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            초록
          
        

        
          To ensure safety in driving autonomous vehicles, the use of information tools, such as installing sensors like Lidar on the side of the roads or infrastructure, is being studied. In the case of Lidar installed in an infrastructure system, it can be calculated based on the characteristic that Lidar always looks in the same direction to separate it from the background. A Lidar sensor uses a large amount of Point Cloud Data(PCD), and it entails a large amount of computation because it must survey a large space. Also, a Lidar sensor is used for a long time, so the background might change. Thus, the algorithm must be updated. In this paper, algorithms that generate data to remove the background are placed in parallel to reduce the amount of computation. It also proposes a method of computing the background with data before a certain frame to note the change in the background. An infrastructure lidar was then installed and verified. It was shown that the amount of noise generated during background removal was reduced to about 35.3%, compared to the previous result.
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      1. 서 론
      Lidar는 대상체에 빛을 비추고 그 반사광을 이용하여 물체를 인식하는 센서이다. Lidar센서는 매우 높은 정밀도와 Point Cloud Data(PCD)의 밀도가 높으며, 저조도 상황에서 문제없이 객체를 감지할 수 있다. Lidar 센서는 최근 자율주행 차량에 많이 사용되고 있다. 차량에 직접 부착하여 객체를 인식하는 것뿐만이 아니라 자율주행 차량의 안전한 운행을 위해 교차로와 같이 장애물이 많아 인식 범위가 재대로 확보되지 못하는 곳의 인프라 등에 설치하여 차량이 미처 인식하지 못한 객체를 인식하는 데에도 사용된다.

      Lidar센서로 객체를 인식하기 위해서는 객체인 부분과 객체가 아닌 부분을 분리할 수 있어야 한다. 차량에 설치되는 Lidar의 경우 센서가 움직이고 차량이 객체와 충돌하지 않기만 하면 되기 때문에 많은 상황에서 지면만을 제거하는 방법을 사용한다. 하지만 인프라에 설치된 Lidar의 경우 센서가 고정되어 있고, 객체에 대한 정보를 차량에 전송해야 되기 때문에 객체를 제외한 나머지 배경을 전부 제거하여 사용된다.

      본 논문에서는 인프라 Lidar를 사용하여 객체를 인식하기 위해 배경제거를 수행한다. 시간의 경과에 따른 배경의 변화에도 문제없이 사용할 수 있으며 실시잔으로 동작이 가능하도록 배경 데이터를 업데이트 하는 내용을 다룬다. 2장에서는 인프라 등에 설치된 Lidar의 배경제거에 관한 다른 연구에 대하여 다룬다. 3장에서는 본 논문에서 제안한 알고리즘에 대하여 서술한다. 4장에서는 알고리즘의 성능을 확인하기 위해 진행한 실험 및 그 결과를 설명하고, 5장 결론으로 마무리된다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      인프라 등 도로변에서 Lidar를 이용하여 객체를 인식하는 내용에 관해서 많이 연구되고 있다. 대부분의 연구에서 배경을 제거하는 작업을 수행한다. 배경제거의 방법으로는 점들의 밀도를 사용하는 방법이 있다.1) 이 방법은 초기에 배경 제거를 위한 Voxel을 만들어 놓은 후 사용한다. Voxel을 만드는 방법은 공간을 동일한 크기의 3D Voxel로 나누고 여러 프레임을 누적시켜 점의 개수를 기준으로 임계값을 설정하여 배경을 제거하는 방법이다. 이 경우 2 ~ 3천장을 배경 데이터를 위해 누적시켜 사용하며 Voxel의 크기는 5 cm, 임계값은 거리에 따라 3개로 나누어서 사용한다. 해당 방법을 수정 없이 사용한 연구도 있고,2,3) 해당 방법을 사용한 후 객체에 지면과 접지한 부분을 제거하기 위해 인접한 채널 사이의 두 점을 뽑아 거리와 각도를 이용하여 제거한 연구도 있다.4) 또한 레이저의 수평 및 수직각을 고려하여 군집화를 통해 배경제거를 수행하였다.5) 임계값의 경우 Lidar의 오차를 고려하여 선택하였으며 이 연구에서 사용 한 Lidar의 경우 오차 3 cm으로 임계값을 6 cm으로 선정하여 사용하였다. 또 다른 방법으로는 밀도의 변화를 이용하는 방법이 있다.6) 공간을 3D Voxel로 나누어 PCD의 개수를 기록하고 이전 프레임과 비교하여 변화를 살펴본다. 배경의 경우 변화가 없고, 객체의 경우 변화를 보이게 된다. 이 연구에서는 물체에 가려진 부분이 밀도의 변화를 줄 것이라고 예상했지만 테스트 데이터에서 그러한 현상은 발생하지 않았다고 한다. 공간을 차량이 들어갈 정도의 크기의 부분공간으로 나누고 혼합 모델을 이용하여 객체를 찾은 후 그 공간을 다시 부분공간으로 나눠서 배경을 찾는 방법도 있다.7) 충분히 많은 프레임을 누적시키면 정확하게 구할 수 있다고 한다. 약 1,500개의 프레임을 누적시킨 데이터를 KD Tree를 이용하여 군집화를 수행한 후 임계값 이상의 군집화 된 점을 배경으로 선택하는 방법도 있다.8) 또한 객체가 존재한다면 배경이 반사될 때 보다 거리가 짧게 측정된다는 점을 이용하는 방법도 있다.9) 그 방법은 레이저의 수직, 수평각을 기준으로 데이터를 모아서 가장 먼 거리를 배경이라고 판단하는 방법이다. 거리가 0을 반환하는 경우 오류가 발생하는데 최대거리에 적절한 임계값을 미리 설정해 두어 이를 해결함을 보여주었다. 이와 비슷한, 수평 수직 분해능으로 나눈 셀에 거리를 저장하여 배경과 비교하는 방법을 사용하는 연구도 있다.10) 레이저의 거리 기반의 방법과11) 수평, 수직 분해능을 기준으로 하여 매트릭스를 만들고 셀에 점의 높이를 저장하여 배경일 경우의 높이와 비교하여 배경인지 아닌지를 판단하는 방법도 있다.12) 여러 프레임을 누적시켜 배경을 선택한 후 제거 할 프레임의 데이터를 겹쳐서 제거하는 방법을 사용는 연구도 있었다.13) 또한 딥러닝을 사용한 방법도 활발히 연구되고 있다.14-16) 학습된 딥러닝 모델과 이의 정확도를 개선하기 위해 정밀지도를 이용하여 관심영역을 줄이는 방법을 사용하였고,14) 이미지 투영, 복셀 기반, 포인트 기반 방식 등 여러 가지 방식의 모델을 사용하여 객체 인식을 수행하였다.15) 3개의 딥러닝 모델을 학습시켜 선행차량 검출 성능을 포함한 성능을 비교한 연구도 있다.16)

      본 논문에서는 알고리즘의 처리시간 확보를 위해 배경을 만들어놓고 간단한 비교만 수행한 방법1)이 가장 적합하다고 판단하였다. 하지만 초기에 배경 데이터를 생성하고 계속 사용하기 때문에 기상변화 등으로 노면의 높이가 바뀌거나 하는 등의 경우 대응하기 힘들다는 문제가 있다. 따라서 본 논문에서는 일정 주기마다 공간을 3D Voxel로 나누어 PCD를 여러 프레임 동안 누적하여 배경 데이터 만들어 업데이트하여 환경 변화에 강건하게 대처할 수 있도록 하였다. 또한 배경 데이터 생성을 병렬로 배치하여 실시간성을 확보하였다. 배경 제거를 위한 임계값의 경우에는 Support Vector Machine(SVM)을 이용하여 선정하였다.

    

    

  
    
      3. 본 론
      
        3.1 System Architecture
        
          3.1.1 Hardware Architecture
          본 연구에서는 Photo 1과 같이 32ch Lidar와 산업용 PC로 환경을 구성하였으며, 상세 사양은 다음 Table 1과 같다.

          
            
            

            Photo 1 
				
            

            
              Hardware architecture
            
            

            

          

          
            Table 1 
				
            

            
              Hardware specification
            
            

          

          
            
              	
              	Specifications
            

            
              	32ch LiDAR
              	- Measurement range : 200 m
- Range accuracy: : Up to ± 3 cm
- Angular resolution : Horizontal : up tot 0.125 Deg, Vertical : 0.8 Deg
- Distance resolution : 4 cm
- Scanning frequency : 5/20 Hz
- Wavelength : 905 nm
- Eye-safety : Class 1
- Scanning layer : 4 vertical 이상 (0.8°)
- Vertical field of view : 40°
- Horizontal field of view : 360°
- Data refresh time : 40/80 ms
- Temp. range : -40 ~ +85 oC
            

            
              	Industrial PC
              	- Intel® 8th-Gen Core™ ihexa-core 35 W/ 65 W LGA1151 CPU
- Low-profile chassis with hot-swappable 2.5″ HDD/ SSD tray
- MezIO™ interface for easy function expansion
- Rugged, -25 oC to 70 oC fanlessoperation
- Up to 6x GigE ports, supporting 9.5 KB jumbo frame
- M.2 2280 M key socket (Gen3 x 4) supporting NVMeSSD or Intel® OptaneTM memory
- 4x USB 3.1 Gen2 ports and 4x USB 3.1 Gen1 ports
            

          

          

        

        
          3.1.2 Software Architecture
          밀도기반 배경제거 알고리즘1)은 동작 초기에 배경 데이터 생성 이후 그 데이터를 이용하여 배경제거, 군집화, 트래킹 등을 수행한다. 이 방법은 초기에 입력된 PCD로 배경을 판단하기 때문에 시간의 흐름에 따라 배경이 변하는 경우에 효과적으로 대응하지 못한다. 장시간 알고리즘을 사용해야 하는 상황에서는 조금씩 변화하는 데이터가 누적되어 초기 배경데이터와 이후 데이터가 사용에 문제가 생길 정도로 다르기 때문에 문제가 발생한다. 이를 해결하기 위해서는 알고리즘이 동작할 때 배경 데이터를 계속 업데이트할 수 있도록 설계를 해야 한다. Lidar의 경우 PCD의 수가 많기 때문에 배경 데이터를 업데이트 이후 다음 알고리즘을 실행하게 되면 많은 비용이 들게 되어 실시간으로 동작하기 힘들어진다. 그렇기에 배경 데이터 생성 부를 병렬로 배치하여 Photo 2와 같이 기존 알고리즘의 처리시간에 큰 영향을 끼치지 않는 방법으로 시스템을 설계하였다.

          
            
            

            Photo 2 
				
            

            
              Software architecture
            
            

            

          

        

      

      
        3.2 배경제거 및 배경 데이터 생성⋅업데이트
        인프라 혹은 도로변에 설치되어 있는 Lidar는 항상 동일한 위치를 바라보고 있기 때문에 배경을 식별하여 제거할 수 있다. 그렇기에 배경제거는 차량 등에 설치되어 있는 Lidar와는 다른 고정된 위치에 설치되어 있는 Lidar의 특성에 의해 처리되는 프로세스이다. 위에서 설명한 것과 같이 설치하는 Lidar가 처리하는 데이터는 보행자, 차량 등과 같은 객체들의 위치 및 속도의 데이터이다. 그렇기 때문에 지면, 초목, 건물 등의 배경은 필요가 없고, 필요없는 부분이 다음 프로세스로 넘어가게 되면 필연적으로 연산량이 증가하게 된다. 따라서 본 논문의 배경제거의 목적은 필요한 PCD를 최대한 유지하면서 필요없는 PCD를 제거하여 연산량을 줄이는 것이다.

        
          3.2.1 배경 데이터 생성⋅업데이트 방법
          밀도 기반의 배경 데이터를 생성하기 위해서 관심영역을 정하고 그 영역을 동일한 크기를 갖는 Voxel로 나눈다. Voxel의 크기가 작으면 프레임이 많이 필요하고 크기가 크면 객체의 PCD가 제거 될 수 있기 때문에 적당한 값을 찾아 맞춰주는 것이 필요하다. 원하는 개수의 프레임 동안 PCD가 존재하는 위치에 있는 Voxel에 값을 더해 주어 데이터를 생성한다. 배경 PCD의 위치에 있는 Voxel은 매 프레임마다 계속 값이 더해질 것이기 때문에 배경이 아니거나 객체가 지나간 Voxel보다 높은 값을 갖게 된다. 임계값을 정해서 임계값 이상인 Voxel을 배경이라고 판단하여 배경제거에 사용될 데이터를 얻는다.

          시간이 지남에 따라 배경은 변화할 수 있고 그에 맞게 배경 데이터가 변화해야하기 때문에 배경 데이터 생성을 초기에 한 번만 하는 것이 아니라 계속 업데이트를 해줘야 한다. 프레임을 계속 누적하여 쌓는 등의 방법을 사용하면 변화하는 경우 그에 맞게 데이터가 생성되지 않을 수 있다. 그래서 본 논문에서는 현 시점을 기준으로 이전 프레임을 이용하여 배경 데이터를 생성하기로 결정하였다. 여러 번의 실험 결과 Photo 3과 같이 100프레임씩 분할한 후 현 시점에서 300프레임 이전까지의 값들을 합하여 배경 데이터를 생성하는 것이 가장 적합하다고 판단하였다.

          
            
            

            Photo 3 
				
            

            
              To create background data
            
            

            

          

        

        
          3.2.2 파라미터 선정
          배경을 구분하는 임계값을 실험적인 방법으로 구해도 되지만 크게 되면 노이즈가 많아져 후에 동작하는 알고리즘의 비용을 증가시키고 너무 작게 되면 객체의 PCD가 손실될 수 있기 때문에 적절한 값을 선정하는 작업이 중요하다. 본 논문에서는 배경에 대한 임계값을 선정하기 위해 기계학습 방법 중 하나인 Support Vector Machine(SVM)을 사용하였다.

          SVM은 학습에 사용된 Sample을 구분하기 위해 Margin이 최대가 되는 경계를 구하는 알고리즘이다.

          경계 d는 다음과 같이 가정할 수 있으며
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          Margin은 다음과 같이 나타난다.
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          Margin을 최대로 하는 경계를 찾는 것이므로 식 (2)를 최대로 하는 w→를 찾는 것이 SVM의 해가 된다.

          본 논문에서는 상단에 기술한 것과 같이 경계를 구하는 방식의 분류 방법 때문에 Voxel의 데이터로 배경을 분류해야 되는 이 문제의 해결에 적합하다고 판단하였다.

          SVM의 학습에 사용될 데이터는 고정된 위치에서 항상 동일한 방향을 바라보는 라이다 PCD로 제작된 Voxel이다. 그렇기에 셀의 값, 위치 등을 입력으로 넣을 수 있다. 하지만 위치를 입력으로 하면 긴 시간동안의 동작을 감안하여 설계를 한 본 알고리즘의 경우 기상환경의 변화 등의 이유로 배경의 위치가 틀어질 수 있고, 많은 양의 계산을 처리해야 하는 특성상 매 Voxel마다 SVM을 연산한다고 가정하면 많은 비용이 소모된다.

          그렇기에 본 논문에서는 Voxel의 값만을 SVM의 입력으로 사용하고, 학습시켜 임계값을 계산 한 뒤 간부등호 연산을 통해 배경을 분류하는 방법을 사용하였다.

        

        
          3.2.3 배경제거
          배경제거 알고리즘의 경우 이후에 군집화 등의 다른 알고리즘이 동작해야하기 때문에 간단한 연산이 필요하다. 생성되었던 배경 데이터를 PCD와 비교하기 위해서 일정량의 연산이 필요한데 이를 배경 데이터 생성부에서 수행하여 배경제거 자체의 연산량을 줄였다.

          배경제거에서는 바로 사용이 가능한 배경 데이터를 받아 Lidar에서 입력된 PCD를 배경데이터와 동일한 크기의 Voxel 형태로 변경 후 배경데이터와 비교하여 배경인 부분의 제거한다.

        

      

      
        3.3 군집화
        배경이 제거된 PCD를 입력으로 하여 Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise(DBSCAN)알고리즘을 수행하여 군집화를 진행한다.

        DBSCAN은 파라미터로 거리 eps와 개수 min_pnt를 받아서 동작한다. 모든 Point에 대해서 하나의 Point를 선택한 후 나머지 Point와의 거리를 구해서 거리가 eps 이내인 min_pnt 이상인 경우 하나의 군집으로 묶는 동작을 반복하며 동작의 결과는 Photo 4와 같다. 이때 군집이 되었을 때 중심이 되는 점과 군집에는 속해 있지만 중심이 되지 않은 점, 그리고 아무 곳에도 속하지 않는 노이즈를 구분하여 출력한다.

        
          
          

          Photo 4 
				
          

          
            DBSCAN
          
          

          

        

        DBSCAN의 경우 앞서 설명한 것처럼 점 사이의 거리와 그 안에 포함되는 점의 개수를 파라미터로 갖는데 파라미터 선정은 배경제거 이후 남아있는 노이즈가 제거될 수 있도록 실험적인 방법으로 선정하였다.

      

      
        3.4 트래킹
        군집화 된 PCD를 객체 단위로 받아 Kalman filter를 사용하여 트래킹을 진행한다.

        Kalman filter는 다음 수식과 같은 방법을 사용하여 노이즈가 가우시안 분포를 따른다고 가정하여 다음 상태를 추정하는 필터이다.
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        여기서 X는 State, F는 Prediction matrix, B는 Control-input model, U는 Control vector, H는 Measurement matrix, z는 Measurement, W는 Process noise이며, V는 Measurement noise이다.

        Association의 경우 할당 문제에서 비용이 최소화 되도록 하는 방법으로 수행하였다.

        Kalman filter는 다음과 같이 위치 x와 y를 입력으로 받는 등속운동을 가정하여 설계하였다.
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        이후 Kalman filter에서 Predict된 위치와 3.3에서 설명한 방법을 사용하여 군집화된 PCD데이터를 비용이 최소화 되도록 할당하여 Association을 수행한다.

      

    

    

  
    
      4. 실험 및 결과
      
        4.1 실험 데이터
        
          4.1.1 실험 데이터 구성
          실험에 사용된 시스템은 Photo 5와 같이 한국교통대학교 회전교차로에 약 3 m높이에 설치되어있는 32 ch 라이다를 이용하였고 차량, 사람 등의 객체가 지나가는 상황의 데이터를 사용하였다.

          
            
            

            Photo 5 
				
            

            
              System installation location
            
            

            

          

        

        
          4.1.2 SVM 학습 데이터 제작
          SVM에 학습을 시키기 위해서는 라벨링 된 데이터가 필요하다. 하지만 PCD의 경우 포인트로 이루어져 있고 개수가 많기 때문에 이미지보다 라벨링이 난해하다는 문제가 있다. 그렇기 때문에 배경제거의 임계값을 노이즈가 군집화 단계에서 객체로 인식되지 않는 선까지 최대한 증가시킨 후 노이즈를 제거하여 분류된 객체의 PCD를 객체의 정답값 혹은 목표치로 가정하여 사용하였다.

        

      

      
        4.2 SVM 및 배경제거 결과
        배경제거의 파라미터에 대한 성능으로는 배경이 얼마나 잘 제거되었는지와 객체의 PCD가 어느정도 손실이 생겼는지로 판단할 수 있다. 배경이 얼마나 잘 제거되었는지는 배경제거 이후 군집화 단계에서 DBSCAN으로 필터링 된 노이즈의 개수를 사용해서 성능을 확인하고, 객체의 PCD의 손실은 SVM 학습에서 정답값으로 사용한 데이터를 기준으로 결과를 확인 해 보았다.

        Photo 6(a)는 실험 데이터에서 추출된 객체의 PCD개수를 일부분 나타낸 그래프이다. 몇몇 프레임에서 객체의 PCD가 목표치(혹은 정답값)보다 누락된 것을 확인할 수 있는데 그 차이가 200프레임동안 측정했을 때 평균 0.16개로 크지 않다. 이는 Photo 6(b)에 나타나 있다.

        
          
          

          Photo 6 
				
          

          
            Result (a) Number of PCDs on the object, (b) Noise after background removal, (c) Noise after background removal, (d) Reduced noise
          
          

          

        

        Photo 6(c)는 객체의 PCD 손실이 최소화되도록 실험적으로 구한 파라미터를 적용 시 발생하는 배경제거 노이즈와 SVM으로 구한 파라미터를 적용시 발생하는 노이즈에 대한 그래프이다. Photo 6(d)에서 노이즈가 200프레임에서 평균 76.2개가 줄어들었음을 확인할 수 있다.

        실험적으로 구했을 때와 SVM을 통해 구했을 때 객체의 PCD의 누락은 매우 적으면서 노이즈의 양은 크게 감소한 결과를 볼 수 있다.

      

      
        4.3 알고리즘 처리시간 결과
        사용하고 있는 Lidar센서의 경우 10 Hz의 주사율을 갖기에 실상황에서 원활한 사용을 위해서는 알고리즘의 처리시간이 0.1초 안으로 들어와야 한다.

        배경데이터 생성 및 업데이트 부분이 0.5초에서 배경 송신 시 약 0.9초로 나타나고, 배경제거부터 트래킹까지 0.7초로 나타난다.

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 논문에서는 인프라에 설치된 Lidar의 실시간성 확보 및 환경 변화에 적응할 수 있는 배경제거 알고리즘을 제안하였다. 일정 주기마다 배경 데이터를 업데이트하여 환경 변화에 강건하게 대처할 수 있도록 하였다. 또한 배경 데이터 생성을 병렬로 배치하여 실시간성을 확보하였다.

      이를 검증하기 위해 실제 환경에서 테스트를 하였다. 그 결과 센서의 주기 0.1초에 맞는 처리시간을 보였고, 약 26,000개의 배경 PCD 중 발생한 노이즈의 양이 기존 117.9개에서 41.7개로 개선됨을 보였다. 또한 객체의 PCD 누락이 기존보다 1 % 이내로 미미하게 증가한 결과를 보였다.

    

    

  
    
      Nomenclature
      
        
          	
          	
        

        
          	
            w→ : 
          
          	
            normal vector to the hyperplane
          
        

        
          	
            u→ : 
          
          	
            support vector
          
        

        
          	
            b : 
          
          	
            position of hyperplane
          
        

        
          	
            s : 
          
          	
            space of target object, m
          
        

        
          	
            v : 
          
          	
            velocity of target object, m/s
          
        

        
          	
            dt : 
          
          	
            time difference, sec
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