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            초록
          
        

        
          The amount of acceleration and deceleration can be optimized when a vehicle can predict the types of road surfaces in advance. Myriads of methods for predicting road surfaces have been proposed, but they required costly equipment or had poor prediction performance. This paper suggests a different method for predicting road surfaces by recognizing that each material has its unique acoustic impedance. By transmitting ultrasonic waves into road surfaces that a vehicle intends to analyze, the reflected ultrasonic signals from the surface can be classified by a model developed from machine-learning. To measure the effectiveness of the method in a real-world situation, several types of specimens were created, and different sets of data were acquired from each test. Furthermore, the data were obtained from different road surfaces to verify the effectiveness of the method in the real world.
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      1. 서 론
      땅 위를 움직이는 지상이동체는 노면의 마찰계수가 가속이나 감속의 최대치를 결정하는 주요 인자이다. 즉, 노면 마찰계수는 종횡방향 운동에서 얼마나 가감속을 할 수 있는지를 결정하기 때문에 지상이동체의 안정성 제어 측면과 최대 운동 성능 제어 측면 모두에서 중요한 정보라 할 수 있다.1,2)

      차량에서도 타이어와 노면간의 최대 마찰계수를 미리 알 수 있다면 차량이 최대로 낼 수 있는 종횡력을 미리 정할 수 있다. 따라서 타이어가 잠기는 것을 방지하며, 조향 불가로 인해 일어나는 사고를 예방하거나, 차량의 최대 운동 성능을 끌어낼 수 있다.

      타이어와 노면간의 마찰계수의 추정을 위해 차량의 동적 정보를 이용하는 방법1,3,4)과 시각적 정보를 이용하는 방법5-7)이 주로 사용되어 왔다. 먼저 차량의 동적 정보를 이용하는 방법은 차량에 장착된 휠속도 센서, 가속도 센서, 각속도 변화율 센서 등의 정보로부터 차량 동역학 모델에 대입하여 노면의 마찰계수를 추정한다. 다소 저렴한 센서를 사용할 수 있지만, 정해진 차량 모델을 사용하기 때문에 모델링 된 상태를 벗어날 시 추정치가 정확 할 수 없는 한계가 있다. 또한, 마찰계수를 미리 알 수 없고 타이어가 해당 노면을 지나고 나서야 알 수 있어서 미끄러운 노면에 미리 대응을 할 수 없다.

      반면, 시각적 정보를 이용하는 방법은 카메라5-7)나 레이저18) 등을 사용하여 차량 외부의 노면 마찰계수를 추정하는 방법이 있다. 이 방법들은 각 노면의 종류마다 시각적인 특성이 다름을 이용한다. 또한 타이어 마찰 모델에 관한 연구14)에 의해 제안된 바와 같이, 노면의 종류가 선택 될 때 마찰 계수가 결정된다는 점을 이용하여 차량 제어에 사용한다. 멀리 떨어진 노면의 종류를 미리 알 수 있다는 장점이 있으나 값비싼 카메라와 정보처리장치가 필수적으로 사용되며, 센서 장착 위치나 방향에 따라 노면의 위치를 보정해줘야 하는 한계가 있다.

      따라서 본 연구에서는 물질마다 고유한 음향 임피던스를 갖는다는 점19)을 이용하여 노면의 종류를 구분하고자 한다. 저가의 센서로 타이어가 특정 노면을 지나가기 전 노면의 종류를 미리 알기위해 초음파 송수신기를 사용한다. 즉, 이전 연구8,9,20)의 Photo. 1과 같이 초음파 송수신 센서를 장착하여 알고 싶은 노면에 초음파를 능동적으로 송신하고, 그 노면에 반사된 초음파 신호를 스펙트로그램으로 변환시켜 주파수 정보를 얻는다. 또한, 스펙트로그램으로부터 노면의 종류를 분류하는 모델을 만들고 사용하기 위하여 심층 합성곱 신경망 알고리즘을 이용하도록 한다.

      
        
        

        Photo. 1 
				
        

        
           Ultrasonic transmitter and receiver are installed in front of frontal tires with the ground facing
        
        

        

      

      제안하는 방법의 실현 가능성을 확인하기 위해 하나의 재질로 구성된 시편을 정해진 다양한 크기와 구분할 재질별로 제작하고, 그 재질이 실제로 구분되는지 확인한다. 또한 실제 야외 환경의 노면에서도 그 효과와 성능을 확인하기 위해 다양한 노면에 대해 초음파 반사 신호를 얻고 노면 종류 식별 성능을 확인하도록 한다.

      본 논문은 2장에서 노면의 종류를 구분하기 위한 하드웨어 구성에 대해서 설명하고, 3장에서 제안하는 방법과 실현가능성을 확인하는 실험에 대해 기술한다. 또한 4장은 실제 실외 환경에서 제안하는 방법을 검증하고, 5장에서는 제안한 재질과 노면 구분 방법에 대해 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      2. 알고리즘 및 하드웨어 구성
      이 장에서는 위에서 설명한 방식으로 물리적인 접촉 없이 노면 유형을 구분하기 위한 실험 환경 및 노면 분류 알고리즘에 대해 설명한다.

      
        2.1 알고리즘 구성
        음향 임피던스의 차이로 각종 물질을 구분하기 위해서는 물질마다 고유한 임피던스 특성을 구분할 수 있는 모델이 필요하다. 이 모델을 만들기 위해 수학적으로 풀기 위해서는 일정한 조건을 가정하여 정리해야하지만 물질마다 거칠기가 다르고 주파수별로 임피던스가 달라져서 모델링 노력에 비해 그 효과가 작고 오차가 매우 커질 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 데이터를 기반으로 하여 모델을 만들 수 있는 기계학습을 이용하고자 한다.

        널리 알려진 분류 기반의 기계 학습 알고리즘은 SVM(Support Vector Machine)10,13)이다. SVM은 여러 상황에 대해 강인함과 빠른 수렴을 특징으로 다양한 분야에서 사용되어왔다. 그러나 SVM은 잘 설계된 특징점 추출기가 필요하며 많은 전문 지식과 매개변수 조율을 위한 노력이 필요하다. 반면에, 심층 신경망15,16)에서는 특징점 추출기와 분류기를 공동으로 학습하고, 인간의 수동적인 조율을 크게 요구하지 않는다. 따라서 본 연구에서는 널리 사용되는 데이터 기반 기계학습 방법인 심층 합성곱 신경망을 함수 근사화기로 사용한다.

        함수 근사화기로 심층 합성곱 신경망을 사용하려면 먼저 입력할 데이터 유형을 정해야하고, 적합한 망 구조를 선정해야한다. 이전의 접근법11,17)에 따라서, 우리는 수신된 초음파 신호에서 국소 푸리에 변환(Short-Time Fourier Transform, 이하 STFT)으로 추출된 스펙트로그램을 입력으로 사용하고, 주파수 영역 분석을 통해 재질 종류에 대한 단서를 얻는다.

        본 연구에서는 2차원으로 된 스펙트로그램이 입력으로 사용되지만, 시간 차원이 좁으므로 여러 개의 1차원 합성곱 신경망(Convolutional neural network, 이하 CNN)을 특징점 추출기로 사용한다. 그리고 최종 분류기로는 MLP(Multi Layer Perceptron)를 사용하여 추출된 특징점으로부터 주파수별로 처리를 통해 노면의 종류를 얻을 수 있도록 한다.

        특징점 추출기는 Fig. 1처럼 4단계의 1차원 합성곱 층으로 구성되며 각 필터의 크기는 (201,5), (51,1), (51,1), (51,1)이며 중간 채널은 64로 고정한다. 각 합성곱 층은 필터 길이의 절반만큼의 패딩(Padding)을 갖는다. 모든 합성곱 층 뒤에는 배치 정규화(Batch normalization) 및 LeakyReLU 비선형 층이 추가된다. 각 합성곱 층은 아래 식으로 나타낼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            The network architecture for material classification
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        식 (1)에서 Fl과 Fl+1 은 각각 합성곱 전후의 특징점을 나타내며 w와 b는 합성곱 층에서 학습되는 가중치와 편차값을 나타낸다.

        분류기는 3개의 층을 가진 다중 퍼셉트론(Multi-layer perceptron)으로, 중간 채널 개수는 512,256개이며, 최종 출력은 클래스 개수로 설정한다. 다중 퍼셉트론의 각 층에는 LeakyReLU 비선형 층이 추가된다. 각 층은 아래 식으로 나타낼 수 있다.
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        식 (2)에서 W와 B는 각 층에서 학습되는 가중치를 의미한다. 다중 퍼셉트론의 마지막 층은 LeakyReLU 비선형 층이 없다. 특징점 추출기의 출력은 보통 2차원으로 구성되어있으나, 다중 퍼셉트론의 입출력은 일반적으로 1차원구조를 갖는다. 따라서 본 연구에서는 2차원의 특징점 추출기의 출력을 1차원으로 연결하여 분류기의 입력으로 사용되도록 한다.

        학습 손실 함수는 분류 학습에 널리 쓰이는 교차 엔트로피(Cross entropy)를 사용한다. 최적화는 학습도 0.0001의 Adam 최적화기(Optimizer)를 사용한다. 정규화를 위해 분류기의 각 층에는 손실층(Dropout)을 쓰며 학습 시 30 %의 값들이 0으로 손실되게 설정되도록 한다.

      

      
        2.2 하드웨어 구성
        위에서 설명한 방식으로 물질 간의 음향 임피던스 차이를 검출하기 위해, 초음파를 능동적으로 방사 할 수 있는 초음파 송신기와 특정 대상에 반사된 초음파를 수신할 수 있는 초음파 수신기가 필요하다. 이 역할을 위해 최대 가청 주파수의 2배정도인 40 kHz 대역의 초음파 송신기와 수신기를 각각 사용함으로, 원하는 시점에 초음파를 송신하고 독립적으로 초음파 신호를 전기적으로 받을 수 있도록 수신기를 사용한다.

        초음파 수신기에서 출력되는 전기적 아날로그 신호는 디지털 데이터로 변환되어야 신호처리가 가능하다. 초음파 센서에서 사용하는 주파수의 20배 이상을 샘플링하여 원래의 초음파 신호와 최대한 유사한 신호를 얻도록 한다. 즉, 모듈 컨트롤러(NI cRIO-9036)와 ADC(Analog to Digital Converter) 모듈(NI 9223)을 사용하여 초당 백만 개의 아날로그 신호를 디지털로 변환시킨다.

        최종적으로 수집된 데이터를 병렬로 신호처리하기 위해 GPU(Graphics Processing Unit)를 적용하여 재질을 구분한다. 즉, 초음파 신호를 재질로 변환시켜 주는 모델을 GPU에 심층 합성곱 신경망을 처리되도록 하여 빠른 시간 내에 결과를 얻을 수 있도록 한다.

      

    

    

  
    
      3. 실내 타당성 실험 및 결과
      
        3.1 시료 구성 및 데이터 집합
        위에서 언급한 방법으로 물체의 재질을 구분 할 수 있는지 제한된 조건에서 실내 실험을 진행한다. 특정 시편에 대한 초음파 반사 신호를 얻음과 동시에 주변의 다른 물체들의 영향을 최소화시키기 위해 Fig. 2처럼 박스 내부에 시편을 둘 곳과 초음파 송수신기를 장착한다. 또한 이 실험을 위해 한 재질로 구성된 알루미늄, 스테인리스 스틸, 투명 PVC, 회색 PVC를 구분의 대상이 되는 재질로 사용한다. 이 재질들을 폭 80, 100, 120, 140 mm, 길이 100, 200, 300 mm의 총 12개의 조합으로 Photo. 2와 같이 각각 제작한다. 여기서 두께는 3 mm로 고정한다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            The box made indoor material classification (a) is a view outside the box, and (b) is an inside view of the box from the side
          
          

          

        

        
          
          

          Photo. 2 
				
          

          
            Bundles of aluminum, stainless steel, transparent PVC and gray PVC in various sizes
          
          

          

        

        먼저, 초음파를 1회 송신한 직후 20 ms동안 수신된 초음파 신호를 하나의 데이터 집합으로 정한다. 데이터 집합을 만들기 위해서, 한 개의 시편에 대해 시편의 자세를 바꾸어가며 초음파 반사파를 여러 번 얻는다. 이때 센서와 물체와의 거리는 일정하게 유지한다. 또한 심층 신경망의 데이터 중심 특성을 이용하고 학습되는 모델의 일반화를 위해, 시편의 자세를 바꿔가며 시편 당 3개 이상의 반사된 초음파 신호 집합을 수집한다.

        수집된 신호들을 국소 푸리에 변환으로 스펙트로그램을 얻었고, 이 스펙트로그램을 심층 합성곱 신경망의 입력 데이터로 이용하였다. 국소 푸리에 변환에 필요한 매개변수인 창의 크기는 10,000으로 설정하였으며, 그 변환된 스펙트로그램의 크기는 행 20001, 열 21이다. 수집한 모든 데이터 집합을 70 %는 학습, 30 %는 테스트용으로 서로 중복되지 않게 랜덤으로 사용한다.

      

      
        3.2 실내 테스트 결과
        이 절에서는 2장에서 제안된 실험 환경과 매개변수를 사용하여, 1절에서 학습된 스펙트로그램을 특정 재질로 구분하는 모델을 테스트한 결과를 보여준다.

        그 결과인 Table 1에 따르면, 한 쌍의 비접촉 초음파 송수신 센서와 1차원 깊은 합성곱 신경망을 사용하여 재료 분류가 가능하다는 것을 실험적으로 검증할 수 있다. 특히 알루미늄, 스테인리스 스틸, 투명 PVC의 경우 모든 데이터 집합에 대해 옳은 구분을 하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Accuracy result of raw material classification
          
          

        

        
          
            
              	Material type
              	Accuracy (%)
            

          
          
            	Aluminum
            	100
          

          
            	Stainless steel
            	100
          

          
            	Transparent PVC
            	100
          

          
            	Gray PVC
            	96
          

          
            	Average
            	99
          

        

        

        결론적으로, 두께가 같은 여러 모양의 판재에 대해서 음향 임피던스 차이를 이용한 재질 구분이 기계학습을 통한 모델링으로 가능하다는 것이 실험적으로 증명되었다.

      

    

    

  
    
      4. 노면 구분 실험
      능동적으로 방사되는 초음파의 반사파를 3장에서 검증된 방법으로 도로 표면의 종류를 구분하고자 한다. 즉, 물질마다 음향 임피던스가 다른 특성 곧, 다른 반사 스펙트럼을 갖는 사실로부터 노면의 종류를 구분하고자 한다. 따라서 도로 표면의 초음파를 능동적으로 송신한 후 노면에서 반사 된 초음파 신호를 분석하여 노면의 종류를 학습된 모델로부터 추정한다.

      본 장에서는 2장에서 제안한 방법과 3장에서 검증된 방법을 이용하여 노면 유형을 추정하기 위한 실험 환경과 그 실험 결과를 설명한다.

      
        4.1 노면 데이터 집합 수집
        스펙트로그램으로부터 노면종류를 알 수 있는, 잘 학습된 모델은 여러 종류의 노면을 구별 할 수 있어야하므로, 다양한 노면 유형에 대해 데이터 집합을 수집해야한다. 따라서 본 연구에서는, 아스팔트, 시멘트, 흙, 대리석, 페인트, 눈, 물 및 얼음의 총 8개의 도로 표면에 대해서 반사된 초음파를 얻도록 한다.

        데이터 기반의 학습 방법을 사용하는 만큼, 데이터의 다양성을 보장하기 위해 다음과 같은 노력이 이루어진다. 우선 도로 표면을 따라 센서를 이동하면서 데이터 세트를 수집한다. 또한, 데이터 집합은 초음파 송수신기와 노면 사이의 거리를 다양하게 하여 얻는다. 또한 동일한 종류의 노면 데이터 집합은 여러 날에 걸쳐서 수집되어 다양한 환경에 대한 초음파 반사파가 수신되도록 한다. Photo. 3은 여러 환경에서 신호를 수집하는 장면을 나타낸다.

        
          
          

          Photo. 3 
				
          

          
            Sample scenes where data sets are obtained on various road types using the experimental equipment. Collecting database using sensor module on bicycle. Asphalt, snow, earth, and painted road surfaces are listed in order
          
          

          

        

        모든 수집된 데이터는 위에서와 같이, 인위적인 데이터 증대 없이 국소 푸리에 변환으로 스펙트로그램을 얻는다. 이 스펙트로그램을 심층 합성곱 신경망의 입력 데이터로 이용하였고, 국소 푸리에 변환에 필요한 매개변수인 푸리에 변환 창의 크기는 10,000으로 설정한다. 이를 통해 얻어진 데이터 집합의 수는 총 4,600여개이며, 노면별로 Table 2와 같으며, 그 중 노면의 종류 별로 하나씩 원래의 아날로그 신호와 국소 푸리에 변환 결과인 스펙트로그램이 Fig. 3에 나타나있다. 수집 된 모든 데이터 집합을 70 %는 학습, 30 %는 테스트용으로 서로 중복되지 않게 랜덤으로 사용하도록 한다.

        
          Table 2 
				
          

          
            The number of samples for each road surface type
          
          

        

        
          
            
              	Road surface type
              	Train set
              	Test set
            

          
          
            	Asphalt
            	788
            	339
          

          
            	Cement
            	440
            	189
          

          
            	Dirt
            	633
            	272
          

          
            	Marble
            	211
            	135
          

          
            	Paint
            	215
            	91
          

          
            	Snow
            	207
            	93
          

          
            	Water
            	431
            	185
          

          
            	Ice
            	315
            	90
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Raw signals and transformed spectra of all road types in the spectrogram, the color represents the power of the corresponding frequency at the time. In other words the bright yellow means strong, the dark blue means weak signal
          
          

          

        

      

      
        4.2 노면 구분 테스트 결과
        이 절에서는 2장에서 제안된 실험 환경과 매개변수를 사용하고 3장에서 검증된 내용을, 1절에서 학습된 스펙트로그램을 특정 노면의 종류로 구분하는 모델을 테스트한 결과를 보여준다.

        수집된 데이터 집합을 통한 기계학습 과정은 국소 푸리에 변환 시간을 제외하고 약 20 분 내에 수렴하며, 각 데이터 집합 별 추정은 단일 NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPU에서 샘플 당 1 ms가 소요된다. 그리고 그 결과는 오차 행렬인 Table 3과 같으며, 이 표에서 각 행은 참값인 분류를 나타내며 각 열은 추정 된 분류를 나타낸다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Accuracy result of raw material classification
          
          

        

        
          
            
              	Road types
              	Asphalt
              	Cement
              	Dirt
              	Marble
              	Paint
              	Snow
              	Water
              	Ice
              	Accuracy (%)
            

          
          
            	Asphalt
            	339
            	
            	
            	
            	
            	
            	
            	
            	100
          

          
            	Cement
            	
            	189
            	
            	
            	
            	
            	
            	
            	100
          

          
            	Dirt
            	2
            	
            	270
            	
            	
            	
            	
            	
            	99.26
          

          
            	Marble
            	
            	
            	
            	135
            	
            	
            	
            	
            	100
          

          
            	Paint
            	2
            	
            	
            	
            	89
            	
            	
            	
            	100
          

          
            	Snow
            	50
            	
            	
            	
            	
            	43
            	
            	
            	46.24
          

          
            	Water
            	2
            	
            	
            	
            	
            	
            	185
            	
            	97.96
          

          
            	Ice
            	
            	
            	
            	
            	
            	
            	
            	90
            	100
          

          
            	Avg.
            	
            	
            	
            	
            	
            	
            	
            	
            	95.72
          

        

        

        그 결과에 따르면, 평균 정확도는 95.7 %로 한 쌍의 비접촉 초음파 송수신 센서와 1차원의 깊은 합성곱 신경망을 사용하여 노면의 종류를 분류할 수 있다는 것을 실험적으로 검증할 수 있다. 특히 아스팔트, 시멘트, 대리석, 얼음 노면에 대해서는 오차 없이 구분을 할 수 있었다. 반면에 눈길에 대해서는 과반수의 데이터 집합에 대해 아스팔트로 잘못 분류되었다.

        이전 연구12)와 비교하면, 정확도가 1.8~2.5 % 향상되었음을 확인할 수 있다. 특히 아스팔트의 경우 성능은 13.6 % 높다. 또한 응답 시간의 우월성을 보여준다. 이전 연구에서 도로 표면이 변경되었다는 것을 인식하는 데 최소 0.2 초에서 최대 24 초가 걸렸지만 본 연구에서 제안 된 알고리즘은 수십 밀리초 내에 도로 표면의 변화를 완전히 인식 할 수 있다.

        투명한 얼음의 특성은 시각적인 센서로 포착하기가 거의 불가능하지만, 초음파 신호를 이용한 접근은 얼음뿐만 아니라 다른 노면 유형을 성공적으로 구별 할 수 있다는 점은 주목할 가치가 있다.

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      도로 표면의 유형을 식별하는 것은 지나갈 노면의 마찰계수를 정해주므로 지상을 다니는 차량이나 로봇의 이동에 중요한 요소이다. 본 연구는 모든 물체가 고유한 음향 임피던스를 가진다는 사실과 저렴한 초음파 센서를 사용하여 특정 물체에 반사된 초음파 신호의 주파수 영역에서 해당 물체의 종류를 갖고 있다고 가정한다. 이를 통해 특정 물체의 종류를 알기 위한 방법이 제안되었다. 즉, 초음파 송신기와 수신기를 이용하여 기계학습을 통한 노면의 종류를 추정하는 새로운 방법이 소개되었다.

      이 방법의 효과를 검증하기 위해 실내 실험과 실외 실험이 진행되었고, 특정 물질에 반사 된 초음파의 주파수 성분을 분석함으로써 그 물질의 종류가 추정 될 수 있음을 보였다. 즉, 다양한 물질로부터 얻은 반사 초음파 데이터 수집 및 국소 푸리에 변환을 통해 스펙트로그램으로부터 재질의 종류를 알 수 있는 고성능 깊은 합성곱 신경망 모델을 성공적으로 학습했다. 결론적으로 조작하기 쉽고 저렴한 초음파 센서로 기계 학습된 모델을 사용하여 물질을 음향 임피던스를 통해 구분할 수 있음을 보였다.

      이를 통해, Photo. 1과 같이 차량의 앞 범퍼나 로봇의 전방에 센서 모듈을 부착함으로써 지나갈 노면의 종류에 따라 적절한 동작 제어를 미리 할 수 있다. 또한, 이 방법은 장착될 차량이나 로봇의 특성과 독립적으로 사용 될 수 있어서 과거의 동적 정보를 이용한 방법과 다르게 수많은 매개변수 조율로부터 자유롭다. 뿐만 아니라, 20 ms마다 주변 환경으로부터 반사된 초음파를 분석하므로 20 ms마다 노면의 종류를 추정할 수 있다.

      노면 종류를 학습하기 위한 모델을 만들기 위해 데이터 집합을 모을 때 같은 노면의 종류더라도 다양한 환경에서 데이터를 수집했고 이를 검증했기 때문에, 본 연구에서 학습된 모델은 환경에 강인하다고 할 수 있다. 또한 겨울철 문제가 되는 검은 얼음과 같이 시각적으로 인지할 수 없는 노면도 인식을 할 수 있으므로 미리 알림을 주거나 움직임 제어에 반영할 수 있다.

      그러나 본 연구의 한계는 국소 푸리에 변환에 일정 시간이 걸리므로, 반사된 초음파가 수신기로 들어오고 일정시간 뒤에 노면의 종류를 알 수 있다는 것이다. 또한 눈으로 덮인 도로의 예측 성능은 다른 종류의 도로 표면보다 낮게 나타나므로 보완이 필요하다. 실시간성과 눈 덮인 노면에서의 추정 성능을 향상시키기 위해 향후 연구가 추가적으로 진행될 예정이다.

    

    

  
    
      Nomenclature
      
        
          	
          	
        

        
          	
            Fl : 
          
          	
            feature of l-th layer
          
        

        
          	
            b : 
          
          	
            bias of convolutional layer
          
        

        
          	
            w : 
          
          	
            weight of convolutional layer
          
        

        
          	
            Cin : 
          
          	
            number of input channel
          
        

        
          	
            B : 
          
          	
            bias of classifier layer
          
        

        
          	
            W : 
          
          	
            weight of classifier layer
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