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요약

자율 주행 차량의 상용화를 위해서는 차량의 정교한 위치 추정이 필수적이다 특히 실내공간의 경우 다중 경로 등 복잡한

경로를주행중인차량의위치를추적해야한다. 이 경우정밀한위치추정을위해이동체가주행하는경로를정확히판별하는

것이 필수적이다. 본 논문에서는 다중 경로가 존재하는 복잡한 실내공간을 주행하는 이동체의 경로 추정을 위해 딥러닝 기법

을이용한다. 특히딥러닝기법이주행차량의영상정보를활용하는방식을기술한다. 본 논문에서딥러닝방식은주행차량의

영상 정보를 이용하여 이동체가 주행하게 될 경로를 예측한다. 모의실험은 적용된 딥러닝 방식이 이동체의 주행 경로를 정확

하게 예측함을 보인다.

1. 서론

최근 자율주행 차량의 실용화가 구체화되고 있는 상황이다. 그러

나 자율주행 차량의 상용화를 위해서는 정교한 위치 추정이 필수적이

다. 실외 환경에서 주행 중인 이동 차량의 위치 추정을 위해 5G, WiFi

기술 등이 고려되고 있다. 또한 고속 이동체의 정밀한 위치 추정을 위

해 UWB 기술이 적용되었다 [1]. 이들 기법들은 전자기파의 특성을

이용하고있다. 전자기파가 허용되지 않은상황에서의 위치추정을 위

해 IMU(Inertial Measurement Unit) 기반의 추정 기법이 제안되었다

[2, 3]. 그러나 이러한기법들은실외환경에서주행중인차량에적용되

는 방식들이다. 실내 환경에서 주행 중인 차량의 위치 추정을 위해 엔

코더와 영상정보가 융합된 방식이 제안되었다 [4]. 이 방식은 단일 경

로의실내 공간에서는비교적 우수한 위치추정 성능을 보였다. 그러나

다중 경로를 포함한 복잡한 실내공간에 적용하기에는 위치추정 성능

이 부족하다.

본 논문에서는 이러한 단점을 극복하기 위하여 딥러닝 기법을 이

용한다. 사용되는 딥러닝기법은주행차량의 영상정보를이용한다. 따

라서 딥러닝 기법으로 영상정보에 적합한 CNN(Convolutional Neural

Network) [5]을 이용한다. 영상정보는다중경로가시작되는장소에 설

치된 CCTV 등을 이용하여획득할수 있다고 가정한다. 실내공간에서

CCTV는 사고가 빈번한 지점에 설치된다 [4]. 따라서 사고 확률이 높

은 다중경로 시작 지점은 CCTV가 설치될 수 있는 환경이다. 본 논문

에서 이용되는 CCN은 획득한 주행 이동체의 영상정보를이용하여 이

동체가주행하게될경로를추정한다. 모의실험은적용된 CNN 기법이

이동체의 주행 경로를 정확하게 예측함을 보인다.

2. 경로 추정을 위한 CNN의 구조

[그림 1] 경로 추정을 위해 사용되는 CNN의 구조

그림 1은 이동체의경로 추정을 위해 사용되는 CNN의 구조를 보

여준다. 원 영상 정보는 20x40의 이미지 데이터 이다. 원 영상 정보는

16개의 콘볼루션 필터(convolution filter)를 통과한 후 풀링(pooling)

계층을 거쳐 16개의 10x20 영상 정보로변환된다. 이 16개의 10x20 영

상 정보가 결합 계층(connected layer)의 입력으로 이용된다. CNN의

출력계층(output layer)에서 주행경로가선택된다. 그림 1의 CNN 학

습을 위하여 각 경로 당 400개의 학습 데이터가 이용되며 경로 선택

테스틀 위하여 각 경로 당 190개의 테스트 데이터가 이용된다.

143



2019년 한국방송·미디어공학회 추계학술대회

3. 모의 실험

[그림 2] 모의 실험에서 이용된 이동체와 주행 경로

그림 2는 모의 실험에서 이용된 이동체와 주행 경로를 보여준다.

4개의 경로로 이루어진 다중 경로를 이용하였다. 따라서 본 실험에서

는 총 1600개의 학습 데이터 (각 경로 당 400개)와 총 760개의 테스트

데이터 (각 경로 당 190개)가 이용된다. 그림 2의 경로들은 각각의 각

도가 균일하도록 배치되었다. 그림 3은 그림 2 경로들의 각도를 보여

준다.

[그림 3] 모의 실험에서 이용된 주행 경로들의 각도

그림 4는 CNN의입력으로이용되는각경로당주행이동체의영

상정보를보여준다. 그림 4의 영상정보는 그림 2 이동체의 워타마크를

이용하여 획득하였다 [4].

[그림 4] CNN의 입력으로 이용되는 각 경로 당주행 이동체의영

상 정보

학습된 CNN을 이용한 주행 이동체의 경로 추정은 모든 테스트

데이터에 100% 성공률을 보였다.
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