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            초록
          
        

        
          To ensure safe autonomous driving, understanding the environment around the vehicle is essential. Point cloud semantic segmentation is an efficient task for understanding surrounding scenes. However, performing semantic segmentation with a single LiDAR sensor has limitations in terms of sparsity and absence of color/texture information. In order to address these limitations, the camera-LiDAR fusion-based network is actively evaluated. Existing sensor fusion-based networks project multi-sensor data onto each 2D plane. Regarding the epipolar geometry problem, the existing methods cannot have the 1:1 matching of pixel-point during feature map fusion. Therefore, in this paper, we apply a backbone network that utilizes 3D data as itself. We propose a fusion module based on voxel-pixel matching for accurate feature map fusion. For verification, we used the SemanticKITTI dataset, and the performance improved by 2.7 % compared to when a single LiDAR is used.
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      1. 서 론
      안전한 자율주행을 위해서는 신뢰할 수 있는 인식 기술이 필요하다. 차량 주변의 객체 종류 및 위치를 파악하여야 상황에 적절한 주행 전략을 사용할 수 있기 때문이다.1) 차량의 주행환경을 인식하기 위해서는 카메라, 레이더, 라이다(Light Detection and Ranging, LiDAR)와 같은 센서들이 널리 사용되고 있다. 그 중 라이다 센서는 레이저를 사용하여 주변을 스캔하고 물체에 반사되어 돌아오는 시간을 측정함으로써 주변 환경을 높은 거리 정확도의 3차원 정보인 포인트 클라우드로 표현할 수 있다.

      포인트 클라우드 데이터는 기하학적 정보(x, y, z)와 반사율(Intensity) 정보를 포함하지만, 의미 정보의 부재로 인해 차량 주변 환경 이해가 어렵다. 따라서 포인트 클라우드에 의미 정보를 부여하는 과정이 필요하며, 이를 위해 포인트 클라우드 의미론적 분할에 대한 연구가 활발히 이루어지고 있다. 포인트 클라우드 의미론적 분할이란 포인트 클라우드의 각 포인트가 속하는 클래스를 예측하는 작업이다. 이는 딥러닝의 발전에 따라 딥러닝 네트워크를 기반으로 이루어지며, 포인트 클라우드를 가장 세밀한 단위로 분류할 수 있으므로 장면 이해에 적합한 작업이다.

      하지만 라이다 센서만을 사용하여 포인트 클라우드 의미론적 분할을 수행할 경우 몇 가지 한계점이 있다. 첫 번째로, 라이다 센서 구조의 특성상 객체가 센서로부터 원거리에 위치하거나 객체의 크기가 작을수록 해당 객체에 반사되어 돌아오는 포인트의 개수가 감소한다. Fig. 1의 (a)은 원거리에 위치한 오토바이에 매우 적은 포인트가 맺힌 예시를 나타낸다. 이러한 경우 주변 포인트와의 관계에 기반하여 특징을 추출하는 딥러닝 네트워크에서 지역적인 특징 추출이 어렵기 때문에 오분류에 영향을 미칠 수 있다. 두 번째로, 분류에 큰 도움을 주는 색상 및 질감 정보를 제공받지 못한다. Fig. 1의 (b)와 같이 비슷한 형상을 갖는 객체를 위치 및 반사율 정보에만 기반하여 처리할 경우 오분류가 빈번히 발생할 수 있다.
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          Sparsity of point cloud
        
        

        

      

      앞서 언급한 두 한계점을 보완하기 위해서는 센서 융합이 필수적이다. 자율주행 차량의 다양한 인식 센서 중, 카메라는 포인트 클라우드 데이터에 비해 밀도 높은 고해상도의 픽셀 데이터를 제공한다. 또한 색상 및 표면 질감을 포함한 풍부한 정보를 제공할 수 있다. 따라서 카메라 센서와 라이다 센서를 융합하여 사용할 경우, 단일 라이다 사용 시 발생하는 두 한계점을 극복하고 각 센서의 장점을 극대화함으로써 더 신뢰할 수 있는 높은 정확도의 의미론적 분할 결과를 얻을 수 있을 것으로 기대된다.

      최근 들어 카메라와 라이다 센서를 융합하여 포인트 클라우드 의미론적 분할을 수행하는 딥러닝 네트워크가 활발히 연구 중이다. 두 센서로부터 얻어지는 데이터를 융합하는 방식은 매우 중요하다. 가장 빈번하게 사용되는 방법은 Fig. 2와 (b)와 같이 포인트 클라우드를 구형 투영(Spherical projection)을 통해 거리 이미지(Range image)로 표현하고, 이미지 또한 구형 투영을 통해 거리 이미지로 표현하는 것이다. 이 방법은 두 센서로 얻은 데이터를 동일한 2차원 좌표계로 통일함으로써 딥러닝 네트워크에서 추출된 특징 지도를 융합하기 매우 용이하다는 장점이 있다. 하지만 이러한 전처리는 Fig. 2에서 확인할 수 있듯이 이미지의 해상도를 포인트 클라우드의 해상도로 낮추기 때문에, 카메라의 고해상도 특성을 활용하지 못하여 단일 라이다 사용 시 발생하는 데이터의 밀도가 낮은 문제를 해결할 수 없다. 따라서 이미지의 고해상도 장점을 활용하기 위해 전처리 없는 고해상도의 원본 이미지를 사용해야 한다.
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          Image resolution degradation due to spherical projection
        
        

        

      

      현재 공개된 네트워크 중 원본 이미지를 사용하여 포인트 클라우드와 융합하는 네트워크는 대개 입력으로 원본 이미지와 구형 투영된 포인트 클라우드 거리 이미지를 활용하고 있다. 두 입력 데이터가 각 센서의 장점을 잃지 않는 형태이지만, 두 데이터 모두 2차원으로 표현된다는 점에서 중간 특징 지도 융합 시 픽셀-포인트의 기하학적으로 정확한 대응이 어렵다. 그 이유는 등극선 기하(Epipolar geometry)와 관련 지어 설명할 수 있다. Fig. 3은 여러 위치의 3차원 객체가 각 센서의 2차원 평면에 투영된 위치를 나타낸다. 본 예시에서 다양한 위치의 객체(A, B, C, D)가 카메라 2차원 평면에는 각기 다른 점으로 투영되지만, 라이다 2차원 평면에는 하나의 점으로 투영된다. 이때 카메라 2차원 평면의 여러 투영 점은 한 직선상에 위치하며 이를 등극선 직선(Epipolar line)이라 칭한다. 이러한 경우에 객체 투영 결과는 각 센서 평면에서 점대점(1:1) 매칭이 아닌, 점대선(1:N) 매칭이라 볼 수 있다. 따라서 2차원으로 표현한 이종 센서 데이터를 기하학적으로 정확히 매칭시키기에 어려움이 있다. 이러한 어려움은 컨볼루션 네트워크 및 차원 축소 레이어를 거쳐 크기가 축소된 특징 지도를 매칭시킬 때 또한 발생하게 된다.
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          Epipolar geometry
        
        

        

      

      본 논문은 각 센서 데이터에서 추출된 특징 지도를 기하학적으로 정확하게 대응시킬 수 있는 센서퓨전 기반의 포인트 클라우드 의미론적 분할 네트워크 설계를 목적으로 한다. 정확한 특징 지도 매칭을 통해 각 센서로부터 추출된 특징을 정확한 위치에서 융합함으로써 단일 라이다 사용 모델보다 높은 성능을 달성하고자 한다.

      이러한 목적을 달성하기 위해 본 논문에서는 복셀-픽셀 대응 관계를 이용한 특징 지도 융합 모듈을 새롭게 제안한다. 기존의 다른 모델들과 달리 포인트 클라우드에 복셀 기반의 백본 네트워크를 적용함으로써 3차원 정보를 유지하고, 캘리브레이션 파라미터를 사용하여 네트워크의 어느 위치에서나 정확한 특징 지도 매칭이 가능하도록 한다. 또한 특징 지도 매칭 시 이미지의 풍부한 정보를 추가적으로 활용하기 위해 매칭되는 픽셀 주변의 정보까지 고려한다. 제안하는 네트워크는 SemanticKITTI2) 데이터셋으로 검증되었으며, 최신 성능의 센서퓨전 기반 포인트 클라우드 의미론적 분할 모델(PMF3))보다 1.1 % 높은 성능(mIoU)을 달성한다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      제안하는 네트워크와 관련한 이전 연구로 라이다 센서만을 사용한 포인트 클라우드 의미론적 분할 네트워크, 카메라-라이다 융합을 통한 포인트 클라우드 의미론적 분할 네트워크에 대하여 설명하고자 한다.

      
        2.1 라이다 기반 포인트 클라우드 의미론적 분할
        라이다 센서만을 사용한 포인트 클라우드 의미론적 분할 네트워크는 포인트 클라우드의 전처리 과정에 따라 크게 2차원 기반 방법, 3차원 기반 방법으로 분류할 수 있다.

        2차원 기반 방법은 포인트 클라우드를 평면에 투영함으로써 2차원 이미지로 변환하여 사용한다. 따라서 이미지에 사용되는 CNN4)(Convolutional Neural Network) 모델을 적용하기 용이하고 데이터의 차원 축소로 인해 적은 메모리 부담이 있다는 장점이 있다. RangeNet++5,6), SqueezeSeg7), SalsaNext8) 등의 모델은 구형 투영을 통해 거리 이미지를 생성한다. 이러한 구형 투영은 2차원 기반 방법에 속하는 대부분의 모델이 사용하는 방법이다. 다른 투영 방법으로는 PolarNet9)이 사용한 조감도 생성 방법이 있다. 포인트 클라우드를 위에서 내려다 본 형태의 이미지로 변환하여 모델의 입력으로 사용한다. 이러한 다양한 투영 방법으로 생성된 2차원 이미지는 여러 층으로 구성된 컨볼루션 네트워크로 처리되어 의미론적 분할된 이미지를 예측한다. 예측된 2차원 이미지 결과를 3차원 포인트 클라우드에 입히는 방식으로 최종적인 의미론적 분할된 포인트 클라우드를 생성해낸다.

        3차원 기반 방법은 포인트 클라우드의 차원 축소 없이 3차원 데이터 특성을 그대로 활용한다. 원본 포인트 클라우드를 전처리 없이 사용하는 방법은 PointNet10)에서 처음 고안되었다. PointNet은 입력 포인트 클라우드에 다층 퍼셉트론(Multi-layer perceptron, MLP11))을 적용하여 특징을 추출함으로써 불규칙적인 입력 형태에 영향을 받지 않게 하였다. 이후에 포인트 클라우드에 바로 적용 가능한 컨볼루션 연산인 포인트 컨볼루션이 고안됨으로써 KPConv12), ConvPoint13) 등의 모델이 등장하였다. 또한 3차원 데이터를 일정한 크기의 격자로 나누어 규격화하는 복셀화 기반 모델도 다양하게 연구되었다. PointGroup14), 3D-MPA15), PCSCNet16) 등은 입력 포인트 클라우드를 복셀화한 후, 3차원 컨볼루션 네트워크를 적용한다. 3차원 기반 방법의 모델은 포인트 클라우드의 기하학적 특성을 보유한 채로 특징 추출을 수행하여 의미론적 분할된 포인트 클라우드를 생성한다.

        추가로 최근 들어 2차원 기반 방법과 3차원 기반 방법을 모두 적용하는 모델도 등장하였다. RPVNet17)은 다양한 전처리를 거친 포인트 클라우드를 모두 사용하여 높은 성능을 달성하였다.

      

      
        2.2 센서 융합 기반 포인트 클라우드 의미론적 분할
        카메라, 라이다 센서 데이터 융합 모델은 특징 지도 및 데이터의 융합 시점에 따라 크게 초기 융합(Early fusion), 후기 융합(Late fusion), 중기 융합(Middle fusion)으로 분류할 수 있다. 초기 융합은 네트워크 입력 전에 두 센서 데이터를 융합하는 방법으로, 융합된 데이터를 단일 네트워크로 처리한다. 따라서 각 센서 데이터의 특성을 고려하지 못한다는 단점이 있다. 후기 융합은 각 센서 데이터에 별도의 네트워크를 적용하여 예측 결과를 생성한다. 각 센서의 예측 결과를 융합하기 때문에 연산량 부담이 크다는 단점이 있다. 중기 융합은 각 센서 데이터에 별도의 특징 추출기를 적용하고, 원하는 시점에 특징 지도를 융합한다. 이는 각 센서 데이터의 특성을 고려할 수 있는 동시에 연산량 부담이 크지 않기 때문에 중기 융합을 통한 포인트 클라우드 의미론적 분할 모델이 활발히 연구 중이다.

        중기 융합을 통한 포인트 클라우드 의미론적 분할 모델은 앞서 언급한 2차원 기반 방법의 네트워크를 적용하는 것이 일반적이다.18) VIASeg19), RGBAL20)는 포인트 클라우드와 이미지를 모두 구형 투영을 통해 거리 이미지로 변환한다. 이는 앞서 언급했듯이 카메라 센서의 고해상도 특징을 활용하지 못하는 단점이 있다. FuseSeg21)는 원본 이미지와 구형 투영된 포인트 클라우드를 활용한다. 별도의 특징 추출기를 통해 특징 지도를 만들고 중간 특징 지도를 융합하는 구조를 가지고 있지만, 앞서 언급한 등극선 기하 문제로 인해 기하학적으로 정확한 특징 지도 융합에 어려움이 있다.

        이 논문에서는 중기 융합 기반의 네트워크를 제안한다. 이때 등극선 기하와 관련한 특징 지도 대응이 어려운 문제를 해결하고자 3차원 복셀 기반의 모델인 PCSCNet을 기반으로 모델을 구성하였다.

      

    

    

  
    
      3. 네트워크 구조
      포인트 클라우드 의미론적 분할의 성능 향상을 위해 카메라와 라이다 특징 지도를 융합하는 것은 매우 중요하다. 기존의 많은 방법은 카메라의 고해상도 특성을 활용하지 못하거나, 특징 지도의 정확한 대응이 어려웠다. 따라서 이 논문에서는 3차원 기반 모델을 백본 네트워크로 사용하며, 특징 지도를 기하학적으로 정확히 대응시킬 수 있는 모듈을 소개한다.

      제안하는 네트워크의 전체 구조는 Fig. 4에 나타나 있다. 네트워크는 포인트 클라우드와 이미지를 입력으로 받으며, 각 데이터에 별도의 인코더를 적용하여 특징을 추출한다. 인코더는 모두 4개의 블록으로 구성되어 있으며, 각 블록에서 추출된 특징 지도에 복셀-픽셀 매칭 기반의 특징 지도 융합 모듈을 적용한다. 융합된 특징 지도는 포인트 클라우드 인코더 블록으로 전달된다. 포인트 클라우드 인코더에서 추출 및 융합된 특징 지도는 단일 디코더로 전달되고 최종적으로 의미론적 분할된 포인트 클라우드를 생성한다. 제안하는 네트워크를 크게 백본 네트워크, 복셀-픽셀 매칭 기반 특징 지도 융합 모듈의 두 가지로 나누어 설명하고자 한다.

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          Overall network architecture
        
        

        

      

      
        3.1 백본 네트워크
        중기 융합을 통한 카메라-라이다 융합 네트워크를 설계하기 위하여 센서별 별도의 특징 추출기를 적용하고자 하였다. 따라서 센서별 별도의 백본 네트워크를 선정하여 적용하였다.

        포인트 클라우드를 위한 백본 네트워크로는 복셀화 및 포인트 컨볼루션 기반의 포인트 클라우드 의미론적 분할 네트워크인 PCSCNet을 선정하였다. PCSCNet은 입력 포인트 클라우드를 사전에 설정한 격자 크기를 따라 복셀화하고, 비어있지 않은 복셀에 대한 복셀별 특징을 추출하기 위해 다층 퍼셉트론과 KPConv를 적용한다. 복셀별 특징이 추출되었다면, 차원을 축소해가며 특징을 추출하는 인코더와 원본 크기로 복원하며 포인트별 클래스를 예측하는 디코더 구조를 거친다. 이때 효율적인 연산을 수행하기 위하여 비어있지 않은 복셀만을 이용하여 컨볼루션 연산을 수행하는 Sparse convolution22)을 적용한다. 이는 비어있는 복셀에 대한 불필요한 연산을 줄임으로써 메모리 부담을 감소시킨다. PCSCNet은 최종적으로 포인트 별 클래스를 예측하여 의미론적 분할된 포인트 클라우드를 생성한다.

        이미지의 특징 추출을 위한 백본 네트워크로는 ResNet23)을 사용하였으며 모델 초기값으로 ImageNet24) 데이터셋으로 사전학습된 가중치를 사용하였다. ResNet은 컨볼루션 층의 개수에 따라 다양한 모델을 제공하는데, 그 중 ResNet34를 적용하였다.

      

      
        3.2 복셀-픽셀 매칭 기반 특징 지도 융합 모듈
        PCSCNet의 인코더에서 추출된 특징 지도는 복셀별 특징으로 구성되어 있고, ResNet에서 추출된 특징 지도는 픽셀별 특징으로 구성되어 있다. 따라서 특징 지도 융합을 위해서 복셀과 픽셀을 정확하게 대응시킬 수 있어야 한다.

        본 논문에서 제안하는 복셀-픽셀 매칭 기반 특징 지도 융합 모듈의 자세한 구조는 Fig. 5에서 확인할 수 있으며, 총 6가지 단계로 처리된다. 첫 번째 단계로, 복셀 내부에 존재하는 여러 포인트 중 임의의 하나의 포인트 선정한다. 이는 전처리 단계에서 해시 테이블을 생성하여 복셀 인덱스를 키(Key)로 삼아 포인트 좌표(x, y, z)를 얻을 수 있게 하였다. 두 번째로, 카메라의 초점 거리 및 주점, 라이다 센서와 카메라 센서 사이의 회전 및 이동 관계인 캘리브레이션 파라미터를 사용하여 포인트가 대응하는 이미지 특징 지도상의 좌표(u, v)를 도출한다. Prect는 3차원 포인트를 왜곡이 없는 카메라 좌표계로 투영시키기 위한 투영 매트릭스이다. 이는 아래 식 (1)과 같이 구성되어 있으며 f는 초점 거리, c는 주점, bx는 x축 방향의 Baseline을 의미한다.
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          Fig. 5 
				
          

          
            Feature fusion module based on Voxel-Pixel matching
          
          

          

        

        추가로 라이다 좌표에서 카메라 좌표로 변환시키기 위한 회전 매트릭스와 이동 벡터가 사용된다. 이를 통해 복셀 내부 포인트가 대응하는 이미지 특징 지도상의 좌표를 구할 수 있고, 세 번째로 해당 픽셀을 포함한 주변 특징을 샘플링한다. 이는 이미지의 풍부한 정보를 추가적으로 활용하기 위함이며 대응되는 픽셀 주변 3×3 영역을 고려한다. 이렇게 얻어진 이미지의 특징은 3×3×Cpixel의 크기를 갖는다. 네 번째로, 3×3×Cpixel 크기의 특징을 1×1×Cpixel의 픽셀 특징으로 만들기 위하여 채널 별 Max pooling을 수행한다. 특징 지도에서 큰 값을 가질수록 더 강한 특징으로 더 큰 활성화 값을 가지게 되기 때문에 최대값을 유지하는 Max pool을 수행하였다. 다섯 번째 단계는 복셀 특징과 픽셀 특징을 융합하는 과정이다. 두 특징을 1×1×(Cpixel+Cυoxel)의 차원을 갖도록 결합한다. 그 후 채널 축소를 위한 1×1 컨볼루션 연산 및 배치 정규화, 활성화 함수를 거쳐 1×1×Cυoxel크기의 새로운 복셀 특징을 생성한다. 마지막으로 생성된 복셀 특징을 업데이트한다.

        위의 설명은 단일 복셀 당 수행되는 내용이며, 비어있지 않은 모든 복셀에 대해 위의 과정들이 병렬적으로 수행된다. 또한 본 모듈은 엔코더 블록마다 적용되어 총 4번 수행되어, 입력되는 특징 지도의 크기에 관련 없이 사용 가능하다. 이를 통해 정확한 복셀-픽셀 매칭이 가능하여 포인트 클라우드의 특징 지도를 이미지 데이터를 사용하여 강화시키는 효과가 있다.

      

    

    

  
    
      4. 실험 설계 및 결과
      제안한 네트워크의 효과를 검증하기 위해 연구가 활발히 진행되고 있는 공개 데이터셋을 선정하고, 제안하는 모델의 학습 및 평가를 진행하였다. 사용한 데이터셋과 평가 지표에 대해 설명하고, 모델 구현에 사용한 세부적인 설정과 도출한 실험 결과에 대하여 분석하고자 한다.

      
        4.1 데이터셋 및 평가 지표
        SemanticKITTI는 포인트 클라우드의 의미론적 분할을 위해 활발히 사용되고 있는 데이터셋으로 총 19개로 분류되는 포인트 단위의 정답 레이블(Ground truth)을 제공한다. 이는 KITTI Odometry Benchmark25)에 기반하고 있으며 다양한 주행 경로를 따라 취득한 43,000개의 라이다 스캔 데이터를 제공한다. 또한, 시간 동기화된 43,000개의 원본 이미지 데이터를 제공한다. 카메라는 차량 전방을 바라보는 1개만 설치되어 있기 때문에 모든 실험은 카메라 화각 내부의 포인트 클라우드에 대해서만 진행되었다. 또한 SemanticKITTI는 Test set 중 카메라 화각 내부 포인트에 대한 정답 레이블을 제공하지 않기 때문에 정량적인 성능 비교를 위해 Validation set을 사용하였다.

        의미론적 분할된 포인트 클라우드의 성능을 평가하기 위해서는 Mean intersection-over-union(mIoU)가 가장 대표적으로 사용된다. mIoU는 클래스 별 IoU의 평균값이며 IoU는 모델의 예측 결과와 정답 레이블 간의 겹치는 비율을 나타낸다. n번째 클래스의 IoU는 아래의 식 (2)와 같이 구할 수 있다. N은 전체 클래스의 개수를 나타내며 모든 클래스 IoU의 평균값인 mIoU는 아래의 식 (3)을 통해 구할 수 있다.
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        4.2 구현 세부 정보
        제안하는 네트워크는 PyTorch로 구현하였으며, 모든 실험은 NVIDIA RTX 3090 GPU에서 수행되었다. 복셀 격자의 크기는 x, y 방향으로 0.1 m, z 방향으로 0.05 m로 설정하였다. 모델 학습 시 최적화 함수로는 Adam optimizer를 사용하였고 손실 함수로는 Cross entropy loss와 Lovasz-Sofrmax loss를 결합하여 사용하였다. 학습은 최대 100 epoch까지 진행하였으며 초기 Learning rate는 0.001로 설정하였다. 데이터 증강 기법으로는 Flip, Scaling, Random jitter를 적용하였다.

      

      
        4.3 실험 결과
        제안하는 네트워크를 평가하기 위해 다양한 단일 라이다 기반 네트워크 및 카메라-라이다 융합 기반 네트워크와 성능을 비교하였다. 성능 비교는 Table 1에서 확인할 수 있으며, 별표 첨자가 붙은 네트워크의 성능은 PMF 논문이 도출한 결과를 인용한 것이다. 이때 각 클래스 별 평균 포인트 개수를 첫 번째 행에 명시하였다. Motorcycle의 경우 포인트 개수가 매우 희박하기 때문에 성능이 0에 수렴하는 것이 일반적이다. 네트워크의 전체 성능 비교는 백본 네트워크로 삼은 PCSCNet과의 비교, 다양한 공개 네트워크와의 비교로 분류할 수 있다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Comparison on the SemanticKITTI validation set
          
          

        

        
        

        먼저 백본 네트워크로 삼은 PCSCNet과 성능을 비교하면 mIoU가 2.7 % 향상하였다. 제안하는 모델의 기반이 되는 네트워크이기 때문에 카메라를 추가로 사용함으로써 얻을 수 있는 효과를 클래스별로 분석할 수 있다. 큰 성능 향상을 보이는 클래스는 Bicycle, Motorcycle, Person, Trunk로 각각 14.3 %, 8.1 %, 5.8 %, 9.0 %씩 증가하였다. 해당하는 클래스의 공통점은 크기가 작은 객체라는 것이다. 단일 라이다만 사용했을 때 작은 객체에 대해 포인트 희박성 문제가 있었고, 이로 인해 낮은 성능이 도출되었다. 하지만 카메라-라이다 융합으로 카메라에서 추출된 특징이 추가로 사용됨으로써 해당 문제가 보완되었음을 나타낸다. 작은 크기 객체에 대한 성능 향상은 Fig. 6에서 정성적으로 확인할 수 있다. 첫 번째 행은 SemanticKITTI가 제공하는 정답 데이터, 두 번째 행은 단일 라이다만 사용하여 도출한 예측 결과, 세 번째 행은 제안하는 센서융합 기반 네트워크로 도출한 예측 결과이다. 크기가 작고 원거리에 위치한 객체에 대해 센서융합 하였을 때 오분류 포인트가 감소하는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Qualitative results on SemanticKITTI validation set
          
          

          

        

        다음으로, 다양한 공개 네트워크와의 성능을 비교해보면 제안한 모델은 mIoU 65.0 %로 단일 라이다를 사용한 네트워크인 RandLANet26), SqueezeSegV327), SPVNAS28), Cylinder3D29) 등 보다 높은 성능을 달성하였다. 또한 카메라-라이다 센서융합 기반의 네트워크인 PointPainiting30), RGBAL, PMF보다 높은 성능을 달성하였다. 현재까지 SemanticKITTI 데이터셋에서 가장 높은 성능을 달성한 센서융합 기반의 네트워크는 PMF로 63.9 %의 성능을 보이고 있다. 하지만 제안하는 네트워크가 1.1 % 더 높은 성능을 도출함으로써, 센서융합 기반 네트워크 중에서는 최신 성능을 달성했다.

        또한 제안하는 네트워크의 모듈 별 효과를 분석하기 위해 단계별 분석을 진행하였다. 정량적 분석 결과는 Table 2에서 확인 가능하다. Baseline, 즉 PCSCNet만 사용했을 때의 mIoU는 62.3 %이지만 카메라를 추가로 사용하였을 때 mIoU는 64.2 %로 1.9 %의 성능 향상을 보였다. 이는 매칭되는 픽셀만을 사용하여 복셀과 픽셀을 1:1 대응시킨 결과이다. 이에 추가로 매칭되는 픽셀의 주변 3x3 영역까지 고려하였을 때 mIoU는 65.0 %로 Baseline 대비 2.7 %의 성능 향상을 보였다. 이를 통해 카메라 데이터 추가 사용의 효과와 융합 시 주변 픽셀 고려하는 방안의 효과를 검증하였다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Ablation study
          
          

        

        
        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 논문은 복셀-픽셀 매칭 기반의 특징 지도 융합 모듈 포함하는 카메라-라이다 센서융합 기반 포인트 클라우드 의미론적 분할 모델을 제안하였다. 기존 센서융합 기반 네트워크의 정확한 특징 지도 매칭이 어려운 문제를 해결하고자, 포인트 클라우드 백본 네트워크로 복셀 기반의 모델인 PCSCNet을 적용하여 3차원 정보를 유지하였다. 이를 이용해 캘리브레이션 파라미터를 기반으로 정확한 특징 융합을 보장하는 특징 지도 융합 모듈을 제안하였다.

      카메라를 추가로 사용함으로써 단일 라이다에서 취약하였던 Bicycle, Person 등의 작은 크기의 객체에 대한 성능을 크게 향상시켰으며, 본 네트워크의 우수성은 SemanticKITTI 데이터셋에서 검증되었다.

      추가로, 본 네트워크에서 제안된 특징 융합 모듈의 활용성을 높이기 위해 카메라-라이다 센서융합 기반의 객체 검출, Instance 분할31), Panoptic 분할32) 등 다른 작업에도 적용할 예정이다.
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