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Ⅰ. 서 론

최근 몇 년 동안 위치 기반 서비스(Location Based 

Services)에 대한 수요가 증가함에 따라 정확한 위치 

정보에 대한 필요성이 높아졌다. 모바일 및 기타 모바

일 플랫폼에서 위치를 확인하는 가장 일반적인 방법은 

GNSS(Global Navigation Satellite System)이다. 그러

나 실내 환경의 경우 GNSS 신호는 장애물에 의해 차단

되어 대부분 실외 환경에서만 사용할 수 있다. 실내 위

치 인식을 위한 다양한 기술이 제안되었지만 많은 실내 

위치 인식 방법은 무선신호를 이용한 Finger Printing 

기반 위치 인식 알고리즘 기반을 넘어서지 못하고 있

다. 이러한 방법에서는 Wi-Fi RSS(수신 신호 강도) 또는 

MFS(자기장 강도)가 수집되어 Finger Printing 데이터

베이스의 데이터와 비교된다. Finger Printing 기반 시

스템은 구축하기 쉽고 높은 성능을 유지할 수 있지만 신

호 패턴은 시스템 환경 변화에 영향을 받기 때문에 성

능을 유지하기가 어렵다. 또한 Finger Printing 데이터

베이스 구축은 노동 집약적인 많은 시간 투자와 높은 

비용이 요구된다. 이런 결함을 극복하기 위해 Optical, 

RFID(Radio Frequency Identification), Bluetooth 

Beacons, ZigBee, Pseudo Satellite 등을 포함한 많은 

대안이 제안되었지만 복잡한 실내 환경에서는 정확도

가 충분하지 않으며, 막대한 비용과 추가 인프라가 필요

할 수 있다. 이러한 방법을 극복하기 위해 딥러닝 기반

의 VPS(Visual Positioning System)에 대한 연구가 최

근에는 활발하게 이루어지고 있다.

Ⅱ. 시각적 위치 결정 시스템

시각적 위치 결정 시스템은 크게 세 가지 범주로 나

눌 수 있다. 구조 기반 위치 결정 방법(Structure-based 

localization methods)과 이미지 기반 위치 결정 방법
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(Image-based localization methods) 및 학습 기반 위

치 결정 방법(Learning-based localization methods)

이다.

구조 기반 위치 결정 방법은 로컬 기능을 활용하여 

쿼리 이미지의 기능과 3D 모델의 포인트 클라우드간의 

2D 대 3D 일치를 추정하거나 RGB-D 이미지 및 3D 모

델을 사용하여 카메라 포즈를 추정한다. 마찬가지로 2D 

이미지 기반 위치 결정과 3D 구조 기반 위치 결정을 비

교하면 단순한 2D 기반 방법이 가장 낮은 성능의 위치 

결정을 하고 3D 기반 방법이 더 복잡한 모델 구성 및 유

지 관리를 통해 보다 정확한 포즈를 추정한다. 2D 기반 

방법과 간단한 데이터베이스 구축 절차와 정확한 포즈 

추정을 모두 갖춘 SfM(local Structure-from-Motion) 

이 있지만 위치 확인 과정에서 런타임이 길다. 

이미지 기반 위치 결정 방법은 공공 지역의 지정된 

방대한 이미지 데이터베이스에 의해 추진되었다. 이러

한 방법은 쿼리 이미지를 데이터베이스의 이미지와 일

치시키는 이미지 검색 기반 전략을 사용한다. 그 후 조

회 이미지의 위치는 검색된 참조 이미지의 포즈 정보를 

기반으로 계산된다. 소셜 네트워크 및 스트리트 뷰 사진

의 빅데이터화로 인해 데이터 기반의 이미지를 참조하

는 데 사용할 수 있는 다량의 이미지가 구축되었으며 이

미지 검색은 많은 이미지 기반 방법에서 일반적으로 사

용되는 대규모 디지털 데이터베이스에서 이미지를 검

색하는 시각적 검색 작업이다. 기존의 방법은 로컬 디스

크립터 매칭을 기반으로 이미지를 검색하고 정교한 공

간 검증을 통해 재정렬한다. 이미지에 대한 콘텐츠 기

반 이미지 검색은 가장자리, 색상, 질감 및 모양과 같은 

시각적 콘텐츠에 의존한다. 최근에는 이미지 검색을 위

해 CNN을 활용하며, 대부분은 사전 훈련 된 네트워크

를 특징점 추출기로 사용한다. 또한 일부 작업은 CNN 

기능의 기하학적 문제를 해결하고 다양한 크기 및 비율

의 이미지를 정확하게 표현할 수도 있다.

학습 기반 위치 결정 방법은 포즈 정보를 사용하여 

주어진 이미지에서 모델을 학습시키면 학습된 모델로 

장면을 표현할 수 있다. 이러한 학습 기반 위치 결정 

방법은 포즈 추정에 대한 일치를 예측하거나 PoseNet, 

PoseNet2 및 VlocNet과 같은 카메라 포즈를 추정한

다. PoseNet은 메트릭 지역화 문제를 해결하기 위해 

DCNN을 사용하는 첫 번째 접근 방식이었고, 포즈 불

확실성을 해결하기 위해 Bayesian CNN 구현이 사용

되었다. 그 후, 장기 단기 메모리(LSTM) 및 대칭 인코

더-디코더와 같은 아키텍처를 사용하여 DCNN의 성능

을 향상하였다.

Ⅲ. CNN 딥러닝 기반의 VPS
 

딥러닝은 컴퓨터 비전(CV) 및 로봇 공학을 포함한 다

양한 분야에서 주목할 만한 성과를 거두었다. 지난 수

년 동안 컴퓨터 비전 및 로봇 공학 커뮤니티의 연구자

들은 VPS를 해결하기 위해 딥러닝을 도입하였다. IEEE 

CVPR(컴퓨터 비전 및 패턴 인식에 관한 국제 회의) 및 

ICRA(로봇 공학 및 자동화에 관한 국제 회의)와 같은 

국제 회의에서도 딥러닝 기반 VPS에 관한 일련의 워크

샵을 개최하여 큰 관심을 보였다. 다수의 논문에서 심

층 신경망(DNN), 특히 CNN 기반 VPS 방법의 성능이 

기존 방법보다 우수하다는 것이 입증되었다. <그림 1>

은 기존의 알고리즘 특징점 기반 방법과 딥러닝 특징

점 기반 방법을 포함하여 지난 10여 년간의 VPS 발전

과정이다.

CNN 딥러닝 기반의 VPS는  이미지를 구성하는 특징

점을 추출하기 위해 학습된 CNN 모델을 사용한다. 이

미지의 유사성을 판단하기 위해 특정 VPS 데이터셋에

서 CNN 모델을 미세 조정하거나 새로운 아키텍처로 인

식 성능을 향상하였다. 
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Ⅳ. 3D 포인트 클라우드 기반의 딥러닝

딥러닝은 다양한 2D 비전 문제를 해결하는 데 성공적

으로 사용되었다. 3D 획득 기술의 급속한 발전으로 다

양한 유형의 3D 스캐너, LiDAR 및 RGB-D 카메라 등

에 의해 수집된 3D 데이터는 풍부한 기하학적 모양 및 

스케일 정보로 구성되어 있다. 2D 이미지로 보완된 3D 

데이터는 기기의 주변 환경을 더 잘 이해할 수 있는 기

회를 제공하며 자율 주행, 로봇 공학, 원격 감지 및 의

료 치료 등 다양한 응용 분야에 유용하게 활용되고 있

다. 3D 데이터는 일반적으로 깊이 이미지, 포인트 클라

우드, 메시 및 그리드를 포함한 다양한 형식으로 표현 

될 수 있다. 그 중 일반적으로 사용되는 포인트 클라우

드는 3D 공간 정보 보존성이 높아 자율 주행 및 로봇 공

학관련 응용 프로그램에서 선호되는 데이터 형식이다.

최근 딥러닝 기술은 컴퓨터 비전, 음성 인식, 자연어 

<그림 1> 알고리즘 특징점 기반 방법과 딥러닝 특징점 기반 VPS 발전 과정

<그림 2> A taxonomy of deep learning methods for 3D point clouds

(출처: https://doi.org/10.1016/j.patcog.2020.107760)

(출처: https://github.com/QingyongHu/SoTA-Point-Cloud)
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처리와 같은 많은 연구분야에 활용되고 있다. 그러나 

3D 포인트 클라우드에 대한 딥러닝 기술은 소규모 데

이터 세트, 높은 차원성 및 3D 포인트 클라우드의 구조

화되지 않은 특성과 같은 몇 가지 중요한 해결해야 할 

과제가 있다. 

이러한 문제점을 해결하기 위해 특히 지난 몇 년 동안 

연구가 활발히 진행중이며 ModelNet, ScanObjectNN, 

ShapeNet, PartNet, S3DIS, ScanNet, Semantic3D, 

ApolloCar3D 및 KITTI Vision Benchmark Suite 데

이터 세트는 3D 포인트 클라우드에 대한 딥러닝 연구

를 촉진시켰다. 또한 3D 형상 분류, 3D 객체 감지 및 

추적, 3D 포인트 클라우드 분할 및 처리와 관련된 다

양한 문제를 해결하기 위해 점점 더 많은 방법이 제안

되고 있다.

Ⅴ. 3D 복셀(Voxel)을 이용한 VPS

3D 포인트 클라우드를 이용한 딥러닝 기반의 VPS는 

LiDAR(Light Detection And Ranging) 센서에서 생성

된 포인트 클라우드를 딥러닝 네트워크에서 학습하여 

물체의 위치와 포즈를 추정한다. 학습된 네트워크는 물

체의 중심 좌표(x, y, z), 물체의 크기(길이, 폭, 높이), 

물체의 회전 값(X축 회전-Roll, Y축 회전-Pitch, Z축 회

전-Yaw)을 추정한다. 추정된 물체의 위치와 크기 및 회

전 각도는 사용자 카메라 센서의 원점 좌표(0, 0, 0)를 

기준으로 추정된다.

딥러닝 기반으로 물체를 인식하여 물체의 카메라 좌

표계에서의 좌표값과 포즈를 추정한다. 데이터베이스

는 공간을 복셀 단위로 주소화하고 데이터베이스 좌표

계에서의 물체는 중심 위치 좌표(x, y, z)와 길이, 폭, 높

이, 물체의 회전 값으로 구성된다.  

딥러닝 네트워크에서 추정된 물체의 크기를 매칭하

기 위해선 카메라 좌표계에서의 물체의 중심 좌표를 미

리 정의된 데이터베이스 좌표계의 중심 좌표로 이동변

환한뒤 다시 네트워크에서 추정된 물체의 회전 값만큼 

데이터베이스 좌표계에서 회전하면 사용자 카메라 센

서의 원점 좌표가 데이터베이스 좌표계에서의 카메라 

위치 좌표로 변환된다. 

<그림 3>은 카메라 좌표계와 데이터베이스 좌표계를 

매칭한 후 물체의 좌표 이동 변환 및 회전 변환이다. 데

이터베이스는 복셀 단위로 공간을 분할하게 된다. 분할

된 공간에 각각의 주소를 생성하며 이렇게 생성된 복셀 

주소는 카메라의 위치를 추정하기 위한 공간의 주소로 

사용된다. 카메라의 예측한 물체의 포즈를 회전 변환 행

렬로 변환하고 카메라의 원점을 역추적하여 공간의 복

셀 주소로 변환한다. 역추적된 데이터베이스의 카메라

의 위치는 사용자의 위치를 결정하게 된다.

복셀 레이블링 기반의 VPS는 데이터베이스화된 월드 

좌표계와 딥러닝으로 추정된 카메라 좌표계의 동일 물

<그림 3> 카메라 좌표계와 월드 좌표계 통일 후 물체의 좌표 이동 변환 및 회전 변환
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체를 매칭한 후 카메라 원점의 월드 좌표계로의 변환하

는 시스템이며 세 단계로 이루어진다. 첫 번째는 데이터

베이스의 물체의 박스와 딥러닝 객체 인식된 물체의 박

스 생성이다. 두 번째 단계는 동일한 물체의 박스를 데

이터베이스의 좌표 공간으로 매칭하여 두 박스의 회전 

행렬을 계산한다. 세 번째 단계는 계산된 회전 행렬로 

카메라 원점을 회전 변환하여 카메라 원점을 변환시키

며 어떤 복셀에 속하는지 계산되는 VPS이다.

Ⅵ. 결 론

증강현실에서 기본적이고 핵심적인 기술은 물체 인

식과 카메라의 방향 그리고 기기의 연속된 위치 추적인 

VPS 기술이다. 딥러닝 기반 VPS는 GPS가 충분하지 않

은 경우 학습 기반으로 사용자에게 맞춤형 증강현실 콘

텐츠를 제공하기 위한 것이다. 모바일 기기의 지속적인 

성능 향상과 네트워크 속도의 향상에도 여전히 증강현

실을 실질적으로 활용한 제품이나 서비스는 부족하며 

모바일 사용자에게 주목받지 못했다. 증강현실은 가상

현실(Virtual Reality, VR)과 달리 현실공간을 활용하기 

때문에 실감적인 가상세계를 위한 3차원 모델링과 렌

더링의 요소를 줄인 반면, 사용자의 위치와 주변의 환

경 변화에 대응하는 가상의 정보나 콘텐츠를 실시간으

로 제공하므로 기술적 어려움을 해결해야 한다. 최근에

는 구글, 애플, 페이스북, 마이크로소프트, 삼성, 네이버 

등 대기업을 중심으로 투자 및 연구가 활발하며, 다양한 

기기와의 연동과 폭넓은 응용 분야 개발을 통해 생활 전

반에 걸쳐 증강현실을 향유할 수 있을 것으로 기대된다.
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