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로고정하였다. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

4.1 k-fold교차검증에대한모식도.데이터사이즈에따라 k값을다르게실험
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4.6 ’a1original’ 환경에서 포지션의 갯수별 수행능력 그래프. (a) 100퍼센트
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든포지션에서 5000회업데이트통해학습을수행하였다. (a),(b)는 arbo-

real의 환경에서 실험한 결과이다. (c)(d) screen 환경에서 실험한 결과이

다. (a),(c)는 HFLV (Haarlike Feature Landmark Vector)알고리즘,(b),(d)는

HFLV-GD (Haarlike Feature Landmark Vector Gradient Descent)알고리즘

을각각적용한결과를순서대로나열하였다. . . . . . . . . . . . . . . . 71

vii
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요약

Haar-like Feature의학습을이용한시각
내비게이션

연세대학교대학원
전기전자공학과

김만동

모바일 로봇의 자율주행 알고리즘은 과거부터 현재까지 다양한 방식으로 연구 및

발전되고있다.이전의많은연구를통해실내에서의모바일로봇의자율주행은간단한

문제가 아님이 증명되었고 여러 세대에 걸쳐 모바일 로봇의 내비게이션에 대한 문제를

해결하기위한연구들이발전했다.그리하여발전하게된이전의연구중성공적인알고

리즘은 많은 연산량과 고가의 장비들을 통해 비교적 복잡한 모바일 로봇 내비게이션을

구현하게 되었다. 하지만 인간이 풀기 힘든 형태의 문제들을 적은 세포와 간단한 뉴런

구조를 가진 곤충들은 문제에 대하여 매우 효율적인 방향으로 해결하고 이를 바탕으로

생존하며진화해왔다.본연구진은이러한곤충들의성공적인내비게이션에영감을얻

었고이전의연구로제시된알고리즘보다비교적간단한구조의알고리즘을통해모바일

로봇의성공적인내비게이션을구현하고더욱더강인한알고리즘을만들기위하는과정

을연구하였다.

첫 번째로는 기존의 모델에 머신러닝 알고리즘인 경사 하강법(Gradient Descent) 알
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고리즘 적용하는 실험을 진행하였다. 기존의 호밍 내비게이션을 구현했던 Snapshot 모

델을 바탕으로 Haar-like Feature를 이용하여 이미지상의 랜드마크를 형성하고 이를 기

반으로시각내비게이션으로 HFLV(Haar-like Feature Landmark Vector)모델에경사하

강법을 적용하였고, 이를 통해 경사 하강법으로 학습된 가중치와 Haar-like Feature를

랜드마크로 만들 때 사용되는 매칭 스코어의 관계 파악 통해 각각의 파라미터에 대한

영향력을 분석적으로 연구하였다. 또한 내림차순을 통한 매칭 스코어의 형태별 비교를

통해매칭스코어의본연의의미를분석하였다.

이후 경사 하강법을 통한 학습을 할 때 사용되는 파라미터를 변형하며 실험을 진행

하였다. 알고리즘을 구현할 때 최소로 필요한 Haar-like Feature의 개수, 포지션의 정보,

포지션의위치등다양한실험셋팅을통해최적의파라미터를찾고이를통해연산량이

적고 강인한 시각 내비게이션 알고리즘을 제시하였다. 또한 학습을 통한 이미지 기반

실험으로 기존에 시각 내비게이션의 적용이 어려웠던 환경들에 적용할 수 있는 새로운

시각내비게이션알고리즘을구현하였다.이후실제일반적인실험환경에서모바일로

봇에알고리즘을적용하여실내모바일로봇내비게이션을구현하였다.

핵심되는말 : 자율주행,시각내비게이션,모바일로봇,머신러닝, Haar-like Features,

경사하강법(Gradient Descent)
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제 1장

도입

모바일로봇의자율주행알고리즘은과거부터현재까지다양한형태로연구및발전되고

있다.실내에서의모바일로봇의자율주행은간단한문제가아님을이전연구들을통해

증명되었다. 인공지능을 접목한 자율주행은 모바일 로봇뿐만 아니라 다양한 분야에서

미래 과학의 핵심 기술이다. 최근 인공지능은 의료, 사물인터넷, 금융 등 다양한 분야에

접목되어 인간의 서비스에 도움을 주고 있다. 다양한 이점을 가진 인공지능과 자율주

행 항법의 융합은 많은 장점과 넓은 활용 범위를 가지고 모바일 로봇기술 분야 발전에

기여할전망으로보인다.역동적으로변화하는주변환경을빠르게인식하여대응할수

있다면실시간으로사용할수있는자율주행알고리즘이된다.또한장애물을실시간으

로감지하여대응하면로봇을목표지점으로정확하게이동시킬수있을것이다.

본 연구진은 이러한 복잡한 문제를 비교적 간단하게 해결하는 동물들의 내비게이

션에 영감을 얻었다. 동물들은 음식을 구하거나 둥지로 돌아가는 등의 생존을 위하여

본능적으로내비게이션을행한다.개미와벌같은벌목곤충의경우낮은해상도의시각

능력과 간단한 뉴런의 구조를 가졌음에도 불구하고 그들의 생존을 목적으로 하는 귀소

능력은내비게이션으로서충분히견고하다.

본 연구진은 높은 복잡도로 이루어져 있는 기존의 탐색 알고리즘을 대체하기 위해

곤충들의내비게이션을모방하여적은연산량을가졌지만강인한탐색알고리즘에대해
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연구하였다.강인한탐색알고리즘만들기위하여머신러닝알고리즘을활용하여동물,

곤충과 같이 환경의 변화에 따라 학습하는 능력을 기존의 시각 내비게이션 알고리즘에

적용하는연구를진행하였다.본논문에서는이러한시각적인데이터를학습하는과정을

통해더욱좋은수행능력의새로운알고리즘을제안하였다.

이장에서는학습을바탕으로시각적인내비게이션의생체모방내비게이션을소개

하고본논문의동기와목적을밝힌다.

제 1절 생체모방을이용한여러가지내비게이션

인간의역사에서동물의생체에영감을받아여러가지문제가해결되는사례들이있었

다. 여러 가지 사례로 상어의 피부 돌기 모방은 작은 소용돌이를 튕겨내 추진력 손실을

줄여주는 수영선수들의 수영복을 만들어졌고, 게코 도마뱀의 강력한 접착력을 가지고

있는나노섬모를모방하여등산에적합한바이오슈즈들을만들었다.모르포나비는반

사광을가진나노구조의날개를가지고있다.이러한나노구조를모방하여빛의회절강

도에따라색이변하는몰포텍스를만들었다.이밖에도흰개미집의자연냉방시스템을

모방하여건축된건물등생체메커니즘을모방한사례는다양한분야에서개발되어활

용되고있다.이러한생체모방메커니즘을이용한해법을 ’Biomimetic’이라불리며이는

생체모방메커니즘을이용하여만들어진장치및물질시스템을말한다[92].

’Biomimetic’의 여러 연구 분야 중 하나로 생체 모방을 이용한 탐색 알고리즘이 연

구되고 있는데 이는 주변 환경을 파악하고 현재 에이전트의 위치를 파악할 때 복잡한

연산과 많은 장비가 필요한 모바일 로봇의 내비게이션의 어려움을 극복하는 데 도움이

되고 있다. 동물들의 세계에서는 인간이 풀지 못하는 문제들을 동물들의 간단한 생체

구조를 이용하여 비교적 쉽게 해결한다. 계절마다 수천킬로 비행하여 이동하는 철새와

바다를넘어다시돌아오는물고기와같은사례가많이있다[73].

개미와 같은 곤충의 경우 다른 동물들보다 적은 세포 수와 간단한 뉴런의 구조에도

불과하고도먹이탐사등외부탐사이후성공적으로둥지로돌아온다.개미가음식을구
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하고둥지를옮기는등외부활동을하고다시둥지로돌아오는과정은생존에필수적인

요소이다. 개미뿐만 아니라 곤충들의 이러한 능력은 인간의 만드는 공학적인 방법들의

한계를뛰어넘는경우가많다.기존의연구원들은모바일로봇에적용할수있는생체모

방 기반의 효율적인 귀소 내비게이션을 구현하였다. 초기의 내비게이션들은 주로 주변

환경을 측정하고 주변 환경에 대한 정보를 맵핑하는 것에 중심을 두었다. 그런 다음 해

당환경에대한지도를참조하여에이전트가현재자신의위치를파악하고목표위치로

이동하도록 하였다. 하지만 이러한 과정에서 정확한 기하학적인 지도를 만들어 내려면

고가의장비와복잡한알고리즘들이필요하다[104].

최근연산의복잡도가비교적낮고간단한프로세싱으로이루어져있는내비게이션

을구현하기위하여다양한생체모방내비게이션알고리즘이연구되었다.그중이러한

고가의 장비를 사용하지 않고 내비게이션을 하는 방법중 PI (Path Integration) 를 하는

방법이있다. PI는사막같이주변이빠르게변하는환경에서사막개미가사용하는내비

게이션이다.하지만 PI알고리즘같은경우로봇에적용할때스텝이늘어날수록오차가

누적되는문제를가지고있다[17].

이러한치명적인문제를가진물리적인측정방법에의한내비게이션의한계를극복

하기 위해 여러가지 내비게이션 알고리즘이 제시되었다. 그중 시각적인 정보를 이용한

호밍 내비게이션은 모바일로봇이 집의 위치에서 저장된 이미지를 이용하여 집이 아닌

위치로 탐색을 하였을 때 다시 집으로 돌아올 수 있게 하는 알고리즘이다. 이러한 알고

리즘의전제는곤충이공간의위상학적인표현을사용한다는것과두뇌에저장공간이

적을것이라는점이다.이러한시각적인정보를이용하는호밍내비게이션연구중꿀벌

의 내비게이션을 스냅샷 모델로 모델링이 제안되었다[9]. 스냅샷 모델 알고리즘에서는

둥지의이미지와현재위치의이미지의유사도측정으로서로비교하여원점복귀방향

을결정하는방법이다.

스냅샷모델은단 2개의스냅샷이미지만가지고있으면원점복귀방향을정할수있

는특징이있는데이러한특징은적은연산으로호밍내비게이션의가능성을제시한다.

스냅샷모델은두이미지간의시각적인차이를줄여나가며방향을탐색하게된다.또한
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두 이미지 사이에 특징적인 공통 랜드마크가 있다면 효율적으로 에이전트를 안내할 수

있다.만일집과현재위치사이에어느정도거리차가있다면두이미지는위상차이에

의해신호적인차이가생긴다.반대로두이미지사이에거리차이가없다면서로비슷할

것인데본연구진은스냅샷모델과같은생체모방을알고리즘을기반으로하여시각적인

단서와신호의차이를이용한여러가지귀소내비게이션들을연구할수있었다.

제 2절 연구동기

본 논문은 여러 가지 내비게이션 연구를 바탕으로 진행되었다. 이전의 내비게이션 관

련 연구에서 여러 가지 방법의 알고리즘들을 제시하였다. 하지만 대부분의 모바일로봇

내비게이션은비교적복잡한연산량과값비싼장비들이필요하였다.이에따라조금더

적은연산량과복잡도가낮은시스템의내비게이션알고리즘이필요로하였다.

본연구진은이러한문제들을해결할알고리즘으로벌과개미와같은적은세포수와

간단한 뉴런 구조를 가진 곤충들에게 영감을 얻었다. 본 논문에서는 개미가 사용하는

여러 가지 내비게이션을 구현하고 비교하여 더 높은 정확도와 효율적인 알고리즘을 가

지는 정확도를 높이는 내비게이션을 제시한다. 정통적으로 고가의 장비와 복잡한 알고

리즘에비해구현에있어가격이저렴하고효율적인내비게이션은대표적으로 PI (Path

Integration) 방법과 시각 정보 (Visual Information) 를 이용한 내비게이션이 있다. 전통

적으로 사용되는 PI 방법은 여러 로봇과 이미지 기반 실험에 적용하여 사용되어 왔다.

하지만실제적용하면서 PI의경우로봇의이동경로가복잡해짐에따라누적되는에러

의 총량이 늘어나는 문제가 있다. 기존의 이러한 문제들을 해결하기 위하여 다양한 형

태의알고리즘을제시하였다.그중시각정보를이용한내비게이션은두개의스냅샷만

비교하여 집으로 가는 방향을 찾기 때문에 기존의 에러가 누적되는 문제들의 해결점이

되었고,본연구진은최적화알고리즘을통학학습을적용하여시각내비게이션을강화

할 수 있는 가능성을 찾게 되었다. 이후 강화된 알고리즘을 여러가지 환경에 적용하여

실험하고본알고리즘을실제모바일로봇에적용수있도록연구를진행하였다.
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제 3절 연구목적

생체모방 (Bio-inspired)에영감을받아인간이풀지못한어려운문제들을풀은사례들

이 많다. 성공적인 능력을 가진 동물들에 영감을 얻어 그것을 모방하여 구현하는 것을

최종목적으로가지고있다.하지만자연의동물들을그대로모방하여알고리즘을개발

하고이를실제로봇에적용하는것은쉽지않은일이다.그이유는오랜세월진화해온

곤충의능력을우리의공학적인메커니즘으로재현하는것은결코쉬운일이아니기때

문이다.한가지예로개미가시각적인단서를이용하여집으로향하는방향을추정하는

것을 공학적으로 구현하려면 개미의 감각기관을 대변하는 여러 가지 센서, 기계적인요

소 그리고 학습이 필요하기 때문에 생체모방의 장점들을 간단하고 쉽게 따라 하는 건

어느정도한계를가지고있다.

하지만 최근에 더욱더 발전된 최적화 알고리즘과 모바일로봇의 알고리즘을 적용하

여 이전에 비해 새로운 형태의 알고리즘 제시할 수 있었다. 본 연구진은 이전에 연구된

환경적 제한을 가지고 있던 알고리즘을 최적화시키고 여러 가지 분석적인 검증을 통해

여러가지환경에서도적용할수있는강인한알고리즘으로발전시켰다.이를통해이전

의 연구된 알고리즘들의 한계점을 극복하여 실제로 모바일로봇에 적용하고 여러 가지

상황에서도높은정확도를가진내비게이션구현을목표로하였다.

제 4절 논문의구성

다음과같은내용으로생체모방에기반을둔내비게이션알고리즘에대한연구를진행

하였다.

챕터1:도입및동기,목적제시 본 논문 도입으로서 전체적인 소개를 통해 연구의 동기

와목적을밝힌다.

챕터2:다양한생체모방알고리즘과내비게이션에관해서소개 여러 가지 생체모방 알

고리즘과 본 연구진이 연구한 알고리즘과 유사한 종류의 시각 내비게이션 알고
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리즘에대해서소개한다.시각적내비게이션알고리즘들이가지는문제와문제를

해결하기위한여러가지방법들을제시한다.

챕터3:경사하강법 (Gradient descent)을이용하여마스크를학습 스냅샷모델을기반

으로 Haar-like Feature를이용하여랜드마크를생성하여신호의차이를분석하며

포지션별로목표지점을찾아가는방법에경사하강법을적용하여이미지기반실

험을하였다.

챕터 4:여러가지조건의환경과파라미터에대하여알고리즘검증 경사하강법을제시

하여만든알고리즘이여러가지환경과조건에서잘동작하는지실험하고수행능

력별검증을하였다.경사하강법가지는이점과이전의알고리즘들의문제를경사

하강법을 통해 돌파하였는데 이를 파라미터와 환경별로 적용이 가능한지 검증하

였다.

챕터 5:실제환경과모바일로봇에적용 기존에 있는 데이터셋 뿐만 아니라 본 연구진

들의 실제 환경에서도 알고리즘을 모바일로봇에 적용하고 여러가지 알고리즘과

비교분석한다.

챕터 6:결론및 Future work 본논문의총결론과이후에진행해야할 Future works들에

대해서제시하고여러가지확장주제에대해서논한다.
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제 2장

시각내비게이션에대한동향

시각적 단서를 기반으로 원정 항법을 이용하는 많은 동물과 곤충들이 있다. 그중에서

개미와벌은집을떠나탐색을하고다시성공적으로집으로돌아오는벌목곤충이다.개

미와 벌은 간단한 뉴런의 구조와 적은 숫자의 세포를 가졌음에도 불구하고 성공적으로

집으로돌아오는성과를보여주었다.현대에연구되고있는모바일로봇의내비게이션은

간단하게풀수있는문제아니라는것은여러가지연구를통해증명되었다[67].

본연구진은내비게이션분야에서기존의복잡도가높은알고리즘을개선하는방안

으로 곤충들의 귀소 내비게이션을 연구한다. 본 장에서는 곤충들의 귀소 내비게이션뿐

만아니라내비게이션에필요한인공지능을이용한인식알고리즘및실내에서의모바일

이동로봇의자율주행알고리즘과내비게이션알고리즘의전반적인동향을소개하고곤

충들의내비게이션중대표적인예로꿀벌의 Snapshot모델을주로소개하려한다[9].

많은동물과곤충들은다양한방법을이용하여내비게이션한다.또한곤충들은다양

한 이유로 내비게이션이 중요하게 여겨진다. 동물들과 곤충들은 음식을 구하거나 계절

에 따라 서식지를 옮기는 과정에서 다양한 내비게이션을 사용한다. 또한 내비게이션을

사용하는 것이 생존에 큰 영향을 끼치게 된다. 따라서 둥지를 떠나서 여러 가지 활동을

마치고다시둥지로돌아가는항법은직접적으로생존과연결된다[73].여러가지내비게

이션방법중많은연구가진행되고있는방법은시각을이용하는방법이다.그중고안된
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모델 중에 하나인 스냅샷 모델은 시각을 이용한 항법이다. Snapshot 모델은 꿀벌이 귀

소를할때사용하는항법으로연구되었는데꿀벌은둥지와현재의위치의신호차이를

최소화하고이를이용하여목표지점으로복귀하는방향을찾는다[86, 112].

제 1절 AI네비게이션알고리즘

최근 여러 가지 연구 분야에서 인공지능이 사용되고 있다. 인공지능은 점점 더 다양하

고 복잡한 문제들을 해결하기에 적합하도록 발전하였다. 더 다양한 문제들을 해결하기

위해 AI알고리즘들은복잡하고견고한알고리즘으로발전하고있다.초기모델로제시

되는 Perceptron은 XOR 및 비선형적인 분류는 할 수 없었다. 하지만 이후 제시된 다중

Perceptron은 XOR뿐만아니라비선형적인분류까지할수있게되었다.이후에 Support

Vector Machine (SVM)같은분류기가제시되었는데 SVM은전통적인분류기들보다상

대적으로 높은 성능을 보였다[34]. 하지만 신경망 이론을 근거로 하여 만들어진 복잡한

네트워크들은이러한 SVM보다높은성능을보였다.

최근 특징 검출과 같은 다양한 분야에 AI 알고리즘들이 활용되고 있다. AI 알고리

즘을통해더높은정확도를얻을수있다.대표적인예로얼굴인식알고리즘이있는데

센서에서획득한이미지데이터를 AI알고리즘을통해특징검출을통해더정확한얼굴

을 인식할 수 있다. 비슷한 방법으로 번호판, 표지판, 자동차 등을 감지하는 애플리케이

션에도활용된다[15, 4, 85, 103]. AI알고리즘은시각적인신호뿐만아니라음성신호에

대해서도 비슷한 방법으로 활용된다. 인공지능은 지속해서 발전하고 있으며 소프트웨

어뿐만 아니라 하드웨어에도 적용된다. 최근 이러한 인공지능 기술들이 시각을 이용한

내비게이션에도이용되고있다[38, 14, 93, 48, 13].

최근 모바일 로봇에 대한 여러가지 연구가 진행되고 있다. 곤충들은 시각적으로 획

득한 이미지 안에서 지정해 놓은 랜드마크를 이용하여 집으로 귀소하는 내비게이션을

행한다.이러한귀소내비게이션을할때지속해서랜드마크를추적하고현재이미지와

비교한다. 이미지를 비교하고 피쳐를 뽑아내는 과정에서 AI 알고리즘을 사용한다[36,
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23, 38, 24].

1.1 AI알고리즘을이용한내비게이션 : SLAM

Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)은가장잘알려진연구중하나이다.이

동하는 경로를 기억하고 이동 위치에 따라 업데이트하고 지도화한다. 초기의 SLAM은

칼만필터를기반으로만들어졌다.칼만필터는가우스분포에따른문제들이제기되었

다.이를해결하기위해확장칼만필터및무감각칼만필터가연구되었다.이후 Monte

Carlo 등을 이용한 맵핑 알고리즘들이 연구되었고 이후 이러한 알고리즘들이 SLAM을

더욱발전시켰다. (예 : Fast SLAM, Fast SLAM, SLAM, SE SLAM)

하지만 Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)은곤충들이사용하는방법

에 비해 너무 복잡하다. 또한 SLAM을 구현할 때 사용되는 데이터 수집 장비는 비교적

가격이 높다. 한가지 예로 ’Velodyne’은 실시간 3D 데이터를 취득할 수 있는 고가의 3

차원거리센서이다.소형모바일로봇뿐만아니라자동차에서도여러가지애플리케이

션에 이용될 수 있다. 좋은 성능의 센서를 사용하지 않는 경우에 복잡성이 높은 SLAM

알고리즘을 컴퓨터에 적용하기에는 여러 가지 문제가 발생한다. 우리는 매우 복잡하고

높은 비용의 센서를 사용하는 대신 간단한 알고리즘을 곤충의 귀소 알고리즘으로 사용

하는것을연구했다.

제 2절 인식알고리즘

객체검출및인식에사용되는알고리즘들은영상검색과얼굴인식등여러분야에서응용

되고지속적으로연구되어왔다.객체검출및인식알고리즘들은실시간으로사용되기

위하여 빠른 처리속도와 간단한 연산이 중요하데 이러한 조건은 생체모방 연구에서도

중요하게다루어진다.이러한조건에부합한분류기로 Haar-like feature가있다[109].

Haar-like feature는여러가지부스팅알고리즘과함께다양한인식알고리즘에서사

용되는분류기이다[75].또한생체모방내비게이션에도부스팅알고리즘과함께연구되
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그림 2.1: Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)알고리즘의모식도

그림 2.2: Haar-like Features의여러가지형태

었다[6]. Haar-like Feature는시각의양극세포를모델링한형태이다.그림3.2은여러가지

Haar-like Feature의 형태이다. 또한 Haar-like Feature는 약한 분류기이다. 본 연구진은

Haar-like feature의 간단한 연산 방법과 빠른 처리 속도를 이용하여 생체모방 내비게이

션에이용하였다.

제 3절 동물들의다양한내비게이션
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동물들은생존을위해여러가지활동을한다.둥지를만들고먹이를찾기위해탐험

을한다.또한계절별로다른서식지를찾기위해떠나고돌아오기를반복한다.동물들의

활동은 생존을 위하여 필수적이며 집을 떠나고 다시 돌아오는 능력 또한 생존을 위해

필수적인능력이다.동물들은시력,후각,청각등여러가지감각을사용하여집에가는

방향을찾는다.

동물들은 사람에 비하여 작은 두뇌로 집을 돌아오는 능력을 갖췄다. 동물들의 귀소

내비게이션은 로봇에도 적용하여 자율주행 알고리즘에 대해 활발한 연구가 진행되고

있다.기존의모바일로봇의알고리즘들은복잡성이크다.하지만여러동물의내비게이

션은 기존의 알고리즘에 비해 단순한 특징이 있다. 예를 들어 페로몬을 활용하여 집을

돌아오는개미가있다.이러한강점덕분에 biomimetics에대해많은연구가이루어지고

있다[17, 72, 69, 106, 98, 66].

최근에 2017년에연구된내용중시각적단서에기반한개미탐색에관한연구는수

집된음식을운반하는과정에서개미가자리를옮길때시각적인신호가미치는영향을

연구하였다 [122, 97, 65, 95]. 다른 예로 말벌은 집의 위치에서 태양의 광선을 이용하여

시각적정보를획득한다.말벌은시각적으로제한이생길경우복귀경로에대한오차가

생긴다.이러한동물들이가진귀소내비게이션의대표적으로방법들이있다.본연구진

들은이러한생체능력에영감을받았다.

3.1 PI (Path Integration)방법

사하라사막에서사막개미는몸의크기에비하여장거리여행을한다.하지만이런종류

의개미는일반적으로다른개미들이사용하는페로몬을사용할수없다.사하라사막은

땅의온도가페로몬을증발시키기때문이다.또한사막의가변적특성은짧은시간안에

시각정보가달라지게할수있다.예)모래폭풍등사막개미는 PI (Path Integration)를이

용하여 집으로부터 이동 경로를 축적하고 축적된 데이터를 사용하여 집으로 돌아온다.

이러한 방법으로 위치 및 방향을 찾은 다음 출발 위치를 기준으로 이동한 이전 위치부

터 방향을 고려한 거리를 누적하여 목표 위치까지 도달한다. 이처럼 사막 개미는 이동
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중에 위치와 방향을 모두 갱신한다. 그런 다음 마지막 순간에 누적된 총량을 확인하고

역방향을찾는다.

PI를 사용하는 다양한 동물에 관한 여러 가지 연구가 있다[52, 108, 30, 66, 76, 123].

또한 이 방법은 방위각 변화에만 초점을 두기 때문에 수직 변화에 취약하다. 따라서 3

차원 Path Integration 와 관련된 연구는 한계를 극복하기 위한 방법으로 제안된다[115].

다른 이들은 신경망 구조을 사용하여 귀소 내비게이션의 기본적인 원리를 증명하려고

시도하였다[33, 90, 105, 47, 116, 12, 54].

그러나 PI는오류를누적시킬수있고, Path Integration지점의출력은축적된오류로

인해 에이전트를 매우 다른 방향으로 이끌 수 있기 때문에 경로 통합은 매우 정확한 측

정 모델을 요구한다. 따라서 PI의 한계를 극복하는 방법이 많이 연구되고 있다. 다양한

방법으로오류가축적되는것을줄이기위한연구가수행되었다[91, 22, 74].

경로 통합과 시각적인 정보를 이용하는 것이 서로 다른 장점을 가지고 있고 서로를

보완할 수 있기 때문에 일부 연구는 관련 거리에 따라 두 가지 방법을 결합한다. 비전

기반 경로 통합에 대한 연구가 최근에 실시되었다. 예를 들어 [113]는 개미가 PI를 만들

기 위해 초기 궤도에서 시각적 단서를 사용한다고 가정한다[19, 21]. 벌등 다양한 종에

대해서도유사한연구가진행되었다.

Pk+1 = Pk + δ = (v+, δv, r+, δr)

direction = tan−1(v+, δv, r+, δr)
(2.1)

3.2 RF (Route Following)방법

RF (Route Following)는이동중에캡처된이미지를사용하여경로를학습하는것을말

한다.경로통합과는달리 RF방법은에이전트가경로에서장면을반복적으로학습할수

있도록한다.그런다음학습된결과에따라시각적단서를사용하여학습된경로를따라

집으로돌아오게된다.과거에지나온경로에대한학습을통해귀소내비게이션을한다.

경로 통합과는 반대로 이 방법은 학습 단계 [94]에 시간을 투자해야 한다. 따라서 학습
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단계에오류나누락이있는경우정확한귀소내비게이션을수행할수없다.하지만 RF

는 학습하는 부분에서 개미나 벌의 실제 모형을 만들어내기 위한 알고리즘을 사용하는

실험에는적합하다[5, 114, 6, 118, 41, 64].

최근연구에서는 RF의여러가지단점을극복하기위하여 ’스카이라인’정보 (이미지

내 랜드마크와 하늘 사이의 경계) 를 경로마다 적용하는 연구가 있었다[117, 89]. RF와

PI는장거리에서도사용할수있지만방법마다짧은거리에서도사용할수있다.그러나

PI는 주변을 관찰하고 축적하기 위해 여러 개의 감각기관을를 사용해야 한다는 단점이

있다. RF의경우비슷한단점이있다.에이전트가이전에학습되지않은새경로를발견

하면에이전트는목표경로에서벗어날수있다는점이다.

위 방법의 공통적인 단점 및 여러 내비게이션 알고리즘들이 가지는 단점 중 하나는

에이전트가경로를완전히익히지않으면그장소에되돌아갈수없다는것이다.최근연

구에서는 RF및다른내비게이션알고리즘들의이러한단점을극복하기위하여새로운

방법들이 제시되어왔고 시각적인 정보를 이용한 경로추적에 대한 다른 연구가 수행되

었다.예를들어날아다니는곤충의경로를비행로봇에적용하는연구는다양한높이의

스냅샷을이용하여이미지사이의거리를계산하여경로에대한최적의경로를찾는방

법등이있다[35].

제 4절 다양한지역귀소내비게이션

지역 귀소 내비게이션은 시각적인 정보를 활용한 내비게이션 중 가장 단순한 형태로

만들어진다.시각적정보만사용하여현재위치에서목표위치로가는방향을찾는다.따

라서지역귀소내비게이션방법은시각적단서만사용하여귀소내비게이션하는것을

목표로 한다. 위에서 언급한 것과 같이 우리는 곤충이 작은 뇌와 비교적 간단한 뉴런의

구조 그리고 적은 세포 수를 이용하여 시각적인 정보 처리를 한다는 것을 고려해야 한

다. 우리는 개미가 효과적인 데이터 처리와 효과적인 귀소 내비게이션 능력을 갖추고

있다고가정한다.곤충의효율적인시각적내비게이션분석을위한여러가지연구가있
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는데각모델의생물학적근거를찾는데초점을맞춘연구들과그것을실제내비게이션

애플리케이션에적용하는두가지범주로나누어진다[1, 18, 124].

본 논문에서 소개하는 지역적인 시각 정보를 이용한 내비게이션의 스냅샷 모델이

다[9]. 스냅샷 모델은 벌의 귀소 내비게이션에 영감을 받았다. 귀소할 집 위치의 이미지

와 현재 위치에서의 이미지의 시각적 단서 2개만 사용하여 귀소 방향을 쉽게 찾을 수

있다. 벌은 이 두 스냅샷를 비교하여 귀소 방향을 계산하기 위한 두 스냅샷 사이의 차

이를 찾는다. 집 이미지와 현재 이미지에서 물체 위치의 차이는 광학을 통한 측정으로

이루어지고귀소방향을찾는데사용할수있다.이방법은대상과현재위치의스냅샷

모두 서로 일치시킬 수 있는 공통의 시각적 정보를 가지고 있으므로 고정 영역 내에서

이방법을사용할수있다는전제를따른다.따라서이론적으로는스냅샷사이의거리가

한계이상으로너무멀어지게되면에이전트(bee)는귀소방향을찾을수없다 [107].

우리는학습이나시각이외의다른센서정보가필요없고귀소위치와현재위치의

두스냅샷만을이용하여귀소내비게이션을구현할수있다. SLAM과같은다른내비게

이션들과달리본연구진의방법은다른센서의정보없이오직시각정보에만의존한다.

본 장에서 우리는 오직 시각적인 정보만을 이용하여 귀소를 하는 내비게이션을 구현

한다.

4.1 Snapshot모델

스냅샷모델은꿀벌의항해에적용할수있는생체모방탐색알고리즘중하나이다[9, 10,

77, 114].스냅샷모델은시각적인정보를이용한탐색의시초이기때문에다수의유사한

모바일로봇의시각적호밍내비게이션알고리즘이스냅샷방법을기반으로개발되었다.

스냅샷 모델의 핵심적인 기술은 에이전트가 귀소 내비게이션을 수행할때 사용하는 시

각적인 정보는 첫 번째 스냅샷 과 가장 마지막 스냅샷만 기억하고 사용한다는 것이다.

현재 위치의 시각적인 정보를 귀소할 집 위치의 스냅샷과 유사성을 비교하여 에이전트

는 귀소할 집 위치에 도달하기 위해 어떤 방향으로 이동할지 결정할 수 있다. 스냅샷은

파노라마이지미형식이고파노라마이지미상의방위각에현재위치를포함한다[84].스
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냅샷 모델에서 파노라마 이미지를 사용하는 이유는 일부 연구자들은 실제 생물체들이

파노라마같은정보를사용하여내비게이션할것을주장한다[124, 53, 16].

만일집위치와현재위치의사이의거리가한계이상으로멀지않다고가정할때두

스냅샷 간에 공통점이 있는 경우 간단한 비교로 집 방향을 가리키는 홈 벡터를 생성할

수있다.그러나간단한스냅샷에는랜드마크의깊이정보가없고컬러픽셀만있으므로

홈 벡터의 길이는 현재 위치와 함 사이의 실제 거리와 같지 않다는 문제 있어 거리정보

를 방영할 수 가없다. 스냅샷 모델은 몇 가지 간과하면 안 되는 몇 가지 유의할 단점이

있다. 스냅샷 간의 변동이 심각하게 크지 않을 경우 에이전트가 성공적인 호밍 탐색을

수행하기위해첫번째와마지막장면외에는사이의다른장면을기억할필요가없다는

것이다.

하지만 스냅샷 모델은 주변 환경이 역동적이게 달라짐에 대한 약점을 가지고 있다.

첫번째는외부요인에의해생기는환경의변화때문이다.이경우스냅샷사이의심각

한 오류가 발생할 수 있다. 기본 스냅샷 방법을 사용하기 위해서는 환경에 다이나믹한

변화가 없다고 가정할 필요가 있다. 두번째는 움직임에 의해 생기는 환경의 변화와 관

련이 있는데 에이전트의 이동이 작으면 스냅샷 간에 큰 변화가 없기때문에 스냅샷간의

비교를위해어느정도이동에의한변화가있어야한다.하지만에이전트가집에서한계

이상으로먼거리를이동하거나특정지역에서만관찰되는특수한랜드마크배치가있는

경우스냅샷사이에공통된특징이없게되고성공적인귀소내비게이션을할수없다.

따라서 기본 스냅샷 모델을 사용하려면 홈 주변으로부터의 거리에 제한이 있어야

하는데 두 사이에 시각적 정보의 허용 가능한 변화가 있는 범위 내로 이동의 한계를 정

해야 한다. 또한 장애물에 의한 음영지역이 없고 이동 중 역동적인 변화가 없는 경우

에이전트는 두 스냅샷 사이의 공통 요인을 찾아 스냅샷 모델을 사용하여 성공적인 호

밍 내비게이션을 수행할 수 있다. 생체모방을 기반으로 하는 스냅샷 모델은 자연 속의

생물들과유사한적은저장공간과연산이필요하다.이러한점에서스냅샷모델은단순

하고 명확한 특징을 가지며 이것은 관련된 여러 가지 연구의 사용되었다. 최근 스냅샷

모델을이용하여다양한유형의애플리케이션에적용된연구가있다.우리는이스냅샷
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(a)

(b)

그림 2.3:스냅샷모델의스냅샷이미지. (a)현재위치 (b)집위치 ([80]의논문에서발췌

알고리즘을우리의방법에적용하고개선할예정이다[39, 88, 26].

4.2 ALV (Average Landmark Vector)모델

스냅샷모델을이용하여랜드마크를생성하는알고리즘중하나인 ALV (Average Land-

mark Vector metho)는여러알고리즘의기반이되었다. ALV는시각적인정보를이용한

내비게이션 방법을 모델링한 기반으로 한 가장 잘 알려진 방법이다[60]. ALV방법은 단

계별로 진행된다. 첫 번째는 정렬이다. 방향에 대한 절대적인 기준을 세울 필요가 있기

때문에 정렬을 가장 먼저 한다. 곤충은 편광 광선을 사용하여 방향에 대한 정렬하는 것

으로알려져있다.

곤충의비전은해상도가낮기때문에우리가쉽게따라할수있는그룹화메커니즘

을 가지고 있다. 어떤 알고리즘은 하나의 픽셀을 랜드마크로써 사용한다. 추출 후 최종

벡터는 랜드마크 벡터와 일치하는 벡터가 된다. 기본적인 전제는 각 랜드마크와의 거

리를 알 수 없다는 것이다. 그러한 이유로 길이가 동일한 각 랜드마크를 가리키는 단위

벡터를 생산하는 것이다. 그다음에는 단위 벡터의 합이 ALV이고 호밍 방향은 두 ALV

사이의뺄셈으로계산할수있다.
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그림 2.4: ALV(Average Landmark Vector)를이용한방법.

식2.2은 대치어 없음 알고리즘을 요약하는 공식이다. 랜드마크 벡터는 망막 이미지

의 랜드마크를 가리키는 벡터로 정의된다. 각 벡터에는 동일한 거리의 가정하에 단위

거리가있다.거리정보가없기때문에랜드마크의각도위치만고려된다.랜드마크벡터

는 평균 랜드마크 벡터(ALV:Averageed Landmark Vector)라고 불리는 랜드마크 벡터를

형성하고현재위치의스냅샷에서생성된 ALV와집스냅샷에생성된 ALV를빼면호밍

방향을결정할수있다.더발전된모델들은로봇실험으로테스트되었다. [96, 39] ALV

의단순한특성으로인해지역에한정되는시각정보를이용한내비게이션으로가장잘

알려진알고리즘이되었다.

−−→
HV =

−−−−→
ALVH −

−−−→
ALVC =

1

N

N∑
i=1

−−−→
LVHi −

1

N

N∑
i=1

−−−→
LVCi (2.2)

4.3 ACV(Average Correctional Vector)모델

여러가지내비게이션알고리즘중 ALV를기반으로하는 ACV (Average Correctional
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Vector method)가있다. ACV방법은 ALV의수정된버전이다. [96, 111]이방법또한랜

드마크를사용하여귀소내비게이션을구현한다.그러나단위벡터와랜드마크벡터는

홈위치에서사용하지않습니다.대신각도차이를사용하여현재위치에서교정벡터를

만든다. 교정 벡터의 방향은 각도 차이를 감소시키는 각이고. 보정 벡터의 길이는 각도

차이의크기와같다.현재위치에서생성된벡터의크기는가중치의기능을가지며,보정

된각도는개정의기능을갖는다.이수정된방법은본질적으로스냅샷모델과유사하며

아래정의다.

∣∣∣−−→CV i

∣∣∣ = |θi − αj |

∠
−−→
CV i =


αi + 90◦ if θi < αi

αi − 90◦ if θi ≥ αi

(2.3)

−−→
HV =

N∑
i=1

−−→
CV i

4.4 DELV(Distance Estimated Landmark Vector)모델

거리 추정 랜드 마크 벡터 DELV (Distance Estimated Landmark Vector) 모델은 다른 랜

드마크기반원점탐색알고리즘이다.다른두가지방법과달리랜드마크사이의각도

차이를직접사용하지않는다.그러나하나의이미지만사용하여견적을수행할수는없

다.따라서그것은본질적으로하나의위치에서 2개의이미지를사용하여방위각변화를

관측하기위해진행방향을따라추가이동을한다.이후다음삼각함수를사용하여각

표식에대한예상거리를계산할수있다.왜냐하면두그림은직선을따라움직이는추

가운동에의해정렬되기때문이고이기능을사용하면추정된거리와함께각도위치를

갖는랜드마크벡터를결정할수있다.

다음단계는참조나침반없이랜드마크의거리추정과함께랜드마크탐색방법을

시연하다. 나침반 정보를 랜드 마크 정렬 순서로 바꾸면 에이전트의 탐색 방법이 성공

적인 원점 수행 성능을 나타낸다. DELV 방법은 우리의 이전 연구에서 제안되었으며,
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DELV에 적용된 양자화 된 거리의 효과가 기술되었다[120]. DELV는 아래의 식과 같이

지정된다. DELV는거리팩터를사용하여방향을보다정확하게만든다.그리고이것은

이동방향을계산을수행하는랜드마크벡터계산과잘맞습니다.또한각측정에서두

번 측정 오류가 발생할 수 있다. 측정 오류를 줄이기 위해 양자화 된 정보를 사용하는

연구가있다[120].

현재색정보를사용하여피쳐추출및추가이동을사용하지않고 DELV를개선하기

위한연구를수행한다. DELV모델은처음에는비전센서를사용하여테스트되었으므로

선택된 랜드 마크에 대해 추가 거리 추정 프로세스가 필요하다[120, 119]. 시각 정보를

기반으로, 일련의 로봇 위치에 대해 획득 된 스냅 샷 간의 랜드 마크 위치 변동은 랜드

마크거리계산을용이하게한다.깊이센서의정보를활용하여각랜드마크까지의거리

정보를랜드마크방향과함께제공할수있으므로견고한탐색방법으로제공됩니다.

−−−→
LVHi

= (Ri, θi) and
−−→
LVi = (di, αi)

−−→
PVi =

−−→
LVj −

−−−→
LVHi

(2.4)

−−→
HV =

1

N

N∑
i=1

−−→
PVi

4.4.1 최근연구동향

ALV 기반의 방법은 기본적으로 표식의 각 위치를 찾기 위해 객체 추출이 필요하다. 그

러나단순한이미지에서객체를찾는것이쉬운문제는아니다.따라서초기연구에서는

지정된마커를사용하고다양한특징점알고리즘을사용했다.이러한유형의방법은추

출된특징점을대상으로쉽게정의할수있으며피쳐매칭을기반으로폐색 (Occlusion)

효과를감소시킨다.최근에 SIFT와함께 ALV를사용하여폐색(Occlusion)에대한연구

가개선되었다[68, 43].

스냅샷가정에따라두이미지에서 SIFT피쳐를추출하고이상치를필터링하는데

다 나머지 피쳐는 서로 연결되고 원점 복귀 방향은 매개 변수 방법으로 쉽게 결정된다.
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비슷한관찰자의상대적인움직임에서시작된시각적단서에서특징점의광학적움직임

패턴을 기반으로 하는 옵티컬 플로우를 사용한다[99]. 또한 단순한 계산을 나타내지는

않지만 반복을 사용하여 강력한 매칭을 생성하는 방법을 사용한다[71]. 여기서는 지역

일치 보존 (LPM) 및 반복 매칭을 사용한다. 따라서 매개 변수 기반 방법은 로봇 공학에

서광범위하게연구되었다.

4.5 여러가지Warping방법

또다른지역원정내비게이션모델중하나는워핑(Warping)방법입니다[32, 31, 78, 126].

다른이미지를근거로한접근법과달리워핑(Warping)방법은모바일에이전트의모든

가능한움직임에따라이미지픽셀의모든가능한변경을평가하고각픽셀에대한각움

직임의효과를계산한다.따라서대상스냅샷이미지와가장잘일치하도록현재스냅샷

이미지의 신호를 변형하게 된다. 에이전트는 스냅샷 이미지를 왜곡함으로써 현재 위치

에서이동할수있는모든가능한방향에대해새이미지를예측한다.뒤틀린각이미지는

불일치가가장작은이미지를색출하여대상이미지와비교한다.가장작은차이가있는

변형된이미지는대상위치에도달하기위해이동할방향을나타낸다.예측워핑방법의

성능은환경의특성과기준의상대적방향이나절대방향의존재에크게영향을받는다.

그러나이방법은간단하고스냅샷이미지에서피쳐추출의사전처리가필요하지않다.

이 워핑 방법은 또한 스냅 샷 모델을 기반으로 하지만 가능한 픽셀 일치 중에서 최

적의 픽셀 이동을 찾는다. 다음 섹션에서 설명할 다른 픽셀 매칭을 사용하는 네 가지

알고리즘이 있습니다. 즉, Compass의 변형, 픽셀 거리 및 픽셀의 각도 차이를 사용하여

모든경우를계산한다.이방법은정확성은견고하지만많은양의계산이필요하다.

4.5.1 1D-Warping방법

여러 가지 Warping 방법 중 첫 번째는 1D-Warping이다[32, 31, 44]. 이 메소드는 워핑

메소드의기본양식입니다.먼저이부분에서는컴퍼스가있으면이미지를정렬하고에

이전트는수평링의단일픽셀에포커스를맞추는것으로가정한다. 1D-Warping은이미
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지의픽셀에대한등거리가설을적용할수있습니다.그런다음원점복귀방향은워핑

함수와각도차이와상대거리를삼각법문제로사용하여방향결정할수있다.각도차

이는 집과 현재 위치 사이의 회전 각도이며 상대 거리는 랜드 마크까지의 거리와 현재

위치 간의 비율이다. 그러나 이 방법은 수평 픽셀만을 고려하므로 수직 방향의 변화에

따른픽셀을변화를Warping시키지못한다.따라서이방법의성능은다른것보다낮은

특징이있다.

4.5.2 2D-Warping, min-Warping

두번째는 2D-Warping이고세번째는Min-Warping이다[78, 59, 101]. 1차원의 1D-Warping

과달리이방법은 2차원정보를사용한다.즉,방위각및수직변화모두를나타낸다.방

위각 변화의 경우 1D 뒤틀림 함수와 동등한 뒤틀림 함수를 사용하고 세로 방향의 경우

배율이적용된파노라마이미지는수직배율인수를사용하여배율이조정합니다.그런

다음 모든 가능한 경우에 대한 스케일 평면을 파생하고 합하여 최적의 경사 곡선을 생

성한다. 마지막으로 원점 복귀 방향과 각도 차이는 워프 커브의 최적점에서 결정된다.

1D워핑과달리이방법은가능한모든위치에서최적의방향을결정하므로 Compass를

이용한 절대 방향 인지가 필요 없다. 또한 수직 구성 요소를 사용하면 견고성이 향상된

다.하지만차원의증가는계산량을증가시키고계산시간이추가시킨다.간단히말하면,

2D Warping은 상당히 느리다. 전체론적 로컬 시각적 원점 복귀 방법을 기반으로 하는

세번째방법 (min-warping)은이미지열을픽셀단위로비교하여변환으로인한왜곡을

고려하는방법이다.

첫 번째 단계에서는 이미지 열 사이의 모든 쌍방향 거리를 계산하고 이미지 사이의

상대 방향을 추정하려고 시도한다. 수직 왜곡을 만드는 다양한 스케일 평면을 사용하

여객체와의거리의변형됨을찾습니다.또한스케일평면에서스케일변형과수평으로

이동한조합을모두포함하여일치하는모든오류를계산합니다.그런다음전체평면스

택에서최소케이스를수집하고최적경로를선택하여원점복귀방향을찾는다.그러나

위의 기법은 많은 2D 뒤틀림 변수를 필요로하며 등가 거리 가정을 부분적으로 높이는
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가속과정을포함한다. MinWarping은나침반추정,사전계산된워프및평면템플릿등

스케일평면내계산량을감소시켜사용한다.이부분에서에이전트의집과현재위치사

이의각도차이를찾고시각나침반의예상각도가포함된 30퍼센트섹션을추출한다.이

30퍼센트는시각나침반의오류를허용하는안전계수이다. 2D뒤틀림은 30퍼센트예상

각도 단면에서만 수행되며 계산 요구 사항은 70퍼센트 줄이는데 이 부분에서는 등거리

가설을사용하는세가지Warping방법 (1D, 2D및최소Warping)이제공된다.

제 5절 최근연구동향

Warping모델은다양한포즈변경에서픽셀매칭을기반으로하므로로봇애플리케이션

에서 광범위하게 연구되었다. 일반적으로 min-warping 이외에 많은 연구가 확장되어왔

다 [81, 83, 82].예를들어,일부연구에서는신호의뒤틀림에기반한로봇실험에적용된

SURF 및 SIFT와 같은 다양한 기능을 사용한다. 기존의 연구들은 토폴로지 맵에 청소

로봇을 지역화(Localization) 하기 위해 옵티컬 플로우 필터 또는 입자 필터와 병행하여

최소 차원이 Warping 방법을 사용하여 병합을 시도하였다. 이러한 Warping 기반 접근

방식은다른모델과비교하여빛에대한문제에대한견고성이뛰어나며다양한모바일

로봇용탐색응용프로그램에Warping모델을적용된다.

5.1 전체론적관점

전체론적 관점은 파노라마 이미지의 모든 픽셀을 사용하는 방법이다. 이 방법은 픽셀

일치에 유사도 측정을 통해 사용된다. 이 방법은 피쳐 추출에서 지정된 픽셀을 사용하

지않고이미지사이의모든픽셀을일치시켜신뢰할수있는데이터를얻는다.즉모든

픽셀을 비교하게 된다. 그런데도 여전히 이미지에 불필요한 부분이 있다. 따라서 일반

적으로 이 방법은 각 이미지에서 바닥이나 하늘과 같은 일부 영역을 잘라낸다. 그리고

절단의 양은 출력의 정확도에 영향을 줄 수 있습니다. 또한 개미의 시각적 탐색에 관한

또다른연구에서개미는스카이라인뿐만아니라도형을사용한다고주장한다[8].기본
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그림 2.5:시각탐색분야의다양한기술분류. ([78]의논문에서발췌)

전제는이미지에서적절한참조부분을지정하는것이다.즉필요없는부분은제거하고

필요한부분만비교하게된다.비교하는부분이클수록더많은계산이필요하기때문에

적절한 처리를 통한 연산량 감소에도 목적이 있다. 하지만 전체 비교하는 부분이 너무

작으면중요한정보가손실된다.따라서파노라마이미지에서제거할부분을선택할때

많은기법을필요로한다.

5.2 Descent in Image Distance (DID)방법

이미지깊이하강 (DID)방법은워핑방법의개념이확장된방법이다[122, 79].원점위치

주변의인접위치에서수집된여러참조이미지를현재시각적큐와비교하여원점복귀

방향을찾는다.원래의이미지는가정과가장유사한이미지를수동으로선택했으므로

이 문서에서는 집 위치 (x(x, y))Γt8øX˘8pt( HX , HY 및 H0) , y) t HX와 HY는 각각

(x+ deltax, y)와 (x, y+ deltay)에수집된다.그런다음현재참조와참조사이의이미

지차이를계산하고원점복귀방향을찾기위해비율을찾는다. 1차원워핑방법은후보

23



이미지들중에서홈이미지와의최소차이만을탐색하는반면, DID방법은한쌍의위치

들간의이미지차이의변화를모니터링한다.현재위치가원점에접근함에따라스냅샷

간의차이가줄어든다.

경사 하강법 방법을 적용하면서 탐색 알고리즘이 목표 위치와 방향을 성공적으로

찾는다[102, 59]. 즉, DID 방법은 픽셀 차이를 사용하는 스냅 샷 기반 방법이다. DID는

나침반이이미지를정렬해야한다.그런다음에이전트에나침반센서가있고모든이미

지가정렬되어있다고가정한다.그런다음에이전트는가정의스냅샷이미지픽셀값과

현재이미지픽셀값을비교한다.즉, DID는두개의파노라마사이의전체픽셀값의차이

를계산하고가장낮은차이를기준으로최적의방향을찾아간다.기본 DID방법은현재

위치에서 약간 떨어진 새 스냅 샷을 만드는 것이다. (Visual Compass 모델을 기반으로

한다[122]. ) 먼저 에이전트가 집에서 스냅 샷을 찍어 저장한다. 어떤 다른 위치에서, 에

이전트는측정각도를따라고정된거리를움직여다른스냅샷을찍고위치와집사이의

픽셀차이를측정한다.픽셀차이는두이미지의모든픽셀사이의뺄셈에의해계산되는

데현재위치로돌아간후에에이전트는다른각도로다른위치를사용하여프로세스를

반복한다. 최적의 방향은 경사하강법의 경사가 현재 위치보다 낮고 감속 량이 가장 큰

방향이다.하지만계산시간이매우길기때문에이문제를줄이기위한연구가있다.

5.3 Gradient-based Descent in image Distance방법

이 방법은 DID 기록의 기본 응용 프로그램이다[79]. 위에서 언급했듯이 우리는 집 위

치에서 근처를 방문하여 방향을 확인해야 하며 홈 방향을 찾기 위해 많은 계산을 해야

하다.하지만그라디언트기반방법의핵심아이디어는이동횟수를줄이는것이다.간

단히 말해 홈 스냅 샷과 세 개의 이미지만 사용하여 원점 복귀 방향을 찾으려고 한다.

(원래 방법은 360 / N과 같은 수의 움직임을 사용했고 N은 각도 분해능이다.) 첫 번째

이미지는 머리 방향 (북쪽)에 있고 다른 이미지는 머리 방향 (동쪽)에 수직이며, 마지막

이미지는현재위치에있다.

이동량이크게줄어들고집방향스냅샷을포함한 4개의이미지가기준 Compass와
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같이 정렬이 되는데 다음 단계는 집과 다른 이미지 간의 픽셀 차이를 계산하는 것이다.

홈 스냅 샷과 이미지 간의 픽셀 차이는 각 방향의 전환을 나타낼 수 있다. 즉, 진행 방향

이미지의출력은진행방향의차이를나타내고수직이미지는수직변경을이미지를캡

처한다.원점복귀방향은두원점간의비율을계산하여결정된다.경우에따라앞뒤로

움직이는두방향의이미지가사용된다.

θH,DID = tan−1

∑
i,j
∗HY (i, j)− C(i, j)−

∑
i,j
∗H(i, j)− C(i, j)∑

i,j
∗HX(i, j)− C(i, j)−

∑
i,j
∗H(i, j)− C(i, j)

(2.5)

5.4 Newton Descent in image Distance방법

그라디언트 기반 방법을 사용하면 계산량이 줄어들지만 정보 손실과 일부 오류가 절

충안이 되어야 해서 이 방법을 강화해야한다. Newton 방법은 이 알고리즘에 적용된다.

간단히말해서,우리는대각선차이점에몇가지참조를추가하는데이는계산량은약간

증가하지만, 정확도는 향상되는데 일부 버전에서는 머리 방향, 수직 방향 두 개, 대각선

위치에서 앞뒤로 4개 (총 8개 이미지는 현재 위치 제외)의 두 이미지를 사용한다. 이것

을 Newton 기반 DID 방법이라고 한다. Gradient 기반 DID 및 Newton 기반 DID 방법은

계산량을혁신적으로줄이는반면에다른지역의원거리항법과비교할때움직이는데

약간의시간딜레이가있다.

5.5 Haar-like Feature Landmark Vector (HFLV)방법

HFLV는시각기반의내비게이션중스냅샷모델을이용하는방법이다.현재위치의이

미지와 목표 위치 각각의 스냅샷 이미지에 Haar-like Feature를 이용하여 랜드마크를 생

성하고Haar-like Feature의타입별로달라지는매칭스코어를이미지와계산하여이미지

간의 유사도를 측정하여 집으로 향하는 방향벡터를 만드는 방법이다. 하지만 이미지의

픽셀만으로거리를측정할수없는문제가있고기준이되는 Compass가있어야실제알

고리즘을적용할수있다.거리에대한정보를얻을수없는데이러한부분을추가적으로
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극복할수있는알고리즘또한제시되었다. Haarlike Feature는모양과주변환경에영향

을많이받는다.기존의연구에서는여러가지환경에서도HFLV를성공적으로사용하는

연구를제시하였다[62].

제 6절 스냅샷모델의문제점

위에서 논의된 스냅샷 매칭 알고리즘은 몇 가지 공통적인 문제가 있다. 첫 번째는 거리

정보가 없어서 발생하는 문제이다. 두 번째 이미지는 두 개만 사용하면 생길 수 있는

교합문제이다.세번째는시각적저장공간에입력이되어사용되는시야의선택입니다.

넷째는홈스냅샷과현재보기간의정렬이다.다섯째,적절한랜드마크를선택하는기

준을정하는것이다.이다섯가지문제는현지시각적탐색을시행할시에고려해야할

문제입니다.다음절에서는이러한문제점의세부사항과해결방법에관해설명한다.

6.1 문제 1 :현지화 (Localization)

현대화 Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) 기술에서도 모바일 로봇 내 현

지화 문제는 까다로운 문제다. 현지화는 모바일로봇의 중요한 과정이다. 현재 로봇이

절대적 또는 상대적으로 어디에 위치해 있는지 아는 것은 내비게이션의 수행능력에 중

요한 판단이 된다. 환경에 대한 정보는 여러 유형의 센서에서 얻을 수 있다. 전역 위치

파악 시스템 (GPS) 및 레이저 거리 측정 센서로 전역 위치 파악하여 맵을 얻을 수 있다.

레이저 거리 센서는 인간과 로봇의 상호 작용 또는 산업 응용 분야에서 적용할 수 있습

니다[13, 51].환경에대한거리정보외에도공기및지면에서흔히볼수있는객체또는

입체기능의고도지도가있는Monte Carlo접근방식을사용하여보다나은현지화정보

를제공할수있다[57, 56].만일레이저등의범위센서가없을경우에시각정보는위치,

밝기, 색상 및 객체 모양에 대한 많은 정보를 제공할 수 있으므로 시각 내비게이션 알

고리즘은 탐색 알고리즘에 가장 널리 적용된 복잡한 탐색 프로세스를 사용하여 비전을

사용하여피쳐추출을적용하는많은탐색알고리즘이개발되었다[11, 125, 2, 3].

26



만일시각적인방법으로내비게이션을구현하려면센서가필요하다. ALV모델을포

함한간단한랜드마크기반탐색방법조차도비전센서가있는이동로봇에적용되었고,

랜드마크를식별하는특징추출프로세스도필요하다[125].대조적으로 DID방법은한

쌍의 스냅 샷 이미지를 픽셀 단위로 비교하는 총체적 접근 방식이고 이미지의 거리를

계산한다 [122, 79, 59]. 그러므로 이 알고리즘은 특징 추출 프로세스가 필요하지 않을

것이다. 원점 복귀 방향을 결정하려면 이미지 사이의 거리를 계산해야한다. 이러한 방

법은 성공적인 원점 복귀 탐색을 나타내지 만 일부 정확성을 잃어 버리고 장거리에서

최적 경로를 찾을 수 없다. 거리 요소를 극복하기 위해 더 많은 고급 모델이 개발되었

다.비전이있는거리센서를사용하면위치정보를쉽게제공하는이점이있다.픽셀의

세기 정보에 범위 정보를 추가하는 다른 연구도 있는데, 이전의 연구에서 거리 센서를

사용하는방법을적용하여원점복귀탐색의정렬및정확도에서높은성능을쉽게달성

한다[121, 63].그런다음추가이미지프로세스,추가이미지수집또는추가계산과같은

높은복잡성을추가하는방법이있다.

6.2 문제 2 :폐색 (Occlusion)

랜드마크폐색은위치이미지에서하나이상의랜드마크가누락되거나방해받는것을

나타낸다. 기본적으로 예상되는 물체가 폐색에 의해 이미지상에 나타나지 않으며 에이

전트는비교에의해수행하는물체의예상위치감지를할수없게된다.네개의랜드마

크가있고에이전트가이미지에서가려져서세개만찾을수있으면폐색에의한문제가

도출된다.이러한경우에에이전트가사용가능한시각적정보외의로컬홈내비게이션

이적용되지않는다른기술을통해추정하게된다.폐색을극복하기위해서는다른센서

또는 시퀀스 추적과 같은 보정 도구를 적용한다. DID 및 뒤틀림과 같은 메소드는 랜드

마크를 추출하지 않는다. 따라서 폐색 문제는 스냅 샷 모델을 기반으로 하는 매개 변수

방법에 따라 다릅니다. 폐색이없는 경우 ALV는 가장 높은 정확도를 나타낸다. 그러나

폐색이있는경우 ALV는성능이크게저하된다. ALV와달리 DELV방법은폐색에강인

하다.그러므로알고리즘과환경에따라폐색효과가다를수있다.또한이미지재구성을
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사용하여폐색효과를필터링하려고하는연구가시도되고있다[61].

6.3 문제 3 :필드시야

먼저새로운알고리즘으로스냅샷모델을사용한다고가정하면입력시각적신호로서의

파노라마이미지는바닥,하늘,명소,벽,로봇의일부와같은주변에대한모든정보를갖

습니다.그러면파노라마이미지상에서사진의모든부분이실제로필요한지여부가문

제가됩니다.바닥,옴니-카메라플랫폼또는천장등에의해생기는이슈를시야 (FOV)

야기한다.

6.3.1 스카이라인

시각적인 단서를 이용한 내비게이션에서 스카이라인을 활용한 방법들이 많다. 스카이

라인은하늘과지표또는경계표를포함한다른지형간의경계이다.경계는하늘과다른

물체 사이의 색상 차이를 기반한다. 그러면 데이터의 양이 각도 분해능의 수로 줄어듭

니다.스카이라인은거대한나무나산과같은탁월한랜드마크를포함하고장거리에서

강력한성능을발휘할수있다. [117, 89].스카이라인을이용한경계표는단거리여행에

서눈에띄는차이점을나타내지않지만가까운대상물은큰차이를만들어낸다.따라서

이 방법은 단거리와 관련된 약점이 있다. 따라서 우리는 이 모델을 적절한 환경에 선

택적으로 사용해야 한다. 이 약점에도 불구하고 시각적인 내비게이션 용 스카이라인을

사용하는곤충에관한많은연구가있다[42].

6.3.2 수평선라인

그러나수평선을따라한줄의픽셀만사용하면빛에의한왜곡과같은이유로인해랜드

마크가누락되는문제가발생할수있다.따라서가로줄주위에픽셀줄집합을사용하는

것이가장좋다.
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그림 2.6:수평선라인을이용하는예시. ([62]의논문에서발췌)

6.4 문제 4:정렬

모바일로봇의 내비게이션에서 나침반이 있는지는 중요한 문제입니다. 이 과정에서 나

침반은절대방향으로기준될수있습니다.시각적정로를이용하는내비게이션은스냅

샷을통해이미지를수집하고해당이미지정보에의해랜드마크의위치가결정된다.만

일나침반센서가방향의절대표준을제공한다고하면환경에큰변화가없는경우스냅

샷의랜드마크순서는서로다른위치에서찍은스냅샷에대해거의동일하다.따라서

랜드 마크 위치의 변화를 쉽게 관찰할 수 있습니다. 그러나 로봇에 절대 방향을 기록할

나침반을 가지고 있지 않다면 기준 이미지 와 비교하여 비뚤어진 각을 먼저 계산해야

한다.따라서많은응용분야에서외부자기센서를나침반으로사용하는경우가있지만

컴파스센서를사용하여나침반을생략하고방향을찾는다른여러가지방법들이있다.

아래에몇가지예를설명한다.

6.4.1 Visual Compass

Visual Compass는 대표적인 정렬 방법이다. Visual Compass를 구현하기 위해서는 정렬

의 기준이 되는 이미지가 필요하다. 기준 이미지와 시프트된 이미지 간의 신호적인 차

이를에러로가정하고최소에러가결정될때까지다른이미지가이동된다.그러면최소

오차를갖는이동된이미지는정렬된기준이미지와비교적방향이같다.대부분의데이

터획득과정에서는이미지의자기북쪽을알수없기때문에홈이미지를기반으로모든

입력이미지를정렬했으므로필요하지않다.
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6.4.2 랜드마크의재정렬

랜드마크위치의차이를사용하는방법의경우,로봇에내장된나침반이있는경우랜드

마크사이를일치시켜집을찾고현재위치를각랜드마크로추정한다.따라서시각나침

반과마찬가지로모든가능한각도를매칭하여각랜드마크에대한예상위치를찾는다.

그리고추정된위치의분포를고정된각도차이로확인할수있으며또한순서와각도의

차이가있을때분포의변화가가장작은경우를찾을수있습니다.이경우각도차이는

나침반값이된다.시각적나침반과마찬가지로두스냅샷모두공통된요인이충분하면

정확한방향을찾을수있다.그러나이방법은모든픽셀을사용하는것이아니라추출된

랜드마크를사용하는점이다르다.

6.4.3 다양한정렬알고리즘

다양한 정렬 모델 중 시각적 나침반을 사용할 시 알고리즘에 전반적인 성능에 개선에

큰 영향을 미친다. 그 이유는 시각을 내비게이션 모델에서는 이미지의 정렬이 중요한

사항이기때문이다.첫번째는 [58]에설명된시각나침반(Visual Compass)은신호를이

용하는방법이다.기준이미지에서한열식회전되고절대차이를계산하게된다.그리고

가장작은차이를기준으로각도재정렬을하는방법이다.다양한크기의이미지를처리

하기위해정규화된 NSAD를사용한다[45].또다른방법은행합계방법과위상상관을

사용한다[55, 100].회전성분이수평이미지시프트를야기하기때문에,시간영역에서

시간시프트를찾는데사용되는위상상관방법이사용될수있다.

6.5 문제 5: Landmark의특징선택

가장 큰 문제 중 하나는 랜드마크를 선택하는 과정에서 생기는 문제이다. 랜드 마크는

내비게이션을할때시각적특수정보를나타내게되는데랜드마크가선택될때센서의

특성에 따라 특성이 다른 랜드마크들이 선택된다. 센서기술의 발전과 더불어 랜드마크

기술들은다양한분야에적용가능한데그중모바일로봇에적용되고있다.다양한내비
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게이션 기술이 제시되고 있는데. 수중 차량 및 무인 공중 비행체 및 우주선에 적용되고

있다. 또한 다양한 센서를 이용한 추가 연구가 발표되었다[70, 25, 37, 110, 87]. 따라서

센서유형에따라피처를선택하는것이매우중요하다.우리는생물에영감을받은탐색

기능을기반으로하였기때문에비전에중점을두고있다.그러나시각데이터를이용하

여최적의수행능력갖추려면다양한시각적탐색방법을활용할수있다.하지만환경이

매우 복잡하다면 랜드마크를 사용해야 한다. 따라서 시각을 기반으로한 내비게이션의

선처리부분으로좋은랜드마크를추출하는것은성능에직접적인영향을주기때문에

랜드마크를뽑을때특징을나누는기준은매우중요한파라미터로서문제가된다.

제 7절 요약

모바일로봇의내비게이션연구는여러방향의알고리즘들로발전하였다.하지만대부분

공통적인 문제를 가지고 있는데 그것은 바로 ’Localization’ 문제이다. 또한 모바일로봇

을 내비게이션으로 이동시킬때 기준이 되는 Compass를 통해 이미지 가공의 선 처리가

달라진다.대부분의알고리즘은이러한문제들을우회하거나추가적인알고리즘을통해

문제들을돌파하였다.본논문에서다루는 HFLV또한이러한여러가지문제들을가지

고있다.이후챕터에서경사하강법알고리즘을적용하면서이러한문제들의돌파구를

찾는실험들을진행할것이다.본연구진이연구하는알고리즘이최신동향에비해어떤

수행능력을갖추는지비교분석을할수있을것이다.
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제 3장

경사하강법을적용한 HFLV

(Haar-like Feature LandMark

Vector)

스냅샷 모델은 곤충들의 시각 정보를 이용한 내비게이션에 영감을 받아 만든 모델이

다. 본 챕터에서 우리는 스냅샷 모델을 바탕으로 HFLV (Haar-like Features Landmark

Vector) 와 여러가지 방법을 적용한 모델을 구현하고 실험을 통해 수행능력을 비교하게

된다[29, 62].또한이전의방법들과비교하여적은오차율을보이는방법을여러가지형

태에따라분석하고여러가지실험을통해오차율을줄일수있는방안을제시한다.본

챕터에서는정확도를높이고파라미터수를줄일수있는세가지형태의매칭스코어를

제시하게된다.

우리는매칭스코어마다새로소개된방법들을각각적용하고가장좋은수행능력을

가지는 방법들을 분석하는 실험들을 진행하여 2가지 목표에 대한 실험 결과들을 얻고

자 하였다. 첫 번째 목표는 임의로 생성된 수많은 HF (Haar-like Feature) 중 좋은 HF를

선별하는방법이다.두번째목표는마스크의스코어와학습된가중치의관계를분석하

는 것이다. 이는 마스크의 매칭 스코어 형태와 가중치의 관계 분석을 통하여 Haar-like
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Features를 선별하고 조금 더 최적화된 학습을 구현할 수 있을 것으로 예상되기 때문이

다. 우리는 방향 결정의 중요한 역할을 하는 마스크를 선별하고 학습에 최적화시키기

위하여 매칭 스코어의 형태를 고려하는 여러 가지 실험을 진행하였다. 본 챕터에서는

여러가지 실험을 통해 좋은 수행능력을 가진 알고리즘을 제시하고 다양한 환경에 적용

하여알고리즘의강인함을입증하는실험을진행한다.또한본연구의일부또는확장된

내용에대해서는다음논문지에게재될예정이다[50].

제 1절 Haar-like Fraeture LandMark Vector모델

벌이나 개미 같은 곤충들은 둥지를 떠나 먹이를 사냥하고 다시 둥지로 돌아올 때 시각

적인정보를바탕으로내비게이션을하여집으로돌아오게된다[20].이때가장첫번째

장면과 마지막 장면을 기억하게 되는데 이를 바탕으로 제안된 스냅샷 모델은 집에서의

이미지와현재위치에서의이미지를비교하고어떤방향으로이동할지결정하는방법이

다[29].본섹션에서는이전의연구진이제안한스냅샷모델을바탕으로HFLV (Haar-like

Features Landmark Vector)을구현하는과정과실험환경들을설명한다[62].

1.1 실험환경및데이터획득

본실험에서는 HFLV를이용한내비게이션을구현하기위하여특정환경을이용하였다.

우리는기본적으로 Vardy의데이터중면적이약 2.7m * 4.3m환경에서 170개의포지션

별로 Omni directional이미지로되어있는여러환경의데이터를사용하였다[107]. Vardy

의데이터셋을비롯하여본논문에서사용되는이미지데이터는Omni directional형태로

수집된다.그림3.1 (b)는 Omni directional이미지의예시다.

본 논문에서는 HF (Haar-like feature) 를 이용하여 랜드마크를 만들기 위하여 Omni

directional이미지를 panoramic이미지형태로변환하여사용한다[107].본논문에서사

용되는이미지데이터들은그림3.1 (a)의모바일로봇 P3-DX이용하여획득하였다.또한

실험 환경구성은 전부 실내에서 진행되었다. 본 논문에서 주로 이용된 Vardy의 여러 환
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(a) (b)

그림 3.1:모바일로봇과데이터. (a)모바일로봇 (P3-DX) (b)옴니방향이미지

그림 3.2: Haar-like Feature의여러가지형태.본논문에서는가장왼쪽편의 HF (Haar-like
Feature)를타입1로정의한다.

경의 데이터셋 중 가장 기본적인 환경은 ’a1original’ 이다. a1original 환경의 경우 빛의

세기의영향이골고루분포된실내의실험환경이다.본논문에서는 ’a1original’이외의

빛이적은환경과장애물에의해가려진환경등을사용한다.

1.2 Haar-like Feature생성

본 논문에서는 HFLV (Haar-like Feature Landmark Vector) 경사 하강법을 적용하기 이

전에랜드마크를생성하기위하여 HF (Haar-like features)를사용한다[119]. HF은주로

인식알고리즘에사용된다. HF는시각의양극세포를여러가지형태로모델링되었다.
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각각의 이미지가 세포를 통과한 이후 가지게 되는 전달을 자극을 HF의 스코어로 표현

하였는데 이러한 이유로 시각인식 시스템에 많이 이용되고 있다. HF가 생성된 영역을

살펴보게 되면, 단일 또는 여러 개의 직사각형들끼리 이웃하여 생성된다. 직사각형의

영역의픽셀의합또는두개영역의각각의평균명암차를구하여스코어를계산한다.

그림3.2는 HF의 대표적인 여러 가지 형태이다. 가장 기본적인 형태는 맨 좌측 검은

색과 흰색 HF 이다. 본 논문에서는 가장 기본적인 형태의 마스크를 타입1 로 정의한다.

타입1 의 마스크는 생성 위치의 평균 명암을 나타내는 마스크이다. 좌측부터 형태별 타

입으로 나누었다. 타입은 총 6개가 있고 두 번째 와 세 번째 타입의 마스크를 통해 좌우

또는상하명암비를알수있다.박스모양의마스크등여러가지마스크들이있고해당

마스크들이각각의모양에따라다른수행능력을보인다.

HF (Haar-like Feature) 는 약한 분류기이기 때문에 단일 마스크로는 비교적 강한 분

류를 하기 어렵다[109]. 하지만 단일 마스크인 약한 분류기를 여러 개를 모으면 비교적

강한 능력의 분류기를 만들 수 있다. 약한 분류기로 강한 분류기를 만드는 방법들이 있

다. 그 방법을 앙상블 (Ensemble) 이라고 하는데 이러한 이유로 여러 개의 HF를 동시에

생성하여 사용하게 된다[27]. HFLV (Haar-like Features Lanmark Vector) 두 개의 이미

지에 랜드마크를 생성하여 유사도를 비교하고 생성된 벡터들의 수학적인 계산을 통해

이동해야할방향을도출한다.따라서현재위치의이미지와집위치의이미지에서각각

같은 자리에 HF를 생성하게 된다. 여기서 HF는 이미지에서 랜드마크 역할을 하게 된

다. HF의스코어를계산한뒤두스코어의차를통해방향벡터를생성하게되고생성된

방향벡터들을모두합하여최종방향을결정하게된다[62].

마스크는생성될때이미지상의수평선근처에서생성되는데그림3.3 (b)보게되면수

평선HFLV에서 HF는 수평선 근처에서 생성되게 설정한다. 그 이유는 상대적인 정보의

량이수평선의아래보다수평선의윗부분이많기때문이다[7].

35



(a)

(b)

그림 3.3:이미지상의 Horizontal Line표시방법. (a)임의의위치에생성된 HF (Haar-like
Feature) (b)마스크를매칭할때 Horizontal라인주변에생성된 HF (Haar-like Feature)

그림 3.4:매칭스코어계산방법.위그림은생성된 HF와각포지션에서획득한이미지의
매칭스코어계산방법이다.

1.3 매칭스코어계산법

스냅샷모델은기반으로한 HFLV (Haar-like Features Landmark Vector)집이미지와현

재 위치의 이미지인 두 스냅샷의 유사도를 비교하여 방향 결정을 하고 내비게이션을
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구현한다. 두 스냅샷 이미지에서 각각 HF (Haar-like Feature) 를 생성하게 되고 생성된

HF가랜드마크의역할을하게된다.이때 HF는두개의스냅샷이미지에서같은위치에

생성된다.그림3.4은이미지와마스크의합성방법에대한그림이다.그림3.4와같이 HF

와 이미지 간의 합성을 통해 계산하여 나온 값을 매칭 스코어라고 하고 매칭 스코어의

누적합을벡터와합성하여방향을결정하게된다.

본 섹션에서 매칭 스코어를 계산하는 방법을 자세하게 설명하려고 한다. 먼저 그

림3.3 (a)와같이 HF (Haar-like features)를임의의위치에랜덤하게생성하게된다.생성

된이미지를그림3.3 (b)와같이집이미지와현재위치의이미지에같은위치에생성한

다.매칭이된이미지와 HF는각각의위치에서스코어계산을하게되는데식3.1와같이

마스크의백색부분은 +1,마스크의흑색부분은 -1로정의하여이미지상마스크의위치

에서의평균밝기강도값의차이를구하게된다.그림3.4를보게되면이미지가가지는

픽셀값과마스크에모양에따라얻을수있는스코어가달라지기때문에이렇게계산된

매칭스코어를통해마스크모양에따라생성된랜드마크에의해해당위치의특성을알

수있다.대부분의스코어의크기는마스크의모양과관계크다.

S(I,M) = |
∑

i∈mw+

Ii/mw −
∑

i∈mb−
Ii/mb| (3.1)

1.4 랜드마크벡터생성

HFLV (Haar-like Features Landmark Vector)하나의 HF (Haar-like features)는하나의랜

드마크역할을한다. HFLV는랜드마크역할을하는마스크들은매칭스코어에비례하여

각각의위치별방향벡터로만들어준다.매칭스코어계산을통해얻은 S(I,Mj)는식3.2

를통해랜드마크벡터로생성된다.매칭스코어는 ûj와곱해지고방향벡터형태인 ~Lj(I)

를얻을수있다.각각의마스크와이미지별로방향벡터를만들수있다.집이미지에서

HF에의해만들어진매칭스코어의총합과현재위치의이미지에서 HF에의해만들어진

총합의차를구하여두이미지간의랜드마크벡터비교를하게된다.

이후방향추정위하여식3.2을통하여각각의매칭스코어인 S(Ihome,Mj)과 S(ICurrent,Mj)
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를구한다.임의의모양과위치에생성했던마스크들의스코어를계산하여각각의마스

크의각도와매칭스코어를고려하여 LV (Landmark Vector)를 ~Lj(I)를생성하게된다.

랜드마크벡터 ~Lj(I)은 S(I,M)와 ûj 를곱하게된다. ûj 는 (cos Θ, sin Θ)이다.

~Lj(I) = S(I,Mj)ûj = (S(I,Mj) cos Θ, S(I,Mj) sin Θ) (3.2)

~H =

N∑
j=1

~hj =

N∑
j=1

(Currentj − homej) · ûj

=

N∑
j=1

4L · ûj

(3.3)

1.5 타입별매칭스코어의분포도

그림3.5는매칭스코어의타입별분포그래프이다.가장평범한실내환경인 ’a1original’

을실험데이터로사용하였다.그림3.5의 HF (Haar-like Features)의매칭스코어는현재

위치와 집 위치에서의 스코어의 차이이다. 모든 형태의 마스크들이 임의로 생성되었고

그중타입 1의마스크가일정한높은스코어분포도를가지는것을볼수있다.

마스크타입 1은형태의특성상매칭스코어가다른마스크보다높기때문에매칭스

코어의 크기가 크면 방향 결정을 할 때 많은 기여를 하게 된다. 그 이유는 방향벡터의

크기마스크각각의매칭스코어에비례하기때문이다.따라서매칭스코어가크면클수

록더많이기여를한다고추측할수있다.이후실험에서는매칭스코어의크기와형태별

어떠한영향력을가졌는지알아보는실험을진행하였다.

1.6 HFLV( Haar-like Features Landmark Vector)결과

그림3.6는 HFLV (Haar-like Features Landmark Vector)알고리즘을적용한결과이다. HF

의 개수에 따라 얼마만큼 AE(Angular Error)를 나타내는지 그래프로 표현하였다. AE

는 집을 제외한 169개의 포지션의 오차의 평균값이다. 그림3.6은 일정 개수 이상의 HF
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그림 3.5: 임의의 5000개 마스크의 매칭스코어 분포도. 실험환경은 ’a1original’ 이고 6
개의Type과 마스크의 모양 및 위치가 임의로 생성되었다. 검정 X 는 Type1,파랑 별은
Type2,마젠다 +는 Type3 ,빨강동그라미는 Type4 ,노랑다이아는 Type5 ,크레욘육각별
은 Type6이다.

(Haar-like Features) 를 사용하게 되면 AE가 포화하기 시작한다. 이후 실험에서는 포화

점의안정화단계에있는거로관찰되는 100개의 HF를이용하여실험을하게된다.

제 2절 실험1 :경사하강법

본 논문에서는 이러한 벡터의 합으로 생성된 최종 벡터를 집으로 향하는 방향으로 만

들기 위해 경사 하강법을 사용하였다. 경사 하강법은 머신러닝의 최적화 알고리즘 중

하나이다. 가장 기본이 되는 아이디어는 함수의 기울기를 이용하여 지속적인 피드백을

주고 목푯값을 찾는 것이다. 여기서 기울기를 구하는 함수는 에러를 구할 때 사용하는
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그림 3.6: HF의 갯수별 수행능력 그래프. 이미지상의 랜덤한 위치에서 생성되는 타입 1
형태의 HF (Haar-like Feature) 를 사용하여 HFLV (Haar-like Features Landmark Vector)
구현하였다. Vardy의 ’a1original’ 환경에 적용하였다. HF를 1개 사용했을때 부터 500개
사용했을때의오차율을나타내었다.

함수가된다.경사하강법은피드백을통해극값을이룰때까지반복학습하는방법이다.

그림3.7와같이경사하강법의특징은차원과관계없이사용할수있다는점이다.최

종적으로경사하강법을통해구하게되는값은글로벌한최솟값이된다.이러한글로벌

최솟값에 도달하기 위해서는 여러 가지 접근이 필요한데 여러 가지 파라미터의 조정에

따라 다르게 목표한 최솟값에 도달하기 때문이다. 최종적으로 Cost Function이 최소로

되는값을찾게되면목적을달성하게된다.

본 고에서는 이러한 경사 하강법을 이용하여 벡터의 합으로 이루어져 있는 최종 벡

터가 최적의 방향을 향하게 만든다. 이를 통해 성공적인 모바일 로봇이 성공적인 내비

게이션을 할 수 있도록 더욱 강인한 알고리즘을 제시한다. 또한 본 우리는 기본적으로
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그림 3.7: 경사 하강법 원리에 대한 모식도. 경사 하강법은 지역적인 최솟값보다 작은
글로벌한최솟값을찾기위한방법이다.

HFLV(Haar-like Features Landmark Vector) 경사 하강법을 적용하게 되므로 경사 하강

법을적용한 HFLV를본문에서 HFLV-GD (Haar-like Features Landmark Vector-Gradient

Descent)라고표기한다.

2.1 경사하강법공식

경사하강법은 Cost Function이극점인지점에서의가중치를구하고이를식3.3에적용하

는방법이다.위의그림3.7에서와같이지역적인최솟값에빠질수도있다.하지만최종

목표는 글로벌한 최솟값에서의 가중치를 찾는 것이다. 업데이트가 반복될 수록가중치

또한 수렴할 것이다. 아래 식3.4와 같이 Cost function을 사용할 수 있다. 이러한 Cost

Function을 이용하여 HFLV에 적용한 최종식은 식3.5과 같다. 최종 ~H를 구하기 위해서

는업데이트된가중치를구해야한다.아래식들을통해 CostFunction의기울기를구하는
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방법을자세하게설명한다.

Cost(W ) = 1/2m

m∑
i=1

(Wxi − yi)2 (3.4)

~H =

N∑
j=1

~hj ·Wi+1j =

N∑
j=1

(Currentj − homej) · ûj ·Wi+1j

=

N∑
j=1

4L · ûj ·Wi+1j

(3.5)

Cost Function을이용하여반복학습이진행됨에따라총에러가줄어들고Weight가

변화하게된다. Weight같은경우조절된 Learning Rate만큼변화하게된다.식3.7은업데

이트지점의오차의기울기에따라변화하게된다.식3.7을보게되면에러율의기울기가

0으로수렴하게되는순간Weight의업데이트가느려진다.이때수렴하게된Weight값이

Cost Function이최솟값을가지게되는Weight가된다.

Wi+1 ≈Wi − LearningRate ·
d

dx
Cost(W ) (3.6)

식3.7의가중치업데이트식이다. Y e는집으로향해갈수있는우리가원하는각도이고

계산을통해나온각도는 Y이다. Y e − Y의차이만큼가중치를업데이트하게되는데업

데이트를진행하기위해사용되는 Y의미분값을곱하여기울기를통해방향값을정하게

된다.

Weight(i+ 1,Mj) = Weight(i,Mj) + η · (Ype − Yp) ·
dYp
dw

(3.7)

본식에서 Cost Function의기울기를구하기위해서는여러가지요소들이필요하다.위

실험에서 우리는 파노라마 방향의 이미지에 각각의 랜드마크를 맵핑하기 위하여 Cost-
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Function이아크탄젠트형식으로사용된다.

dYp
dw

=
1

1 + z2
· dz
dw

(3.8)

z =

∑
Weightij · Score ·Xj∑
Weightij · Score · Yj

(3.9)

dY
dw의 미분값은 아크탄젠트의 미분이기 때문에 식3.8과 같이 표현되는데 미분에 의

해 dz
dw또한미분하여야한다. z에관하여풀게되면식3.9와같은데이를미분한값은식

3.10이된다.식 3.10을이용하여최종식인식3.11을구하게된다.

dz

dw
=

(Score · Yj) · (
∑
Weightij · Score ·Xj)

(
∑
Weightij · Score · Yj)2

+
(
∑
Weightij · Score · Yj) · (Score ·Xj)

(
∑
Weightij · Score · Yj)2

(3.10)

∴
dY

dw
=

1

1 + (
∑

Weightij ·Score·Xj∑
Weightij ·Score·Yj

)2
· dz
dw (3.11)

2.2 실험셋팅 :파라미터

HFLV (Haar-like Features Landmark Vector) 경사 하강법을 적용하는 실험을 시행할 때

실험의 조건을 간단하게 설명하면 기본적으로 위치와 크기가 랜덤하게 생성되는 HF

(Haar-like Features)를 100개사용하였고 Learning Rate는 0.01로고정하였으며,가중치

의 초깃값은 0과1 사이로 랜덤하게 설정하였다. 업데이트 횟수는 실험의 종류에 따라

5000번에서 10000번을기본으로설정하였다.

2.3 경사하강법적용:타입1

HFLV (Haar-like Features Landmark Vector)경사하강법을적용하는실험은기본적으로

HF를 100개 사용하였고 가장 간단한 마스크인 타입 1 형태의 마스크를 사용하였다. 업
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데이트속도및파라미터의개수등을고려하였을때 100개의마스크를사용할때최대

효율을얻을수있었다.

본 실험에서 경사 하강법을 이용하여 HF (Haar-like Feature) 숫자를 얼마나 줄일 수

있는지 검증하는 실험을 진행하고 가중치와 매칭 스코어 간의 관계 등을 파악하여 좋

은 마스크를 선별할 예정이다. 경사 하강법은 기존의 식3.3 에서 가중치 추가된 새로운

식3.12을 따르게 된다. 경사 하강법을 통해 얼마나 개선될 수 있는지 식3.3과 식3.12을

비교하여실험하였다.

매칭 스코어가 가중치의 효과를 얼마만큼 받아서 업데이트되는지에 대하여 실험하

였고매칭스코어의형태마다분석하여반복이진행될때경사하강법이더강인하게작

용하는매칭스코어형태를찾는실험을하였다.그림3.9의 (a)는HFLV를적용한벡터맵

이다. (a)에경사하강법을적용하였을때그림3.9의(b)는 HFLV-GD (Haar-like Features

Landmark Vector Gradient Descent)결과를얻을수있었다.시각적으로도오차율이가장

적어진것을볼수있다.

N∑
j=1

4L ·Wi+1j · ûj (3.12)

제 3절 실험2 :내림차순을적용한경사하강법

실험2에서는경사하강법을통하여구한결과또한내림차순정렬을이용한다.내림차순

정렬을 이용하는 이유는 항목별로 높은값을 가질 때 얼마나 영향력을 가지는지에 대한

평가 실험이다. 최종적으로 그림3.15을 통해 반복 횟수에 따른 각도의 평균 오차 감소

폭을볼수있다.

내림차순정렬을적용해보는항목은총 4가지항목이다.첫번째항목은매칭스코어

를정렬하여각각적용하여보는방법이다.총 3가지형태의매칭스코어가큰스칼라값

을가질때방향벡터를만들때더많은영향력이있을것이라고생각된다.다음항목은

업데이트가끝나고난뒤의가중치값이다.
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그림 3.8: AE (Angular Error)그래프. Type1형태의 HF (Haar-like Feature)를 100개의사
용하여 10000번 학습을 시켰고 러닝레이트를 0.01로 고정하였다. 업데이트가 지날수록
수행능력이향상되는것을관찰할수있다.

일반적으로마스크가여러포지션에서업데이트가될때좋은마스크일수록가중치

가 높아질 가능성이 있으며 집으로 향하는 벡터를 만들 때 도움이 적거나 방해가 되는

마스크의 가중치는 작아질 것으로 판단된다. 마지막으로 가중치와 매칭 스코어를 곱한

형태의값을내림차순정렬해본다.본값을내림차순정렬해보는이유는경사하강법을

사용할 때 매칭 스코어와 가중치의 곱으로 설정되어있고 값을 잘 활용하는지 평가하기

위함이다.

본 실험의 목적은 최대한 적은 마스크를 사용하고 높은 정확도로 성공적인 귀소를

하기위함이다.매칭스코어파트에서다루었던형태별매칭스코어가어떠한효과를가

졌는지와어떤매칭스코어를사용해야안정적으로귀소내비게이션을구현할수있는지

실험하였다.이후섹션에서내림차순을이용하는방법과실험을자세하게설명한다.
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그림 3.9: ’a1original’실험환경의백터맵.가운데빨간색마크는집을나타낸다. (a) HFLV
(b) HFLV-GD를각각적용한결과이다.가중치는총 10000번업데이트를진행하였고러
닝레이트는 0.01로고정하고랜덤하게생성한 HF (Haar-like Features)는 100개를사용하
였다.

3.1 내림차순을이용한마스크선별

우리는 HF (Haar-like Features)가가지는매칭스코어를내림차순방법을이용하여정렬

하고마스크를선별할예정이다.내림차순을이용하여마스크를선별하는이유는식3.3

에 의하여 HF의 매칭 스코어의 크기에 비례하여 방향 결정에 영향을 미치기 때문이다.

식에의하면매칭스코어의크기가큰 HF일수록방향결정에영향을많이미치고,매칭

스코어의 크기가 작은 HF일수록 방향 결정에 영향을 적게 미친다. 내림차순을 이용하

여 매칭 스코어가 큰 HF를 선별하면 영향력이 미미한 HF를 제외하여 사용되는 HF의
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개수를줄일수있다고예상된다.

결론적으로 내림차순을 이용하여 HF를 선별하는 이유는 영향력이 큰 HF만 선별하

여사용되는 HF의개수를줄이고더적은정보로빠르게방향벡터를얻고자함에있다.

3.2 여러가지형태의매칭스코어

본섹션에서는내림차순정리를하기위해서총 3개의매칭스코어형태를제시한다.각

각의매칭스코어들을자세하게설명하면식3.13은집이미지의매칭스코어이다.식3.13

의크기가큰 HF (Haar-like Feature)들은집이미지에서매칭스코어가높은랜드마크를

생성했을것이다.바로집이미지에서밝은부분을찾은 HF일것이다.

다음은 식3.14의 형태이다. HFLV의 기본 계산식과 같은 홈 이미지와 현재 위치의

이미지의유사도를나타내는가장기본적인형태의식이다.크기가가장큰 HF는집이

미지와 포지션별 현재 위치의 차이가 큰 HF일 것이다. 두개의 차이가 큰 HF의 경우 집

이미지와다른포지션에서의이미지간의차이를분별하는능력이뛰어난 HF일것이다.

하지만음의방향을크기가커질수있고각각의HF마다모든위치의매칭스코어총합을

사용하게되면.세번째로식3.15의형태로내림차순된 HF이다.식3.15은식3.14와같이

현재위치와집위치의매칭스코어의차이를기본으로하게되는데절대값을취해주는

특징을가지고있다.절댓값을통해음의방향으로커진값까지고려할수있고,절댓값을

취한 뒤 제곱 형태를 통해 큰 값들을 더욱 돋보이게 만드는 특징을 가진 매칭 스코어의

형태이다.

여러 가지 형태별 매칭 스코어의 내림차순을 통해 방향 결정에 더 효율적인 영향을

주는마스크를선별할수있을것으로보인다.이후실험을통해어떤스코어형태가 HF

를더잘선별하는지알아볼예정이다.

MatchingScore1 : |S(Ihome,Mj)| (3.13)

MatchingScore2 : |(
∑

S(Icurrent,Mj)− S(Ihome,Mj))| (3.14)

47



SORTING

Goal Current

SORTING

* *

Selected Masks

그림 3.10: 매칭스코어별 HF를 선별하는 방법 모식도. 각 형태의 매칭스코어를 내림차
순 정리를 통해 선별된 마스크를 이용하여 집 이미지와 현재 위치의 이미지에서 다시

매칭스코어를구하고방향결정을하게된다.

MatchingScore3 : (
∑
|S(Icurrent,Mj)− S(Ihome,Mj)|)2 (3.15)

그림3.10는선별한마스크를이용하여새롭게매칭스코어를계산하는과정을도식화하

였다.여러가지형태별매칭스코어를내림차순하여 HF를선별한뒤새롭게매칭스코어

를계산하는과정을나타낸그림이다.

3.3 경사하강법과랜드마크백터비교

그림3.11은가중치학습을사용한결과는청록색육각형을나타내고가중치학습을사용

하지않은결과는검은색다이아로표현된다. (a),(b),(c)각각다른형태의매칭스코어의

내림차순정렬을나타낸다.

두 방법 모두 마스크 1개에서부터 100개를 사용하였을 때의 결과이다. 그림3.11을

보게 되면 경사 하강법을 이용하여 학습을 진행한 청록색의 식(9)는 어떤 형태의 매칭
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그림 3.11: 세개의 매칭스코어 식에 따른 내림차순 정렬 적용. (a) 매칭 스코어1 (b) 매칭
스코어2 (c)매칭스코어3을각각나타낸다.각각의방법마다 100개의 HF를사용하였고
10000회반복학습하였고러닝레이트를 0.01로고정하였다.

스코어와 마스크 수가 늘어날수록 모든 위치에의 각도의 평균 오차가 안정적으로 줄어

드는 것을 볼 수 있다. 또 하나 확인할 수 있는 것은 매칭 스코어가 높아도 큰 변화폭을

갖지 않는다는 것이다. 같은 내림차순 정렬을 사용하였을 때 경사 하강법을 사용한 방

법이더효과적인것을볼수있다.다른특징으로 (a)는 Home기준으로만들어진매칭

포인트를 내림차순 정렬한 것이다. 매칭 스코어가 높은 부분에서 검은색 그래프가 큰

폭으로 평균 오차가 감소하는 것을 볼 수 있다. 하지만 이후 마스크가 늘어남에 따라서

오차율을늘어나지만,안정적으로변화하는모습을볼수있다.

이전의가설에의하여매칭스코어가높으면방향결정에많은영향을미칠것이다.

하지만높은마스크스코어가항상좋은방향으로가이드하는지에대한의문은그림12

의실험으로어느정도증명된다.그림3.11의 (c)의경우가장단조로운마스크의변화를

볼수있었다.하지만가장안정적이라고할수있다.
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그림 3.12: 형태별로 매칭스코어와 가중치의 분포도를 나타낸 그래프. (a) 매칭 스코어1
(b) 매칭 스코어2 (c) 매칭 스코어3을 이용하여 실험한 결과이다. 각각의 점은 실험에서
지정된마스크의번호이다.가운데빨간색마크는각각의실험에사용된모든HF의매칭
스코어와가중치의평균을나타낸다.타입1의 HF를총 100개사용하였고 10000회반복
학습하였고러닝레이트를 0.01로고정하였다.

제 4절 가중치관계그래프

4.1 관계그래프1:가중치 매칭스코어

우리는 가중치와 스코어의 관계를 알아보기위해 학습이 완료된 마스크에 대해 스코어

와가중치에대한그래프를제시하였다.각매칭스코어의형태에따라분포도가다르게

나왔다. 우리는 각 가중치의 평균값과 스코어의 평균값으로 임이의 분면을 나누었는데

그림 3.12을 보게되면 분면별 다양한 특징을 가지고 있다. 매칭 스코어에 따라 분면을

나눈었지만 각각의 값을 크게 가지고 있던 마스크들은 매칭스코어가 달라져도 속해있

던분면의변화가크지않았다.이후세부적인실험을통해가중치의영향을알아보려한

다. 그림3.13는 가중치 평균보다 작은 마스크들을 사용한 결과이고그림3.14 는 가중치

평균보다 큰 분면에 위치해 있는 마스크들을 사용했을때 결과 이다. 본 실험 결과에서

그림3.13 (d)의 결과를 나타낸 가중치의 평균보다 높은 마스크들의 갯수는 대략 32개

정도인데기존의 100개를학습하여만든결과인그림3.9의 (b)와비교하여각도의평균

오차가 그다지 큰 차이가 없는것을 관찰 할 수 있었다. 결론적으로 본 실험을 통해 가

중치가업데이트된마스크를사용하게되면적은마스크를사용하더라도그림3.9의 (b)
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그림 3.13: 세 가지 형태의 매칭 스코어를 이용하여 나타낸 벡터 맵. (a) 집 기준으로 내
림차순 스코어 (b) 전체 포지션에서 대하여 누적된 스코어의 절대값 (c) 전체 스코어의
절댓값형태의스코어를누적한값이다.각형태별매칭스코어의평균값보다큰 HF를선
별하여벡터맵을각각그리고있다. (c)형태의매칭스코어가자장좋은결과를나타내고
있다.

t! Score type performance Table HFLV-GD Higher thanweight avr Lower thanweight avr Higher thanscore avr Lower thanscore avrMatching Score 1 Angular Error Deg(The Number of HF) 1.92(100EA) 8.76(44EA) 117.7015(56EA) 27.13(56EA) 31.14(44EA)Matching Score 2 28.9(48EA) 25.90(52EA)Matching Score 3 14.56(29EA) 27.28(71EA)

표 3.1:상황별수행능력테이블.총 100개의 HF를사용하였고 10000회반복학습하였고
러닝레이트를 0.01로고정하였다.

와 비슷한 결과를 낼 수 있었고 그림3.10 의 방법을 통하여 가중치를 통한 분류 작업을

이용하면마스크를적게사용할방법을찾을수있을것으로보여진다.

제 5절 통합그래프:매칭스코어에따른내림차순수행능력

그림3.15은여러가지방법들을내림차순정렬한인덱스를순차적으로적용한결과그래

프이다. 특징적으로 볼 수 있는 결과는 Weight 값이 속해있는 방법들이 가장 에러율이

낮았다.그림3.15에서는가중치를이용하여내림차순정렬한초록색과가중치와스코어

의곱하기형태를내림차순정렬한마젠다색이다.이후실험에서Weight의효과와 Score
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그림 3.14: 세 가지 형태의 매칭 스코어를 이용하여 나타낸 벡터 맵. (a) 매칭 스코어1
(b)매칭스코어2 (c)매칭스코어3을각각이용하여실험한결과이다.각각의가중치의
평균값보다큰 HF를선별하여벡터맵을각각그리고있다.
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그림 3.15:여러가지내림차순방법별수행능력그래프.그림에서그래프는위에서제시
한 세개의 형태의 매칭스코어를 사용하고 있다. 각각의 그래프에서의 스코어는 매칭스
코어를 뜻한다. 여러가지 방법으로 내림차순 정렬을 하였을때 마스크 갯수별로 각도의
평균에러를한눈에볼수있다.

에따른Weight의변화를관찰할예정이다.

Weight가높에업데이트된마스크경우대부분의포지션에서좋은역할을할것이라

고 추측된다.이전에 가설에 따라 매칭스코어를 형태에 따라서 다른 효과를 보았다. 이
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후 실험에서는 조금더 적은 정보를 가진 상태에서도 목표 위치를 결정짓는 방향벡터가

잘형성되는지에대해서실험하였다.그림3.15는 100개의마스크를여러가지방법으로

내림차순정렬하여마스크의개수별로각도의평균에러를나타낸그래프이다.해당그

래프에서내림차순방법을이용하는이유는각각의항목에대해마스크가큰값을가질

경우 해당 항목에 대한 영향력을 많이 가지고 있는 것이고 마스크를 전부 사용하였을

때 보다 영향력을 많이 가지고 있는 마스크를 먼저 사용하였을 때 결괏값을 알아보기

위해서다.

대부분의 실험 결과에서는 내림차순 정리를 하여 해당 방법에 대해서 큰 값을 가지

면 가질수록 빠르게 결과에 도달함을 보였다. 이전 챕터와 본 챕터에서는 3가지 형태의

매칭스코어에대해서실험을진행하였기때문에그림3.15에서도 3가지형태의매칭스

코어에대해서각각그래프를제시하였다.

제시된 그래프를 보게 되면 마스크의 매칭 스코어를 내림차순환 인덱스 같은 경우

는 매칭 스코어의 형태별로 차이를 보이게 되는데 가장 안정적인 모습을 보이는 것이

(c) 그래프이다. (c) 에서 사용된 매칭 스코어의 공식은 식3.15인데 이전의 실험 결과에

서도 집 위치의 이미지와 현재 위치의 이미지간의 변화량을 기하학적으로 표현하였다.

그림3.15에서 (c)그래프에서쓰인형태의매칭스코어를높게가지기위해서는마스크를

통해 여러 포지션에서 집 이미지와 비교하였을 때 많은 변화를 관찰 후 있어야만 한다.

많은 실험을 바탕으로 결론을 내리면 많은 변화를 관찰할 수 있는 마스크가 가장 좋은

퍼포먼스를내는마스크이다.

따라서그림3.15의 (c)가세개의매칭스코어중가장빨리오차를감소시키는것을

볼 수 있다. 세 개의 그래프를 비교해 보게 되면 가중치가 곱해져있는 방법들은 성능에

큰차이가없고오차율의변화가비교적평탄한것을볼수있는데이는가중치가각도의

평균에러를감소쉬는것에큰영향을미친다는것을볼수있다.

세개의그래프전부에서빨간색동그라미인가중치만으로생성된각도의평균오차

와마젠다색동그라미인스코어와가중치의곱형태로생성된각도의평균오차를비교해

보게되면세개의그래프전부큰차이를보이지않는다.이는앞선실험들과함께학습이
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그림 3.16:여러가지실환경에서 HFLV-GD를적용한백터맵.각각실험환경 (a) arboreal
(b) screen (c) Hall 실험환경에서 각각 실험을 진행하였다. Type 1 사용, HF (Haar-like
Feature) 100개사용, 5000회반복 ,러닝레이트 0.01로고정하였다.

Type 1
100EA

a1original Arboreal Screen Hall

HFLV
Angular Error Deg(std)

21.4(3.2) 46.3(5.8) 32.5(5.6) 69.1(11.2)
HFLV-GD 2.3(0.1) 3.1(0.3) 4.3(1.1) 4.1(0.3)

표 3.2:환경별수행능력테이블.총 100개의 HF를사용하였고 10000회반복학습하였고
러닝레이트를 0.01로고정하였다.

된 이후에는 매칭스코어보다 가중치가 더 큰 역향력을 가지고 있다는것을 전적으로 보

여준다.

5.1 다른환경에서경사하강법적용

이전섹션의연구는장애물이없는가장기본적인환경인Vardy의 ’a1origin’환경에서실

험하였다. ’a1origin’의환경같은경우에는가장기본이되는환경이기때문에가장좋은

수행능력볼수있었다.가장수행능력이좋지못했던환경은 Hall환경이었다. Hall환경

같은 경우 이미지의 해상도가 가장 낮고 어두운 환경이었으며 이전의 HFLV또한 가장
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낮은 퍼포먼스를 보였다. Screen과 Arboreal은 장애물이 있는 환경이다. 각각 그림3.16

기준으로 (a)와 (b)이다. (a)는 벡터 맵 기준으로 왼쪽에 스크린이 설치되어 있고 (b)는

중간 부분에 나무가 있다. 하지만 해당 부분에 장애물을 문제없이 통과하고 있다. 모든

위치를경사하강법으로학습하였을때는비교적평탄하게 AE가감소하는것을보았다.

제 6절 요약

본 챕터에서는 매칭스코어의 형태별로 마스크를 내림차순으로 정리하였을때 매칭스코

어의 크기와 형태에 따른 수행능력의 변화를 알아보는 실험을 하였다. HF (Haar-like

Feature)를 이용하는 방법은 간단한 유사도 판단에 적절한 방법이다. 그 이유는 계산이

간단하고비교적사용하기쉬운방법이기때문이다. HF는이미지간의간단한화소의평

균 명암을 비교하여 간단하게 판단 할 수 있다고 본다. 이는 본 논문에서 제시한 HF를

이용한귀소내비게이션에도적용된다.

이전의연구진은들 HF를랜덤하게생성하여랜드마크를만들어서이미지간의유사

도를 비교하여 내비게이션을 하는 HFLV (Haar-like Landmark Vector)에 적용하였고 다

른 알고리즘들과 비교하여 성과를 얻었다. 본 논문에서는 간단한 머신러닝 알고리즘을

적용하여 HF를 학습시킨다. GD (Gradient Descent)알고리즘을 HFLV에 적용하여서 간

단한피드백을통해수행능력을향상시킨HFLV-GD (Haar like Feature Landmark Vector-

Gradient Descent)알고리즘을제시하였다.

본논문에서실험을통해세가지사실을밝힐수있었다.첫번째는머신러닝알고리

즘인GD (Gradient Descent)알고리즘을통해학습한결과더좋은수행능력의HFLV-GD

알고리즘을얻을수있었다.두번째학습의이후의가중치의변화를관찰하였을때 HF의

크기와상관없이가중치가높은값을가지는 HF이후수행능력에많은영향력을가졌다

는것을알수있었다.세번째 HF가높은수행능력을가질때 HF의생성위치를분석해본

결과 높은 가중치를 가지는 HF를 모아서 정렬하였을때 HF가 위치하는 위치는 특정 지

역의 유사도 측정에 유리한 위치가 아닌 전 지역에 쓰여도 유사도 측정이 잘 동작하는
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HF라는것을관찰할수있었다.

본 논문에서 이러한 분석결과가 가지는 의미는 특정 HF를 생성할 때 위의 분석결

과를 고려하여 생성한다면 적은 연산량으로 질좋은 HF를 선별하고 높은 수행능력의

내비게이션을 구현할 수 있을것이라고 생각된다. 따라서분석을 통해 HF의 특징을 잘

파악하게 되면 가장 간단하게 사용할 수 있는 랜덤한 생성 형태에서 벗어나 마스크를

생성하는 사람이 직접 조절하여 좋은 마스크를 생성할 수 있을 것으로 보인다. 이후 챕

터에서학습의효과와영향을밝힐예정이다.
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제 4장

HFLV-GD의다양한파라미터학습

4장에서는 반복실험을 통한 교차검증 시행하고, 여러가지 환경에 HFLV-GD (Haarlike

Feature Landmark-Gradient Descent)를적용하여파라미터별가중치업데이트의결과를

평가하였다. HFLV-GD을 구현할때 집 위치를 제외한 나머지 포지션에서 학습이 된다.

본챕터에서는학습을할때사용되는정보의량이얼마만큼필요한지를분석하는실험

을 진행하였다. 만일 적은 정보를 이용하였지만 목표 위치에 잘 도달 한다면 좋은 좋은

내비게이션이라고할수있다.

본챕터에서진행되는여러가지실험에서두개의파라미터를중점적으로관찰하였

다.첫번째는학습되는 HF (Haar-like Feature)의갯수이다.이전에실험된 HFLV의경우

HF를많이사용하게되면오차가줄었는데, HFLV-GD를구현하였을때 HF의갯수가수

행능력에얼마나영향을미치는지알아보았다.두번째로관찰하는파라미터는포지션의

위치이다.

일반적인결과로학습을시행할때많은포지션의정보를이용할수록수행능력이좋

은것으로 추측하였는데, 포지션의 위치와 갯수별 실험을 통해 상황별 수행능력들 간의

상관관계를 분석하였다. 또한 실험환경별 상황에 맞추어 학습데이터와 검증 데이터를

나누어교차검증방식을택하여실험을진행하였다[40].위연구의일부또는확장된내

용에대해서는다음논문지에게재될예정이다[50].
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제 1절 정보의양에따른수행능력평가

이전의 실험들은 충분한 마스크의 갯수와 모든 포지션을 정보들을 고려하여 학습을 시

행하였다. 본 섹션에서는 2가지 파라미터에 대해서 고려해본다. 첫번재 파라미터는 사

용되는 HF (Haar-like Feature)의 갯수이다. 적은 HF를 사용할 수록 연산량이 적어지게

된다. HF의 갯수별 수행능력을 비교해 보고 가장 좋은 효율적인 수행능력을 나타내는

HF의갯수를찾아보는실험을하였다.수행능력에서가장크게고려해야할부분은수행

되는총반복횟수동안에줄어드는각도의평균오차값이다.

본논문에서는마스크의평균오차값을 AE (Angular Error)로표현한다.같은조건에

서시행하였을때마스크의갯수별로포화가시작되는반복횟수가다를것으로예상되고

이것을 알아보는 실험을 진행 하였다. 두번재 파라미터는 학습이 되는 포지션의 갯수

이다. 많은 포지션에서 정보를 얻고 학습을 하게 되면 정확도가 올라가게 된다. 하지만

실제로봇은모든포지션의정보를알수없을것이므로최소포지션또는적절한갯수의

포지션만으로도학습이가능하지실험을통하여분석하였다.

포지션의선택적인학습을하더라도좋은퍼포먼스를구현할수있는지실험하였다.

이후교차검증을통해해당부분을검증하는과정을진행하였다[40].

1.1 교차검증

모델에학습을적용하다보면파라미터를셋팅하는일은쉬운일이아니다.또한트레이

닝 데이터와 테스트 데이터를 나눌때 과도적합(Overfitting)이 생길수 있게 되어 정확한

평가와학습이어려울때가있다.우리는교차검증을이용하여학습을더욱더강인하게

만들어주는 HyperParameter를찾을수있다.또한학습데이터와테스트데이터가적절하

게설정되어있는지교차검증을통해평가할수있다[40].

본 연구진은 일반적인 교차검증중 k-Fold 교차검증을 시행하였다. 그림 4.1의 모식

도를 보게되면 데이터를 총 K 개로 나누게 된다. 실험마다 데이터를 상황에 맞춰 섞어

가면서 실험하였고 실험의 종류에 따라 실험의 횟수또한 다르게 시행하였다. 포지션의
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그림 4.1: k-fold 교차검증에 대한 모식도. 데이터 사이즈에 따라 k값을 다르게 실험을
진행한다.

갯수별학습을할때 Example의갯수도달라지며k값또한달라진다.

1.2 마스크갯수별수행능력평가

본실험마스크의갯수별수행능력에대하여여러가지실험을통해평가하였다.이전에

연구된 HFLV (Haar-like Feature Landmark Vector)모델에서는많은마스크를사용할수

록상대적좋은결과를얻을수있었다.하지만경사하강법으로학습을할때는마스크의

갯수가늘어남에따라연산의복잡도또한늘어난다[62].본실험을통해마스크의갯수

에 따라 보여지는 퍼포먼스를 보도록 한다. 위 실험에서 보게 되면 마스크가 늘어나게

되면 학습이 전반적으로 포화지점이 늦게 형성되는것을 볼 수 있다. 하지만 마스크가

너무적어지게되면학습의결과가좋지못하거나제대로학습되지않는다.

본파트를통해서실험할때가장이상적인마스크의갯수를알수있었는데이후가장

좋은조건을사용하여실험을하였다.마스크의숫자에대비하여업데이트속도를고려

하였을때 항상 마스크가 많을수록 좋은 결과는 가져오진 않았다. 알맞은 갯수의 HF를
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그림 4.2: HF의 갯수별 수행능력 그래프. (a) 100EA (b) 500EA (c) 1500EA (d) 3000EA
의 HF를이용하여학습을진행하였고평균과표준편차로에러바그래프를표현하였다.
전부 동일하게 ’a1original’환경에서 타입1을 사용하였고 5000회 업데이트 통해 학습을
수행하였다.

가중치 업데이트를 실행하였을때 좋은 결과를 얻을 수 있었다. 그림 4.2을 기준으로 실

험에서사용할수있는가장효율적인 HF의갯수는 100개로판단되며이후실험에서는

HF를 100개사용하는것을기준으로실험들을진행하였다.

1.3 제한된위치별학습과테스트

경사하강법을 이용하여 학습을 할때 학습을 하는 위치는 결과에 중요한 영향을 미치게

한다. 경우에 따라서 학습 지역과 테스트 지역의 거리가 멀거나 정 반대에 있을때 등
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여러가지위치를제한시켜학습하는실험을하였다.

본실험을통해집위치를제외한 169개의위치가어떤식으로선택되어야좋은학습

과 테스트결과를 얻을 수 있는지 알 수 있다. 그림4.3 의 결과를 보게 되면 벡터맵에서

빨간색 점선 벡터는 학습에 이용된 위치이고 검은색 실선 벡터는 테스트에 이용된 위

치이다.그림4.4는트레이닝셋에대한각도의평균오차는낮아지는반면에테스트셋의

각도의평균에러는많이개선되지않는다.

그림4.4은지역적한계를가진학습방법을여러번시행하여에러바를나타냈다.학습

데이터의경우AE가감소함을볼수있었다.테스트데이터의경우는두드러지는변화를

나타내지않았다.하지만전체적으로 AE가감소하는경향을보였는데이후진행된포지

션의 갯수별 실험과 비교분석을 해보게 되면 지역적인 한계를 가진 학습이 상대적으로

수행능력이떨어지는것을볼수있다.그림4.4에서두그래프의공통점은특정한지역에

한정된학습을시행하였고학습데이터의 AE가줄어드는반면에테스트데이터는 AE가

눈에띄게줄어들지않는다.

본실험을통해학습을할때주의할점은지역적인컨디션을고려하여학습을해야한

다는것을알수있다.이후에지역적인구분을짓지않고포지션의갯수에따라서어떤

학습이되는지알아보는실험을시행하여비교하였다.

1.4 포지션의갯수별수행능력평가

이전실험들은 170개의포지션중집을제외한 169개의포지션에대해서중복없이랜덤

하게 학습하여 각 포지션 마다 가중치가 학습되게 하였다. 우리는 제한된 갯수의 포지

션에서 학습을 진행 한 뒤에도 모든 포지션에서 잘 작용하는지 실험하였다. 이 실험의

목적은 목표는 효율적인 수행능력의 최소갯수를 찾는 것이다. 적은 갯수의 포지션만을

참고 하여 학습하여도 얼마나 잘 목표 위치로 이동할 수 있는지 실험하였다. 가중치가

학습되는포지션의갯수는각각 50퍼센트,25퍼센트,10퍼센트,5퍼센트로랜덤하게포지

션을선택하여실험하였다.

본실험은가장적은갯수의포지션으로업데이트한가중치를이용하여최대한많은
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그림 4.3: ’a1original’환경에서 절반의 포지션을 사용했을때 벡터맵. 타입1의 HF 100개
사용하였고 5000회 업데이트 통해 학습을 수행하였다. 위 그림은 학습데이터와 시험데
이터를 각각 빨간색 점선의 벡터와 검정색 실선의 벡터로 나타낸 결과이다. (a), (b), (c),
(d)는전체포지션의절반을학습데이터로사용하였다. (e), (f), (g), (h)는전체포지션의
사분의일을학습데이터사용하였다.

포지션의방향벡터의정확성을높이는것이목적인데실험을통한결과로가장효율적인

갯수를 찾을 수 있었다. 그림4.5은 임의의 선택된 포지션의 갯수별 벡터맵의 결과이다.

가장선택이많이된 (a)와 (d)의변화폭이제일크다.이것은 (d)와(f)를비교해보았을때

가장크게느낄수있다.그림4.6의 (a)의결과가가장좋다.그림4.6의 (a)는모든포지션의

정보를 이용하여 실험한 결과이고 (a)와(d)를 비교해보면 그 차이를 비교할 수 있다. 그

이유는모든포지션에부합하는마스크들을가중치를통해업데이트했기때문이다.
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그림 4.4: ’a1original’ 환경에서 포지션의 절반을 사용했을때 수행능력 그래프. 타입1의
HF 100개 사용하였고 5000회 업데이트 통해 학습을 수행하였다. (a) 는 절반에 해당되
는 지역들을 학습하였고 (b) 는 사분의일에 해당되는 지역들을 각각 학습한 결과이다.
상황별수행한결과를평균과표준편차로에러바그래프를표현하였다.
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그림 4.5: ’a1original’ 환경에서 포지션의 갯수별벡터맵. 타입1의 HF 100개 사용하였고
5000회 업데이트 통해 학습을 수행하였다. 학습데이터의 갯수별 테스트 데이터의 벡터
맵 빨간색 점선은 학습포지션 ,검정색 실선은 테스트 포지션 각각 (a) 100퍼센트 (d) 50
퍼센트 (c) 25퍼센트(d) 10퍼센트의포지션을임의로선정하여학습결과의벡터맵이다.

여기서 우리는 정보가 부족한 상황 과 정보 획득이 제한된 상황에서도 귀소 내비게

이션을 구현할 수 있는지 실험을 통해 평가할 수 있게 된다. 그림4.6의 다른 결과들을

보게되면학습하는포지션이반씩줄어들대마다 AE는약 2도정도의최종수행능력이
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그림 4.6: ’a1original’ 환경에서 포지션의 갯수별 수행능력 그래프. (a) 100퍼센트 (d) 50
퍼센트 (c) 25퍼센트(d) 10퍼센트의포지션을임의로선정하여학습한결과를에러바그
래프로나타내었다.타입1의 HF 100개사용하였고 5000회업데이트통해학습을수행하
였다. 학습데이터의 갯수별 테스트 데이터의 벡터맵 빨간색 점선은 학습포지션 ,검정색
실선은테스트포지션각각나타내었다.

줄어드는것을알수있다.

1.5 집주변포지션학습 : 4EA , 8EA

본논문에서개미의귀소능력에영감을받아연구를진행하였다.만일개미가효율적인

귀소능력을가졌다고한다면집을떠나먹이사냥을시작하기이전에집의가장가까운

주변을 학습한 뒤 그 정보를 바탕으로 다시 집으로 돌아올수 있을 것이다. 또한 이러한
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그림 4.7:집을중심으로동서남북모식도.북동,북서,남동,남서인각각 4방향과 8방향을
학습데이터로사용하였다.

성질을 모바일로봇으로 구현하게 된다면 그림4.7과 같이 집 기준으로 적게는 동서남북

많게는 필요에 따라서 북동,북서,남동,남서를 학습하여 집으로 잘 돌아올 수 있게 된다

면 효율적인 내비게이션 방법이라고 할 수 있다. 우리는 먼저 그림4.8와 같이 동서남북

4방향의 정보만을 학습하여 얼마나 좋은 정확도를 유지하거나 개선할 수 있는지에 실

험하였다.그림4.8에서실험들은전부학습한포지션에대한결과는빨간색점선벡터로

나타냈고 테스트 포지션에 대해서는 검은색 벡터로 나타냈다. 이후 실험들도 동일하게

표기하였다.

본실험에서는집근처의포지션을학습한결과를상대적비교분석을하기위해임

의의 포지션 선택하여 학습한 결과를 이용하였다. 그림4.8의 (a)를 보게되면 집 주변에

학습데이터는목표지점에비교적정확하게도달하는것을볼수있다.반면에집포지션

에서 멀어질 수록 정확도가 조금씩 떨어지게 된다. 그림4.8에서 (a)와(b)를 비교해 보면

(b)의 랜덤하게 포지션이 선택된 결과가 집으로 향하는 방향 결정력이 비교적 좋은 것

을 알 수 있다. 그림4.9의 (a)와 (b)의 결과를 비교해 보면 조금더 명확하게 알 수 있다.

그림4.9 (b)의 결과가 조금더 좋은것을 알 수 있다. (b)의 에러바의 크기로 볼때 적절한
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그림 4.8: ’a1original’ 환경에서 동서남북으로 학습 결과와 랜덤학습 결과 벡터맵. 각각
(a) 고정된 4개의 포지션 학습결과 벡터맵 (b) 임의로 지정된 4개의 포지션 학습결과 를
나타낸다. 100개의 HF를사용했으며 5000회의반복학습을진행하고러닝레이트는 0.01
로고정하였다.

포지션이 학습되었을때 우리는 그림4.9 (a)에 비하여 명확하게 더 좋은 결과를 얻을 수

있다.

이와같은결과는그림4.10에도동일한양상을보인다.그림4.11을보게되면 (b)의결

과가 (a)에비하여좋은것을볼수있다.그림4.11 (a)의에러바가큰이유는이전실험에서

증명한것과같이포지션이선택될때지역적인분포에영향을받을것으로추측된다.

제 2절 여러가지환경환경에적용한경사하강법

본논문에서우리는 Vardy의데이터셋을사용하였다[107].앞서진행한대부분의실험들

은 ’a1original’에서실험을진행하였다. ’a1original’환경은빛과장애물에대해서가장
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그림 4.9: ’a1original’환경에서동서남북으로학습결과와랜덤학습결과수행능력그래
프. (a) 4개의 고정된 포지션을 학습한 결과를 나타내는 AE(Angular Error) 그래프 (b) 4
개의임의로선택된포지션을학습한결과를나타내 AE(Angular Error)그래프

보편적인실험환경이다.본섹션에서는빛,장애물,저해상도등의환경적요소를다르게

적용하여실험환경별 HFLV-GD알고리즘을테스트해볼예정이다.

이전의 연구진부터 스냅샷 모델과 HF(haar-like Feature)는 여러가지 돌파해야할 문

제를 가지고 있었다. 스냅샷 모델의 대표적으로 거론된 문제는 음영지역에 의한 한계

였다.스냅샷모델은스냅샷이미지상의시야에서장애물에의한음영과이미지변형이

수행능력에 영향을 주는 경우가 있었다. HF의 경우 빛에 대해서 민감한 실험결과들을

나타냈다.때문에얼굴인식또는물체인식을할때강한빛에의해구별이어려울정도의

밝은 환경이거나 빛이 적어 너무 어두운 환경에서는 수행능력이 떨어지는 경향을 보였

다. 본 연구진이 제시한 알고리즘의 성능 테스트를 위하여 앞서 제시한 문제들을 가진

실험환경에서 테스트를 진행하였다. 우리는 Vardy의 데이터셋을 기준으로 ’a1original’

이외의 환경들을 이용하게 된다. 장애물이 있는 환경으로는 ’arboreal’과’screen’환경이

있다.두환경은모두장애물에대한환경이고환경마다장애물의종류가다르다. ’screen’

의 벡터맵 기준으로 왼쪽편의 스크린 장애물이 존재한다. ’arboreal’은 벡터맵의 중앙부

분에나무장애물이있다.또다른환경으로는 ’hall’환경이있다. ’hall’환경의경우복도
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그림 4.10: ’a1original’환경에서집주변 8개위치학습결과와랜덤학습결과벡터맵. 100
개의HF를사용했으며 5000회의반복학습을진행하고러닝레이트는 0.01로고정하였다.
각각 (a)고정된8개의포지션학습결과벡터맵 (b)임의로지정된 8개의포지션학습결과
를나타낸다.

의어두운환경이고이미지의해상도가낮은환경이다.

우리는 HFLV-GD(Haarlike Feature Landmark Vector -Gradient Descent) 알고리즘이

다른 환경에서도 적용이 잘 되는지 실험해볼 예정이다. 그림4.12은 다른 실험환경에 대

한 Panoramic 이미지다. 그림4.12 의 (a)와(b)의 빨간 마킹은 이미지마다 가지고 있는

장애물을마킹하였다.이번섹션에서는여러가지환경에서다양한조건으로실험한다.

2.1 장애물 (Obstacle)이있는환경: ’arboreal’,’screen’

가장 먼저 장애물이 있는 ’arboreal’환경 과’screen’환경에 대해 실험하였다. 두개의 환

경에서기본적인알고리즘인 HFLV(Haarlike Feature Landmark Vector)과 GD(Gradient
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그림 4.11: ’a1original’환경에서 8개의위치학습결과와랜덤학습결과수행능력그래프.
(a) 8개의고정된포지션을학습한결과를나타내는 AE (Angular Error)그래프 (b) 8개의
임의로선택된포지션을학습한결과를나타내 AE (Angular Error)그래프

Descent)을 적용한 HFLV-GD(Haarlike Feature Landmark Vector Gradient Descent)알고

리즘을적용하여비교분석하는실험을진행하였다.우리는 HFLV알고리즘만적용했을

때 보다 GD를 사용하였을때 얼마나 장애물(Obstacle)을 피해갈 수 있는지 알아보는 실

험을진행하였다.그림4.13을보게되면 HFLV(Haarlike Feature Landmark Vector)알고리

즘만 적용한 (a),(c)보다 HFLV-GD(Haarlike Feature Landmark Vector Gradient Descent)

알고리즘을 적용한 (b),(d)의 결과가 확연하게 좋아지는것을 알 수 있다. 그림4.14의실

험결과는 모든 포지션의 정보를 통해 학습하였을 때 결과이다. (a)는 ’arboreal’환경의

실험결과인데처음 HFLV(Haarlike Feature Landmark Vector)알고리즘을적용하였을때

는 AE(Angular Error)가 높지만 GD(Gradient Descent)를 적용한 후에는 확연하게 AE

가 줄어드는것을 볼 수 있다. (b)의 ’screen’환경 또한 GD를 적용할때 현저하게 AE가

감소한다. 이번 실험을 통해 HFLV-GD를 적용하 되면 스냅샷 모델의 가장 큰 문제였던

장애물에의한음영현상까지극복할수있다는것을알수있다.
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(a)

(b)

(c)

그림 4.12:실험환경별파노라마이미지. vardy의데이터셋환경중 ’a1original’이외의여
러가지실험환경이있다. (a) aboreal과 (b) screen환경에는각각장애물을가지고있다.
(c) hall환경의경우빛이적은환경이어서낮은해상도의이미지가수집된환경이다.

2.2 빛이적은환경: Hall

우리는 장애물이 있는 환경에서 HFLV-GD (Haarlike Feature Landmark Vector-Gradient

Descent) 알고리즘의 수행능력을 테스트 해보았다. HF (Haar-like Feature)의 경우 빛의

변화에따라수행능력이달라진다. ’Hall’환경은빛이제한되어있는환경이고이로인해

해상도또한 좋지 않다. 이러한 환경에서도 GD (Gradient Descent) 알고리즘이 정확하

게 작동하는지 실험하였는데 그림4.15의 경우를 보게 되면 GD를 적용하기 이전인 (a)

의HFLV (Haarlike Feature Landmark Vector)알고리즘을적용했을경우모든포지션에서

AE가높은것으로보인다.하지만GD알고리즘을적용한 (b)의경우거의정확하게집으

로 돌다하는것을 볼 수 있다. 그림4.15의 (c)를 보게 되면 GD를 적용하였을때 문제없이
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그림 4.13: 각 실험환경에서 상황별 백터맵. 모두 타입1 의 HF 100개 사용하였고 모든
포지션에서 5000회 업데이트 통해 학습을 수행하였다. (a),(b)는 arboreal의 환경에서 실
험한결과이다. (c)(d) screen환경에서실험한결과이다. (a),(c)는 HFLV (Haarlike Feature
Landmark Vector)알고리즘,(b),(d)는 HFLV-GD (Haarlike Feature Landmark Vector Gra-
dient Descent)알고리즘을각각적용한결과를순서대로나열하였다.
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그림 4.14:각실험환경에서상황별수행능력그래프.모두타입1의 HF 100개사용하였
고모든포지션에서 5000회업데이트통해학습을수행하였다.(a) arboreal환경,(b) screen
환경에서여러번반복실험을진행한뒤평균값과표준편차를이용하여에러바를그렸다.

AE가감소하는것을볼수있다. HFLV-GD알고리즘을적용하게되면빛에민감한 HF의

단점까지극복할수있는것을알수있다.
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그림 4.15: ’Hall ’실험환경에서백터맵과수행능력그래프.타입1의 HF를 100개사용하
였고모든포지션에서 5000회업데이트통해학습을수행하였다. (a)는HFLV알고리즘을
’hall’환경에적용한결과이고 (b)는 HFLV-GD알고리즘을 ’hall’환경에적용한결과이다.
(c)의 결과는 여러번 반복실험을 진행한 뒤 평균값과 표준편차를 이용하여 에러바를 그
렸다.

2.3 포지션의갯수에따른환경별수행능력 : arboreal, screen, hall

이전섹션에서는 ’a1original’환경과여러가지형태의제한된상황의정보를포함한여

러 가지 환경들에서 실험을 진행하였다. 하지만 모든 위치의 정보를 이용하여 제한된

상황들을극복하였다.본연구진은얼마만큼적은정보를이용할때제한된상황을극복

하지못하여수행능력에영향을가지는지실험하였다.

본실험을통해경사하강법이얼마나강인한알고리즘인지평가할수있다.그림4.16(a),

(b),(c)는전체포지션의 50퍼센트를랜덤하게선택하여학습한결과이다.순서대로 ’ar-

boreal’, ’screen’, ’hall’ 환경이다. 포지션을 100퍼센트 학습한 상위 결과들과 수치로 크

게 차이 나지 않는 것을 알 수 있다. 그림4.16 (d), (e), (f) 는 전체 포지션의 10퍼센트를

랜덤하게선택하여학습한결과이다.순서대로 ’arboreal’, ’screen’, ’hall’환경이다.수치

적으로최종 AE가늘어났지만,전체적으로학습이순조롭게진행되는결과가나왔다.

앞선실험들과같이많은포지션을참고하여많은정보량을바탕으로학습을하면좋

은수행능력을얻을수있다.하지만약 10퍼센트의포지션을참고하게되더라도학습이
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그림 4.16: 각 실험환경에서 상황별 수행능력 그래프. 모두 타입1 의 HF를 100개 사용
하였고 5000회 업데이트 통해 학습을 수행하였다. (a), (b), (c)는 전체 포지션의 50퍼센
트를 랜덤하게 선택하여 학습한 결과이다. 순서대로 ’arboreal’, ’screen’, ’hall’ 환경이
다.(d), (e), (f)는전체포지션의 10퍼센트를랜덤하게선택하여학습한결과이다.순서대
로 ’arboreal’, ’screen’, ’hall’환경이다.

가능했고 GD를 이용하여 한계를 가진 실험환경을 극복하는 결과를 도출할 수 있었다.

(a), (b), (c) 의 결과와 (e), (f), (g) 의 결과 모두 학습 데이터만 현저하게 낮은 AE로 수

렴하였고 많은 포지션을 참고할수록 테스트 데이터 또한 낮은 AE로 수렴하였다. 많은

포지션을 참고하여 학습하는 것이 최종 AE를 낮추는 방법이지만 본 실험을 통해 전체

10퍼센트정도의포지션의정보만참고하더라도 GD를통한성과를얻을수있다고기

대된다.

2.4 제한된포지션에따른환경별수행능력 : 4EA,8EA

우리는 ’a1original’환경에서실험한것과동일하게다른환경에서도같은실험들을진행

하였다.그림4.17의 (a), (b), (c)는각각 ’arboreal’, ’screen’, ’hall’환경에서집주변 4개의
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포지션만참고하여학습한결과이다.그림 4.18의 (a), (b), (c)를함께참고하여보면 4개

의포지션의정보를참고하였을때학습데이터이외의데이터에서는 AE의큰변화폭을

관찰하기힘들었다.하지만학습데이터들은전부 0으로수렴하는공통점이관찰되었다.

이는학습데이터의숫자가적기때문일것이다.

4.17의 (d), (e), (f)는각각 ’arboreal’, ’screen’, ’hall’환경에서집주변 8개의포지션의

정보를참고하여학습한벡터맵인데 (a), (b), (c)보다는조금더나은결과를얻을수있

었다. 4.18의 (d), (e), (f)참고하게되면 5개의포지션을참고한결과보다 AE의감소폭이

조금더늘어난것을볼수있다.포지션간의상대적거리는멀지않지만,상대적으로더

많은포지션의정보를참고하게되어이와같은결과를얻었다고보인다.

제 3절 여러가지타입의 HF를적용한 HFLV-GD

기존의 실험들은 가장 간단한 타입 1만 사용하여 실험을 진행하였다. 타입 1의 경우는

HF (Haar-like Features)가맵핑되는위치의평균명암비를나타내는마스크이다.타입 1

의 특징은 빛이 적절하게 투과되어 조성된 환경에서는 수행능력이 극대화된다. 하지만

빛이적어지거나빛이너무많은환경에서는제대로작동하지않을때가있다.이전에 3장

의실험결과와 ’hall’환경에서의실험들은 GD (Gradient Descent)알고리즘을사용하게

되면학습을통한가중치업데이트로 HF가가지는빛에대한한계를극복하고정확도를

높일수있었다.

본섹션에서는 Type 1뿐만아니라 Type2등수평및수직엣지를추출하는성질등여

러가지형태및성질을가지는마스크를이용하여포지션의갯수별환경별퍼포먼스를

비교하였다. Type1의경우스코어의크기가다른형태의 HF보다크므로 Type 1이외의

마스크를 사용할 때는 가중치의 업데이트가 비교적 스코어의 영향을 받지 않도록 스코

어의 표준화 작업을 진행하였다. 그림4.19의 (a), (b), (c), (d) 는 ’a1original’, ’arboreal’,

’screen’, ’hall’ 환경의 순서대로 HFLV 알고리즘만 적용한 벡터 맵이다. 6개의 타입의

HF를 사용하였지만, HF를 단 100개만 사용했으므로 좋은 결과를 얻지는 못하였다. 그
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그림 4.17:각실험환경에서상황별백터맵.모두타입1의 HF를 100개사용하였고 5000
회 업데이트 통해 학습을 수행하였다. (a), (b), (c) 집 주변 4개의 포지션을 학습한 결과
의백터맵이다.순서대로 ’arboreal’, ’screen’, ’hall’환경이다.(d), (e), (f)는집주변 8개의
포지션을학습한결과의벡터맵이다.순서대로 ’arboreal’, ’screen’, ’hall’환경이다.

이유는 3장에서밝힌것과같이크기가큰매칭스코어로벡터의방향을리드하는 Type

1의 분포 비율이 낮아졌기 때문에 이와 같은 결과가 나왔다. 우리는 학습을 통해 더 좋

75



1000 2000 3000 4000 5000

Iteration

0

20

40

60

80

A
n

g
u

la
r 

E
rr

o
r(

D
e
g

)

Testset

Trainset

(a)

1000 2000 3000 4000 5000

Iteration

0

20

40

60

80

A
n

g
u

la
r 

E
rr

o
r(

D
e
g

)

Testset

Trainset

(b)

1000 2000 3000 4000 5000

Iteration

0

20

40

60

80

A
n

g
u

la
r 

E
rr

o
r(

D
e
g

)

Testset

Trainset

(c)

1000 2000 3000 4000 5000

Iteration

0

20

40

60

80

A
n

g
u

la
r 

E
rr

o
r(

D
e
g

)

Testset

Trainset

(d)

1000 2000 3000 4000 5000

Iteration

0

20

40

60

80

A
n

g
u

la
r 

E
rr

o
r(

D
e
g

)

Testset

Trainset

(e)

1000 2000 3000 4000 5000

Iteration

0

20

40

60

80

A
n

g
u

la
r 

E
rr

o
r(

D
e
g

)

Testset

Trainset

(f)

그림 4.18: 각 실험환경에서 상황별 수행능력 그래프. 두 환경 모두 타입1 의 HF를 100
개 사용하였고 5000회 업데이트 통해 학습을 수행하였다. (a), (b), (c) 집 주변 4개의 포
지션을학습한결과의 AE그래프이다.순서대로 ’arboreal’, ’screen’, ’hall’환경이다. (d),
(e), (f)는 집 주변 8개의 포지션을 학습한 결과의 AE 그래프이다. 순서대로 ’arboreal’,
’screen’, ’hall’환경이다.

은 결과를 도출해 냈는데 그림4.19의 (e), (f), (g), (h) 를 보면 알 수 있는데 ’a1original’,

’arboreal’, ’screen’, ’hall’ 환경의 순서대로 HFLV-GD 알고리즘을 적용한 결과이다. 높

은 정확도의 벡터 맵을 확인할 수 있다. 그림4.20을 보게 되면 환경에 상관없이 AE가

아주 낮은 수치까지 떨어지는 것을 볼 수 있다. 여러 가지 타입의 HF를 사용했을 때도

마찬가지로좋은수행능력을얻을수있었다.하지만수치적으로비교하였을때타입1만

사용하여 학습할때와 큰 차이를 찾기는 어려웠다. 오히려 HF의 갯수를 적게 사용할때

HFLV의 AE는 Type1만사용했을때가더적게나타난다.

본 연구진은 이번 실험결과를 통해 타입을 목적에 맞게 적절하게 사용하는 것이 좋

다는것을밝혀냈다.더많은갯수의 HF를사용할수있을때는여러가지타입을섞어서

사용하고효율적으로적은갯수의 HF를사용할때는단일타입의마스크만사용하는것
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그림 4.19: 각 실험환경에서 상황별 백터맵. 랜덤하게 생성된 모든 타입의 HF를 100개
사용하였고 모든 포지션의 정보를 이용하여 5000회 업데이트 통해 학습을 수행하였다.
(a)’a1original’, (b)’arboreal’, (c)’screen’, (d)’hall’환경의순서대로 HFLV알고리즘만적
용한 벡터맵이고 (e)’a1original’, (f)’arboreal’, (g)’screen’, (h)’hall’ 는 환경의 순서대로
HFLV-GD알고리즘을적용하였다.

이좋을것으로판단된다.이후실험에는타입1과 2의 HF를섞어서사용할때여러가지

상황에서의 수행능력을 판단해 보았다. 타입 1과 타입 2의 HF를 섞어서 사용하게 되면

타입 1의 HF가 생성되는 위치의 평균 명암비와 타입 2가 생성되는 부분의 수직 엣지

정보를사용할수있게되는데이러한성질이학습에적용될수있다.
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그림 4.20: 각 실험환경에서 상황별 수행능력 그래프. 랜덤하게 생성된 모든 타입의 HF
를 100개 사용하였고 모든 포지션의 정보를 이용하여 5000회 업데이트 통해 학습을 수
행하였다. (a), (b), (c), (d)는 각각 ’a1original’, ’arboreal’, ’screen’, ’hall’ 환경 순서대로
에러그래프를나타내었다.

제 4절 요약

경사하강법을이용하여포지션또는마스크의갯수별또는마스크의형태별수행능력을

비교하는 실험들을 진행하였다. 본 실험에서 사용한 Vardy의 Dataset은 환경별로 여러

가지특성을가지고있다.기본적으로 Haar-like features는빛에강도에따라수행능력및

활성정도가 달라졌다. 이러한 특징을 경사하강법을 통해 극복할 수 있는지 알아보았고

여러환경에도적용이가능하지실험하였다.

모서리를찾는마스크와그외의모양의마스크등을이용하여여러가지형태의마스
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Various performance tables
Environment a1origianl Arboreal Screen Hall1

N 169 169 169 199
COMALV - Error(std) 19(2.0) 44(6.3) 34(4.4) 49(6.6)

HFLV
(HF 100EA)

Type1
Error(std)

21.4(3.2) 46.3(5.8) 32.5(5.6) 69.1(11.2)
Type1&2 39.5(10.1) 64(11) 52.3(10.8) 105.6(19.7)
TypeAll 50.8(12.4) 73.4(11.2) 57.4(11.1) 119.5(20.5)

HFLV-GD
(Position 10%)

Type1
Error(std)

7.1(1.8) 6.8(1.3) 11.0(2.4) 11.0(3.3)
Type1&2 10.6(4.5) 10(3.3) 11.8(4.8) 14.1(3.3)
Type All 7.4(2.4) 8.3(1.2) 12.8(3.7) 15.6(4.5)

HFLV-GD
(Position 25%)

Type1
Error(std)

3.6(0.6) 4.1(0.5) 5.0(0.9) 6.1(0.5)
Type1&2 5.3(0.8) 4.9(0.6) 5.7(0.6) 7.9(1.4)
Type All 3.7(0.6) 4.9(0.7) 6.4(0.7) 7.3(1.2)

HFLV-GD
(Position 50%)

Type1
Error(std)

2.7(0.3) 3.4(0.2) 4.3(0.5) 4.2(0.4)
Type1&2 4.2(1.1) 4.0(1.1) 4.7(0.6) 5.8(1.3)
Type All 3.1(0.6) 3.9(0.6) 4.8(0.3) 4.7(0.4)

HFLV-GD
(Position 100%)

Type1
Error(std)

2.3(0.1) 3.1(0.1) 3.5(0.2) 3.8(0.2)
Type1&2 3.3(0.8) 2.8(0.1) 4.4(1.3) 4.7(0.3)
Type All 2.9(0.7) 3.0(0.2) 3.9(0.3) 3.8(0.1)

HFLV-GD
(Fixed 4 Position)

Type1
Error(std)

15.4(1.4) 37.4(8) 32.3(2.9) 47.4(4.2)
Type1&2 20.9(2.5) 48(4.8) 33.1(5.7) 45.9(4.8)
Type All 27.1(2.8) 33.3(4.9) 46.8(4.5) 61.1(6.2)

HFLV-GD
(Random Position 4EA)

Type1
Error(std)

15.5(3.2) 25.7(10.9) 27.4(3.2) 41(7.4)
Type1&2 28.6(9.5) 36.9(9.3) 33(10.9) 47.2(7.6)
Type All 26.6(7.4) 32.6(5.2) 34.4(7) 56.5(11.1)

HFLV-GD
(Fixed 8 Position)

Type1
Error(std)

16(1.2) 30.2(3.2) 30.3(2.7) 33.7(3.6)
Type1&2 13.6(2.4) 21.7(2,2) 15.8(1.5) 34.2(4.7)
Type All 24.5(2.5) 20.4(5.1) 24.1(5.8) 50.1(5.4)

HFLV-GD
(Random Position 8EA)

Type1
Error(std)

11(2.7) 15(6.1) 19.9(5.4) 25.3(8.6)
Type1&2 17.8(6.5) 18.9(7) 22.4(8.8) 29.5(7.9)
Type All 19.3(8) 20.4(11.7) 23.1(8.6) 30.2(11.9)

표 4.1: 본 표는 여러가지 파라미터에서 환경별 수행능력 테이블. 각 환경별 수행능력을
알고리즘별로비교하였다.

크를사용할때의결과도살펴보았다.가중치의업데이트를통해여러가지환경에서 HF

의수행능력이이전결과들에비해얼마나향상되었는지평가하였는데가장좋은퍼포먼

스를나타내는마스크타입의조합과제한적인상황을극복하고높은수행능력을가지는

마스크의 형태와 특징들을 찾을 수 있었다. 결론적으로 많은 포지션의 정보를 사용하

게 되면 지역적인 한계를 극복할 수 있었다. 여러가지 환경과 파라미터에 따라 실험을

진행하였다.결론적으로정보가많으면내비게이션이된다.그리고정보는질적으로다

양해야더좋은결과가나타났다.표4.1를보게되면여러가지상황에대해서수행능력을

비교해볼수있다.
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가장 먼저 포지션의 샛수별 수행능력을 비교해보게 되면 랜덤하게 위치를 선택하

였을때 많은 포지션을 선택할 때가 적게 선택한 경우보다 비교적 수행능력이 좋았고

포지션을 전체 포지션에서 25퍼센트 정도 사용하게 되면 전체 포지션을 이용한 것에

비에 크게 차이 나지 않는 결과를 얻을 수 있었다. 포지션을 고정해서 학습을 진행하는

것 보다 임의로 선택하여 학습을 진행하는 것이 더 좋은 결과를 가져다주었다. 고정된

포지션 학습은 집주변의 포지션에서 학습하는 것이다. 그림4.7를 참고하게 되면 4개의

고정된포지션은집주변의동서남북방향을학습하는것이고 8개의고정된포지션은북

동,북서,남동,남서까지학습하는결과이다.해당결과에서는 4개보다 8개의포지션을

학습하는것이 더 좋은결과를 얻을 수 있었고 4개의 고정된 포지션을 학습한 결과는 학

습을하지않은 HFLV에비하여아주적은변화를보였다.하지만환경에따라어느정도

개선된결과를얻을수있었다.

본챕터에서는여러가지 HF의형태에따라서학습의결과도달라지는것을알수있

었다.기존의연구에서제시된이론들을다양한형태의 HF를사용할때더좋은결과를

얻을수있었는데본실험에서는꼭그렇지만은않다는것이밝혀졌다.그이유는이전의

실험들에서는 HF를 충분히 사용하는 반면에 본 실험에서는 제한적인 갯수의 HF를 사

용하게 되어서 표4.1 와 같은 결과가 나왔다고 보여진다. 가장 심플한 형태의 타입 1의

결과가 대부분의 실험에서 좋게 나왔으며 일부 실험에서는 여러 형태의 타입을 사용한

결과가 좋게 나온 경우도 있었다. 고정된 8개의 포지션과 4개의 포지션에서의 결과는

여러 타입을 사용했을 때 좋게 나오는 경우도 있었다. 이는 제한적인 정보를 가진 상황

에서는 다양한 형태의 마스크를 사용했을 때 학습의 선택폭이 더 넓어져 좋은 결과가

나왔다고할수있는데이것에대해서는차후실험이더필요하다고판단된다.

본 논문에서 제시하는 HFLV-GD라는 알고리즘은 비록 많은 학습데이터를 사용할

수 없는 실제 상황에서는 구현함에 따라 많은 제한 상황들이 생기겠지만 여러 가지 이

미지기반실험을통해그가능성을입증하였다.여러가지센서를이용하여융합단계의

로봇알고리즘을구현한다면충분히사용할수있을것으로보인다.
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제 5장

모바일로봇에적용한 HFLV-GD

실내에서의모바일로봇의귀소내비게이션은여러분야에서연구되고있는데모바일로

봇의 귀소 내비게이션은 여러 분야에서 쉽게 풀리지 않는 내비게이션임이 증명되었다.

근래에연구를통해 SLAM등의모델이제시되었지만높은가격의장비들과복잡한센싱

시스템이포함된알고리즘등여러가지문제들이발생했다[28, 46].

본연구진은이미지기반실험과실시간로봇적용실험을하였다.이미지기반실험을

할때는그림6.1 (a) Pioneer (P3-DX)를이용하여데이터를획득하여실험하였고,실시간

로봇실험을할때는그림6.1 (b) Tutlebot(Kobuki)을이용하여실험하였다.두실험모두

HFLV-GD (Haar like Features Landmark Vector-Gradient Descent) 를 적용하여 실험하

였고일반실내환경에서미리지정해놓은환경에적용실험을하였다.위연구의일부

또는확장된내용에대해서는다음논문지에게재될예정이다[49].

제 1절 목적

본장에서두가지실험목표를가진다.첫번째목표는실제환경에서실시간으로적용

할수있는지에대한여부를알기위해서이다.앞장의이미지기반실험에서는HFLV-GD

(Haar-like Features Landmark Vector Gradient Descent)알고리즘을여러가지환경에적
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(a) (b)

그림 5.1:실험로봇. (a) Pioneer ( P3-DX ) (b) Turtlebot ( Kobuki )

용하여얻은성과들이충분하게증명되었다.장애물과제한사항을돌파하는강인한알

고리즘으로 평가되었기 때문에 실제 상황에서도 비슷한 평가가 이루어질 수 있는지 본

장에서실제로봇에적용하여알아보도록한다.두번째목표는다양한조건에의한학습

수행능력을평가하는것이다.

실시간으로학습을진행할때두가지조건에의해다른학습시스템을구현할수있

다.첫번째는로봇이이동할때얻은정보들을종합하여학습을진행하는것이다.가장

일반적인 학습 방법이고 본 장에서 첫 번째 방법으로 제시한다. 두번째는 특정 지역의

탐색정보를가지고학습을진행하는방법이다.특정지역을먼저탐사했다는가정하에

이전에 탐색한 정보들을 바탕으로 학습된 가중치를 실시간 상황에 맞게 적용하는 것

이다. 본 장에서는 두 방법의 장단점을 밝히고 수행능력을 비교하게 된다. 또한 실험을

진행할때 Path Integration (PI)방법과수행능력을비교하여본다.

제 2절 실험환경

본 실험을 진행하기 위하여 이미지 기반 실험의 환경과 유사한 환경을 새롭게 구성하

였다. 우리는 기본적으로 면적이 약 3m * 3m 환경에서 41개의 데이터를 사용한다. 그

림5.2은 실험환경이다. 가장 중심이 되는 점을 (6.6) 으로 지정하고 30㎝ 간격으로 집을
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그림 5.2: Mobile Robot의실험환경.로봇의정면을기준으로포스터(Landmark)가있다.
측면과 후면에 책상과 연구실의 물품이 있는 연구실 환경이다. 창문으로 들어오는 빛은
전부차단하였고밝기는일반실내의형광등빛의밝기정도로볼수있다.

제외한 40개의포지션을지정하였다.귀소내비게이션을재현한모바일로봇 P3-DX을

이용하였으며실험환경은실내의조명이있는평범한연구실환경으로선택하였다.앞선

과정들과같이이미지의변형과정을진행하였다.

최초의 이미지는 640*480 해상도의 Omni Direction 이미지이다. 우리는 이미지를

사용할 때 정보의 변형을 최대한 지양하면서 정보의 활용도가 높은 부분만 Panoramic

이미지로 가공하였다. 손실을 최소화하고 중요한 정보를 극대화를 고려한 최종 변경된

Panoramic이미지의크기는 1099*114의크기의이미지이다.우리는 Panoramic Image를

만들 때 필요 없는 정보는 최대한 축소하고, 이미지의 변형이 생기지 않도록 여러 가지

방법을이용하여처리하였다.
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그림 5.3: ’Ourlab’환경에서 각 알고리즘 별 벡터맵. (a) 는 HFLV 방법이고 (b) 는 학습
을이용한 HFLV-GD방법이다. (6.6)의빨간점은로봇이도달해야할목표지점이다. HF
는 Type1만 사용하였고 두 방법 모두 100개의 HF를 사용하였다.(b)의 경우 10000번의
반복학습을통해결과를얻었다.
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그림 5.4:학습횟수에따른이미지기반실험의오차의평균값그래프.학습이진행됨에
따라오차의평균값이낮아지는것을볼수있다.
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2.1 이미지기반실험 : Ourlab

먼저 모바일 로봇에 실시간 환경에 알고리즘을 적용하기 이전에 이미지 기반 실험을

먼저 진행하였다. 이미지 기반 실험은 본 실험환경에서 실시간으로 모바일 로봇에 적

용하기 위해 알고리즘을 테스트하는 단계이다. 이전의 HFLV (Haar-like Features Land-

mark Vector)는비교적낮은수행능력을보였다.우리는경사하강법을적용하여개선된

HFLV-GD (Haar-like Features Landmark Vector Gradient Descent)를이미지기반실험에

적용하여더나은수행능력을증명하였다.그림5.3은각각알고리즘을적용한결과이다.

그림5.3의 (a)와(b) 비교해보게 되면 정확도 면에서 확연하게 차이가 있다는 것을 알 수

있다.이후로봇실험에서두알고리즘의차이를증명할예정이다.

두 알고리즘을 적용하기 위해서는 HFLV-GD (Haar-like Features landmark Vector

Gradient Descent)를 사용하여 그림5.4과 같은 결과를 얻었다. 10000번의 학습을 통해

AE(Angular Error)가거의 0에가깝게도달하였다.우리는이러한그림5.3의 (b)와같은

백터맵이용하여이미지기반실험을시각화하였다.이후각각의포지션에서목표위치

에이동하기위해벡터로방향을추정하여모바일로봇을이동시키때문에벡터맵으로

표현하였다.각각의포지션을이동하기위하여스텝당 30㎝를이동하였다.이동거리를

정해놓는 이유는 스냅샷모델에서 픽셀 정보만 이용하기 때문에 거리를 알 수 없기 때

문이다. 또한 모든 위치는 목표 위치와 관계를 가지는 각도의 벡터값을 알 수 있지만,

포지션별각도는알수없기때문에이러한점을고려하여실험을진행하였다.

제 3절 여러가지학습방법과모바일로봇실험

실시간 환경에서 모바일 로봇(Kobuki)에게 알고리즘을 적용하는 것은 여러 가지 제한

사항을고려해야한다.실시간적용을할때생기는여러가지제한사항이있는데첫번

째는 알고리즘의 속도이다. 로봇이 움직이는 상황에서 알고리즘이 바로바로 적용될 수

있는지 테스트해 보아야 한다. HFLV-GD의 경우 실시간에서 적용해도 문제없을 만큼

속도가 지연되지 않았다. 두 번째로 실시간으로 수집되는 이미지 데이터를 형태에 맞

85



그림 5.5:같은포지션에각도가다른파노라마이미지.두이미지는같은포지션에서로
봇의머리가각각 Compass를 Desired하게설정한이미지와오차를포함한이미지이다.
위쪽의이미지가 Desired헤드의위치의이미지이고아래의이미지는 Desired Compass
에서살짝벗어난이미지이다.두이미지의각도는약 9도정도차이가나게되는데수치
상으로비교해볼이지미상의차이나는픽셀의비율과차이나는각도비율이일치한다.

게 처리해야 한다. 로봇의 헤드가 돌아가 있기 때문에 집 이미지를 기준으로 이미지의

정렬을시행해야한다.

본실시간로봇실험에서는수집한이미지를정해진크기와모양으로변경후 Visual

Compass를 이용하여 이미지 정렬하는 방법을 제시하였다. 이러한 제한사항을 고려한

실험과로봇의학습에따른실험을시행하였다.본챕터에서는로봇실험에대하여총두

가지방법을제시한다.첫번째방법은학습하기이전에탐사를진행하고집으로돌아가

는 방향을 추정하기 이전에 한 번에 처리하는 방법이다. 이 방법의 경우 탐사를 하면서

실험을진행하기때문에탐사의이동경로와 PI (Path Integration)의오차가수행능력에

큰영향을미친다.

PI의오차가수행능력에큰영향을미치는이유는학습을시킬때Desired각도를 Path

Integration에서 추정한 각도로 사용하기 때문이다. 두 번째 방법은 이전에 미리 탐사해

놓은 학습데이터를 이용하여 학습하고 학습된 가중치를 이용하여 방향 추정이 필요할

때바로적용하는방법이다.이후섹션에서각각의방법에관해서설명한다.
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3.1 이미지정렬문제: Visual Compass사용

우리는 그림 5.2과 같은 환경에서 Omni direction 카메라를 이용하여 포지션별 이미지

데이터를획득하여실험을진행하였다.각각의포지션사이의거리는가장가까운포지

션에서부터 30㎝고,데이터를획득할때는로봇이같은방향을향하도록실험하였다.그

이유는스냅샷모델의문제점에서도언급되었던이유때문이다.스냅샷모델은두이미

지상에서같은각도선상에 HF (Haar like Feature)를배치해야비교해야한다는점이다.

로봇의실제움직임에서는헤드의방향이바뀌게되면 Omni방향의이미지까지각도가

변화하게된다.이러한문제는실제로알고리즘으로적용하기에중요한문제가된다.따

라서 로봇이 움직이는 각도를 전부 기록하여야 한다. 하지만 본 과정은 매우 번거롭고

정확하지않을수있다.

본 연구진은 기준이 되는 이미지와 각도를 정렬하려는 이미지의 신호 차이를 분석

하여 각도를 정렬하는 방법인 Visual Compass를 사용한다[58]. Visual Compass의 경우

SLAM과 같은 값비싼 장비로 구현하는 알고리즘에도 적용하여 사용할 정도로 비교적

신뢰도가 높다. 그림 5.5는 Visual Compass를 통해 같은 방향으로 정렬을 한 결과이다.

그림 5.5는 같은 포지션에서 찍은 사진인데 두 사진은 사진상의 1cm 정도 이미지상의

차이를보인다.하지만실제알고리즘을사용하여판단한각도는 8도에서 12도정도차

이가 나게 된다. 이는 로봇의 움직임에서 나오는 Odometriy 에 의한 오차 이거나 Visual

Compass를 사용하여 이미지를 재생성하였을 때도 마찬가지이다. 두 이미지는 위치에

따른사물의크기차이와방향의차이는미세하다고볼수있다.하지만 Visual Compass

를이용하였을때항상정렬이완벽하지는않다.

해당 실험환경 기준으로 만일 Compass 정렬의 기준이 되는 이미지와 정렬시킬 이

미지가실제환경에서멀리떨어져있는경우정렬의정확도가현저하게낮아지는것을

관찰할수있다. Visual Compass의이러한신뢰도를바탕으로실험을진행하였고 Visual

Compass로 추정한 값과 실제로 직접 이미지를 정렬시킨 값의 차이를 비교하는 실험을

진행하였다.
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(a) (b)

그림 5.6: 방법1 을 설명해 놓은 그림. (a) 는 집에서의 방향을 결정하는 이미지이고 (b)
는 이후 스탭에서 로봇이 랜덤하게 방향을 설정하는 이미지이다. 위 방법처럼 탐사를
시행하고매스탭이끝나게될대마다탐사이미지를수집하게된다.

3.2 방법1 : Odometry기반학습

방법1은 탐험을 진행하면서 데이터를 수집하고 수집한 데이터를 이용하여 학습을 진

행하는 방법이다. 본 방법은 생체 모방적으로 생각해 볼 때 개미가 탐사를 나갈 때마다

탐사하는 주변 환경에 맞춰 학습하게 되고 이를 바탕으로 집으로 돌아오는 것을 로봇

으로나타낸것이다.모바일로봇은스탭마다랜덤하게방향을설정하고스탭을이동할

때마다데이터를수집하게된다.매번수집한데이터를이용하여마지막스탭전에학습

을진행한다.학습을진행하여업데이트된가중치를얻고본가중치를이용하여마지막

순간의 방향을 판단하게 된다. 그림 5.6의 (a) 를 보면 로봇이 시작 지점에서부터 이동

할방향을랜덤하게선택하게되고이동을진행중인그림 5.6 (b)경우에도마찬가지로

랜덤하게방향결정을하며이동하고이미지를수집하게된다.지정된스탭만큼이러한

과정을 거치게 되고 마지막 스탭에서 수집한 데이터를 전부 학습을 하게 된다. 학습을

진행할 때 수집한 데이터의 정답지가 필요하다. 본 상황에서 Path Integration을 통해 측

정된각도의정답지를이용하여학습을진행하게된다.따라서본방법을시행할때 Path

Integration의정확도가중요하게된다.
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Method 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Path Integration

Error(Deg)
1.5412 1.8475 11.6337 5 2.9059 8.7462 2.6542 1.7899 3.3468 6.5198

HFLV-GD 20.864 9.5904 2.8774 12.7216 9.7059 6.1844 6.3466 6.124 24.5167 29.524

표 5.1: 방법1의 결과 테이블. 스탭은 총 10회로 제한하였고 오차 각도는 실제 로봇의
위치에서측정한각도값과의오차를나타낸다.

표 5.1를보게되면 Path Integration과 HFLV-GD의오차각도를각각나타내었다.오

차 각도는 실제 로봇이 있는 위치에서 측정된 값과 각 항목의 값을 비교하여 도출해 낸

결과이다.스탭이 10번이었을때 PI의결과가더좋은경우가많았는데이는스탭의수가

적어서 Odometric한오차가적었기때문이다.

본 방법에서는 핵심적인 문제가 있다. 스탭이 늘어나게 되면 PI의 오차 각도 또한

늘어나게 된다. PI를 통하여 학습을 진행하게 되기 때문에 PI의 오차 각도가 늘어나는

것과마찬가지고 HFLV-GD알고리즘또한오차를가진값을학습하게되기때문에이동

거리에따른 PI의오차각도를고려해야한다.

3.3 방법2 : Landscape기반학습

3.3.1 Visual Compass의오차측정실험

방법2는탐사를이전에진행했다는가정하에미리탐사를진행하여수집한이미지로학

습을진행한다.미리탐사가진행된포지션은그림 5.7의(a)의빨간점의영역으로볼수

있다. 빨간 점인 영역을 선정한 기준은 이미지 기반 실험을 기준으로 실험을 진행할 때

환경내에서집을제외하고지역적인한계를극복하기위하여집주변의영역에서일정

거리만큼측정하여지역 15개를선정하였다.선정된포지션을먼저학습하고해당학습

된 포지션을 기준으로 업데이트된 가중치를 로봇의 방향을 결정할 때 현재 위치에서의

이미지에적용하고의사결정을한다.

이방법의장점은위에서방법1의문제점으로언급된 PI의오차증가에따른학습오

차가증가하는것과달리본실험에서는 PI의각도오차와방법2의수행능력이무관하다

점이다. 또한 학습에 사용되는 테스트 데이터가 많아질수록 정확도가 올라가는 경향이
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(a) (b)

그림 5.7: Landscape기반학습. (a)의빨간점은미리탐사가이루어진위치. (b) Landmark
빨간점이있는위치에서선행탐사로수집된이미지데이터를학습의테스트데이터로

이용하여학습을미리진행하게된다.이후 (b)와같이로봇이랜덤한방향으로탐색을한
다.이후에방향결정이필요한시점에서이전에학습된가중치를이용하여방향결정을
하게된다.

있는데이는학습데이터를선정하는기준이얼마나중요한지를반증하는결과이다.또

한이후실험에서 Visual Compass를통해알고리즘을사용하여생기는에러가얼마큼인

지같이측정하였다.

본실험은 Visual Compass알고리즘을이용하여이미지정렬을하였을때오차를측

정하는방법을제시한다.표 5.2를보게되면 Visual Compass를사용하였을때와로봇을

이미지 정렬을 위한 이상적인 각도에 배치했을 때 추정하는 각도가 다른 것을 관찰할

수 있다. 이상적인 각도에 배치하여 이미지를 획득하여 각도 추정을 하게 되면 각도의

오차가현저하게줄어든다.

본실험을통해 Visual Compass에대한오차가얼마만큼결과에큰영향을미치는지

알 수 있고 통상적으로 Visual Compass의 정확도는 기준 이미지로부터 멀어질 때 점점

증가하는것을볼수있다.우리는본실험을통해시각내비게이션을이용할때이미지

정렬이얼마나중요한지와Visual Compass를실제적용하여사용할때신뢰도를알수있

었다.또한이상적인환경인이미지기반실험환경과실제로봇에적용할때의수행능력
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Method 2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Path Integration

Error(Deg)
2.0395 1.2601 1.8039 4.1849 4.3987 15.2552 7.7458 1.7709 2.9274 0.6987

Visual Compass 10.5091 15.2968 2.0182 5.3594 16.3954 21.5970 21.1993 28.3489 19.0435 22.0240
Desired Compass 4.3582 2.2972 2.0301 1.7823 6.3575 4.7652 6.3444 7.6854 0.5062 4.3648

표 5.2: 방법2 의 결과 테이블. 스탭은 총 10회로 제한하였고 Viusal Compass를 사용하
여이미지정렬을하였을때와정확한 Compass를측정하여이미지정렬했을때의결과를
각각나타내었다.

Method1 Method2 Desired Compass PI
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그림 5.8:두가지방법과 PI방법을비교한그래프.방법1의경우오차의범위가방법2에
비해크다.

Method 2 1 2
Path Integration

Error(Deg)
1.5482 6.2420

Visual Compass 43.3847 40.0016
Desired Compass 28.1518 13.1166

표 5.3:로봇이실험환경에서멀어졌을때결과.반복실험중로봇이랜덤하게움직일때
실험환경내에학습이시행된범위안에서의사결정을하게되면이상적인실험결과가

나오지만,실험환경에벗어나게되면위와같은결과가나온다.

차이가어떤문제에서생기는지판단할수있다.

3.4 토의

본 실험에서는 여러 가지 토의할만한 내용이 있다. 먼저 우리는 결과 분석 및 평가를

위해 PI (Path Integration)알고리즘과비교하였다.가장먼저비교해볼수있는특징으
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로는 PI알고리즘의경우적은수의스탭을이동하였을때적은오차율을보였다.반면에

HFLV-GD알고리즘은적은수의스탭과많은수의스탭을비교하였을때수행능력의기

복은없었다.하지만 HFLV-GD알고리즘의경우학습데이터의질이결과에영향을많이

미쳤고 Visual Compass의정확도에따라수행능력이달라졌다.

기본적으로 실제 로봇에 실시간으로 알고리즘을 적용할 때 생기는 오차는 크게 두

가지가 있다. 첫 번째 중요한 오차는 방법 1에서 생기는 오차이다. PI를 통하여 생성된

Desired값을통해학습을진행하게되는데스탭이늘어남에따라 Desired값에도오차가

생기게되어오차까지그대로학습되는경향이있었다.그림 5.1에방법1의경우로봇의

주행거리가 늘어남에 따라 PI의 오차가 축적되고 HFLV-GD의 학습 경향도 이를 따라

가는 것을 관찰하였다. 하지만 방법2의 경우 주행거리에 상관없이 일정한 퍼포먼스를

유지하는것을볼수있었다.

본 실험에서 우리는 이미지 기반 실험을 통해 강인함을 확인했던 HFLV-GD에 실제

적용해보았는데실제로봇에적용할때이미지기반실험과는달리여러가지문제점이

있었다. 가장 중요한 문제는 스냅샷 모델을 사용하는 HFLV-GD 모델의 경우 비교하는

이미지의 정렬이 필요하다. 기준이 되는 이미지와 비교하는 이미지상의 정렬이 되어야

유사도를측정할수있기때문이다.정확한Compass를알아야하고그러기위하여Visual

Compass 알고리즘을 사용하게 되는데 Visual Compass 알고리즘은 기준 이미자와의 거

리에 따라 수행능력에 영향을 많이 받게 된다. 그림 5.2의 결과를 보게 되면 Desired 한

Compass를예측할수있을때우리는향상된결과를얻을수있었다. Desired Compass의

경우 정확한 이미지 정렬을 이용한 결과인데 이처럼 만약 Compass를 정확하게 예측할

수있으면좋은수행능력의알고리즘을로봇에적용할수있을것으로보인다.

본 로봇 실험에서 우리는 표 5.3를 통해 특징적인 결과를 관찰할 수 있다. 표 5.3의

경우 로봇이 학습된 데이터의 위치와 거리가 멀어질 때 얻을 수 있는 결과이다. 수행능

력에영향을미치는조건은 Compass의영향도있지만,마지막으로방향을결정하게될

때 로봇의 위치가 어딘지에 따라 결과가 바뀐다는 것이다. 본 실험에서는 학습을 진행

한 데이터와 위치상으로 멀어지게 된다면 에러율이 높아진다는 결과가 나왔다. 이러한
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결과로볼때데이터의질적인부분이중요하다는결론을얻었다.

본챕터에서로봇실험을통해우리는여러가지결론에도달하였다.그림 5.8을보게

되면 전반적으로 PI 알고리즘이 더 높은 수행능력을 갖췄다는 것을 볼 수 있다. 하지만

스텝이늘어남에따라 Path Integration의오차또한늘어나기때문에본논문에서제시하

는 HFLV-GD알고리즘과함게사용하는것이좋다고판단된다. PI의특성적인부분으로

고려하여이를 HFLV-GD와융합하여사용하면더나은수행능력을얻을것으로판단이

된다. 또한 그림 5.8의 Desired Compass의 결과를 보면 알고리즘을 실시간으로 적용할

때생기는여러가지문제를해결하게되면좋은수행능력을얻을것으로기대된다.

제 4절 요약

이미지기반실험은대체로좋은결과를얻었다.하지만본환경에서알고리즘을실시간

으로 로봇에 적용할 때 여러 가지 문제를 가지게 되었다. 하지만 Compass 등의 중요한

문제를해결하면좋은수행능력을얻을수있다는결과를얻게되었다.차후에여러가지

파라미터와 조건의 변화를 이용하여 여러 가지 실험을 해볼 필요가 있다. 이미지 기반

실험상의수행능력에서는장애물이있는환경이라든지여러가지경우에서 HFLV가강

인함을가졌다.이를로봇실험으로증명해볼필요가있다.

이후연구에서는실제환경에서의가장적합한파라미터를찾는연구나알고리즘의

특징이 분석되는 연구가 필요할 것이다. 또한 역동적인 환경에서 얼마나 적용이 가능

한지에 대한 연구도 필요할 것이다. 우리는 앞서 연구된 여러 가지 센서의 결합을 통해

알고리즘을 조금 더 강인하게 만들 수 있을 것으로 판단된다. 따라서 향후 연구로 여러

가지센서와알고리즘과의융합연구가필요할것으로보인다.
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제 6장

결론및향후과제

제 1절 결론

HF (Haar-like Features)는기존부터귀소내비게이션또는간단한유사도판단및탐지에

사용된기법이다.그이유는계산이간단하고비교적사용하기쉬운방법이기때문이다.

두 이미지 또는 한 개의 기준점이 되는 이미지와 다른 이미지를 비교할 때 HF (Haar-

like Features) 의 간단한 화소의 평균 명암을 비교하여 간단하게 판단할 수 있기 때문에

적은연산능력과비용으로내비게이션을구현할수있다.최근여러가지내비게이션알

고리즘들이 제시되고 있다. 그리고 최근 연구된 알고리즘들의 좋은 수행능력은 부정할

수 없다. 하지만 값비싼 센서와 복잡한 알고리즘에 의한 비용의 증가는 간과할 수 없는

중요한부분이다.

실제환경에적용할때간단한컴퓨팅으로모바일로봇의내비게이션을구현하는것

은여러가지로경쟁력있는이점이될수있고본연구진은그러한알고리즘을구현하기

위하여 HF (Haar-like Features) 를 사용하였고 다른 알고리즘에 비해 좋은 성과를 얻었

다. 또한 이미지 기반 실험에 적용한 알고리즘을 모바일 로봇에 적용하여 알고리즘의

수행능력을평가하였다.

우리는본논문에서두가지방식으로실험을하게되는데그방식은이미지기반실
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험실험과실제모바일로봇에적용하는실험이다.이미지기반실험같은경우는Vardy의

데이터셋을사용하게된다. Vardy의데이터셋은여러가지환경을제시하고있는데모바

일로봇을이용하여포지션마다데이터를수집한실제환경의데이터이다.본논문에서

구현하는 이미지 기반 실험은 실제 환경의 데이터를 바탕으로 구현하였다. 본 논문에

이미지 기반 실험을 진행할 때 기존에 제시되었던 HFLV (Haar-like Features Landmark

Vector)을개선하기위해머신러닝알고리즘으로학습을하였고머신러닝이적용된새로

운알고리즘으로HFLV-GD (Haar-like Features Landmark Vector )를제시하였다.이미지

기반실험에서 GD알고리즘을적용할때우리는가장이상적인실험환경을세팅하였고

그리하여조금더이상적인결과와가까운성과를얻을수있었다.

이미지기반실험상에본논문에서의실험들이도출해내는의의와성과는다양하다.

가장첫번째로학습을통해 HF에대한분석이가능해졌다. HF의분석이가능해졌다는

이야기는 환경 또는 파라미터별 가장 유용하게 사용될 HF를 알아낼 수 있는 것이고 조

건에따라좋은 HF를준비하여연산량을더욱낮출수있을것이다.이는내비게이션의

수행능력이나로봇의컴퓨팅시간에직접적인영향을미칠수있는중요한요소이기때

문에 주목할만한 성과라고 제시한다. 두 번째로 학습을 통해 여러 가지 환경에서 적응

가능한 내비게이션 알고리즘을 구현하였다는 점이다. 환경에 대해서 학습이 가능하다

는점은생각보다큰의미가있다.모바일로봇의실내내비게이션을구현하면서기존의

연구에서중요한이슈는역동적인환경에대해서어떤식으로적응하고대응할수있는

지가 관건이었다. 본 논문에서 제시한 실험 결과들로 볼 때 학습을 통해 이러한 부분을

어느정도돌파할수있을것으로예상된다.

실제모바일로봇에적용하는실험은적용과정에서현실적인성과를얻었다.이미지

기반실험상황과다르게실제환경에서알고리즘을적용하는것은여러가지제한사항

이 생길 수 있다. 하지만 문제들을 파악하여 제한사항에 대한 리스크를 최소화하였고

이는 향후 실험에도 생길 수 있는 문제에 대해서 어느 정도 돌파할 수 있는 실마리가

될 수 있다고 보인다. 여러 가지 알고리즘 또는 센서들과 융합하여 사용할 때 더 좋은

수행능력을기대할수있다.
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제 2절 향후과제

2.1 알고리즘의강인함테스트

본논문에서제시한시각내비게이션알고리즘은로봇에적용할때평범한실험실환경

에서적용하였다.이미지기반실험에서는장애물에의해폐색이생긴지역과빛의양이

적은환경과같은여러가지환경에도적용하여실험하였다.이미지기반실험에서는여

러 가지 환경에서도 알고리즘의 강인함을 증명하였다. 이처럼 차후 연구에서는 로봇실

험도다양한실험환경에서의테스트를통해강인함을증명해야할것이다.또한위에서

제시한환경이외에실제숲과같은나무가있는환경등에서도연구가필요하다.

이전 연구는 대부분 지역적인 한계를 가지고 있었다. 학습된 지역이나 스냅샷을 이

용할때거리가멀어지게되면수행능력이낮아졌는데이러한지역적인한계를뛰어넘을

연구가필요하다.이전연구진은두개의이미지를이용하는스냅샷을세개의이미지를

이용하여좀더정확도를높이는방법을택하였다[62] .세개의이미지를이용하여 X축

좌표의변화와 Y축좌표의변화를조금더정확하게예측하는방법이다.본논문에서제

시한경사하강법과세개의이미지를사용하는이전알고리즘과융합하여더욱강인한

수행능력을가진알고리즘을만들수있을것으로보인다.

2.2 시각내비게이션의어플리케이션

2.3 다양한모바일로봇실험

본 논문에서는 간단한 형태의 머신러닝 알고리즘을 이용하여 학습을 진행하였다. 향후

실험 과제로 다양한 실험에 앞서 이전의 간단한 머신러닝이 아닌 조금 더 향상된 네트

워크구조에의한학습을연구해볼필요가있다.또한본논문에서진행한모바일로봇

실험은평범한환경에서진행하였다.하지만 4장에서제시한것과같이여러가지환경에

서의수행능력을체크해볼필요가있다.저해상도의환경과장애물로인해음영지역이

생기는환경등을구성하여알고리즘을테스트해볼필요가있다.

4장의성과에의하면환경이변하고장애물이있을때알고리즘이잘작동하는것으
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그림 6.1: 여러가지 센서를 장착한 모바일 로봇. 여러가지 센서의 융합을 통해 발전된
형태의내비게이션을구현할수있을것으로보인다.

로보였다.이것이로봇알고리즘에적용할때도똑같은성과를얻을수있는지확인해보

아야할것이다.또한로봇실험에서이슈로남은문제에대해서실험환경별극복방법을

연구해보아야할것이다.향후연구를통해환경에구애받지않는극복방법이생긴다면

더높은수행능력을기대할수있을것으로보인다.

시각 내비게이션은 다양한 분야에서 활용될 수 있다. 본 논문에서는 본 알고리즘을

모바일 로봇에 한정시켜 적용하였다. 하지만 본 논문에서 제시된 알고리즘을 여러 가

지 센서들과 함께 융합하여 Multi-modal system으로 구축할 수 있을 것으로 판단된다.

사전에 여러 가지 환경에 대해서 실험이 필요할 것이고 시각적인 부분으로만 돌파하기

어려운문제에대해서Multi-modal system을통해여러가지센서의융합으로여러가지

문제에대해돌파가가능할것으로보인다.

향후향상된학습능력뿐만아니라Multi-modal system을이용하여만들어진알고리

즘은 육지뿐만 아니라 여러 환경에서도 적용 가능할 것으로 보인다. 여러 가지 사전 연

구가 수행된다면 모바일로봇에 한정된 알고리즘이 아닌 드론과 같은 공중 환경과 바다

한가운데있는배또는잠수정같은환경에서도쓰일수있을것으로보인다.
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[114] Rüdiger Wehner, Barbara Michel, and Per Antonsen. Visual navigation in insects:

coupling of egocentric and geocentric information. Journal of Experimental Biology,

199(1):129–140, 1996.

[115] S. Wintergerst and B. Ronacher. Discrimination of inclined path segments by the

desert ant cataglyphis fortis. Journal of Comparative Physiology A: Neuroethology,

Sensory, Neural, and Behavioral Physiology, pages 1–11, 2012.

[116] T. Wittmann and H. Schwegler. Path integration—a network model. Biological

Cybernetics, 73(6):569–575, 1995.

[117] A. Wystrach, G. Beugnon, and K. Cheng. Ants might use different view-matching

strategies on and off the route. The Journal of Experimental Biology, 215(1):44–55,

2012.

[118] A. Wystrach, S. Schwarz, P. Schultheiss, G. Beugnon, and K. Cheng. Views, land-

marks, and routes: how do desert ants negotiate an obstacle course? Journal of Com-

111



parative Physiology A: Neuroethology, Sensory, Neural, and Behavioral Physiology,

197(2):167–179, 2011.

[119] Seung-Eun Yu and DaeEun Kim. Image-based homing navigation with landmark

arrangement matching. Information Sciences, 181(16):3427–3442, 2011.

[120] Seung-Eun Yu and DaeEun Kim. Landmark vectors with quantized distance infor-

mation for homing navigation. Adaptive Behavior, 19(2):121–141, 2011.

[121] Seung-Eun Yu and DaeEun Kim. Analyzing the effect of landmark vectors in homing

navigation. Adaptive Behavior, 20(5):337–359, 2012.

[122] J. Zeil, M.I. Hofmann, and J.S. Chahl. Catchment areas of panoramic snapshots in

outdoor scenes. Journal of the Optical society of America A, 20(3):450–469, 2003.

[123] J. Zeil and J. Layne. Path integration in fiddler crabs and its relation to habitat and

social life. Crustacean experimental systems in neurobiology, pages 227–246, 2002.

[124] Jochen Zeil. Visual homing: an insect perspective. Current opinion in neurobiology,

22(2):285–293, 2012.

[125] Q. Zhu, C. Liu, and C. Cai. A Robot Navigation algorithm based on sparse land-

marks. In Proceedings of the 6th Int. Conf. on Intelligent Human-Machine Systems

and Cybernetics. IEEE, 2014.

[126] Qidan Zhu, Chuanjia Liu, and Chengtao Cai. A novel robot visual homing method

based on sift features. Sensors, 15(10):26063–26084, 2015.

112


