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            초록
          
        

        
          Autonomous driving technology has made significant advancements in recent years, and various autonomous racing competitions have influenced the development of autonomous driving technologies in universities and research institutions. However, in the extreme environment of high-speed racing, implementing a reliable autonomous driving system remains a challenging task. This paper proposes a Camera-LIDAR sensor fusion algorithm to improve object detection performance in high-speed and bank-road environments, and achieve processing speeds of 10 Hz by participating in the 2024 College Student Autonomous Driving Competition. The proposed algorithm improves the calibration accuracy between the camera and LIDAR through internal, external, and temporal calibration. The 2D object detection algorithm utilizes YOLOv5, while the 3D object detection algorithm utilizes PointPillars. The 2D and 3D object detection results are fused, based on late fusion. The proposed algorithm was tested in the KIAPI proving ground environment, and it performed reasonably.
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      1. 서 론
      자율주행 레이싱은 최근 몇 년간 자율주행 분야에서 새롭게 주목받아 왔다. 특히 DARPA,1) Roborace,2) Indy Autonomous Challenge3) 등 다양한 자율주행 레이싱 대회는 여러 대학팀을 비롯하여 기업, 연구 기관의 자율주행 기술 발전에 큰 영향을 주었지만, 고속 레이싱이라는 극한의 환경에서 신뢰성 있는 자율주행 시스템을 구현하는 것은 여전히 어려운 과제로 남아있다. 100 km//h 이상의 고속 주행 환경에서는 주변 객체를 실시간으로 정확하게 인지해야 하며, 이는 판단 및 제어를 효과적으로 수행하여 자율주행 시스템의 신뢰성을 확보하는 데 필수적이다.

      딥러닝의 발전과 함께 카메라, 라이다 센서 데이터를 기반으로 한 2D 및 3D 객체 검출 연구는 괄목할 만한 성장을 이루었다. 2D 객체 검출에는 Convolutional Neural Network(CNN) 백본을 활용한 One-stage 및 Two-stage detector 접근 방식과, Transformer 백본을 활용한 접근 방식이 존재한다. One-stage detector는 2D 바운딩박스의 좌표를 예측하는 Localization과 클래스를 예측하는 Classification을 동시에 수행하는 구조를 가진다. 이러한 구조는 정확도가 제한적이지만, 실시간 객체 검출에 적합하여 주로 자율주행 분야에서 많이 활용된다. 대표적인 모델로는 YOLO4)와 SSD5)가 있다. Two-stage detector는 Coarse-fine 프로세스를 통해 Localization과 Classification을 별도로 수행하는 구조를 가지며, 상대적으로 높은 정 확도를 제공하지만, 객체 검출 속도가 낮다. 대표적인 모 델로는 Fast Region-based Convolutional Neural Network (R-CNN),6) Faster R-CNN7) 등이 있다. CNN 기반 모델은 국소적인 특징을 추출하는 데 특화된 반면, Transformer 기반 모델은 Attention8) 메커니즘을 활용하여 이미지의 전역적인 정보를 효율적으로 처리할 수 있다. 대표적인 모델로는 DETR,9) SWIN10) 등이 있다. 3D 객체 검출에는 포인트 기반 접근 방식과 그리드 기반 접근 방식이 존재 한다. 포인트 기반 접근 방식은 포인트클라우드 데이터에 점진적인 샘플링 과정을 반복하며 특징을 추출하고 객체를 검출하는 방식으로, 3DSSD11)는 특징 공간 샘플링 기법을 제안하였으며, Point-GNN12)는 Voxel 기반 샘플링을 제안하였다. 그리드 기반 접근 방식은 포인트클라우드를 3D voxel, pillar, BEV 등의 그리드 형태로 분할 한 후 2D 또는 3D 신경망을 적용하는 방식으로, VoxelNet13)은 포인트클라우드를 3D voxel로 분할한 후 3D CNN을 적용하였으며, PointPillars14)는 포인트클라우드를 여러개의 Pillar로 변환한 후 2D CNN을 적용하였다.

      이처럼 카메라 또는 라이다 데이터를 기반으로 한 다양한 2D 및 3D 객체 검출 연구가 존재하지만, 단일 센서로 구성된 인지 알고리즘에는 여전히 한계가 존재한다. 반면, 다중 센서를 활용할 경우 각 센서의 장점을 극대화하고, 리던던시를 통해 단일 센서의 한계를 보완할 수 있어 다양한 센서 퓨전 연구가 활발히 수행되고 있다.

      센서 퓨전은 데이터를 융합하는 시점에 따라 Early fusion, Deep fusion, Late fusion으로 나눌 수 있다. Early fusion은 각 센서의 미가공 데이터를 융합하는 접근 방식으로, 서로 다른 양식의 정보를 적극적으로 활용할 수있다. VirConv15)는 Depth completion을 기반으로 생성한 가상 포인트클라우드에 StVD와 NRConv를 적용하여 노이즈를 제거한 후, 이를 이미지 데이터와 융합하였다. PointPainting16)은 포인트클라우드를 2D semantic segmentation 이미지에 투영한 후, 클래스 정보를 가진 포인트클라우드로 재구성하여 이를 3D 객체 검출 모델에 입력하였다. Deep fusion은 서로 다른 미가공 데이터에서 추출한 특징을 융합하는 접근 방식으로, 다양한 형태의 특징을 효과적으로 융합하는 방법에 초점을 맞춘 연구가 수행되고 있다. PointAugmenting17)은 포인트클라우드를 이미지의 특징맵으로 투영한 후, 각 포인트에 대한 이미지 특징과 포인트클라우드 특징을 별도의 Convolution 블록에 입력하여 서로 다른 양식 간의 차이를 효과적으로 연결하였다. BEVFusion18)은 이미지의 2D 특징과 포인트클라우드의 3D 특징을 BEV 공간으로 변환하여, 카메라의 Semantic 정보와 라이다의 기하학적 구조를 보존하면서 특징을 효과적으로 융합하였다. Late fusion은 서로 다른 센서 데이터에서 추출된 객체 검출 결과를 융합하는 접근 방식으로, 하나의 센서가 오작동하는 경우에도 정상 작동하는 센서의 객체 검출 결과를 활용할 수 있다. 이러한 방식은 다른 센서 퓨전 기법에 비해 안정적인 인지 성능을 제공하며, 자율주행과 같이 실시간 고성능 객체 인지가 요구되는 분야에 적합하다. CLOCs19)는 각 객체 검출 모델의 Non Maximum Suppression(NMS) 전 단계 데이터를 입력으로 활용하여, 2D 객체 후보와 3D 객체 후보 간의 의미론적, 기하학적 일관성을 기반으로 최종 객체 검출 결과를 산출하는 네트워크를 제안하였다.

      본 논문은 2024 대학생 자율주행 경진대회에 참가하여 고속 주행 및 뱅크 도로 환경에서 객체 인지 성능을 향상시키고, 10 Hz의 처리 속도를 달성하기 위한 카메라-라이다 센서 퓨전 알고리즘을 제안한다. 본 논문의 기여는 다음과 같다.

      
        	1. 카메라-라이다 캘리브레이션을 수행하여 서로 다른 양식의 데이터를 융합하고, 높은 정합 정밀도를 달성하였다.


        	2. 10 Hz 이상의 처리 속도를 구현한 Late fusion 기반 객체 인지 알고리즘을 활용하여 100 km/h 이상의 고속 주행 상황에서 실시간 객체 검출을 구현하였다.


        	3. 유클리드 거리 기반 Late fusion을 적용함으로써 단일 센서 기반 객체 검출 결과에 비해 합리적인 성능을 확보하였다.


      

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 센서 퓨전 고속 자율주행 레이싱을 위한 Camera-LiDAR 센서 퓨전 인지 알고리즘을 위한 센서 캘리브레이션 기법을 다룬다. 3장에서는 2D 및 3D 객체 검출 알고리즘과 이를 기반으로 한 Late fusion을 설명한다. 4장에서는 실험 환경을 소개하고, 5장에서는 성능 평가 결과를 분석한다. 6장에서는 연구의 결론을 도출하고, 향후 연구 방향을 제시한다.

    

    

  
    
      2. 센서 캘리브레이션
      다중 센서 퓨전 기반 인지 알고리즘은 단일 센서의 한계를 극복하고, 각 센서의 장점을 극대화하여 자율주행인지 성능 향상을 위한 핵심 접근법으로 채택되어 왔다. 카메라는 풍부한 색상 및 텍스처 정보를 제공하여 작은 객체의 특징을 효과적으로 추출할 수 있지만, 깊이 정보에는 제한이 있다. 반면 라이다는 텍스처 정보가 부족하지만, 정확한 거리 및 깊이 정보를 기반으로 3D 환경에서 객체를 정밀하게 모델링할 수 있다. 본 논문에서는 단 거리 및 장거리 객체를 검출하고, 3차원 공간에서의 정확한 위치 좌표를 계산하기 위해 카메라와 라이다로 구성된 다중 센서 시스템을 채택하였다.

      다중 센서 퓨전을 효과적으로 수행하기 위해서는 다양한 센서 캘리브레이션이 선행되어야 한다. 센서 캘리 브레이션에는 센서 내부 요인으로 인한 왜곡 오차를 보정하는 내부 캘리브레이션, 서로 다른 위치에 장착된 센서 간 좌표 관계를 계산하는 외부 캘리브레이션, 그리고 각 데이터를 시간적으로 동기화하는 Temporal 캘리브레이션이 포함된다. 본 논문에서는 센서 퓨전 성능을 향상시키기 위해 내부, 외부, Temporal 캘리브레이션을 수행하였으며, 이를 통해 카메라 이미지와 라이다 포인트클라우드 간의 정합 정밀도를 개선하였다.

      
        2.1 Intrinsic 및 Extrinsic 캘리브레이션
        라이다 제조사는 직접 내부 캘리브레이션을 수행한 후 제품을 제공하므로, 대부분의 포인트클라우드 데이터는 높은 신뢰성을 갖는다. 반면 카메라는 기구적 요소,렌즈 품질, 정렬 과정 등 여러 요인에 의해 영향을 받으므로 최적의 성능을 보장하기 위해서는 내부 캘리브레이션을 반드시 수행해야 한다. 본 논문에서는 Perspective20) 모델을 활용하여 자율주행 차량 전후방에 장착된 협각 카메라의 내부 파라미터와 왜곡 계수를 계산하였다. 식 (1)은 렌즈의 초점 및 주점으로 구성된 카메라 행렬을 나타내며 식 (2)는 렌즈의 방사 및 접선 왜곡 계수 행렬로, 이미지 왜곡을 보정하는 데 활용된다. 식 (3)은 카메라 행렬 및 회전-이동 행렬을 결합한 투영 행렬 기반 좌표계 변환을 나타내며, Fig. 1과 같이 좌표계 변환을 통해 왜곡이 보정된 이미지에 포인트클라우드를 투영하여 시각화 할 수 있다.
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            Coordinate system transformation and projection process
          
          

          

        

        다중 센서로부터 검출된 객체를 정확하게 추적하고, 회피하기 위해서는 서로 다른 좌표계에서 검출된 객체를 기준 좌표계로 변환하는 과정이 필요하다. 부정확한 외부 캘리브레이션은 인지 알고리즘의 신뢰성을 저하시킬 수 있으므로, 자율주행 시스템의 안전성을 확보하기 위해서는 정밀한 외부 캘리브레이션이 필수적이다.

        본 논문에서는 체커보드를 활용하여 타겟 기반 카메라-라이다 외부 캘리브레이션21)을 수행하였다. 이 과정에서 PnP22)를 기반으로 두 좌표계 사이의 회전 행렬과 이동 행렬을 추정하였으며, PnP를 수행하기 위해 이미지와 포인트클라우드로부터 체커보드의 2D 및 3D 특징점 쌍을 추출하였다. 이미지는 풍부한 텍스처를 바탕으로 원거리의 2D 특징점을 정확하게 추출할 수 있지만, 포인트클라우드는 텍스처 정보가 부족하여 거리가 멀어질수록 정확한 3D 특징점 추출이 어렵다. 본 논문에서는 Fig. 2(a)와 같이 텍스처 정보를 강화하기 위해 포인트클라우드를 누적하여 체커보드 맵을 생성하였으며, 4 ~ 20 m 범 위의 특징점 쌍을 추출하고, 매칭하여 외부 캘리브레이션의 정밀도를 향상시켰다. Fig. 2(b)와 (c)는 정지 상태에서 취득한 3D 및 2D 특징점을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Checkerboard map and 2D & 3D features
          
          

          

        

      

      
        2.2 Temporal 캘리브레이션
        각 센서의 데이터 취득 주기는 종류에 따라 다르다. 실제 주행 환경에서 데이터를 융합하기 위해서는 센서 데이터 취득 주기를 일치시켜야 하며, 동일한 시점에 취득된 데이터를 선별해야 한다. 특히 서로 다른 하드웨어에서 센서 데이터를 취득하는 경우에는 하드웨어 간 시간 동기화 작업이 필수적으로 수행되어야 한다. 본 논문에서는 동일한 시점의 이미지와 포인트클라우드를 선별하기 위해 센서의 주기를 고려하여 데이터의 타임스탬프를 조절하였으며, ROS의 Message filter23)를 활용하여 타임스탬프 일치 여부를 확인하였다. 또한, Chrony24)를 활용하여 하드웨어 간 시간 동기화를 수행하였으며 그 결과 200 ns ~ 20 μs 사이의 시간 오프셋이 발생함을 확인 하였다. ns 및 μs 수준의 오프셋은 제안하는 인지 알고리즘에 큰 영향을 미치지 않으므로, 동기화된 하드웨어 시간 데이터를 신뢰하여 활용하였다. Fig. 3(a)와 (b)는 포인트클라우드를 이미지로 투영한 결과이며, 각각 Temporal캘리브레이션 수행 전, 후를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Point cloud projection results before & after temporal calibration
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 객체 인지 알고리즘
      본 논문에서 제안하는 인지 알고리즘의 전체 구조는 Fig. 4에서 확인할 수 있으며, 2D Object Detection, 3D Object Detection, Late Fusion의 세 가지 주요 프로세스로 구성된다. 해당 구조는 동일한 객체가 중복으로 검출되는 특성으로 인해 하나의 프로세스에서 오류가 발생하더라도 시스템의 안정성을 유지할 수 있다. 또한 2D 객체 검출 알고리즘은 이미지의 텍스처 정보를 활용하여 소형 객체 검출에 우수한 성능을 보이므로, 이를 3D 객체 검출 결과와 결합함으로써 전체적인 객체 검출 성능을 향상시킬 수 있다.

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          Diagram of sensor fusion based object detection algorithm
        
        

        

      

      
        3.1 2D Object Detection
        본 논문에서는 YOLOv525)를 기반으로 설계된 2D 객체 검출 알고리즘을 활용하였다. Fig. 5는 YOLOv5의 구조를 나타내며, Backbone, neck, head의 3가지 주요 구성 요소로 이루어진다. Backbone은 이미지에서 특징을 추출하는 부분으로, YOLOv5는 CSPNet26) 기반의 CSP Darknet을 채택하였다. CSP Darknet은 특징을 효율적으로 추출하는 CBS 모듈, 다양한 스케일의 특징을 통합하는 SPPF 모듈, 그리고 특징맵 일부에만 연산을 수행하는 C3 모듈로 구성되어 계산 효율성을 높이고 실시간 성능을 극대화할 수 있다. Neck은 특징을 고도화하는 부분으로, PAN 구조를 활용하여 하향식 및 상향식 경로를 결합함으로써 다중 스케일을 융합하고, 객체 검출 성능을 향상시킨다. Head는 객체의 정보를 예측하는 부분으로, 다양한 스케일에서 바운딩박스, 클래스 확률, 존재 확률을 계산하여 객체의 정확한 위치와 크기를 예측한다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Diagram of 2D object detection algorithm
          
          

          

        

        YOLOv5는 Backbone의 너비와 깊이에 따라 YOLOv5n, YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv5l, YOLOv5x로 나뉘며, 규모가 커질수록 객체 검출 성능은 향상되지만, 검출 속도는 감소한다. 본 논문에서는 실시간 객체 검출을 위해 YOLOv5n 모델을 채택하였다. 해당 모델은 객체 검출 정확도가 다소 낮지만, 전후방 이미지를 각각 30 Hz 이상의 응답 속도로 처리하는 데 적합하다. 최종적으로는 BDD100K27) 데이터셋과 지능형자동차부품진흥원 대구 주행 시험장(KIAPI)에서 취득한 자율주행 차량 데이터를 활용하여 모델 학습을 수행하였으며, 100 km/h 이상의 고속 주행 환경에서 전후방 150 m 범위 내의 객체를 30 Hz로 실시간 검출할 수 있는 성능을 구현하였다.

      

      
        3.2 3D Object Detection
        본 논문에서는 PointPillars를 기반으로 설계된 3D 객체 검출 알고리즘을 활용하였다. 기존 PointPillars 모델은 포인트클라우드를 수직으로 인코딩하여 Pseudo Image 형식으로 변환한 후 객체를 검출한다. 이러한 방식은 포인트 클라우드의 밀도와 분포를 기반으로 다양한 특징을 추출하여 정확한 객체 검출이 가능하지만, 처리 속도가 낮아 실시간 객체 검출에 적합하지 않다. 따라서 본 논문에서는 실시간으로 객체를 검출하기 위해 객체의 존재 여부를 바이너리 맵으로 표현하는 Bool VFE 방식을 채택하였다. Bool VFE는 포인트클라우드를 볼륨 기반 바이너리맵으로 변환한 후, 각 포인트를 바이너리 블록으로 매핑하여 물체의 존재 여부를 0과 1로 간단히 표시한다. 이를 통해 복잡한 딥러닝 기반 특징 추출 과정을 생략하여 시스템 복잡성을 줄였으며, CUDA GPU 프로그래밍, TensorRT28) 가속화 처리를 통해 객체 검출 속도를 향상시켰다.

        Fig. 6은 PointPillars의 구조를 나타내며, 특징을 추출하는 Pre-process, TensorRT를 사용하여 바운딩박스, 클래스 확률, 존재 확률을 계산하는 TRT, 그리고 객체의 바운딩박스 정보를 최종 예측하는 Post-process의 3가지 주요 구성 요소로 이루어진다. 본 논문에서는 전방 객체와의 충돌 회피를 위해 객체 인지 후 최소 3.6초의 시간이 필요하다고 판단하였고, 이를 만족하기 위해서는 100 km/h로 주행 시 최소 100 m 이상의 탐지 범위가 요구됨을 확인하였다. 따라서 3D 객체 검출 모델 설계 시, 후방에 비해 전방의 탐지 범위를 더 길게 설정하였다. 최종적으로는 Nuscenes29) 데이터셋을 활용하여 모델 학습을 수행하였으며, 전방 128 m, 후방 25 m 범위 내의 객체를 10 Hz로 실시간 검출할 수 있는 성능을 구현하였다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Diagram of 3D object detection algorithm
          
          

          

        

      

      
        3.3 Late Fusion
        본 논문에서는 2D 및 3D 객체 검출 결과를 융합하기 위해 Late fusion을 적용하였다. 이때 2D 객체 검출 모델에서 검출된 객체의 3D 좌표를 계산하기 위해 Fig. 4에 제시된 2D Object Detection, PointCloud Projection, Distance Vector Creation, 3D Coordinate Calculation의 네가지 프로세스를 활용하였다. Fig. 7(a)는 YOLOv5를 기반으로 자율주행 차량을 검출하고 바운딩박스로 시각화한 결과를 나타내며, Fig. 7(b)는 포인트클라우드를 이미지로 투영한 결과를 나타낸다. 이 과정에서 이미지 픽셀에 투영된 각 포인트클라우드의 X, Y, Z값을 벡터 형태로 변환하여 거리 정보를 보존하였다. 이후 Fig. 7(c)와 같이 포인트클라우드 거리 정보를 보유한 픽셀 중 객체의 바운딩박스 중심 좌표와 가장 근접한 픽셀을 선별하였으며, 해당 픽셀의 거리 정보를 기반으로 Fig. 7(d)와 같이 객체의 3차원 좌표를 복원하였다. Fig. 8(b)와 (c)는 (a)의 객체에 대해 2D 및 3D 객체 검출 결과를 3차원 공간에서 시각화한 결과를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            3D visualization process of 2D object detection result
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            3D visualization of 2D and 3D object detection result
          
          

          

        

        2D 및 3D 객체 검출 결과를 3차원 공간에서 융합하고, 최종 객체를 선별하기 위해 유클리드 거리를 기반으로 객체를 구분하였다. 서로 다른 객체들의 중심 좌표 간 유클리드 거리가 2 m 이내일 경우 중복으로 검출된 객체로 간주하였으며, 2 m 이상인 경우 각 센서에서 검출된 개별 객체로 처리하였다. 3D 객체 검출 결과는 2D 객체 검출 결과에 비해 더 정밀한 yaw 값을 제공하므로, 중복으로 검출된 객체에 대해서는 3D 객체 검출 결과를 우선적으로 채택하였다. 식 (4)는 유클리드 거리 계산식을 나타내며, A와 B는 각각 2D 및 3D 객체 검출 모델에서 검출된 객체의 3D 좌표를 나타낸다.
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        카메라 데이터는 40 Hz, 라이다 데이터는 10 Hz의 주기로 입력되었으며, 2D 객체 검출 알고리즘은 30 Hz, 3D 객체 검출 및 Late fusion 알고리즘은 라이다 데이터 주기에 맞춰 10 Hz로 구현하였다. 본 논문에서는 데이터 처리 및 알고리즘 주기를 적절하게 조절하여 뱅크 도로와 직선 도로로 구성된 고속 주회로 환경에서 10대의 자율 주행 차량을 실시간으로 인지할 수 있음을 실험을 통해 확인하였다.

      

    

    

  
    
      4. 실험 환경
      본 논문에서는 Fig. 9에 제시된 것과 같이 2023년형 AVANTE CN7 차량에 카메라-라이다 다중 센서 시스템을 구축하였다. 이때 후방 카메라는 전방 카메라를 기준으로 반대 방향을 향하므로 좌표축이 역방향으로 설정 되었다. 차량의 전후방에는 장거리 객체 검출을 위해 60°화각과 FHD 해상도를 제공하는 AR-0233 카메라를 장착하였으며, 상단에는 객체 검출 성능을 향상시키기 위해 주변 환경을 고채널로 스캔하여 3D로 재구성하는 OT128 라이다를 장착하였다.

      
        
        

        Fig. 9 
				
        

        
          Sensor configuration
        
        

        

      

      인지 시스템의 처리 효율을 높이기 위해 카메라 데이터를 처리하는 PC와, 인지 알고리즘 및 라이다 데이터를 처리하는 PC를 구분하여 활용하였다. Table 1은 실험에 활용된 인지 센서 및 PC의 상세 구성을 나타낸다. 카메라 데이터는 NRU-230V에서 처리하였으며, 인지 알고리즘 및 라이다 데이터는 NUVO-10108GC-NX에서 처리하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Sensor and PC information
        
        

      

      
        
          
            	 
            	Type
            	Model
          

        
        
          	Sensors
          	Camera
          	AR-0233
        

        
          	Spinning LiDAR
          	OT128
        

        
          	Systems
          	Sensor processing module
          	NRU-230V
        

        
          	Main processing module
          	NUVO-10108GC-NX
        

      

      

    

    

  
    
      5. 성능 평가
      
        5.1 카메라-라이다 외부 캘리브레이션 성능 평가
        카메라-라이다 외부 캘리브레이션 성능을 평가하기 위해 식 (3)을 사용하여 3D 특징점을 960×540 해상도 이미지로 투영한 후, 실제 2D 특징점과의 픽셀 오차를 계산하였다. 식 (5)는 재투영 RMSE 계산식을 나타내며, Pi는 2D 특징점을, Pˇi는 이미지로 투영된 3D 특징점을 나타낸다. Table 2는 포인트클라우드와 전방 및 후방 이미지 간의 정합 정밀도를 재투영 RMSE 평가지표를 통해 나타내며, 다양한 거리에서 1픽셀 이내의 오차를 보이는 것을 확인하였다.
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          Table 2. 
				
          

          
            Camera-LiDAR extrinsic calibration reprojection RMSE
          
          

        

        
          
            
              	Distance (m)
              	Reprojection RMSE (pixel)
            

            
              	OT128 & Front
              	OT128 & Rear
            

          
          
            	4 - 6
            	0.8784
            	0.9212
          

          
            	6 – 8
            	0.7882
            	0.8467
          

          
            	8 - 10
            	0.8377
            	0.7545
          

          
            	10 - 12
            	0.7716
            	0.7260
          

          
            	12 – 14
            	0.7118
            	0.6871
          

          
            	14 – 16
            	0.6405
            	0.7005
          

          
            	16 – 18
            	0.7289
            	0.6706
          

          
            	18 - 20
            	0.8119
            	-
          

        

        

      

      
        5.2 성능 평가용 데이터셋 구성
        객체 인지 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 Fig. 10에 제시된 지능형자동차부품진흥원 대구 주행 시험장에서 데이터를 취득하였다. Table 3은 전방 및 후방 데이터셋 구성을 나타내며, 이는 뱅크 도로와 직선 도로에서 전 후방 10 ~ 150 m 범위 내에 위치한 자율주행 차량 데이터를 포함한다. 데이터 취득 차량과 타겟 자율주행 차량은 각각 80 ~ 100 km/h의 속도로 주행하였으며, 모든 데이터의 상대 속도는 0 ~ 20 km/h 범위 내에 해당한다. 또한, 실제 주행 환경에서 발생할 수 있는 다양한 상황을 반영하기 위해 카메라의 가시 범위 내에 객체가 포함된 경우와 포함되지 않은 경우를 모두 고려하여 데이터를 취득하였다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            KIAPI proving ground map
          
          

          

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Configuration of front and rear dataset
          
          

        

        
          
            
              	 
              	Front
              	Rear
            

          
          
            	Frame
            	1446
            	1050
          

          
            	Instances
            	1930
            	1454
          

          
            	Object range (m)
            	10 ~ 150
            	10 ~ 150
          

          
            	Target velocity (km/h)
            	80 ~ 100
            	80 ~ 100
          

          
            	Relative velocity (km/h)
            	0 ~ 20
            	0 ~ 20
          

        

        

      

      
        5.3 성능 평가 결과
        본 논문에서 활용한 3D 객체 검출 알고리즘의 전방 및 후방 객체 탐지 범위가 상이하므로, 성능 평가는 전방과 후방으로 구분하여 수행하였다. 식 (6)과 식 (7)을 사용하여 2D, 3D, late fusion 기반 객체 검출 결과에 대한 precision과 recall을 계산하였으며, Table 4와 Table 5는 각각 전방 및 후방 객체 인지 성능 평가 결과를 나타낸다.
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          Table 4. 
				
          

          
            Evaluation of front object detection performance
          
          

        

        
          
            
              	 
              	Precision
              	Recall
            

          
          
            	Camera (2D)
            	0.9798
            	0.9544
          

          
            	LiDAR (3D)
            	0.9714
            	0.6690
          

          
            	Late fusion
            	0.9619
            	0.9933
          

        

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Evaluation of rear object detection performance
          
          

        

        
          
            
              	 
              	Precision
              	Recall
            

          
          
            	Camera (2D)
            	0.9468
            	0.9415
          

          
            	LiDAR (3D)
            	0.8684
            	0.2043
          

          
            	Late fusion
            	0.9149
            	0.9759
          

        

        

        2D 객체 검출 결과는 전방 및 후방 영역 모두에서 높은 Precision과 Recall을 기록한 반면, 3D 객체 검출 결과는 상대적으로 낮은 성능을 기록하였다. 이는 최대 150m 거리의 객체를 검출하는 조건에서 실험이 수행되었으나, 해당 조건은 3D 객체 검출 알고리즘의 탐지 범위를 초과하여 객체 검출에 실패하였기 때문이다. 또한, 2D 및 3D 객체 검출 결과와 Late fusion 기반 객체 검출 결과를 비교한 결과, Precision이 감소한 것을 확인하였다. 이는 Late fusion 과정에서 각 알고리즘의 False positive가 합산되어, 전체 False positive가 증가하였기 때문이다. 반면 Recall은 증가하였는데, 이는 카메라의 가시 범위에 포함되지 않은 객체가 2D 객체 검출에서 실패할 경우 3D 객체 검출 결과로 보완되고, 3D 객체 검출에서 실패한 객체는 2D 객체 검출 결과로 보완되어 True positive가 증가하였기 때문이다. 해당 결과는 대부분의 객체를 성공적으로 검출했음을 나타내며, 100 km/h 이상의 고속 주행 환경에서 안정적으로 장거리 객체를 검출하여 충돌 회피가 가능함을 의미한다. 또한, 차량 측면에 카메라를 장착하여 가시 범위를 확장할 경우, 2D 객체 검출 및 Late fusion 기반 객체 검출의 성능이 전반적으로 향상될 수 있음을 나타낸다. Fig. 11은 후방 카메라와 라이다 센서의 Late fusion 과정을 나타낸다. Fig. 11(a)와 (b)는 각각 2D 객체 검출 결과를 2차원, 3차원 공간에서 시각화한 결과를 나타내며, Fig. 11(c)는 3D 객체 검출 결과를 3차원 공간에서 시각화한 결과를 나타낸다. 마지막으로 Fig. 11(d)는 Late fusion을 적용하여 중복으로 검출된 객체를 제거하고, 단일 센서로 검출된 객체들을 융합한 최종 객체 검출 결과를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            Object detection results based on 2D, 3D, and late fusion
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      6. 결 론
      본 논문에서는 고속 레이싱 환경에서의 Camera-LiDAR 센서 퓨전 인지 알고리즘을 제안한다. 센서 데이터의 정합 정밀도를 향상시키기 위해 내부, 외부 및 Temporal 캘리브레이션을 수행하였다. 2D 객체 검출 알고리즘은 YOLOv5를 활용하여 전방 및 후방 150 m 범위 내의 객체를 30 Hz로 검출하였으며, 3D 객체 검출 알고리즘은 PointPillars를 활용하여 전방 128 m, 후방 25 m 범위 내의 객체를 10 Hz로 검출하였다. 최종 Late fusion 기반 객체인지 알고리즘은 라이다 데이터 주기에 맞춰 10 Hz로 구현하였다. 객체의 중복 검출 여부는 유클리드 거리를 기반으로 판단하였으며, 3D 객체 검출 결과를 우선적으로 채택하였다.

      제안하는 인지 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 전방 및 후방 10 ~ 150 m 범위 내에서 상대 속도 0 ~ 20 km/h로 주행하는 자율주행 차량 데이터를 취득하였으며, 3D 객체 검출 알고리즘의 탐지 범위를 고려하여 전방과 후방으로 구분하여 성능 평가를 수행하였다. 성능 평가 결과 Late fusion을 적용하여 2D 및 3D 객체 검출 결과를 융합하였을 때 Precision은 감소하고 Recall이 증가하는 경향을 보였으며, Recall이 증가함을 통해 본 논문에서 제안하는 인지 알고리즘의 합리성을 확인할 수 있다. 추후 Early fusion 또는 Deep fusion 방식을 활용한 객체 검출 연구를 수행할 예정이며, 도심 등 복잡한 환경에서의 실시간 객체 인지를 위해 인지 주기 개선 방안을 연구할 계획이다.

    

    

  
    
      Nomenclature
      
        
          	
          	
        

        
          	
            BEV : 
          
          	
            bird eye view
          
        

        
          	
            RMSE : 
          
          	
            root mean squared error
          
        

        
          	
            fx : 
          
          	
            focal length x
          
        

        
          	
            fy : 
          
          	
            focal length y
          
        

        
          	
            cx : 
          
          	
            principal point x
          
        

        
          	
            cy : 
          
          	
            principal point y
          
        

        
          	
            k1 : 
          
          	
            radial distortion coefficient 1
          
        

        
          	
            k2 : 
          
          	
            radial distortion coefficient 2
          
        

        
          	
            k3 : 
          
          	
            radial distortion coefficient 3
          
        

        
          	
            P1 : 
          
          	
            tangential distortion coefficient 1
          
        

        
          	
            P2 : 
          
          	
            tangential distortion coefficient 2
          
        

        
          	
            R : 
          
          	
            rotation matrix
          
        

        
          	
            T : 
          
          	
            translation matrix
          
        

        
          	
            A : 
          
          	
            3D coordinates of 2D object detection result
          
        

        
          	
            B : 
          
          	
            3D coordinates of 3D object detection result
          
        

        
          	
            d : 
          
          	
            distance between two objects
          
        

        
          	
            P : 
          
          	
            2-dimension feature point
          
        

        
          	
            Pˇ : 
          
          	
            re-projected 3-dimension feature point
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