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            초록
          
        

        
          This study is aimed at proposing an integrated network to perform two tasks: object detection and depth estimation in autonomous driving and robotics. The approach combines a bird’s eye view-based candidate generation module with an image-point cloud, cross-attention fusion structure to exploit complementary spatial and visual cues from both modalities. Moreover, an input-dependent query initialization module is employed to initiate detection in likely object regions, thereby reducing unnecessary candidates. To improve depth accuracy, Hungarian matching is applied, and performance is quantitatively evaluated by using the root mean square error. Experiments on the KITTI dataset demonstrated that the method achieved superior performance over existing approaches involving cars, pedestrians, and cyclists. These results indicate that the proposed network can provide robust and precise perception even in complex driving environments.
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      1. 서 론
      최근 자율주행 기술은 빠른 발전으로 사회 전반에서 큰 관심을 받고 있다. 자율주행 차량이 안전하게 주행하려면 다양한 기술과 시스템이 유기적으로 연계되어야 하며, 그 중에서도 센서를 활용해 객체를 인식하는 시스템이 중요한 역할을 한다.1)카메라 영상이나 포인트 클라우드(Point cloud) 기반의 객체 검출 기술은 지속적으로 발전해 왔으나, 단일 센서만을 사용하는 모델은 복잡한 주행 환경에서 깊이 추정의 한계와 객체 검출 오류를 완전히 해결하기 어렵다. 이러한 문제를 극복하기 위해 최근에는 3D 포인트 클라우드와 2D 이미지를 결합하는 센서 융합(Sensor fusion)이 차세대 인지 시스템의 핵심 방향으로 주목받고 있다.1-3)

      단일 센서 기반 객체 인식 방법은 고유한 장점에도 불구하고 여러 한계를 지닌다. 우선, 단일 이미지 기반 방법은 저비용 대비 풍부한 영상 정보를 제공한다는 장점이 있으나, 깊이 정보가 부재하여 깊이 추정이 어렵다.1,4) 단일 라이다 기반 방법은 깊이 정보를 제공하여 장면의 절대 깊이 추정에 강점이 있지만, 단일 객체에 대한 포인트들의 밀도가 낮고, 전체적으로 수량이 희소하여 원거리 객체나 복잡한 형상을 세밀하게 표현하기 어렵다. 아울러 재질, 색상, 텍스처와 같은 정보를 제공하지 않고, 센서 비용이 높다. 스테레오 카메라 기반 방법은 좌우 영상의 시차(Disparity)를 활용하여 깊이 정보를 추정할 수 있지만, 텍스처가부족하거나 Ill-posed한 영역에서는 매칭 오류가 증가한다. 또한 긴 베이스라인 확보가 어려운 차량 환경에서는 원거리 깊이 추정에 대한 정밀도가 떨어진다. 따라서 최근에는 이종 센서들의 상호 보완적 특성을 결합하여 동종 단일 센서의 약점을 보완하고, 이종 센서들 간의 강점을 극대화하는 센서 융합 방식이 주목을 받고 있다.

      본 연구가 목표로 하는 카메라-라이다(Camera-LiDAR (Light Detection and Ranging)) 융합은 카메라가 제공하는 색상, 질감, 형태와 같은 시각 정보와 라이다가 제공하는 3D 포인트 클라우드를 결합함으로써, 동종 단일 센서의 단점을 보완할 수 있다. 즉, 이 두 센서를 함께 활용하면 객체의 재질, 색상, 텍스처와 깊이 정보를 확보할 수 있어서 다양한 환경 조건에서 객체의 인식 성능을 향상시킬 수 있다.

      본 연구에서는 Sparse R-CNN5)에 적용된 네트워크 구조를 확장하여 객체 검출과 객체까지의 최소 깊이 검출이 가능하도록 하였다. 여기에 라이다 포인트 클라우드로부터 구축한 Bird’s Eye View(BEV)와 카메라 이미지의 특징을 교차 어텐션(Attention)6)을 통해 결합하는 방식의 카메라-라이다 융합에 의해 객체 검출의 정확성을 높인다. 이때 적용된 교차 어텐션은 BEV 각 위치에서 자신과 밀접한 이미지 영역의 시각 정보를 집중적으로 포착한다. 이를 통해 BEV는 공간적 정밀도를 유지하면서 이미지가 제공하는 색상, 형태, 질감 정보를 효율적으로 통합할 수 있다.

      기존의 센서 융합 연구에서는 단순히 특징 연결(Concatenation)이나 원소 단위 덧셈(Element-wise addition)을 활용하였는데, 이런 경우 서로 다른 입력의 특징이 무분별하게 합쳐져 불필요한 배경 잡음이 강화되거나 객체와 무관한 정보가 포함되는 문제가 있었다.2) 반면, 본 연구에서 적용한 교차 어텐션 기반 융합 방식은 객체 인식에 필요한 정보를 선별적으로 활용하여 이러한 문제를 완화하고, 복잡한 환경에서도 정밀하고 강건한 객체 검출을 가능하게 한다.

      기존의 2D 객체 검출 방법들은 초기 객체 후보를 앵커 박스나 사전 정의된 후보군에 의존하였다. 예를 들어, YOLO7)와 Faster R-CNN8)은 특징맵 위에 다양한 크기와 종횡 비율의 앵커 박스를 배치해 초기 객체 후보를 설정하였으며, Sparse R-CNN5)은 학습 가능한 쿼리를 도입하였고, DiffusionDet9)은 랜덤 후보군을 활용한다. 그러나 이러한 2D 객체 검출 방법들이나 기존의 깊이 추정 관련 방법들10,11)은 앵커 기반 초기 객체 설정에 의존하기 때문에 앵커의 크기나 비율에 민감할 수 있다. 더 나아가 학습 가능한 쿼리나 랜덤 후보군 생성 방식은 입력 데이터와 무관하게 쿼리의 위치를 고정하거나 임의로 초기화하기 때문에 실제 객체 중심에서 떨어진 위치에서 예측을 시작할 수 있다. 이로 인해 네트워크는 여러 번의 보정 과정을 거쳐야 하며, 초기 단계에서 객체를 놓칠 가능성이 있다. 또한 랜덤 쿼리는 불필요한 배경 영역을 포함하여 오탐지를 증가시키는 문제를 유발한다.

      이러한 한계를 극복하기 위해 본 연구에서의 초기 객체 생성은 BEV 특징을 기반으로 한 입력 의존 쿼리 초기화(Input-dependent query initialization)를 적용하였다. 이는 TransFusion2)에서 제안된 방법으로, BEV 특징맵에서 클래스별 히트맵(Heat map)을 예측한 뒤 상위 k개의 위치를 객체들의 초기 중심으로 설정하여 실제 객체 중심에 가까운 곳에서 탐지를 시작한다. 이를 통해 디코딩 단계에서 과도한 정제 과정 없이 초기부터 객체 중심 근처에서 검출이 가능하다.

      본 연구에서 제안한 컨볼루션 뉴럴 네트워크(Convolutional Neural Network, CNN)의 훈련과 평가에 단안 이미지, 포인트 클라우드, 객체의 2D 경계상자, 카메라에서 객체까지의 최소 깊이 정보가 필요하다. 그러나 이러한 정보를 갖춘 공개 데이터셋은 존재하지 않는다. 이에 본 연구에서는 KITTI 3D 객체 검출 데이터셋12)에 Song and Lee10)의 데이터 가공 방식을 적용하여 데이터셋을 구축하였다. 이 데이터셋으로 제안한 CNN을 기존 기법들과 비교 분석하였다.

      이어지는 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 관련 연구를 소개하고, 3장에서 본 연구에서 제안한 CNN을 설명한다. 4장에서는 실험 결과를 제시하고, 5장에서 논문을 마무리한다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      이 장에서는 2D 객체 검출 및 깊이 추정과 관련된 연구 방법과 카메라-라이다 센서 융합 관련 연구 방법들을 소개한다.

      
        2.1 2D 객체 검출 및 깊이 추정
        객체를 2D 경계상자로 검출하고, 객체까지의 깊이를 예측하는 연구는 주로 단안 또는 스테레오 이미지를 활용한다. Dist-YOLO11)는 YOLO7)와 같은 객체 검출기를 기반으로, 각 객체의 예측 벡터에 절대 깊이 항을 추가하고 손실 함수에 깊이 오차 항을 포함시켜 단안 영상만으로 객체 검출과 깊이 추정을 동시에 수행하도록 확장한 방법이다. 별도의 깊이 추정 네트워크를 사용하지 않고, 기존 YOLO 백본과 검출 헤드를 그대로 공유하면서, 각 검출 박스에 대해 객체 클래스와 카메라에서 객체까지의 깊이를 함께 회귀하도록 설계되었다. Song and Lee10)은 스테레오 영상으로부터 객체 검출과 깊이 추정 방법을 제안하였다. 그들은 좌우 이미지에서 추출한 특징맵을 이용해 비용 볼륨을 구축하고, 이를 기반으로 시차 회귀를 수행한다. 이후 회귀된 시차 특징을 백본과 디코더에서 생성된 이미지 특징맵과 융합하여 깊이를 예측한다.

        이 방법들은 비교적 단순하고 효율적이라는 장점이 있으나, 객체들 간 경계가 불분명하고 객체들이 중첩되는 상황에 취약하다. 원거리 객체의 경우 검출 정확도와 깊이 추정 성능이 저하되기도 한다.

      

      
        2.2 카메라 - 라이다 센서 융합
        카메라-라이다 융합 방식은 결합되는 단계에 따라 크게 결과 수준 융합, 제안 수준 융합, 그리고 포인트 수준 융합으로 분류된다.2,3) 결과 수준 융합의 대표적 연구인 FPointNet13)은 이미지 기반 2D 객체 검출기를 활용하여 3D 후보 영역을 형성하고, 해당 영역 내의 포인트 클라우드에 PointNet14)을 적용하여 최종 객체 위치를 검출하였다. 이러한 방식은 구조가 단순하고 직관적이라는 장점이 있으나, 3D 객체 검출 결과가 2D 검출기의 성능에 크게 의존하기 때문에 2D 객체 검출기가 부정확한 경우 전체 성능이 떨어지는 단점이 있다.

        AVOD(Aggregate View Object Detection)15)는 제안 수준 융합 방법으로 라이다 BEV 특징맵에 앵커 기반 제안 생성기를 이용하여 3D ROI(Region of Interest)를 생성하고, 이를 동일한 ROI로 이미지와 BEV에 투영한 후 두 뷰의 대응 영역에서 RoIAlgin16) 연산을 적용하여 특징을 추출한다. 이후 추출된 특징을 결합하여 최종 검출을 수행한다. 이러한 접근은 이미지와 라이다 정보를 동시에 활용할 수 있는 장점이 있으나, ROI 내부에 불필요한 배경 정보가 포함되어 최종 검출 정확도를 저해할 수 있다.

        EPNet17)은 포인트 수준 융합 방식으로 라이다 포인트를 이미지 평면에 투영한 뒤 해당 위치에서 추출한 이미지 특징을 각 포인트의 특징과 직접 결합한다. 이를 통해 시각 정보와 공간 정보를 포인트 단위에서 융합함으로써 객체 검출 성능을 향상시킨다. 이 방식은 포인트 클라우드의 희소성을 보완하는 동시에 각 포인트에 이미지에서 추출된 고차원 시각 특징을 결합하여 객체에 대한 의미 정보를 반영하는 장점이 있다. 그러나 카메라와 라이다 간의 캘리브레이션(Calibration)에 의존하며, 작은 정합 오차에도 성능이 저하될 수 있는 한계가 있다.

        이러한 전통적인 세 가지 수준의 융합 방법들은 각각 장점을 가지면서도 정보 결합의 정밀도나 센서 정합 문제에서 한계를 보였다. 최근에는 이러한 문제를 극복하기 위해 교차 어텐션을 활용한 융합 연구가 활발히 진행되고 있다. 대표적으로 TransFusion2)은 라이다 BEV에서 생성된 후보를 쿼리로 초기화한 뒤 이미지 특징과 교차 어텐션을 수행하여 BEV 위치와 관련성이 높은 시각 정보를 선택적으로 통합하였다. 이를 통해 ROI 수준에서 발생하던 불필요한 배경 잡음을 억제하고, 정확성과 효율성을 향상시켰다. 이러한 교차 어텐션 기반 융합은 센서 간 정합 오차에 덜 민감하며, 시각적·공간적 정보를 안정적으로 결합할 수 있다는 장점을 가진다. 결과적으로 교차 어텐션을 활용한 융합은 기존의 단순 결합 방식보다 더 세밀하고 효율적인 정보 교환을 가능하게 한다.

      

    

    

  
    
      3. 제안 방법
      이 장은 본 연구에서 제안된 객체 검출 및 깊이 추정 네트워크 구조와 손실 함수를 설명한다. 이 네트워크는 Fig. 1에 보인 바와 같이 단일 이미지와 3D 포인트 클라우드를 입력받아 2D 객체 검출과 객체별 깊이를 종단간(End-to-End)으로 예측한다. 네트워크는 크게 특징 추출기, 후보 생성기, 융합 기반 다중 작업 헤드로 구성된다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Overall architecture of the proposed method
        
        

        

      

      
        3.1 특징 추출기
        본 연구에서 제안된 특징 추출기는 카메라로 획득한 이미지와 라이다로 획득한 포인트 클라우드를 입력으로 받아 병렬로 처리한 뒤, 각각의 특징맵을 생성한다.

        
          3.1.1 이미지 백본
          본 연구에서는 KITTI 3D 객체 검출 데이터셋12)의 공간해상도 1242×375의 RGB 이미지를 ImageNet18)에서처럼 채널별로 정규화를 거친 후, 이미지 백본 네트워크인 ResNet-5019)에 입력한다. ResNet-50은 입력된 이미지로부터 여러 해상도의 특징맵을 단계적으로 추출한다. 각 단계의 출력은 입력 해상도에 대해 1/4, 1/8, 1/16, 1/32의 크기이며, 이들의 채널 수는 각각 256, 512, 1024, 2048이다. 이후 특징 피라미드 네트워크 (Feature Pyramid Network, FPN)20)를 통해 이 특징 맵들을 1×1 합성곱을 적용하여 256차원으로 변환한다. 그리고 이 변환된 특징 맵과 업샘플링된 상위 단계의 특징맵을 같은 위치의 요소끼리 더한 후, 3×3 합성곱을 적용하여 해상도 1/4, 1/8, 1/16, 1/32에 해당하는 네 개의 256채널 특징맵 (P2-P5)을 생성한다. 이렇게 생성된 FPN 특징들은 바로 직전의 저해상도 맵으로부터 의미적 정보와 현 단계의 고해상도 맵으로부터 공간적 세부 정보를 결합한 것으로 다양한 크기의 객체들을 안정적으로 검출할 수 있게 한다. 이렇게 생성된 다중 스케일 이미지 특징은 이후에 BEV 특징과 결합되어 객체 검출 및 깊이 추정에 활용된다.

        

        
          3.1.2 BEV 백본
          본 연구에 적용한 BEV 백본은 VoxelNet21)이다. 이 백본을 통해 라이다 포인트 클라우드로부터 본 연구의 목표인 객체 검출과 깊이 추정에 활용할 BEV 특징맵을 생성한다. 그 절차는 다음과 같다.

          라이다 포인트 클라우드 데이터는 3차원 좌표인 x, y, z와 라이다에서 조사된 레이저의 반사강도로 구성되어 있는데, 희소하고 불균일하게 흩어져 있어서 CNN과 같은 네트워크에 적용하기 어렵다. 이를 해소하기 위해 포인트 클라우드를 복셀화(Voxelization) 과정을 거쳐 격자 단위로 나눈다. 먼저 포인트 클라우드를 이미지 데이터와 융합을 위해 라이다-카메라 캘리브레이션 데이터를 이용하여 카메라 좌표계로 변환한다. 그리고 VoxelNet에서 했던 것과 유사하게 카메라 전방으로 카메라 좌표계를 기준으로 X축 방향으로 [Xmin, Xmax] = [-40, 40], Y축 방향으로 [Ymin, Ymax] = [-1, 3], Z축 방향으로 [Zmin, Zmax] = [0, 100] (여기에서 단위는 m)의 범위를 관심 공간 (Space of Interest, SOI)으로 설정하고, 이 공간을 sX, sY, sZ = (0.2, 0.2, 0.2)(m) 크기의 격자들로 분할한다. 이때 Z축 방향의 범위를 VoxelNet의 Zmax=70.4 m보다 더 멀리 설정한 것은 더 원거리에 있는 객체들도 검출하기 위함이다. SOI의 각 격자를 복셀(voxel)이라 한다. 따라서 복셀의 수는 400×20×500이 된다. 이후 각 복셀에 점들을 할당함으로써 포인트 클라우드의 복셀화가 완성된다.

          각 복셀 Vv에 할당된 점들의 집합을 {pv,i}i=1nv 라 한다. 여기에서 nv는 Vv에 포함된 점의 개수이다. 계산 및 메모리 효율성 확보를 위해 VoxelNet처럼 복셀당 할당되는 점들의 수를 최대 32개로 제한한다. 할당된 점이 32개를 초과하면 먼저 할당된 32개만 유지하고, 점이 없는 복셀은 특징 추출과정에서 배제한다.

          객체 검출과 깊이 추정을 위해 복셀화된 포인트 클라우드의 특징 추출이 필요하다. 이를 위해 각 복셀의 내부 점 정보를 VoxelNet에서 제안된 복셀 특징 인코딩(Voxel Feature Encoding, VFE) 모듈을 사용하여 고정 차원의 벡터로 임베딩(Embedding)한다.

          VFE 모듈은 복셀에 할당된 점들의 좌표 x, y, z와 반사강도를 입력 받아, 점 단위로 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron, MLP)을 통과시킨다. 이 MLP는 완전연결 층 - ReLU 함수 - 완전연결 층 - ReLU 함수로 구성되어 있으며, 4차원 입력을 32차원 벡터 hv,i∈ℝ32로 변환한다. 이 임베딩은 점의 공간적 위치와 반사 특성을 고차원 특징으로 변환한 것으로, 복셀 내부에서 점들이 가지는 상대적 위치 패턴을 표현하도록 학습된다. 이후 복셀 내의 모든 점들의 임베딩 {hv,i}i=1nv 에 특징 차원별로 최대값을 선택하는 맥스 풀링(Max pooling)을 적용하여 1차 복셀 대표 벡터 vv(1)∈ℝ32를 얻는다. 즉, 각 특징 차원마다 nv개의 점들 중 가장 큰 값을 선택함으로써, 복셀 내부 점들의 특징 분포 중 가장 강한 특징을 추출한다. 이 벡터는 다시 각 점의 임베딩과 결합되어 [hv,i;vv(1)]∈ℝ64의 벡터를 형성한다. 이 결합 벡터는 앞서 언급한 MLP와 동일한 구성의 MLP를 거쳐 2차 점 단위 임베딩 hv,i'∈ℝ128으로 변환되고, 다시 동일한 방식으로 특징 차원별 맥스 풀링을 수행하여 2차 복셀 대표 벡터 vv(2)∈ℝ128을 생성한다. 마지막으로 [hv,i';vv(2)]∈ℝ256을 또한 번의 MLP와 맥스 풀링 연산에 통과시켜 최종 복셀 특징 vvfinal ∈ℝ128을 생성한다. 이 벡터는 점 수준의 세밀한 위치 정보와 복셀 수준의 전역적 구조 정보를 모두 통합한 고정 차원 표현으로, 이후 3차원 합성곱 연산의 입력으로 사용된다.

          이렇게 얻은 복셀별 특징 vvfinal들은 차원별로 각 복셀이 대응하는 3차원 공간상의 위치에 따라 격자 형태로 배열되어 F4D∈ℝW×D×H×C의 4차원 특징맵을 형성한다. 여기서 C는 복셀별 특징의 차원, W, D, H 는 각각 수평(X), 수직(Y), 전방(Z) 방향 복셀의 수량으로서 W 는 400, D는 20, H는 500, C는 128이다. 이러한 4차원 특징은 두 개의 3D 합성곱 블록에 입력되어 인접 복셀 간의 공간적 상관관계를 학습한다. 첫 블록은 커널 크기 3×3×3, 스트라이드(Stride) 1로 지정되었고, 입력 128채널과 동일한 128채널로 변환한다. 이때 컨벌루션 결과에 배치 정규화와 ReLU 함수를 적용하여 비선형성을 부여한다. 두 번째 블록은 첫 블록과 동일한 크기의 커널과 스트라이드를 유지하되, 출력 채널 수를 128에서 256으로 늘려 보다 풍부한 공간 표현을 학습하도록 하였고. 두 번째 블록 역시 배치 정규화와 ReLU를 적용한다. 두 블록을 통과한 출력 특징은 F'4D∈ℝW×D×H×256이다.

          이후 F'4D는 식(1)에 의해 수직(Y) 방향으로 평균을 취하여 XZ 평면상의 특징 FBEV∈ℝWB×HB×CB로 변환된다. 즉 ℝW×D×H 가 ℝWB×HB 로 변환된 것이고, 이 ℝWB×HB 차원의 특징이 CB개 있는 것이다. 여기서 WB = W = 400, HB = H = 500, CB 는 256이다.
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          우리는 이와 같이 XZ평면으로 투영된 특징 FBEV 를 BEV특징이라 한다. 이렇게 얻어진 BEV 맵은 포인트 클라우드의 3차원 구조 정보를 보존하면서 위에서 내려다본 것과 같은 2차원 표현을 제공한다. 이렇게 생성된 BEV 특징은 이후 단계에서 이미지 특징과 결합되어 객체 검출과 깊이 추정에 활용된다.

        

      

      
        3.2 후보 생성기
        본 연구에서 초기 객체 후보 생성은 TransFusion2)에서 제안된 영상 기반 쿼리 초기화 방법을 이용한다. 이 방법은 BEV 특징만 활용한 객체 후보 생성22)이 라이다 포인트가 희소한 영역에서 객체 탐지 누락을 발생시키는 문제의 보완을 위해 이미지 특징과 BEV 특징의 융합을 통해 보다 강건한 초기 후보 생성을 가능하게 한다. 이 두 특징의 융합은 교차 어텐션을 이용한다.

        교차 어텐션에 적용할 이미지 특징은 FPN이 생성한 특징맵들 가운데 해상도가 가장 높은 P2를 사용한다. 3D 맵인 P2 를 세로축으로 맥스풀링하여 2D 특징 FP∈ℝWI×CI로 변환한다. 여기서 CI는 채널 수이고 WI는 너비이다. 이어서 FP의 열 벡터를 병렬로 서로 다른 완전 연결층을 통과시켜 차원 E=256의 임베딩 벡터를 두 개를 얻고, 하나는 BEV 특징과의 교차 어텐션의 키(K)로, 다른 하나는 밸류(V)로 이용한다.

        3D 맵인 FBEV는 FP와 차원을 맞추기 위해 FBEV의 채널 마다 WB × HB 평면을 평탄화(Flatten)하여 WBHB 차원 벡터로 변환하면 FL∈ℝ(WBHB)×CB 이 된다. 이후 이미지 특징의 처리와 유사하게 FL의 열 벡터를 완전 연결 층을 통과시켜 E차원의 벡터를 얻고, 이를 교차 어텐션의 쿼리(Q)로 사용한다. 즉, Q, K, V 각각은 Fig. 2에 보인 멀티헤드 교차 어텐션 메커니즘6)에 헤드수 nh=8에 맞게 동일한 길이 dh = E/nh로 분할된 후 입력된다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Structure of the multi-head cross-attention
          
          

          

        

        Fig. 2에 표현된 Matmul은 행렬곱을 나타낸다. 헤드별로 교차 어텐션 수행 후, 모든 헤드의 출력을 연결(Fig. 2의 Concat)하여 다시 E차원의 벡터를 얻고, 이를 완전 연결층(Fig. 2의 Linear)에 통과시킨다. 이 일련의 과정을 FP와 FL의 모든 열벡터에 대해 수행하면 2차원 맵Ffused∈ℝ(WBHB)×CB 가 생성된다. Ffused를 FBEV의 공간 해상도, (WB, HB)에 맞게 재구성하여 라이다-카메라 융합 특징맵 FLC∈ℝWB×HB×CB을 얻는다.

        융합 특징인 FLC만으로 초기 객체 후보 탐색이 가능하지만, 본 연구에서는 FBEV도 이 작업에 활용한다. 이를 위해 식 (2)에 기술한 것처럼 FBEV에 3개의 3×3 합성곱 블록 (합성곱, 배치 정규화, ReLU로 구성)과 1×1 합성곱층을 거쳐 검출 대상 클래스 수 Nc와 동일한 채널을 갖는 특징을 얻고, 시그모이드 함수를 적용하여 히트맵 HFBEV∈ℝWB×HB×NC 를 생성한다.
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        여기에서 fconv(ㆍ)는 3×3 합성곱 블록 내에서 수행되는 연산을 의미하며, Conv1×1는 1×1 합성곱을 나타내고, σ(ㆍ)는시그모이드함수이다. HFBEV의각셀의값은그셀의 위치가 객체 중심이 될 확률을 나타낸다.

        FLC에도 FBEV로부터 HFBEV을 얻는 동일한 과정을 적용하여 히트맵 HFLC를 예측한다. 그리고 식 (3)과 같이 이들의 평균을 취해 최종 히트맵을 얻는다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        H
                      
                      
                        F
                        i
                        n
                        a
                        l
                         
                      
                    
                    =
                    
                      
                        1
                      
                      
                        2
                      
                    
                    
                      (
                      
                        
                          
                            H
                          
                          
                            
                              
                                F
                              
                              
                                B
                                E
                                V
                              
                            
                          
                        
                        +
                        
                          
                            H
                          
                          
                            
                              
                                F
                              
                              
                                L
                                C
                              
                            
                          
                        
                      
                      )
                    
                  
                
              
              	
                (3) 
				
              
            

          

        

        우리는 HFinal에서 클래스에 관계없이 확률값이 높은 상위 Np개의 픽셀을 선택하여 초기 객체 후보 집합을 구성한다. 본 연구에서는실험적으로 Np=200으로 정하였다.

        히트맵에서 선택된 후보 픽셀 좌표(i, j)는 격자 해상도 sX, sZ와 복셀화 과정에서 정의한 SOI의 X, Z축 방향의 범위 [Xmin, Xmax], [Zmin, Zmax]을 이용하여 식 (4)에 의해 3차원 점 (X^,Y^,Z^)으로 변환된다.
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        여기서 y-cls는 KITTI 데이터셋에서 제공된 객체 클래스별 3D 경계상자들의 수직 중심인 Y좌표 평균이다. 이는 객체 클래스별 중심 높이 차이를 반영하기 위한 것으로 차량, 보행자, 사이클리스트 클래스 각각에 대해 y-car=1.530, y-pedstrian=1.768, y-cyclsit=1.723으로 계산되었다. 이렇게 얻은 3차원 점은 카메라 내부파라미터 행렬 A를 이용하여 식 (5)에 의해 이미지 평면으로 투영된다.
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        여기서 (u, v)는 이미지 평면의 좌표다. 이렇게 이미지 평면에 투영된 위치를 이미지상의 후보 중심점(cximg,cyimg)으로 정하고, 이 점을 중심으로 2D 경계상자를 설정한다. 이 경계상자의 높이(h)와 폭(w)은 DiffusionDet9)의 절차를 참조하여 평균 0.5, 표준편차 0.25의 가우시안 분포에서 샘플링한 값으로 정한다. 이때 샘플링된 값이 0보다 작으면 0으로, 1보다 크면 1로 클리핑(clipping)하였다. 또한, 초기 객체 후보의 최소 깊이(Dmin)와 중심 깊이(Dcenter) 모두 식 (4)에서 계산된 Z^을 사용한다. 즉, 객체 후보의 정보는 클래스, 이미지 평면상의 중심 좌표, 경계상자 크기, 두 가지 깊이 정보 (class, cximg,cyimg, w, h, Dmin, Dcenter)∈ℝ7로 구성된다. 이렇게 생성된 초기 후보들은 융합 기반 다중 헤드 네트워크에 입력되어 객체 분류, 경계상자 회귀, 깊이 추정에 활용된다.

      

      
        3.3 융합 기반 다중 작업 헤드
        본 연구에서 제안된 다중 작업 헤드는 Fig. 1(c)에 보인 것처럼 네 단계의 서브헤드로 구성된 반복 정제 구조를 갖는다. 모두 동일한 구조를 갖는 서브헤드는 Fig. 1(d)에 보인 바와 같이 이미지와 포인트 클라우드로부터 생성된 특징맵들에서 객체 후보 영역에 해당되는 특징을 취해 객체의 클래스, 2D 경계상자, 최소 깊이 및 중심점 깊이를 예측한다. 이미지를 처리하는 헤드의 기본 구조는 Sparse R-CNN5)의 헤드를 기반으로 하고, 이미지 특징과 BEV 특징을 융합하는 모듈이 추가된다. 각 단계에서 예측된 클래스, 경계상자, 깊이 정보는 순차적으로 다음 단계의 서브헤드에 입력되며, 이를 통해 객체의 위치, 크기, 깊이 값들을 점진적으로 보정한다. Fig. 1(e)에 묘사된 융합 모듈에 사용된 Q, K, V는 후보 생성기에 적용된 어텐션 모듈(Fig. 2)과 같이 각각 쿼리, 키, 밸류 벡터이며, 교차 어텐션에 의한 BEV특징과 이미지 특징의 융합에 사용된다.

        
          3.3.1 객체 후보별 이미지 특징 추출
          객체 후보의 객체 여부 판별을 위해 NVD23)에서 했던 것처럼 FPN이 생성한 특징맵에서 객체의 경계상자 영역을 RoIAlign16)으로 추출하여 7×7×256의 텐서로 변환한다. 여기서 256은 FPN 출력맵의 채널 수이다. RoIAlign은 객체 후보의 크기에 합당한 해상도의 특징맵에서 수행되는데, 이 특징맵의 선택은 식 (6)을 이용한다. 3.1.1절에서 설명했듯이 FPN은 4단계의 특징맵을 생성하므로 이들 가운데 객체 후보의 경계상자의 (w, h)에 따라 적절한 레벨 l을 결정하여 이 레벨에 해당하는 특징맵 Pl을 선택한다.
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          이 절차를 통해 영상에 작게 투영된 객체는 고해상도 특징맵, 크게 투영된 객체는 저해상도 특징맵에서 RoIAlign이 수행되어 후보 크기에 적합한 특징을 추출할 수 있다. 이렇게 얻어진 후보별 특징을 영역 특징 정보(Region Feature Information, RFI)라 한다.

          본 연구는 이미지에서 RFI뿐만 아니라 RFI의 비효율적인 특징을 걸러내기 위해 객체 이미지 특징 정보(Object-Image Feature Information, OIFI)도 필요로 한다. 그런데 다중 작업 헤드의 첫 서브헤드는 이전 단계가 없으므로 NVD23)에서 했던 것처럼 RFI를 채널별로 평균 풀링을 하여 256차원의 벡터로 만들고 이를 OIFI로 삼는다. OIFI는 후보 영역 전체의 시각적 특징을 단일 벡터로 변환한 것으로 후보의 전역적인 특징을 가지고 있는 256차원의 벡터이고, 전체 후보 수 Np 각각에 대해 OIFI가생성된다. 두 번째 서브헤드부터는 이전 단계의 서브헤드에서 생성된 OIFI가 전달되므로 RFI를 풀링할 필요가 없다. 서브헤드에서 RFI와 OIFI가 생성된 이후 이들의 처리 과 정 중에 있는 셀프 어텐션이나 동적 인스탄스 상호작용은 Sparse R-CNN5)이나 NVD23)에서 수행된 방법을 따랐다. 이러한 처리 과정을 거쳐 정제된 OIFI는 완전연결 층을 통과한 후, 드롭아웃(Dropout)과 레이어 정규화로 이루어진 후처리 과정을 거쳐 이미지 특징과 BEV 특징 융합 모듈에 입력되어 교차 어텐션의 키와 밸류로 사용된다.

        

        
          3.3.2 객체 후보별 BEV 특징 추출
          BEV 평면(X-Z평면)상의 객체 후보의 중심 좌표는 이전 단계 서브헤드에서 예측된 이미지상의 객체 중심점 (cximg,cyimg)로부터 얻어진다. 먼저 (cximg,cyimg)를 식 (7)에 의해 카메라 좌표계로 역투영한다.
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          여기서 A는 식 (5)에서 사용된 카메라 내부 행렬이고, Dcenter는 서브헤드에서 예측된 객체 중심점의 깊이다. Xc, Yc, Zc는 식 (8)에 의해 BEV 평면으로 변환된다.
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          여기에 사용된 파라미터들은 식 (4)에 사용된 것들과 동일하다. 이렇게 얻어진 (cxBEV,czBEV) 는 BEV 특징맵 FBEV∈ℝWB×HB×CB상에서 각 후보의 중심 위치이며, 이후 가우시안 마스크의 중심점으로 사용된다. 단 첫 서브헤드에서는 HFinal에서 선정된 초기후보 중심점이 (cxBEV,czBEV)로 사용된다.

          BEV 특징맵에서는 객체 후보마다 BEV 평면상에서 그 후보의 중심 좌표를 중심으로 가우시안 마스크를 적용하여 로컬 특징을 통합한다. 단순히 해당 중심 좌표의 특징만 취하면 캘리브레이션 파라미터 오차로 인해 실제 객체의 BEV상 위치와 불일치할 수 있기 때문에 단일 픽셀의 특징을 사용하는 대신 가우시안 마스크 기반 가중합 방식을 적용한다. 이는 후보 중심으로부터 거리에 따라 가중치를 차등 부여함으로써 중심부 특징을 강조하고 주변의 잡음을 억제하는 효과를 가진다. 후보 p에 대한 가우시안 마스크 Mp(i, j)는 식 (9)와 같이 정의된다.
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          여기서 (i, j)는 마스크의 픽셀 좌표이고, σ는 가우시안 분포의 퍼짐을 조절하는 하이퍼 파라미터이며, r은 반지름을 나타낸다. 계산의 효율성을 고려하여 마스크는 BEV 맵 전체 영역이 아닌 (2r + 1) × (2r + 1) 크기의 윈도우 내에서만 계산한다. σ와 r은 CenterPoint22)의 방법을 따라 차량의 경우 r = 3, σ = 1를, 보행자와 사이클리스트의 경우는 r = 1, σ = 0.33를 사용하였다. 또한 클래스별로 r과 σ 값이 고정되어 있으므로 식 (9)에 의해 정의되는 가우시안 마스크를 사전에 계산하여 룩업(Lookup) 테이블화함으로써, 매번 마스크를 생성하는 연산 비용을 없앴다.

          이 가중치 마스크를 이용하여 BEV 특징 맵 FBEV∈ℝWB×HB×CB에서 후보 p에 대한 로컬 피처 fp,c를 다음 식 (10), (11)에 의해 얻는다.
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          여기서 c∈[0,CB-1]는 채널 인덱스이고, [FBEV]i,j,c는 채널 c에서 위치 (i, j)에 해당하는 BEV 특징값이다. ε는 분모가 0이 되는 것을 방지하기 위한 상수로서 매우 작은 값을 부여한다. 즉, 식 (10)은 후보 중심 (cxBEV,czBEV)을 기준으로 주변 픽셀들의 BEV 특징의 가중합을 구하고, 식 (11)은 이 가중합을 전체 마스크의 합으로 나눈다. 이를 통해 후보 중심 주변의 국소 특징이 안정적으로 표현되며, 마스크의 크기나 범위에 따른 스케일 차이를 보정한다. 이러한 방식은 객체 중심에서 멀어질수록 특징의 기여도를 줄여 안정적인 로컬 표현을 형성하며, 결과적으로 후보 중심의 공간적 맥락 정보를 보존하면서도 주변의 특징을 반영할 수 있게 된다.

          객체 후보 p에 대해 FBEV의 채널마다 로컬 특징 fp,c를 얻으면 벡터 fp∈ℝCB(=256)가 생성된다. 본 연구에서 이 벡터를 객체의 BEV 특징 정보(Object BEV Feature Information, OBFI)라 한다. 즉, OBFI는 객체 후보의 공간 내의 로컬 정보를 256차원으로 임베딩한 벡터로서 완전 연결 층을 통과한 후, 드롭아웃과 레이어 정규화의 후처리 과정을 거친다. 이렇게 정제된 OBFI는 이미지 특징과 BEV 특징의 융합 모듈에서 쿼리로 사용된다.

        

        
          3.3.3 이미지-BEV 특징 융합
          BEV 특징맵과 이미지 특징맵에서 추출된 OBFI와 OIFI를 교차 어텐션을 통해 융합한다. 이를 통해 두 특징을 결합하여 객체 검출과 깊이 추정 성능을 향상시킨다. 이 어텐션에서 OBFI는 쿼리(Q)로 OIFI는 키(K)와 밸류 (V)로 사용된다. 이 세 벡터 Q∈ℝNp×256, K∈ℝNp×256, V∈ℝNp×256는 Fig. 1(e)에 보인 융합 모듈에 입력되어 어텐션을 수행한다. 이 과정을 통해 OBFI와 OIFI간의 상호 연관성이 학습되며, BEV 특징과 의미적으로 관련된 시각 정보가 선택적으로 융합된다. 교차 어텐션을 거쳐 생성된 객체 융합 특징(Object Fusion Feature Information, OFFI)은 후속 단계인 객체의 분류, 경계상자 회귀, 최소 깊이 추정, 중심 깊이 추정 레이어들에 입력된다.

          이 네 개의 레이어는 병렬로 구성되어 있으며, 모두 동일한 256차원의 OFFI를 입력으로 받지만, 서로 다른 반복 구조와 가중치를 가지는 독립적인 MLP로 설계되어 있다. 이때 MLP는 완전 연결층과 레이어 정규화, ReLU로 구성된 블록이다.

          분류 레이어는 OFFI를 입력으로 받아 MLP 블록을 한 번 통과시키고 완전 연결층과 소프트맥스 함수를 통과시켜 클래스 확률을 예측한다. 경계상자 회귀 레이어는 입력된 OFFI에 3번의 MLP 블록을 통과시켜 공간 정보를 점진적으로 정제한 뒤, 마지막으로 완전 연결 층을 거쳐 객체의 위치와 크기를 보정하기 위한 4차원 좌표 오프셋 Δx, Δy, Δw, Δh을 산출한다. 이 오프셋을 통해 이미지 상에서 객체 후보의 경계상자 위치와 크기를 예측한다. 깊이 회귀 레이어는 OFFI를 3번의 MLP 블록을 통과시킨 뒤 완전 연결 층을 통과시켜 단일 스칼라 값을 출력한다. 깊이 회귀 레이어는 두 개의 독립적인 브랜치로 구성되는데, 그중 하나는 객체 중심의 깊이를 나머지 하나는 카메라로부터의 객체까지 최소 깊이를 추정한다. 두 브랜치는 동일한 구조지만, 서로 독립적으로 학습된다.

        

      

      
        3.4 손실 함수
        본 연구에서는 집합 예측 손실(Set prediction loss)24)을 적용한다. 집합 예측 손실은 클래스 예측과 경계상자 예측을 동시에 고려하며, 이를 위해 예측값과 정답(Ground truth, GT) 간의 매칭이 필요하다. 매칭 비용 계산은 식 (12)와 같이 정의된다.
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        여기서 Ccls는 예측과 정답 클래스 간의 초점 손실(Focal loss)25)이며, CL1, Cgiou는 각각 L1 손실과 GIoU(Generalized Interaction over Union)26) 손실을 의미한다. 이때 L1 손실은 예측된 경계상자와 정답 경계상자 간의 좌표차이를 절댓값으로 계산한 것이다. λcls, λL1, λgiou은 각 비용 성분의 가중치로, 각각 2, 5, 2로 설정하였다. 이렇게 계산된 매칭 비용을 바탕으로 최적 수송 기법(Optimal transport approach)27)을 사용하여 각 정답과 예측을매칭한다. 구체적으로 각 정답에 대해 매칭 비용이 가장 낮은 상위 m개 예측을 양성(Positive) 샘플로 선택하고, 나머지는 음성 (Negative) 샘플로 간주한다. 이렇게 선택된 샘플을 이용하여 최종 손실 함수는 식 (13)과 같이 정의된다.
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        여기서 Lcls는 예측과 정답 클래스 간의 초점 손실이며, LL1, Lgiou는 각각 L1 손실과 GIoU 손실을 의미한다. 이 세 항목의 가중치 λcls, λL1, λgiou는 매칭 비용계산에서 사용된 값과 동일하게 설정하였다. 또한, Lmin과 Lcenter는 각각 객체의 최소 깊이와 중심 깊이 추정에 대한 손실을 의미하며, 두 항목 모두 스무스(Smooth) L1 손실을 적용하였다. 깊이 항목의 가중치인 λmin과 λcenter는 두 손실의 중요도를 조절하며, 본 연구에서는 두 값을 모두 1로 설정하였다.

      

    

    

  
    
      4. 실험 결과
      이 장에서는 제안된 네트워크의 성능을 정량적, 정성적으로 평가한다. 먼저 공개 데이터셋을 활용하여 기존 기법과의 비교를 통해 제안된 네트워크의 객체 검출 및 깊이 추정 성능을 검증한다. 이어서 후보 생성 방식에 따른 성능 변화를 실험하여 초기 객체 후보군 설정이 결과에 미치는 영향을 분석한다. 또한 이미지 특징과 BEV 특징의 융합 방식이 객체 탐지 정확도와 깊이 추정 정밀도에 어떤 영향을 미치는지 평가한다. 마지막으로 정량적 지표뿐 아니라 시각화 결과를 통해 제안된 네트워크가 가려진 객체나 원거리 객체에 대해 어떠한 강점과 한계를 보이는지도 논의한다. 이를 통해 제안 방법의 실질적 유효성과 개선 가능성을 종합적으로 고찰한다.

      
        4.1 데이터셋
        본 연구는 제안된 네트워크 학습과 평가를 위해 이미지, 포인트 클라우드, 객체의 2D 경계상자, 카메라에서 각 객체까지의 최소 깊이가 포함된 데이터셋이 필요하다. 그러나 이러한 정보를 모두 갖춘 공개 데이터셋 확보가 쉽지 않아 Song and Lee10)가 제안한 방법을 활용하여 객체의 2D 경계상자와 깊이에 대한 GT 데이터를 확보하였다. 이 GT 확보에 사용한 KITTI 3D 객체 검출 데이터셋12)은 스테레오 이미지, 3D 라이다 스캐너로 얻은 포인트 클라우드, 객체의 3D 경계상자, 사용된 센서들 사이의 캘리브레이션 정보를 갖고 있다. KITTI 데이터셋의 3D 경계상자는 라이다의 포인트 클라우드와 영상의 정합을 통해 레이블링된 정보를 기반으로 객체와 객체의 공간적 위치를 합리적으로 포착한 것으로 볼 수 있다. 본 연구에서는 Song and Lee가 했던 대로 3D 경계상자를 영상에 투영하여 2D 경계상자를 얻고, 3D 경계상자의 8개 꼭지점 중 Z좌표값이 가장 작은 값을 객체까지의 최소 깊이에 대한 GT로 정하였다. Table 1은 본 연구에서 학습과 평가에 사용한 데이터셋의 구성을 제시한 것이며, 검출 대상이 자동차(Car), 보행자(Pedestrian), 사이클리스트이다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Dataset composition for training and evaluation
          
          

        

        
          
            
              	 
              	# of Images
              	# of Car
              	# of Pedestrian
              	# of Cyclist
            

          
          
            	Training
            	3,712
            	14,357
            	2,207
            	734
          

          
            	Evaluation
            	3,769
            	14,385
            	2,280
            	893
          

        

        

      

      
        4.2 학습 전략
        제안된 네트워크의 초기 가중치는 모듈별로 구분하여 설정하였다. 이미지 특징 검출 모듈은 DiffusionDet9)의 COCO 데이터집합에 의한 학습 가중치를 초기값으로 사용하였다. 반면, 포인트 클라우드로부터의 히트맵 예측 모듈은 TransFusion2)에서 제안된 방법을 따라 KITTI 집합에 있는 라이다 포인트 클라우드를 이용해 사전 학습하였다. 이 과정에서 BEV 백본과 히트맵 생성 모듈을 함께 학습하여, BEV 공간에서 객체의 중심을 효과적으로 표현하도록 하였다. 사전 학습이 완료된 후, 학습된 두 모듈의 가중치는 전체 네트워크 학습 시 초기값으로 사용된다. 이때 포인트 클라우드에 의한 히트맵 생성 모듈은 전체 네트워크 학습 과정에서 동결(Freeze)하여 가중치가 갱신되지 않도록 하였으며, BEV 백본만 전체 네트워크 학습 동안 지속적으로 갱신되도록 하였다. 이는 포인트 클라우드에 의한 히트맵 생성 모듈이 전체 네트워크 학습 시 해당 모듈의 가중치가 분류 손실, 경계상자 손실, 깊이 회귀 손실 등에 의해 변동되면 오히려 BEV 히트맵의 일관성이 무너질 위험이 있기 때문이다. 반면 BEV 백본은 전체 학습 동안 미세 조정(Fine-tuning)이 되도록 가중치 갱신을 허용하였다.

        제안된 네트워크는 Pytorch 라이브러리를 통해 구현되었고, 모든 학습은 4개의 RTX 2080Ti GPU에서 수행되었다. 최적화 기법으로는 AdamW28)를 사용하였고, 하이퍼파라미터 β1=0.9, β2=0.999, 가중치 감쇠(Weight decay)=0.0001을 사용하였다. 데이터 증강 기법으로는 랜덤 수평 반전을 적용하였다. 이때 반전 변환은 영상뿐만 아니라 라이다 포인트 클라우드에도 동일하게 적용했으며, 이를 통해 두 센서 간의 투영 대응 관계를 유지하였다. 네트워크 학습은 배치 크기 16으로 총 14,000회 반복하였고, 매 1,000회 반복마다 가중치를 저장하였다. 이후 저장된 모든 가중치 중에서 성능이 가장 우수한 것을 최종 결과로 선택하였다. 초기 학습률은 0.0001로 설정하였고, 전체 반복 횟수의 71.5%와 85.7% 지점에서 학습률을 0.1배로 감소시키는 전략을 적용하였다. 해당 학습률 조정 시점은 사전 실험을 통해 결정한 것이다.

      

      
        4.3 성능 평가 방법
        본 연구에서 객체 검출 성능은 COCO mAP로 평가하고, 깊이 추정 성능은 예측 결과와 정답을 1:1로 정확하게 매칭하기 위해 헝가리안 매칭29)을 적용한 후, 매칭된 쌍에 대해서 RMSE(Root Mean Square Error)를 계산하여 평가하였다.

        Fig. 3은 예측 결과와 정답 간의 매칭 방법이 성능에 미치는 영향을 보인 사례로서, Song and Lee10)의 매칭 방법과 본 연구에서 적용한 헝가리안 매칭 결과를 비교한 것이다. Fig. 3(a)는 실제 정답 경계상자와 해당 객체의 정답 깊이를 나타낸다. Fig. 3(b)는 제안한 네트워크가 예측한 경계상자를 표현한 것으로, 그림의 우측에 각 상자별로 예측된 깊이와 신뢰 점수가 표시되어 있다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Comparison of matching strategies for depth evaluation
          
          

          

        

        Song and Lee의 방식은 정답과 IoU가 0.5 이상인 예측들 중 가장 신뢰도가 높은 예측을 선택해 정답과 매칭한다. Fig. 3(c)는 이 방식을 토대로 수행된 매칭 사례를 제시한것이다. 이 사례에서는 정답 5번과 예측 4, 5번의 IoU가 0.5 이상이었고, 이 예측들 중 4번의 신뢰도가 더 높아 정답 5번에 매칭된 예측은 5번이 아니라 4번이었다. 그러나 이 매칭은 잘못된 것이다. Fig. 3(b)에 보인 예측 결과를 보면 예측 4번, 5번 모두 깊이 검출은 매우 정확했지만, 잘못된 매칭에 의해 깊이 검출 오류는 커진다. 반면, Fig. 3(d)는 헝가리안 매칭을 적용하여 동일한 장면에서 정답과 예측이 올바르게 매칭된 결과를 보여준다. 이와 같이 헝가리안 매칭은 복잡한 장면에서도 중복 매칭을 방지하고, 정확한 깊이 성능 평가를 가능하게 한다.

        본 연구는 2D 경계상자 기반 객체 검출과 깊이 추정을 동시에 수행하는 네트워크의 성능을 평가하기 위해, nuScenes30)에서 제안된 NDS (nuScenes Detection Score)의 개념을 고려한 2D 깊이용 통합 성능 지표를 정의하였다. 기존 NDS는 3차원 객체의 위치, 크기, 방향, 속도 등을 포함한 다양한 요소를 종합적으로 평가하지만, 2D 경계상자와 최소 깊이를 예측하는 본 연구에 직접적으로 적용하기에는 한계가 있다. 따라서 본 연구에서는 2D 객체 검출과 깊이 추정 성능을 동시에 반영할 수 있도록 단순화한 통합 평가 점수 NDS2D를 식 (14)와 같이 정의한다.
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        여기서 mAP(i)는 i번째 클래스에 대한 2D 경계상자 검출 성능이고, RMSE(i)는 해당 클래스에 대한 객체 최소 깊이의 RMSE이다. Ni는 i번째 클래스의 평가 샘플 수이며, 이를 통해 클래스별 데이터 분포의 불균형을 반영한 가중 평균을 수행한다. λ는 객체 검출 성능과 깊이 추정 성능 간의 상대적 중요도를 조절하는 가중치 계수이고, α는 깊이 오차를 정규화하기 위한 상수이다. 우리는 λ는 0.5, α는 5로 설정하였다.

      

      
        4.4 성능 평가
        제안된 방법을 기존의 객체 검출 및 깊이 추정 기법들과 비교하는 실험을 수행하였다. 기존 방법은 Song and Lee,10) Dist-YOLO,11) AVOD,15) EPNet17)이며, 평가 대상 클래스는 차량, 보행자, 사이클리스트 세 가지다.

        
          4.4.1 객체 검출 및 깊이 추정 정량적 결과
          Table 2는 제안된 방법과 기존 방법들의 객체 검출 성능을 mAP(%) 기준으로 비교한 결과를 제시한 것이다. Table 2를 보면 제안된 방법은 모든 클래스에 대해 기존 방법들보다 mAP 수치가 높았다. 기존 방법들은 차량과 같이 크기가 큰 객체에서는 비교적 높은 성능을 보였으나, 상대적으로 크기가 작고 학습 데이터가 적은 보행자와 사이클리스트의 검출 성능은 현저히 낮았다. 반면, 제안된 방법은 보행자와 사이클리스트에 대해서도 기존 방법 대비 높은 성능을 보였다. 이는 BEV 특징과 이미지 특징을 효과적으로 융합하여 작은 객체나 희소하게 표현된 객체까지 안정적으로 검출한 결과로 해석할 수 있다.

          
            Table 2 
				
            

            
              Comparison of object detection performance with other methods
            
            

          

          
            
              
                	Methods
                	Car
                	Ped.
                	Cyc.
              

            
            
              	Song and Lee10)
              	31.34
              	14.33
              	8.41
            

            
              	Dist-YOLO11)
              	29.12
              	13.47
              	4.32
            

            
              	AVOD15)
              	54.02
              	21.02
              	20.22
            

            
              	EPNet17)
              	59.12
              	27.11
              	21.13
            

            
              	Ours
              	
                62.45
              
              	
                28.28
              
              	
                25.58
              
            

          

          

          Table 3은 제안된 방법과 기존 기법들의 객체별 깊이 추정 성능을 RMSE(m) 기준으로 비교한 결과를 제시한 것이다. Table 3을 보면 제안된 방법은 모든 클래스에 대해 기존 방법보다 RMSE 수치가 낮았다. 즉 제안된 방법이 객체 종류에 관계없이 정밀한 깊이 추정 성능을 보였다.

          
            Table 3 
				
            

            
              Comparison of depth estimation results with other methods
            
            

          

          
            
              
                	Methods
                	Car
                	Pedestrian
                	Cyclist
              

            
            
              	Song and Lee10)
              	1.38
              	1.29
              	1.14
            

            
              	Dist-YOLO11)
              	2.09
              	1.18
              	1.71
            

            
              	AVOD15)
              	1.10
              	0.75
              	0.78
            

            
              	EPNet17)
              	1.08
              	0.74
              	0.72
            

            
              	Ours
              	
                1.04
              
              	
                0.68
              
              	
                0.70
              
            

          

          

          Table 4는 제안한 방법과 기존 방법들의 종합적인 성능을 NDS2D, 파라미터 수, 그리고 추론 시간을 기준으로 비교한 결과를 제시한 것이다. 제안한 방법은 NDS2D 값이 0.596으로 모든 비교 대상 중 가장 높은 성능을 보였으며, 특히 AVOD와 EPNet같은 기존 센서 융합 기반 기법들보다 정확도가 더 우수하였다. 반면에 우리가 제안한 방법은 파라미터 수가 상대적으로 많고 추론 시간도 길었다. 그러나 정확도가 높기 때문에 앞으로 추론 속도 개선이 이루어지면 실제 자율주행 환경에서도 적용 가능성이 높을 것으로 판단된다.

          
            Table 4 
				
            

            
              Comparison of unified detection and depth estimation metrics with other methods
            
            

          

          
            
              
                	Methods
                	
                  NDS
                  2D
                
                	Params (M)
                	Runtime (ms)
              

            
            
              	Song and Lee10)
              	0.455
              	12.33
              	29
            

            
              	Dist-YOLO11)
              	0.436
              	5.13
              	15
            

            
              	AVOD15)
              	0.552
              	66.73
              	100
            

            
              	EPNet17)
              	0.581
              	16.23
              	39
            

            
              	Ours
              	
                0.596
              
              	96.77
              	129
            

          

          

        

        
          4.4.2 객체 검출 및 깊이 추정 정성적 결과
          Fig. 4는 제안된 네트워크와 비교 대상 방법들이 검출한 2D 경계상자와 객체까지의 최소 깊이를 이미지에 표현하여 비교한 결과이다. Fig. 4(a)는 정답을 나타내며, Fig. 4(b)~(e)는 각각 Song and Lee,10) Dist-YOLO,11) AVOD,15) EPNet17)의 결과를 Fig. 4(f)는 제안된 네트워크의 결과를 나타낸 것이다. 실험 결과, Fig. 4(b)와 Fig. 4(c) 모두 바로 앞 우측 차량 검출에 실패했으며, Fig. 4(b)와 Fig. 4(e)는 가려진 차량(Occluded vehicle)을, Fig. 4(c)와 Fig. 4(d)는 보행자를 탐지하지 못하는 한계를 보였다.

          
            
            

            Fig. 4 
				
            

            
              Qualitative comparison with other methods
            
            

            

          

          반면, 제안된 네트워크는 모든 객체를 정확하게 검출하였으며, 깊이 추정 결과에서도 제안된 네트워크가 보다 정확하게 깊이 추정을 수행함을 확인하였다.

        

      

      
        4.5 객체 후보군 설정 분석
        본 절에서는 제안된 네트워크에서 객체 후보 수와 후보 생성 방식이 객체 검출 및 깊이 추정 성능에 미치는 영향을 분석한다. 후보군은 네트워크가 탐지를 시작하는 초기 위치 집합으로, 수량과 배치 방식에 따라 성능과 연산 효율성이 달라질 수 있다.

        후보가 너무 적으면 실제 객체가 포함되지 않아 탐지 누락이 증가하고, 반대로 후보가 지나치게 많으면 불필요한 후보가 늘어나 연산량이 증가한다. 이를 확인하기 위해 후보의 개수를 100, 200, 300으로 설정하여 객체 검출 성능과 깊이 추정의 정확도를 비교하였다. Table 5는 제안된 네트워크에서 후보 수량을 변화시켰을 때 객체 검출 성능과 깊이 예측 정확도의 변화를 비교한 결과이다.

        
          Table 5 
				
          

          
            Comparison of object detection and depth estimation performance by candidate number
          
          

        

        
          
            
              	Number
              	mAP
              	RMSE
            

            
              	Car
              	Ped.
              	Cyc.
              	Car
              	Ped.
              	Cyc.
            

          
          
            	100
            	59.85
            	26.28
            	23.67
            	1.11
            	0.83
            	0.87
          

          
            	200
            	62.45
            	28.28
            	24.58
            	1.04
            	0.68
            	0.70
          

          
            	300
            	62.47
            	28.37
            	24.78
            	1.02
            	0.68
            	0.69
          

        

        

        Table 5를 보면 후보 개수가 100개일 때보다 200개로 늘렸을 때 세 클래스 모두 mAP와 RMSE가 개선됨을 알 수 있다. 특히 보행자의 경우 mAP가 26.28에서 28.28로 향상되었고, RMSE도 0.83 m에서 0.68 m로 크게 개선되었다. 후보 개수를 300개로 늘린 경우에도 성능은 향상되었지만, 개선 폭은 크지 않았다. 이는 후보 개수가 일정 수준 이상 증가하면 추가적인 성능 향상은 미미함을 의미하며, 처리 시간을 고려할 때 200개의 후보가 적절한 선택임을 시사한다.

        Table 6은 후보군 생성 방식에 따른 객체 검출 성능과 깊이 예측 정확도의 차이를 비교한 결과이다. 비교 대상은 두 가지로, 무작위 초기화(Random Initialization, RI) 후보 생성 방식과 입력 의존 쿼리 초기화(Input-Dependent Query Initialization, IDQI) 방식이다. 무작위 후보 생성은 BEV 맵상의 위치를 임의로 선택하여 후보를 배치하는 방식이며, 두 방식 모두 후보의 개수는 200개로 동일하다.

        
          Table 6 
				
          

          
            Object detection and depth estimation performance according to the initial candidate generation methods
          
          

        

        
          
            
              	Approach
              	mAP
              	RMSE
            

            
              	Car
              	Ped.
              	Cyc.
              	Car
              	Ped.
              	Cyc.
            

          
          
            	RI
            	61.32
            	27.22
            	24.03
            	1.07
            	0.72
            	
              0.69
            
          

          
            	IDQI
            	
              62.45
            
            	
              28.28
            
            	
              24.58
            
            	
              1.04
            
            	
              0.68
            
            	0.70
          

        

        

        Table 6을 보면, 랜덤 방식은 차량 mAP 61.32, 보행자 mAP 27.22, 사이클리스트 mAP 24.03이었으며, RMSE는 각각 1.07 m, 0.72 m, 0.68 m였다. 반면, 입력 의존 쿼리 초기화 방식은 차량 mAP 62.45, 보행자 mAP 28.28, 사이클리스트 mAP 24.58로 모든 클래스에 대해 검출 성능이 향상되었다. 깊이 예측 정확도는 두 방법이 엇비슷했다. 이는 입력 의존 쿼리 초기화 방식이 무작위 방식 대비 효과적임을 입증한다.

      

      
        4.6 이미지 특징과 BEV 특징의 융합 방법 분석
        Table 7은 제안된 네트워크에서 이미지와 BEV 특징 융합 방법에 따른 객체 검출 및 깊이 예측 성능을 비교한 결과이다. 비교 대상으로는 단순 연결(Concatenation, Concat), 요소별 합(Elementwise-Sum, ES), 교차 어텐션(Cross-Attention, CA) 등 세 가지 방식이다. 단순 연결은 이미지 특징벡터와 BEV 특징벡터를 채널 차원으로 이어 붙여 하나의 특징 벡터로 만드는 방식이며, 요소별 합은 두 특징 벡터의 동일한 위치와 채널에 대응하는 값을 더하는 방식이다.

        
          Table 7 
				
          

          
            Comparison of object detection and depth estimation performance according to feature fusion methods
          
          

        

        
          
            
              	Approach
              	mAP
              	RMSE
            

            
              	Car
              	Ped.
              	Cyc.
              	Car
              	Ped.
              	Cyc.
            

          
          
            	Concat
            	61.33
            	25.22
            	23.77
            	1.09
            	0.72
            	0.78
          

          
            	ES
            	60.59
            	25.22
            	23.03
            	1.23
            	0.77
            	0.86
          

          
            	CA
            	
              62.45
            
            	
              28.28
            
            	
              24.58
            
            	
              1.04
            
            	
              0.68
            
            	
              0.70
            
          

        

        

        Table 7을 보면 교차 어텐션 방식이 세 클래스 모두 가장 높은 객체 검출 성능과 낮은 깊이 예측 오차를 기록하였다. 특히 보행자의 경우 교차 어텐션 방식이 다른 방법에 비해 성능이 높음을 확인할 수 있다. 반면, 단순 연결이나 요소별 합 방식은 검출 성능이 낮고, 깊이 추정 오차가 큰 경향을 보였다. 이는 단순한 특징 결합 방식보다 서로 다른 특징 간 상호작용을 학습하는 교차 어텐션 방식이 효과적임을 시사한다.

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구는 이미지 특징과 포인트 클라우드 특징의 융합을 토대로 객체 검출과 깊이 예측을 동시에 수행하는 네트워크를 제안하였다. 제안된 방법은 융합 특징을 입력으로 한 초기 후보군 생성 모듈을 도입하여 초기부터 객체가 존재할 가능성이 큰 위치를 선택함으로써 부정확한 후보들을 줄이고 검출 효율을 향상시켰다. 또한, 헝가리안 매칭 기반의 깊이 평가 방법을 적용하여 정확한 정답-예측 매칭을 보장하고, RMSE를 이용해 깊이 예측 성능을 정량적으로 평가하였다.

      KITTI 데이터 집합에 의한 실험 결과, 제안된 방법은 기존 방법 대비 차량, 보행자, 사이클리스트 모두에서 높은 객체 검출 성능과 정밀한 깊이 추정 성능을 보였다. 특히, 융합 특징 기반 초기 후보군 생성 방식은 랜덤 후보군에 의한 방식보다 객체 검출 및 깊이 예측 성능에서 우수한 결과를 보였다.

      향후 연구에서는 제안한 방법을 다양한 센서 융합 환경으로 확장하고, 경량화 기법을 도입하여 연산 효율성을 개선하며, 실시간 자율주행 시나리오에 적용 가능성을 모색할 계획이다.
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