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            초록
          
        

        
          In this paper, we will be utilizing a deep learning model with camera sensors to detect objects, lanes, and road boundaries. By applying the ByteTrack technique, we ensure that there is stable tracking even when objects are occluded. Additionally, we will be designing a multi-tasking model that can perform various tasks simultaneously. This enables rapid environmental perception and efficient memory usage in autonomous driving systems. Moreover, this model allows achieving multi-task objectives with the use of a single neural network. This paper validates its viability through the Waymo Open Dataset. The results demonstrate that, in the case of image object detection, our multi-tasking model can outperform both DLT-Net and MultiNet in terms of accuracy and inference speed. Furthermore, relatively superior performance can be observed when detecting road boundaries and lanes as well.
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      1. 서 론
      자율주행 시스템은 합리적이고 신속한 환경인식을 수행해야 하며 이를 위해 다양한 센서를 활용한다. 이 중 카메라는 다른 센서에 비해 주변 환경을 인식하는 방법이 사람과 유사하고 가격이 저렴하여 대중적인 센서이다. 또한 카메라는 RGB 채널로 구성된 밀도 높은 이미지 데이터를 취득할 수 있는 센서로, 높은 의미론적 추론 성능을 얻을 수 있다.1) 최근 이러한 특성과 딥러닝을 활용하여 카메라 센서를 활용한 다양한 객체 검출 모델이 연구되고 있고, Yolo와 같은 객체 인식에 특화된 신경망이 적극적으로 사용되고 있다.2) 하지만, 딥러닝 모델을 활용하여 자율주행 시스템을 구성하게 될 경우, 다양한 성능과 연산속도에 대한 요구사항을 모두 만족시키는 신경망을 설계하는 것이 필요하다.

      자율주행 시스템의 차량용 컴퓨팅 시스템은 일반적인 딥러닝 서버와 같이 고성능 스펙을 기대하기 어렵다. 따라서 딥러닝 연산에 필요한 GPU 메모리와 연산부하를 고려한 모델 설계가 필요하다. 본 연구는 객체, 차선, 도로경계를 검출하는 각각의 개별 태스크를 동시에 처리할 수 있는 멀티태스킹 신경망을 구성하였다. 이를 통해 적은 파라미터로 딥러닝 모델을 구성하여 GPU 메모리 사용량과 연산시간을 줄일 수 있었고, 자율 주행 시스템에 적합한 신경망을 구성할 수 있었다.

      또한, 기존의 멀티태스킹 연구에서 주행 가능한 도로영역을 인식하여 도로경계를 검출하였지만, 본 연구에서는 연석을 인식하는 태스크를 도로경계 검출 태스크로 정의하였다. 이를 통해 차선 검출 태스크에서 연석을 차선으로 오인식하는 문제를 해결함과 동시에 명확한 기준을 가진 도로경계 검출 결과를 도출해내어 자율주행 데이터로의 활용 가능성을 높일 수 있었다. Waymo open dataset을 통해 멀티 태스킹 모델에서 새롭게 정의한 개별 태스크들 간의 결합이 가능함을 확인하였고 이에 더해 객체 인식 후처리에 추적을 수행하여 더욱 안정적인 객체 검출을 가능하게 하였다.

      섹션 2에서 자율주행 인식 관련 딥러닝과 객체 추적에 대해 살펴보고, 섹션 3에서 본 연구에서 사용된 멀티 태스크 러닝의 구현 방법에 대한 설명을 제공한다. 섹션 4에서는 신경망 후처리에 추적을 수행하는 방법을 설명하고, 섹션 5, 6에서 연구 결과와 향후 전망을 제시하면서 논문을 마무리한다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      본 섹션에서는 자율주행 환경인식에 주로 사용되는 Object detection과 Semantic segmentation에 관련된 연구를 살펴본다. 그리고 다양한 작업을 동시에 수행하는 멀티 태스크 러닝 신경망의 사례를 살펴본 뒤, 객체를 추적하는 솔루션을 마지막으로 소개한다.

      
        2.1 Object Detection
        카메라 데이터를 이용한 객체 인식은 오래된 연구 주제이다. 최근 많이 사용되는 딥러닝 기반의 객체 인식 알고리즘은 2stage 방식과 1stage 방식으로 구분할 수 있다. 2stage 방식은 먼저 객체가 있을 것으로 추정되는 영역들을 검출하고, 이후 해당 영역들의 특징 정보를 추출하여 객체를 판별하고 정확한 위치를 추정한다. 이에 비해 1stage는 전체 이미지를 격자로 나누어 각 격자마다 객체의 존재 여부와 위치를 예측한다. 일반적으로 2stage 방식은 1stage 방식에 비해 정확도가 높지만 연산속도가 느리다는 한계가 존재한다. 따라서 본 연구는 자율주행 시스템에서 사용 가능한 수준의 연산 속도를 확보하기 위해 1stage 방식인 Yolo 시리즈를 토대로 신경망을 설계하고 후처리에 추적 기법을 추가하였다.3)

      

      
        2.2 Semantic Segmentation
        Semantic segmentation은 초기 모델인 FCN부터 시작하여 경량화된 신경망이 꾸준하게 연구되고 있다. U-Net은 대표적인 경량화 모델로, 인코더와 디코더로 이루어져 있으며 Skip connection을 통해 특징맵을 추출한다. 이러한 경량화된 신경망을 이용하여 도로경계 영역을 검출하는 연구가 진행된 바 있고 이를 통해 본 연구에서도 가벼운 모델 설계를 진행하였다.4) 단, 목표로 하는 차선과 도로경계가 전체 이미지에서 차지하는 영역이 적기 때문에 해당 특성을 고려하여 손실 함수를 설계하도록 하였다.5,6)

      

      
        2.3 Multi-Task Learning
        Multi-task learning은 하나의 딥러닝 모델로 다양한 태스크를 수행하는 구조로 실시간 동작에 장점을 가지고 있다. Mask R-CNN은 기존 객체 검출 딥러닝 모델인 Fast R-CNN에 객체 분할 태스크를 추가하여 객체 바운딩 박스의 클래스, 위치뿐만 아니라 Semantic segmentation을 수행하였다.7) MultiNet과 DLT-Net은 하나의 인코더와 3개의 디코더로 구성되어, 인코더를 통해 생성된 정보를 각각의 디코더에서 공유하게 하였다. 이를 통해 객체 검출, 객체 분류, 운전 가능 영역 검출 총 세가지 태스크를 동시에 수행하였다.8,9)

      

      
        2.4 Object Tracking
        객체 추적은 처음 인지한 객체에 대해 고유한 ID를 생성한 이후 다음 이미지 프레임에서 해당 객체에 대해 동일한 ID를 할당해 유지하는 작업이다. 자율 주행에서 객체를 지속적으로 감지하고 추적하는 것은 주변 환경 정보 활용에 도움을 주어 주행에 안정성을 더해준다. 이에 대표적으로 사용되는 방법은 Kalman filter로, 이전 상태를 통해 다음 상태를 예측하고 실제 측정값과의 차이를 통해 재귀적으로 상태를 보정하는 트랙 유지 기법이다. 본 연구에서 활용한 ByteTrack은 객체 검출 결과로 생성된 객체 바운딩 박스에 대해 Kalman filter를 적용하는 기법으로, 일부 가려진 객체에 대해서도 지속적으로 추적이 가능하게 하는 장점을 가진다.10)

      

    

    

  
    
      3. 멀티 태스킹 러닝
      본 논문에서 멀티태스킹 신경망은 1개의 통합 Backbone과 3개의 Head로 구성되어 있다. 통합 Backbone을 통해 생성된 이미지 특징 정보는 각 Head에서 공유되어 객체, 차선, 도로경계 검출 태스크를 동시에 다룬다. 해당 태스크는 상호 연관 관계가 뚜렷하고 함께 학습하였을 때 전체적인 성능 향상이 가능할 수 있는 조합으로 구성하였다.11)

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Multi-tasking neural network configuration diagram
        
        

        

      

      
        3.1 Backbone
        딥러닝 신경망에서 Backbone은 인풋 데이터의 특성을 추출하는 과정으로, 복잡한 문제일수록 신경망 레이어를 깊게 쌓은 신경망 구조를 가지게 된다. 각 레이어마다 데이터를 표현하는 정보를 가지고 있으므로 일반적으로 많은 레이어를 가질수록 높은 성능을 나타낸다. 하지만 기존 컨볼루션 신경망은 레이어가 너무 깊어질 경우, 역전파 알고리즘을 통해 학습한 기울기 값이 소실되거나 발산하여 성능 하락이 발생할 수 있다. ResNet은 이러한 기울기 소실 문제를 해결하기 위해 컨볼루션 레이어를 거친 출력값에 입력값을 더하는 Single residual block을 선보였다. 본 연구는 통합 Backbone을 다음과 같은 ResNet으로 구성하여 멀티태스킹에 적합한 복합적인 Feature map을 추출하였다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Single residual block
          
          

          

        

      

      
        3.2 Neck
        FPN(Feature Pyramid Network)은 컨볼루션 레이어를 거쳐 다양한 해상도를 가진 피쳐맵을 추출하는 모델이다.12) Fig. 3은 FPN의 데이터 연산 흐름을 나타낸 것이다. 이러한 컨볼루션 레이어 연산과정은 상향 과정과 하향 과정으로 구성되어 있다. 상향 과정에서는 피쳐맵의 크기를 줄여가며 특정 레이어의 피쳐맵을 저장하고, 하향 과정에서는 피쳐맵의 크기를 다시 늘려가며 상향 과정에서 저장해둔 피쳐맵을 합치는 과정을 거친다. 추출한 피쳐맵의 크기가 작을 수록 이미지의 질감과 같은 추상적인 특성 정보를 가지고 있기 때문에, 서로 다른 피쳐맵을 합치는 과정을 통해 객체의 여러 특징들을 탐지할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Feature Pyramid network
          
          

          

        

      

      
        3.3 Head
        
          3.3.1 차선 및 도로경계 인식 Head
          차선 및 도로 경계 인식 Head는 이미지 데이터에 픽셀 라벨링을 수행하는 Semantic segmentation으로 구성하였다. Semantic segmentation은 동일한 객체 클래스를 나타내는 픽셀을 클러스터링하여 나타내는 작업이다. 본 연구에서는 FPN neck을 거쳐 생성된 최종 피쳐맵을 인풋값으로 사용하였고, 각각의 헤드에서 Cross entrophy loss를 사용한 이진분류를 수행하여 차선과 도로경계를 나타내었다.

        

        
          3.3.2 객체 인식 Head
          객체 인식 Head는 앵커 박스(Anchor box)기반의 검출을 수행하였다. 앵커 박스 기반 객체 인식은 다양한 크기의 객체가 존재하는 도로 환경에서 장점을 가지고, 1stage 방식을 따르기 때문에 빠른 속도로 추론이 가능하다. 본 연구에서 객체 인식 Head는 Yolo의 객체 탐색 기법을 참고하여 구성하였다. 인풋 데이터로는 차선과 도로경계 Head에서 사용한 Backbone과 FPN 피쳐맵을 공유하였고, 최종적으로 PAN(Path Aggregation Network) 구조를 통해 다양한 스케일의 정보를 융합한 피쳐맵 데이터가 사용된다.13) 이러한 과정을 통해 크기가 작은 객체부터 큰 객체까지 다양한 객체를 검출할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 4 
				
            

            
              Path aggregation network
            
            

            

          

        

      

      
        3.4 멀티 태스킹 손실 함수
        멀티태스킹 신경망은 태스크별로 생성된 손실 함수로 구성되어 있고, 각 태스크별 손실함수에 가중치를 부여하여 계산된 총합이 감소하는 방향으로 구성하였다. 차량 검출 Head의 손실 함수는 식 (1)로 표현할 수 있으며, 클래스 분류 손실, Lcls, 객체 분류 손실, Lobj, 바운딩 박스 손실, Lbox에 개별 가중치를 곱한 총합으로 구성된다.
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        차선과 도로 경계의 손실은 Cross entropy loss로 구성하였다. 이는 예측과 레이블 사이의 픽셀 수준 오차를 계산하여 최소화하는 방법이지만, 차선과 도로경계는 전체 이미지 대비 작은 영역에 존재하므로 부정 편향 소실문제가 발생한다. 이에 Intersection Over Union(IOU)를 이용한 손실, LIOU를 (2)와 같이 구성하여 해당 문제를 해결하였다. 여기서 LCE Cross-entrophy 손실 함수를 의미한다. 얇은 차선과 도로경계를 검출용 손실 함수, Llane,corner는 (3)과 같이 정의할 수 있다.
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        최종 손실함수(4)는 다음과 같이 차량, 차선, 도로경계에 대한 손실함수 값에 개별 가중치를 곱한 총합으로 구성된다. 멀티태스크 신경망의 손실함수는 6개의 파라미터가 존재하며, 하나의 태스크에서 사용한 파라미터가 다른 태스크의 학습에도 영향을 끼치므로 학습 경향성을 보며 파라미터를 조절하는 기술이 필요하다.
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      4. 객체 추적
      도심지 환경에서 자차 주변 차량은 다양하게 존재하며, 해당 차량 정보를 안정적으로 이용하기 위해서는 끊김없는 인식이 필요하다. 따라서 본 연구에서 객체 인식 결과에 추적을 부여하여, 다양한 상황에서도 차량에 대한 인식을 유지할 수 있도록 하였다. 객체 추적은 인식 결과로 생성된 모든 객체 바운딩 박스에 대해 이루어지는 다중 객체 추적으로 이루어지고, 보정된 바운딩 박스와 ID를 추적 결과로 취득하였다.

      Fig. 5에서는 인식결과에 NMS(Non-Maximum Suppression)와 Kalman Filter를 부여하는 기존 방식과 본 연구에서 ByteTrack를 적용한 방식을 비교하였다.14) 객체 인식의 결과로 각 바운딩 박스에는 Confidence score가 생성되고, 임계값 이상의 Confidence score를 가진 바운딩 박스만을 객체 인식의 결과로 사용하게 된다. 기존 Kalman filter 추적에서는 이렇게 필터링 된 정보로 선별된 객체에 대해서만 추적을 시행하게 된다. 따라서 객체가 가려져 인식단계에서 누락이 발생할 경우 동일 객체에 대한 ID유지에 어려움이 있을 수 있다.

      
        
        

        Fig. 5 
				
        

        
          Comparison of ByteTrack results with NMS tracking
        
        

        

      

      본 연구에서는 Byte track을 이용하여 객체 인식 이후 결과를 활용하는 것이 아닌 NMS 적용단계에서 추적 알고리즘을 적용하였다. NMS 단계에서 알고리즘을 적용할 경우, 필터링 되지 않은 낮은 Confidence score의 바운딩 박스도 추적 후보로 가지게 된다. 따라서 Confidence score가 높은 객체에 대해서 이전 프레임과 비교하여 데이터 결합을 실시하고, 이전 프레임에 존재했지만 현 프레임에서는 Confidence score가 낮아 매칭이 되지 않은 바운딩 박스에 대해 한번 더 데이터 결합을 실행해준다. 그 결과, Fig. 5(a)의 객체 인식 결과를 바탕으로 비교해보면 Fig. 5(b)의 기존의 칼만필터 방식에서는 첫번째 이미지에서 초록색으로 그려졌던 바운딩 박스가 앞차에 의해 가려진 이후 기존에 부여된 아이디를 잃어버려 세번째 이미지에서 새로운 보라색 박스로 인식된다. 하지만 Fig. 5(c)의 ByteTrack의 경우 초록색 바운딩 박스로 표시된 객체가 앞차에 의해 가려지더라도 아이디가 유지되어 더욱 강건한 추적 성능을 보여줌을 알 수 있다. 따라서 많은 차량이 존재하는 도로 환경에서도 더욱 안정적으로 객체 추적이 가능하게 한다.

    

    

  
    
      5. 알고리즘 적용 결과
      Fig. 6(a), (b)는 멀티 태스킹 딥러닝 결과를 나타낸 이미지로 차선과 도로경계는 각각 빨강, 초록 픽셀로 가시화하였고 객체는 바운딩 박스로 표현하였다. Fig. 6(a)는 전방 도로에 객체가 다수 존재하는 경우이고 Fig. 6(b)는 차선과 도로 경계가 잘 드러나는 경우이다. 두 경우를 통해 객체와 차선 및 도로경계가 모두 잘 나타나는 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 6 
				
        

        
          Multi tasking deeplearning result image
        
        

        

      

      Fig. 7은 멀티태스킹 신경망에서 추론된 인식결과에 ByteTrack 후처리를 통해 추적을 적용한 결과 이미지를 (a), (b), (c) 시간순서대로 나타내었다. 객체 인식 결과에 추적을 부여하여, 다양한 상황에서도 차량에 대한 인식을 유지할 수 있도록 하였다. 객체 추적은 인식 결과로 생성된 모든 객체 바운딩 박스에 대해 이루어지는 다중 객체 추적으로 이루어지고, 보정된 바운딩 박스와 ID를 추적 결과로 취득하였다. 추적이 적용된 결과 이미지 상에 나타난 동일 객체에 대한 바운딩 박스의 색과 ID가 동일하게 유지됨을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 7 
				
        

        
          ByteTrack result image
        
        

        

      

      Table 1은 다른 멀티태스킹 모델과 함께 나타낸 이미지 객체 인식의 성능지표이다. 본 지표는 GeForce RTX 3080 Ti PC 환경에서 도출해낸 결과이다. 인식 결과, Average Precision(AP)은 71 %이었고, 가장 안정적인 성능을 보였던 바운딩 박스 신뢰도 임계값 0.7에서 Recall은 57 %, FPS는 24의 높은 성능을 보였다. Recall이 낮음에도 불구하고 AP가 높은 이유는 다소 작은 객체를 인식하는데 어려움이 있지만 인식한 객체에 대해서는 높은 정확도를 나타내기 때문이다.

      
        Table 1 
				
        

        
          Performance metrics for image object recognition
        
        

      

      
        
          
            	
            	Recall (%)
            	AP (%)
            	FPS
          

        
        
          	MultiNet
          	81.3
          	60
          	8.6
        

        
          	DLT-Net
          	88.7
          	62.7
          	9.5
        

        
          	
            Ours
          
          	
            57
          
          	
            71
          
          	
            24
          
        

      

      

    

    

  
    
      6. 결 론
      본 연구에서는 멀티 태스킹 딥러닝 모델을 이용하여 차선, 도로경계, 객체와 같은 도로 환경 인식과 객체 추적에 대한 연구를 수행하였다. 멀티 태스킹 모델을 통해 하나의 신경망에서 Backbone을 공유하여 여러 태스크를 동시에 수행하였고, 메모리와 연산속도를 감소시킬 수 있었다. 추가로 인식 객체에 ByteTrack 추적 기법을 적용하여 동일 객체에 동일한 ID를 부여하였고 자율 주행 환경에서 더욱 강건한 인식 성능을 유지할 수 있었다. 해당 연구는 Waymo open dataset 중 인식대상이 모두 존재하는 10개의 시나리오에서 검증을 진행하였다. 그 결과 GeForce RTX 3080 Ti PC 환경에서 Recall 57 %, AP 71 %의 객체인식과 24 FPS 추론속도를 확인하였다. 유사한 연구인 MultiNet과 DLT-Net과 비교해보았을 때 높은 AP와 FPS 성능을 확인할 수 있었지만 Recall 값이 낮음을 확인하였다. 이는 Waymo open dataset 차선, 도로경계 추가 레이블링 과정에서 정확한 규격을 적용하여 학습을 진행할 경우 개선될 것으로 생각된다. 이러한 점을 개선하여 향후 인식 대상의 범위를 확장시켜 연구를 진행할 계획이다.
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