저 스캐너는 고가이며 센서 장착 시 차량 외관을 심하게 변형시켜야한다는 단점이 있다.3) 이를 해결하기 위한 방안으로 이전에 우리는 스테레오 카메라를 이용하여 위험 지역을 검출하는 방법4,5)을 제안했었다. 이 방법은 스테레오 매칭을 실시한 후 UV-disparity를 사용하여 도로면과 장애물의 경계를 추정하고 Disparity map에서 추정된 도로면으로부터 일정 높이의 선에서 깊이 변화량을 측정하여 깊이 변화량의 국소 최대치(Local maxima)와 국소 최소치(Local minima)가 있는 위치를 위험지역 후보로 검출한다. 이 방법은 위험지역 검출 시 정확한 성능을 보여줬지만, 스테레오 비전은 까다로운 카메라 Calibration 과정과 Disparity map을 얻기 위해 비교적 많은 연산량이 요구되는 스테레오 매칭 과정을 필요로 한다는 단점을 갖는다.

      본 논문에서는 이러한 점을 보완하기 위해 차량에 탑재된 단안 전방 카메라만을 사용하여 위험지역을 찾아내는 방법을 제안하고자 한다. Fig. 1은 본 논문에서 고려하는 위험 상황을 보여준다. 그림은 차도를 횡단하려는 보행자가 주정차된 차량에 가려져 있다가 갑자기 도로로 나와서 운전자와 보행자가 서로를 인식하지 못하여 주행하는 차량과 보행자가 충돌할 수 있는 상황을 설명한다. 이와 같은 상황은 차대 보행자 사고의 대부분을 차지하며 보행자에게는 매우 치명적이다. 이러한 사고를 미연에 방지하기 위해 반드시 검출해야 할 위험영역은 바로 주정차 차량 앞 혹은 주정차된 차량들 사이의 영역이 된다. 다시 말해, 본 논문에서는 유럽의 신차안전도평가(Euro NCAP)6)에서 보행자 AEB(AEB VRU, Autonomous Emergency Braking Vulnerable Road User) 테스트 프로토콜에서 제시된 길가 쪽에서 갑작스럽게 나타나는 보행자에 대해 초점을 맞추고자 한다. 운전자 쪽에서 나타나는 보행자는 주로 도로 건너편에서 나타나기 때문에 비록 장애물에 가려져 있다 하더라도 운전자와 보행자가 서로를 인식할 수 있는 거리가 확보된다. 따라서 위험도가 더 높은 길가 쪽 보행자에 초점을 맞추었다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Situation considered in this paper
        
        

        

      

      단안 카메라를 사용하여 자차 우측 도로변에 주정차된 차량 사이의 위험지역을 검출하기 위해서는 주정차 차량의 위치를 먼저 파악해야 한다. 그러나 단일 영상 자체에서는 종방향 거리에 따라 주정차된 차량의 형태 변화(Perspective distortion)가 크게 발생하기 때문에 차량 검출이 용이하지 않다. 이러한 문제는 이전에 사각지대(Blind spot) 검출 연구7,8)에서 측면 정규 영상을 활용함으로써 해결된 바 있다. 마찬가지로 본 논문에서도 측면 정규 영상을 도입한다. 측면 정규 영상은 자차의 우측에 설정된 관심영역을 중심으로 생성되고, 관심 영역 내 주정차된 차량은 부품 기반 차량 검출 방법(Part-based vehicle detection method)을 통해 검출된다. 마지막으로 검출된 차량의 위치를 근거로 위험지역 후보 영역이 설정된다. 본 논문에서는 위험지역의 검출률을 높이고 연산량을 최소화하기 위하여 일반적인 부품 기반 차량 검출 방법을 간소화한 새로운 방법을 제안한다. 제안된 위험지역 검출 방법을 KITTI vision Benchmark Suit의 Raw data9)에 적용하여 위험지역이 단일 영상에서도 효과적으로 검출됨을 확인하였다.

    

    

  
    
      2. 측면 정규 영상 생성
      측면 정규 영상은 전방 카메라에서 획득한 영상을 차량 종축과 수직한 광축을 가지는 가상 카메라로 투영하여 생성된다.8) 따라서 상대 차량의 측면은 가상 카메라로부터 일정한 거리에 있는 평면이 되기 때문에 측면 정규 영상에 원근 왜곡(Perspective distortion)이 없는 외형과 비교적 일정한 크기로 투영된다.

      전방 카메라에서 획득한 영상에서의 한 점 pr은 다음의 식 (1)에 의해 측면 정규 영상에서의 한 점 pc로 변환된다.
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      Kc와 Rc는 전방 카메라의 내부 파라미터(Intrinsic parameter)와 외부 파라미터(Extrinsic parameter)의 회전행렬(Rotation matrix)이 되고, Kr와 Rr은 가상 카메라의 내부 파라미터와 회전행렬이 된다. Rr에서 롤(Roll), 피치(Pitch), 요(Yaw) 수치는 0°, 0°, ±90°가 되고, 차의 방향을 0°라고 할 때, 회전 각도가 ±90°가 되면 가상 카메라의 광축은 차의 종축에 수직이 된다. 측면 정규 영상은 자차를 기준으로 우측과 좌측의 영상을 생성할 수 있는데, 본 논문에서는 관심 영역이 우측에만 포함되므로 Yaw 값을 90°로 설정한다.

      측면 정규 영상을 생성하기 위해서는 관심영역(Region of Interest, ROI)을 먼저 설정해야한다. 본 논문에서 설정하는 관심영역은 Fig. 2에서 사선패턴이 있는 영역이다. 자차 중심으로부터 종방향으로는 6 m~22.5 m이고, 우측 횡방향으로는 1.2 m~4.5 m 범위를 갖는다. 종방향으로 6 m부터 시작되는 이유는 전방 카메라의 높이와 화각에 의해서 자차 중심으로부터 6 m이내의 영역은 카메라 영상에 나타나지 않기 때문이다. 그리고 최대 종방향 거리가 22.5 m인 이유는 차의 길이를 5 m로 간주하고, 전방 20 m까지로 관심영역을 설정하였기 때문이다. 주정차 차량이 많은 골목길 상을 주행하는 상황을 가정하기 때문에, 최대 속도를 30 km/h로 가정하였다. 이러한 최대 속도에서 보행자 충돌 위험이 나타날 수 있는 최소 거리는 전방 20 m로 볼 수 있다.10) Fig. 3(a)는 전방 카메라 영상이고, Fig. 3(b)는 식 (1)에 의해서 생성된 측면 정규 영상을 보여준다. 각 그림에서 실선으로 이루어진 영역은 Fig. 2의 조감도에서 설명된 관심영역을 표시한 것이다.

      
        
        

        Fig. 2 
				
        

        
          ROI and critical area shown in top view
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 3 
				
        

        
          Side-rectilinear image generated from a frontal image. Polygon region made up of solid lines is ROI considered in this paper: (a) frontal image, (b) side-rectilinear image
        
        

        

      

    

    

  
    
      3. 부품 기반 차량 검출 방법
      차량 측면의 외형은 차종에 따라 달라질 수 있으나 모든 차는 비슷한 형태의 타이어를 갖고 있다. 이러한 점 때문에 영상을 이용한 차량 검출은 일반적으로 부품 기반 검출 방법을 적용한다. 본 논문에서도 부품 기반 방법을 통해 차량 검출을 수행한다. Fig. 4(a)는 일반적인 부품 기반 차량 검출 방법의 흐름도를 보여주고, Fig. 4(b)~(e)는 각 단계별 결과의 예를 보여준다.

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          Process of general part-based vehicle detection
        
        

        

      

      첫 단계로 타이어 후보 생성한다. 이 단계에서는 Viola-Jones 방법11)을 이용하여 타이어 후보를 검출한다. 다음 단계로 검출된 타이어의 위치와 크기를 이용하여 타이어 후보 필터링을 수행한다. 우선 검출된 타이어의 지면점이 관심영역 내에 존재하는지 여부를 판단하고, 측면 정규 영상 상 위치에 따른 타이어의 크기가 타당한지를 판단하여 타이어로서 정확도가 비교적 높은 후보만 남긴다. 다음 단계로는 HOG-SVM(Histogram of Oriented Gradients-Support Vector Machine)12,13)으로 타이어를 검증한다. 차량 후보 생성 단계에서는 검증된 타이어들 간의 기하학적 관계를 이용한다. 검증된 타이어로부터 Fig. 5에서와 같이 타이어의 중심과 크기, 조감도 상에서의 지면점을 구한다. 그리고 아래와 같이 차량 후보로 판단할 수 있는 세 가지 기하학적 관계를 계산한다.

      
        
        

        Fig. 5 
				
        

        
          Tire information for vehicle candidate generation
        
        

        

      

      
        	1) 두 타이어 중심점 c1과 c2사이의 각도


        	2) 두 타이어 지면점 g1과 g2사이의 물리적 거리


        	3) 두 타이어 크기 h1과 h2의 비


      

      여기서 계산된 값들은 학습 데이터의 Ground-truth(GT)로부터 통계적으로 얻어진 범위 내에 존재해야만 차량 후보를 생성할 수 있다. 조건에 부합하는 두 타이어에 의해서 만들어지는 차량 영역은 Fig. 6에서 볼 수 있다. 가로길이는 전륜과 후륜 사이이의 거리(w)에 1.2배가 되며, 세로길이는 두 타이어의 크기 중 큰 타이어의 크기로 결정된다. 세로길이를 타이어의 크기와 같게 한 이유는 차량의 측면 외형 변화를 최소화하기 위해서이다. 차량의 하반부는 상반부보다 차종에 따른 외형의 차이가 크지 않아 차를 검증하는데 매우 적합하다. 마지막 단계로 생성된 차량 후보들은 다시 HOG-SVM에 의해 검증된다.

      
        
        

        Fig. 6 
				
        

        
          Two tire-based vehicle candidate region
        
        

        

      

    

    

  
    
      4. 위험 지역 검출 방법
      본 논문에서는 관심영역 내 차량을 우선적으로 검출한 뒤 검출된 차량의 앞쪽 일부 영역 또는 검출된 차량 사이 영역을 위험 지역으로 설정한다. 3절에서의 차량 검출 방법은 정확도(Precision)는 비교적 높지만 미검출되는 차량이 많이 발생된다. 보행자 보호 관점에서는 보행자가 나타날 수 있는 위험지역이 오검출되더라도 실제 위험지역은 가능한 많이 정검출하는 것이 더 실용성이 높다. 따라서 연산량이 비교적 많고 정검출된 후보를 제거할 소지가 많은 후보 검증 단계를 생략하고, 검출된 타이어 후보를 기반으로 차량 후보를 검출하는 단순화된 구조를 제안한다. 이러한 구조는 계산의 복잡도를 낮추고 속도를 향상시키며, 검증 단계에서 미검출된 차량 후보도 그대로 사용하여 가능한 모든 위험지역이 검출되게 할 수 있다. 제안된 방법의 흐름도는 Fig. 7(a)와 같으며, 각 단계별 결과의 예는 Fig. 7(b)~(e)에서 보여준다. 일반적인 부품 기반 차량 검출 방법과의 차이점은 타이어 및 차량의 후보 검증 단계가 없고, 차량 후보 검출 단계에서 단일 타이어 기반 차량 후보 생성 방법이 추가되었다는 점이다. 두 타이어 기반 차량 후보 검출 방법은 한 차량을 이루는 두 타이어 간의 기하하적 관계로부터 차량 후보를 선택하는 방법이기 때문에 한 타이어만 검출된 경우 그 타이어가 속한 차량은 절대로 검출될 수 없다. 이러한 점을 보완하기 위해 한 타이어만 검출되더라도 차량 후보를 생성할 수 있는 방법을 제안하였다.

      
        
        

        Fig. 7 
				
        

        
          Process of the proposed critical area detection method
        
        

        

      

      한 타이어 기반의 방법은 말 그대로 한 타이어의 정보만 가지고 그 타이어를 포함하는 차량 후보를 찾아내는 것이다. 검출된 타이어의 여러 정보들 가운데 타이어의 지면점이 실제 차량 후보를 결정하는 가로, 세로 길이와 연관성이 매우 크다는 것을 학습데이터의 분포를 통해 확인하였다. Fig. 8은 전륜과 후륜일 때 각각의 경우 타이어 지면점에 대한 실제 차량 후보의 가로와 세로 길이의 분포, 그리고 분포를 하나의 함수로 표현한 것을 보여준다. Fig. 8(a)~(d)에서 보여주는 데이터 분포는 학습데이터의 모든 GT 타이어의 전/후륜 정보와 조감도 상 지면점 위치, 그리고 해당 GT 타이어를 포함하는 GT 차량 영역의 가로와 세로 길이 값들로부터 얻어진다. 검출된 한 개의 타이어는 전륜인지 후륜인지 알 수 없기 때문에 분석을 통해 얻어진 함수들을 이용하여 전륜일 경우와 후륜일 경우로 나누어 후보를 생성하였다. Fig. 9는 네 개의 함수들을 이용하여 검출된 타이어 한 개당 두 개의 차량 후보가 생성된 결과를 보여준다. 타이어 한 개에서 두 개의 차량 후보를 생성하기 때문에 한 타이어 기반의 방법은 시스템의 정확도를 저하시키는 요인이 될 수 있다. 하지만 반대로 차량의 검출률을 높이는데 매우 효과적인 방법이라 할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 8 
				
        

        
          Statistical analysis to generate vehicle ROI based on single tire
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 9 
				
        

        
          Result of single tire based vehicle candidate generation (solid line: based on rear tire, dot line: based on front tire)
        
        

        

      

      마지막 단계로 위험지역은 검출된 차량의 위치를 이용하여 차량의 앞 쪽에 검출 결과를 표시한다. Fig. 10(a)는 측면 정규 영상에서의 위험지역 검출 결과를 보여주고, Fig. 10(b)는 정면 영상에서의 위험지역 검출 결과를 보여준다.

      
        
        

        Fig. 10 
				
        

        
          Critical area detection results: (a) result in side-rectilinear image, (b) result in frontal image
        
        

        

      

    

    

  
    
      5. 실험결과
      제안된 방법은 KITTI Vision Benchmark Suite의 Raw data9)를 사용하여 평가하였다. Raw data는 전방 칼라 스테레오 카메라와 전방 흑백 스테레오 카메라, 3D 레이저 스캐닝 라이더, 고정밀 측위 시스템을 탑재한 차량이 다양한 환경을 주행하면서 수집한 데이터와 Calibration 정보를 제공한다. Raw data는 Campus, City, Residential, Road로 구성되며 총 71개의 시퀀스가 있다. 길가에 주정차된 차량이 있는 영상을 포함하는 시퀀스들은 City와 Residential 그룹에서만 볼 수 있으며, 학습 데이터 14개, 평가 데이터 10개로 총 24개의 시퀀스를 선택하여 실험에 사용하였다.

      타이어 검출 및 차량 검출에 대해서는 식 (2)와 같이 Recall과 Precision으로 성능을 평가하였다.
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      TP는 검출된 True의 개수, FN은 미검출된 True의 개수, FP는 True로 오검출된 False의 개수이다. 검출된 결과를 True로 결정할 때는 GT와 검출된 결과 사이에 IOU (Intersection Over Union)를 구하여 임계값과 비교한다. 위험지역 검출 결과는 TPR(True Positive Rate)과 FPR (False Positive Rate)로 성능을 평가하였다. 여기서 True Positive는 GT로부터 일정 범위 내에 위험지역으로 검출된 결과가 존재할 경우로 결정된다.

      Table 1은 일반적인 차량 검출 과정의 단계 별 성능 결과를 보여준다. 타이어와 차량 모두 후보 생성 단계에서는 Recall이 높게 나타나고, 후보 검증 단계에서는 Recall이 낮아지면서 Precision이 증가하는 것을 확인할 수 있다. 즉, 후보 검증 과정을 통해 확실한 후보들만 남게 되어 정확도는 높아지고, 일부 정검출된 후보들도 잃게 된다는 것이다. 마지막 단계인 차량 검증 단계의 결과를 보면 Recall이 90.08 %이고, Precision은 93.21 %이다. 이러한 결과는 차량 검출 결과로서는 비교적 우수한 성능이라 할 수 있다. 하지만, 이 결과를 토대로 얻은 위험지역 검출 성능은 Table 2에서와 같이 TPR이 81.43 %, FPR은 0.02 %로 보행자 보호가 목적인 경우에는 적합하지 않다.

      
        Table 1 
				
        

        
          Performance of each step in general part-based vehicle detection
        
        

      

      
        
          
            	
            	Recall
            	Precision
          

        
        
          	Tire hypothesis generation
          	95.24 %
          	33.60 %
        

        
          	Tire hypothesis verification
          	88.12 %
          	89.15 %
        

        
          	Vehicle hypothesis generation
          	94.48 %
          	53.97 %
        

        
          	Vehicle hypothesis verification
          	90.08 %
          	93.21 %
        

      

      

      
        Table 2 
				
        

        
          Performance of critical area detection based on general part-based vehicle detection results
        
        

      

      
        
          
            	Range
            	True positive rate
            	False positive rate
          

        
        
          	± 0.45 m
          	81.43 %
          	0.02 %
        

      

      

      Table 3은 제안된 위험지역 검출 과정 중 타이어 후보 생성 및 차량 후보 생성 결과를 보여준다. 이 과정에서는 검증 단계가 없기 때문에 Precision은 낮지만 Recall은 매우 높게 유지되는 것을 확인할 수 있다. 차량 후보 생성 결과에서 Recall이 99.02 %라는 것은 위험지역을 거의 대부분 검출할 수 있다는 것을 의미하며, 이 결과를 기반으로 얻어진 위험지역 검출결과는 Table 4에 정리되어있다.

      
        Table 3 
				
        

        
          Performance of tire and vehicle candidate generation in the proposed method
        
        

      

      
        
          
            	
            	Recall
            	Precision
          

        
        
          	Tire hypothesis generation
          	95.24 %
          	33.60 %
        

        
          	Vehicle hypothesis generation
          	99.02 %
          	41.10 %
        

      

      

      
        Table 4 
				
        

        
          Performance of critical area detection according to the range from GT
        
        

      

      
        
          
            	Range
            	True positive rate
            	False positive rate
          

        
        
          	± 0.15 m
          	79.28 %
          	1.78 %
        

        
          	± 0.30 m
          	92.67 %
          	1.59 %
        

        
          	± 0.45 m
          	96.33 %
          	1.48 %
        

      

      

      Table 4에서 True positive를 결정하기 위한 범위는 GT를 중심으로 ±0.15 m, ±0.30 m, ±0.45 m로 설정하였으며, 0.45 m이내인 경우 TPR은 96.33 %, FPR은 1.48 %로 가장 우수한 성능을 보여준다. 기존의 스테레오 비전 기반의 방법은 그 범위를 0.15 m 이내로 설정하고 TPR 95.8 %, FPR 2.8 %의 성능을 보여주었다. 하지만, Fig. 2에서와 같이 위험지역은 길가에 주정차된 차와 차 사이 혹은 차의 앞부분으로 대부분 실제 영역의 폭이 약 0.5 m~1 m 범위를 갖는다. 따라서 GT를 기준으로 앞뒤로 0.45 m 범위는 1 m 이내에 속하므로 크게 문제가 되지 않는 수치이다. 결론적으로 실험결과 제안방법이 스테레오 비전 기반의 방법과 매우 비슷한 성능을 보여줌으로써 단일 영상 기반으로 위험지역을 찾는데 매우 효과적임이 입증되었다.

      Fig. 11과 12는 각각 일반적인 차량검출방법에 의한 위험지역 검출 결과영상들과 제안된 방법에 의한 위험지역 검출 결과영상들을 보여준다. Fig. 11(a)와 12(a)는 두 방법 모두에서 위험지역이 잘 검출된 예들을 보여준다. Fig. 11(b)는 차량검출방법의 검증단계 때문에 미검출된 위험지역이 있는 영상들이며, Fig. 12(b)는 이러한 미검출 지역이 제안방법에서는 검출되고 있는 것을 보여준다. Fig. 11(c)는 두 타이어 기반의 차량 후보 생성에 의해 근거리에 위치한 한 타이어만 보이는 주정차 차량이 미검출된 사례를 보여준다. 반면에 Fig. 12(c)에서는 한 타이어 기반의 방식을 추가함으로써 근거리 주정차 차량도 모두 검출되는 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 11 
				
        

        
          Critical areas detected by general part-based vehicle detection method
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 12 
				
        

        
          Critical areas detected by proposed vehicle detection method
        
        

        

      

      마지막으로 일반적인 차량 검출 방법과 제안된 방법의 처리시간을 측정하였다. Intel i7-6700 CPU 3.4 GHz, 16GB RAM을 사용하였고, Matlab으로 구현하였을 때 일반적인 차량 검출 방법은 0.93초이고, 제안된 방법은 0.76초로 측정되었다. 제안방법에서 검증단계를 생략함으로써 약 1.2배 처리속도가 향상될 수 있음이 확인되었다. 또한 C로 구현하였을 때, 제안방법의 처리속도는 약 126 ms로 초당 약 8장을 처리할 수 있었다.

    

    

  
    
      6. 결 론
      본 논문은 차량의 전방 카메라에서 획득된 한 장의 영상으로 위험 지역을 검출하는 방법을 제안했다. 차량의 측면 외형 변화가 최소화된 측면 정규 영상을 생성한 후 부품 기반 차량 검출 방법을 통해 차량을 검출한 후 차량의 앞 영역을 위험지역으로 검출한다. 기존의 일반적인 부품 기반 차량 검출 방법은 정확도는 높지만 Recall이 낮고 여러 단계의 복잡한 과정을 거쳐야 했다. 이런 단점을 보완하기 위해 보행자 보호 관점에서 Recall을 높이고 단계를 간소화하기 위해, 타이어와 차량 검증 단계를 생략하고 한 타이어로 차량 후보를 생성하는 단계를 추가하였다. 실험을 통해 수행시간이 단축되고 위험 지역에 대한 Recall이 향상됨을 확인하였다. 향후, 제안방법을 보행자 검출 시스템에 적용할 때 전체 시스템에 미치는 영향을 분석하고, 최종 성능을 최대화할 수 있는 파라미터 설정 방법을 연구할 계획이다. 또한, 제안방법의 실시간성을 향상시키기 위하여 속도에 따라 ROI를 설정하는 방법을 개발하고, 차량 속도 센서를 활용해 중복 탐색을 최소화하는 연구도 함께 진행할 예정이다.
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