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깊이 추정 및 커널 필터링 기반 Visual-Inertial Odometry
(Visual-Inertial Odometry Based on Depth Estimation and

Kernel Filtering Strategy)

송 지 민, 조 형 기, 이 상 준*
(Jimin Song, HyungGi Jo, Sang Jun Lee)

Abstract : Visual-inertial odometry (VIO) is a method that leverages sensor data from a camera and an inertial

measurement unit (IMU) for state estimation. Whereas conventional VIO has limited capability to estimate scale of

translation, the performance of recent approaches has been improved by utilizing depth maps obtained from RGB-D

camera, especially in indoor environments. However, the depth map obtained from the RGB-D camera tends to rapidly

lose accuracy as the distance increases, and therefore, it is required to develop alternative method to improve the VIO

performance in wide environments. In this paper, we argue that leveraging depth map estimated from a deep neural

network has benefits to state estimation. To improve the reliability of depth information utilized in VIO algorithm, we

propose a kernel-based sampling strategy to filter out depth values with low confidence. The proposed method aims to

improve the robustness and accuracy of VIO algorithms by selectively utilizing reliable values of estimated depth maps.

Experiments were conducted on real-world custom dataset acquired from underground parking lot environments.

Experimental results demonstrate that the proposed method is effective to improve the performance of VIO, exhibiting

potential for the use of depth estimation network for state estimation.
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Ⅰ. 서 론

로봇공학 분야의 주목할 만한 발전으로 로봇들이 다양한

실제 산업 시나리오에 점점 더 많이 적용되고 있다 [1, 2].

예를 들어, 매니퓰레이터 로봇은 현대 사회의 공장 환경에

서의 간단하고 반복적인 작업에 많이 적용되고 있다 [3]. 이

와 같은 적용은 산업 효율성을 크게 향상시키는 데 상당한

기여를 하였으며, 이제 로봇 공학 분야 공동체는 다음 단계

를 목표로 하고 있다. 최근 몇 년간, 모바일 매니퓰레이터

시스템 [4]과 자율주행 차량의 첨단 운전자 보조 시스템

(ADAS) [5]과 같은 차세대 응용 분야의 출현으로 해결해야

할 새로운 문제들이 제기되고 있다. 매니퓰레이터의 정교한

작업, 모바일 로봇의 자율 이동 그리고 차량의 장애물 회피

등은 기능 구현을 위해서 수많은 요소 기술들이 필요하다.

복잡한 시스템일수록 작은 오류가 큰 인명사고나 재산상의

피해를 입힐 수 있기 때문에 주변 환경과 시스템 자체 상태

에 대한 더 정확한 인식 알고리즘을 필요로 한다.

사전에 알고 있는 환경에서 모바일 로봇의 위치를 추정하

는 기술은 환경에 적합한 센서들로 시스템을 구성하여 구현

할 수 있다. 미리 지정된 활동 영역에서 운영되는 실내 로

봇 시스템은 위치 추정 및 보정을 위해 시각적 표지 [6]나

무선 주파수 식별 (RFID) 표지 [5]와 같은 외부적인 요소를

활용한다. 도로를 주행하는 차량과 같이 상대적으로 위치를

추정할 수 있는 물체가 없는 실외 시스템은 주로 전역 위치

시스템 (GPS) 기술을 사용하여 위치를 추정한다. 그러나 이

러한 방법은 운영 환경에 위치 표지를 설치하거나 외부 시

스템과 통신이 원활해야 하므로, 우주 탐사 [7]나 구조 작전

[8]과 같은 분야에서는 적용하기 어려울 수 있다. 이에 따라

서 외부 요소 없이 모바일 로봇이 주변 환경을 자율적으로

인식하고 자신의 위치를 추정할 수 있는 동시적 위치 추정

및 맵핑 (SLAM) 기술의 수요가 지속해서 증가하고 있다.

본 논문에서는 일반적인 환경에서 카메라 기반 SLAM의 정

확도를 향상시키기 위해서 딥뉴럴 네트워크를 통해 영상에

서 화소 수준의 깊이 정보를 추정하는 것이 중요하다고 주

장한다. 또한 추정한 깊이 맵에서 정확도가 낮을 수 있는

영역을 필터링하여 SLAM에 활용하는 방법을 제안한다.

최근 수년간 컴퓨터 비전 분야의 딥러닝 기술은 객체 감

지, 객체 추적 및 의미적 분할과 같은 고전적인 작업뿐만

아니라 깊이 추정과 같은 보다 복잡한 작업에서도 많은 발

전이 있었다. 깊이 추정 문제는 2차원 RGB 영상으로부터 3

차원 정보인 화소 수준의 거리를 추정하는 어려운 역투영

문제이다. 하지만 높은 정확도로 거리를 측정할 수 있는 라

이다 (LiDAR) 센서로 취득한 데이터를 활용하면 딥뉴럴 네

트워크의 학습이 수월해질 수 있다. LiDAR 센서 데이터로

부터 생성된 깊이 정보에 대한 ground truth를 학습에 사용
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그림 1. 제안하는 VIO 파이프라인

Fig. 1. Overview of the proposed VIO pipeline

하는 지도 학습 방법은 학습 데이터와 유사한 환경에 대해

서 추정된 깊이 정보의 정확도가 높다는 장점이 있다. 지속

적인 연구를 통해서 네트워크를 통해 추정된 깊이 맵의 정

확도가 향상되고 이에 따라 카메라 기반 SLAM 기술의 성

능을 향상시키기 위해서 추정된 깊이 맵을 활용하는 연구도

증가되고 있다. 본 논문에서는 그림 1과 같은 새로운 RGB

기반 VIO 파이프라인을 제안한다. 제안하는 파이프라인은

깊이 추정이 어려운 물체 경계나 모바일 로봇이 배치된 평

면에 평행한 평면에서의 추정 결과를 필터링하기 위한 커널

기반의 필터링 전략을 포함한다. 또한 이전 연구들에서 주

로 활용된 사무실과 같은 한정된 실내 환경에 비해 확장된

환경인 지하 주차장에서 직접 수집한 실제 데이터셋을 사용

하여 제안하는 방법의 효용성을 실증했다.

본 논문에서 제안하는 방법의 기여점을 정리하면 다음과

같다. 첫 번째는 직관적인 커널 기반의 필터링을 통해서 추

가적인 학습 과정 없이 사전에 학습된 깊이 추정 네트워크

의 성능을 향상시킬 수 있음을 보였다. 두 번째로는 실외

환경에서는 기존의 RGB-D 카메라의 깊이 맵을 활용하는

것 보다 잘 학습된 깊이 추정 네트워크의 결과를 활용하는

것이 VIO에 유리하다는 것을 실험적으로 보였다. 마지막으

로 직접 취득한 데이터를 활용하여 제안하는 방법이 기존

방법에 비해서 실외 환경에서 VIO의 성능 향상에 효과적임

을 정성적 및 정량적으로 보였다.

Ⅱ. 관련 연구

일반적으로 주행기록계 추정을 위해 관성 측정 장치

(IMU)가 사용되며, 가속도 및 각가속도 데이터의 적분을 통

해 이동 및 회전을 추정한다. 정확한 가속도 및 각가속도

데이터가 입력되면, 실제 값에 근사한 주행기록계를 추정할

수 있다. 그러나 실제 IMU의 측정 데이터에는 다양한 요인

들로부터 발생하는 노이즈가 포함된다. 따라서 최근 제안되

는 SLAM 알고리즘들은 IMU와 함께 추가적인 센서를 활용

한다. 이에 따라서 SLAM 접근 방법은 추가적인 센서의 종

류에 따라 LiDAR-inertial odometry (LIO)와 visual-inertial

odometry (VIO)로 분류된다. GPS 신호가 사용 불가능한 실

내 환경에서 LIO 알고리즘 [9]는 VIO 알고리즘의 성능을

평가하는 지표로 사용될 수 있을 만큼 정확도가 높다. 하지

만 환경에 따른 위치 추정 정확도의 잠재적 변동성에도 불

구하고, 시스템의 비용적인 이점을 감안하면 VIO 접근법의

성능을 개선하기 위해 지속적인 연구가 필요하다. VIO 알고

리즘은 일반적으로 카메라와 IMU의 주행기록계 추정 과정

을 독립적으로 사용하는 loosely-coupled sensor fusion 방

법 [10, 11] 또는 두 센서의 추정값을 동시에 최적화하는

tightly-coupled sensor fusion 방법 [12, 13]으로 나누어 진

다. 본 연구에서는 RGB-D 영상을 통합하는 tightly-coupled

sensor fusion VIO 알고리즘 [14]를 기반으로 한 접근 방식

을 제안한다. 우리의 목표는 깊이 추정 네트워크의 추정 결

과를 효과적으로 활용하여 확장된 환경에서 VIO 알고리즘

의 성능을 향상시키는 것이다.

단일 카메라 영상에서 거리를 추정하는 단안 깊이 추정은

스케일 모호성으로 인해 해결하기 어려운 문제이다. Eigen

et al. [15]는 영상 내에서 거리 정보의 상대적인 차이를 고

려할 수 있는 스케일 불변 손실함수를 제안했다. Lee et al.

[16]은 DenseNet [17]의 인코더에서 깊이 정보를 효율적으

로 추정하기 위해 설계된 디코더 모델을 소개했다. 이 접근

방식의 주목할 만한 측면 중 하나는 영상의 기하학적 특성

을 포착하고 네트워크의 디코더 내에서 깊이 관련 정보를

계산하는 local planar guidance 기법이다. 우리는 깊이 추정

네트워크의 성능 향상시킬 수 있는 이 기술을 본 연구에서

활용했다. 깊이 추정 문제의 본질적인 어려움에도 불구하고,

다양한 응용 분야에서 유용성을 인정받아 적용되고 있다.

Wang et al. [18]은 깊이 추정을 활용하여 의미적 세분화

성능을 향상시키는 학습 프레임워크를 제안했다. 또한 Dai

et al. [19]는 깊이 추정 네트워크와 동적 물체 이동 추정을

통합하여 프레임 간 화소의 이동을 추정하는 optical flow

추정 성능을 향상시켰다. Wang et al. [20]은 깊이 맵을 3차

원 포인트 클라우드 형태의 데이터로 변환하고, 이를 통해

3D 객체 감지 성능을 향상시켰다. 본 논문에서는 깊이 추정

네트워크의 추론 결과를 VIO 알고리즘에 활용하는 것이 추

정 정확도를 향상시킬 수 있으며 특히 실내 환경보다 더 넓

은 일반적인 공간에서 이점이 있다고 주장한다.

최근 몇 년간 RGB-D 카메라는 실내 환경에서 높은 성능

을 보여주며 VIO 알고리즘에 활용되고 있다. 그러나 RGB

와 RGB-D 카메라 간의 적용 범위 제한 및 비용 격차로 인

해, 깊이 추정 네트워크를 활용하는 VIO 알고리즘에 대한

연구도 지속되고 있다. 깊이 추정 네트워크는 일반적으로

RGB 영상에서 상대적인 깊이를 추정하는 데 뛰어나지만,

Wofk et al. [21]은 절대적인 깊이에 대한 스케일 및 시프트

정렬의 중요성을 강조하고 정확한 VIO를 위해 절대적인 깊

이 정보를 추정하기 위한 새로운 프레임워크를 소개했다.
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Merrill et al. [22]는 VIO 알고리즘의 성능을 향상시키고 임

베디드 시스템에서도 실시간 처리가 가능한 새로운 깊이 보

충 방법을 소개했다. Almalioglu et al. [23]은 visual

odometry, inertial odometry 및 깊이 추정을 위한 개별 네

트워크를 동시에 학습하기 위한 적대적 프레임워크를 제안

했다. Zuo et al. [24]는 VIO 프로세스 중 삼각측량을 통해

누적된 희박한 깊이 정보를 활용하여 깊이 네트워크의 추론

결과를 최적화하기 위한 방법을 제안했다. Sartipi et al.

[25]는 삼각측량을 통해 생성된 희박한 깊이 정보를 보완하

기 위해서 평면 분할 및 표면 법선 분할 네트워크를 활용하

는 방법을 제안했다. 더 정확한 깊이 정보를 추정하는 것은

필수적이지만 본 논문에서는 데이터 혹은 네트워크 특성상

추정된 깊이 맵에서 부정확할 수 있는 영역을 필터링하기

위한 직관적인 필터링 방법을 제안하고 성능이 향상 될 수

있음을 실험적으로 보였다.

Ⅲ. 본 론

1. RGB 영상 기반 VIO 파이프라인

본 연구에서는 RGB-D 카메라를 활용하는 VIO 알고리즘

인 VINS-RGBD [14]를 기반으로 RGB 기반 VIO 파이프라

인을 구축했다. 카메라 영상으로부터 특징점 추출 및 추적

과 IMU 데이터를 활용하여 두 개의 카메라 영상 사이의 위

치 추정값을 보완 및 제한하는 pre-integration이 포함된

measurement processing 과정이 가장 먼저 수행된다. 그리

고 카메라 영상과 IMU를 개별적으로 활용한 주행기록계 추

정 결과를 통합하는 초기화 과정이 수행된다. 초기화 과정

이 완료되면 그 이후에는 measurement processing 후에

local VIO 과정으로 이어진다. Local VIO에서는 일정 시간

동안의 입력만 활용하여 주행기록계를 추정한다. 그리고 특

징점의 상관관계에 따라서 loop detection이 이루어지면

pose graph를 최적화하는 backend 과정이 수행되며 주행기

록계 추정 결과의 정확도를 향상시킨다. 해당 과정에서 선

행 연구와의 가장 큰 차이는 특징점의 거리 정보를 깊이 추

정 네트워크의 추론 결과에 제안하는 필터링 기법을 적용한

깊이 맵에서 활용한다는 점이다.

2. 깊이 추정 네트워크

본 논문에서는 지도 학습 깊이 추정 네트워크 [16]을 활

용하여 VIO의 성능을 향상시켰다. 그림 1에서 볼 수 있듯

이, 깊이 추정 네트워크는 × 해상도의 RGB 영상을 입

력으로 받고 동일한 해상도의 깊이 맵을 예측한다. 네트워

크 아키텍처는 인코더-디코더 구조를 따른다. 인코더 백본

으로는 공간 해상도가 


×


인 특징맵을 추출하기 위해

DenseNet-161 [17]을 사용한다. 또한, 특징 추출을 위해

receptive field를 넓히기 위해 atrous spatial pyramid

pooling 모듈 [26]을 활용한다. 이후, 추출된 특징맵은 local

plan guidance layer를 활용하여 원래의 공간 해상도

그림 2. 커널 기반의 필터링 예시

Fig. 2. Examples of kernel-based filtering

×로 업샘플링된다. 각 디코더 블록의 출력은 채널 축

을 따라 연결되고, 최종 깊이 추정을 위해 convolution layer

에 입력된다. 이에 대한 출력에 데이터셋에 따라서 사전에

정의한 max depth를 곱하여 최종 깊이 추정 맵을 추정한다.

3. 커널 기반 필터링 기법

본 논문에서는 환경에 의한 변수나 딥뉴럴 네트워크 성능

의 제약으로 인해 부정확하게 추정된 깊이 값을 제거하기

위해 그림 2와 같은 커널 기반 필터링 기법을 활용하는 방

법을 제안한다. 제안하는 커널 필터링은 로 표현되는 커널

크기와 로 표현되는 이상치 탐지를 위한 임계값인 두 가

지 휴리스틱 매개 변수의 활용이 필요하다. 이러한 매개 변

수들은 깊이 추정 결과 중에 이상치를 식별하고 제거하는

데 중요한 역할을 한다. 본 연구에서는 각각 를 3으로, 

를 0.01로 설정하여 추정된 깊이 맵의 일부를 필터링했다.

커널 크기 는 기준 화소 에 대한 평균값 을 계산

할 때 활용된다.

  






 (1)

여기에서 은 화소 에 대한 깊이 추정값을 의미한다.

기준 화소 와 인접한 화소의 와 는 각각







와 





의 수평 및

수직의 범위에 포함된다. 이상치 탐지를 위한 임계값 를 활용

한 필터링된 깊이 추정값 은 다음과 같이 표현될 수 있다.

   if  ∈  
(2)
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필터링된 깊이 추정값 은 일정 수의 키프레임들에 대

해서 최적화 기반으로 VIO를 추정하는 local VIO 과정에서

활용된다. 이 과정에서 카메라 영상으로부터 추출된 특징점

의 깊이 값으로 활용되며 서로 다른 프레임에서 매칭된 특

징점의 깊이 값들이 유사한 지 판단하는 깊이 검증 [27] 이

후에 상수값으로 고정된다. 깊이 검증 또는 커널 필터링으

로 깊이 값이 제거된 특징점의 경우 깊이 값을 삼각측량

[28]을 통해 추정하고 최적화를 통해서 변경될 수 있는 변수

로 설정된다. 기존 방법 [14]의 경우 활용하는 RGB-D 카메

라에 따라서 깊이 값의 유효 범위가 달라지고 약 20 m이내

이지만, 제안하는 파이프라인에서는 깊이 추정 네트워크의

성능에 따라서 더 넓은 공간에서도 활용할 수 있다.

Ⅳ. 실 험

1. 실환경 데이터셋

본 논문의 실험에서는 지하 주차장 환경에 중점을 두었다.

데이터셋 취득에 활용된 환경의 바닥은 천장의 조명이 반사

되는 재질이고, 피사체는 주로 차량 및 오토바이 또는 사람

이 있다. 이러한 특징은 실제 시나리오에 포함되어야 하는

필수적인 요소들이다. 지하 주차장 환경은 기존의 RGB-D

카메라를 활용해도 양질의 깊이 맵을 얻을 수 있는 사무실과

같은 전형적인 실내 환경에 비해 더 큰 공간을 제공한다. 또

한 자동 주차 및 실내 배달과 같은 실외 도로 주행 시나리오

와는 다른 응용기술에 활용할 여지가 있다. 데이터 수집을

위해 그림 3과 같은 모바일 로봇 구성을 활용했다. 센서 데

이터 수집 및 jackal unmanned ground vehicle (UGV) 제어

를 위해서 jetson AGX Xavier를 사용했다. 센서 구성에는

수직 및 수평 시야각이 각각 와 인 ouster OS-0

32채널의 LiDAR가 포함되어 있다. 또한, 우리는 RGB-D 카

메라, 특히 수직 및 수평 시야각이 각각 와 인

realsense D435i를 모바일 로봇의 전면과 후면에 배치했다.

깊이 추정 및 VIO를 위해서 × 픽셀의 RGB-D 영상

을 의 프레임 속도로 독립적으로 취득했다.

깊이 추정 네트워크의 지도 학습 및 성능 평가를 위해

LiDAR와 카메라 간의 오프라인 캘리브레이션을 통해 얻은

그림 3. 데이터 취득을 위한 모바일 로봇 구성

Fig. 3. Configuration of mobile robot for acquiring dataset

외부 파라미터를 활용하여 ground truth 깊이 맵을 생성했

다. VIO의 평가를 위해 각각 225 m, 225 m, 122 m, 44 m,

44 m 및 26 m의 거리를 포함하는 6가지 별도의 주행 시나

리오에서 데이터를 수집했다. 지하 주차장 환경에서는 VIO

에 대한 ground truth 주행기록계는 LiDAR 기반의 SLAM

기술인 Faster-LIO [9]를 활용하여 생성했다. 이러한 데이터

셋은 다양한 환경 조건 및 주행 시나리오에서 우리의 제안된

방법의 성능을 평가하기 위한 포괄적인 기반을 제공한다.

2. 실험 구성

깊이 추정 및 VIO 실험은 AMD EPYC 7313P 16코어,

64GB DDR4 RAM, 그리고 NVIDIA GeForce RTX 4090을

포함한 하드웨어 환경에서 진행되었다. 우리는 깊이 추정

을 위해서 기존의 지도 학습 기반 네트워크와 학습 파이프

라인을 활용했다 [16]. 우리는 NYUv2에서 사전 학습된 깊

이 추정 모델의 매개변수를 0.00001의 학습률로 500쌍의

RGB 영상과 LiDAR 기반의 ground truth 깊이 맵을 사용하

여 미세 조정을 했다. 안정적인 VIO를 위해, 오프라인 캘리

브레이션을 통해 카메라와 IMU 사이의 외부 파라미터를 얻

었으며, VIO 프로세스 중에 외부 파라미터에 대한 추가적인

최적화는 수행되지 않았다. × 해상도의 영상에 대

해, 모든 VIO 실험에서 추적하는 특징점의 최대 수와 두 특

징점 사이의 최소 거리는 각각 180 개과 20 화소로 고정되

었다. 또 다른 VIO에 대한 휴리스틱 파라미터인 keyframe

parallax와 ceres solver [29]의 최대 시간 및 선형 최소 제

곱 문제를 해결하는 최대 반복 횟수는 각각 10 화소, 0.04

ms 및 8 회로 고정되었다.

3. 평가 지표

본 논문에서는 깊이 추정의 정량적 평가를 위해 5개의 오

차 평가 지표와 3개의 정확도 평가 지표를 사용한다. 오차

평가 지표에는 절대 상대 오차  , 제곱 상대 오차

 , 평균 제곱근 오차 , 로그 제곱근 평균 오차

 및 스케일 불변 로그 오차 가 포함된다. 정

확도 평가 지표에는 max 로 계산된 상대 오차에

대해서 threshold ∈ 이내에 포함되는 픽

셀 비율로 계산되며, 여기서 와 는 네트워크에 의해서 예

측된 깊이 값과 ground truth 깊이 값을 의미한다. 오차 평

가 지표와 정확도 평가 지표는 각각 낮은 값과 높은 값에서

더 나은 성능을 나타내며, 더 자세한 식은 이전 연구 [15]에

서 확인할 수 있다. VIO 성능을 평가하기 위해 상대 위치

오차 (RPE)의 이동 및 회전 오차와 절대 궤적 오차 (ATE)

의 RMSE를 포함한 3 개의 평가 지표를 활용했다 [30].

4. 깊이 추정 성능 분석

표 1은 유효한 깊이 범위에 따른 성능 변화를 보여준다.

Realsense D435i가 제공하는 깊이 맵은 제조사에서 권장하

는 거리 범위인 0.3 m에서 3.0 m에서 깊이 추정 네트워크의

추론 결과 및 제안하는 필터링 기법을 적용한 깊이 맵과 정
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Depth

range
Method Ratio

Error metric ↓ Accuracy metric ↑

             

3.0 m

Realsense D435i 0.200 0.030 0.003 0.086 0.035 0.206 0.999 1.000 1.000

Depth network 0.220 0.026 0.003 0.072 0.031 0.240 0.999 1.000 1.000

Ours 0.137 0.025 0.003 0.070 0.030 0.225 0.999 1.000 1.000

10.0 m

Realsense D435i 0.653 0.107 0.197 0.977 0.157 1.491 0.897 0.972 0.988

Depth network 0.651 0.050 0.043 0.517 0.075 0.709 0.978 0.997 0.999

Ours 0.354 0.047 0.038 0.481 0.069 0.654 0.982 0.997 0.999

20.0 m

Realsense D435i 0.917 0.140 0.453 1.797 0.199 1.937 0.839 0.952 0.980

Depth network 0.916 0.063 0.099 0.982 0.097 0.946 0.961 0.994 0.999

Ours 0.512 0.056 0.068 0.825 0.082 0.799 0.975 0.997 0.999

35.0 m

Realsense D435i 0.990 0.144 0.557 2.324 0.206 2.027 0.825 0.949 0.980

Depth network 1.000 0.069 0.172 1.442 0.109 1.073 0.954 0.991 0.997

Ours 0.559 0.059 0.106 1.149 0.088 0.860 0.972 0.996 0.999

표 1. 깊이 맵에 대한 정량적 성능 비교

Table 1. Comparison of quantitative performance of depth maps

Kernel Threshold Case 1 Case 2 Case 3 Average

RMSE of ATE [m]

Without filtering 2.2144 1.0160 0.8355 1.4488

×

0.1 2.1584 1.0592 0.8135 1.4391

0.05 2.1552 1.0131 0.8023 1.4173

0.01 2.2043 0.8987 0.7603 1.3827

×

0.1 2.1792 1.0047 0.8623 1.4363

0.05 2.1516 0.9245 0.7616 1.3724

0.01 2.4732 1.3102 1.3546 1.7771

0.1 2.1819 1.0195 0.8349 1.4373

× 0.05 2.0931 0.8963 0.8288 1.3526

0.01 2.7641 1.4077 1.2241 1.9020

Translation error of RPE [m]

Without filtering 0.0418 0.0349 0.0345 0.0375

×

0.1 0.0410 0.0371 0.0328 0.0377

0.05 0.0416 0.0362 0.0334 0.0377

0.01 0.0421 0.0339 0.0349 0.0373

×

0.1 0.0407 0.0358 0.0349 0.0375

0.05 0.0410 0.0365 0.0340 0.0377

0.01 0.0516 0.0456 0.0488 0.0486

0.1 0.0414 0.0366 0.0333 0.0378

× 0.05 0.0401 0.0426 0.0344 0.0399

0.01 0.0660 0.0532 0.0530 0.0582

Rotation error of RPE [°]

Without filtering 0.1408 0.1680 0.1900 0.1620

×

0.1 0.1404 0.1727 0.1788 0.1613

0.05 0.1411 0.1728 0.1861 0.1632

0.01 0.1376 0.1503 0.1841 0.1525

×

0.1 0.1401 0.1709 0.1935 0.1636

0.05 0.1391 0.1754 0.1860 0.1634

0.01 0.1370 0.1465 0.1819 0.1503

0.1 0.1400 0.1657 0.1929 0.1614

× 0.05 0.1388 0.1684 0.1826 0.1598

0.01 0.1415 0.1443 0.1787 0.1505

표 2. 커널 필터링 기법의 영향 분석을 위한 절제 연구

Table 2. The ablation study for analyzing the effect of the

kernel filtering strategy

량적 평가 지표에서 유사한 성능을 보인다. 그러나 성능 평

가 범위가 이상적인 범위를 벗어나면 깊이 추정 네트워크의

추론 결과에 비해서 모든 측정 항목에서 유의한 성능 저하

가 관찰된다. 이는 RGB-D 카메라의 이상적인 범위를 넘어

가는 깊이 정보를 VIO에 사용하는 것은 적합하지 않다는

것을 의미한다. 이에 따라서 이상적인 범위 내에 특징이 많

지 않은 개방된 공간에서 VIO는 RGB-D 카메라를 활용하

는 것 보다 깊이 추정 네트워크를 활용하는 것이 유리할 수

있다고 할 수 있다.

우리가 제안하는 필터링 기법을 깊이 네트워크에서 생성

된 추정된 깊이 지도에 적용하는 경우, 모든 측정 항목에서

필터링 기법을 적용하지 않은 경우보다 우수한 성능을 보인

다. 깊이 추정의 정량적인 성능 계산에는 ground truth 깊이

맵에 존재하는 화소에 대해서만 계산하며, 필터링을 적용하

게 될 경우 성능 평가에서 제외되어 결과적으로 깊이추정값

의 오차가 큰 영역에 대해서 필터링 할 수 있음을 의미한다.

깊이 맵에서 유효한 깊이 값의 비율이 감소하더라도, 신뢰

할 수 있는 깊이 값의 사용은 VIO에서 정확도를 향상시킬

수 있다. 이는 표 2에서 제시된 실험 결과에서 확인할 수

있다. 그림 4에서 RGB-D 카메라의 깊이 맵은 특히 붉은 색

으로 표현된 먼 거리에서 추정이 불가능하며 일부가 추정되

더라도 일관성이 부족하다. 네트워크를 통해서 추정된 깊이

맵은 전체적으로 입력 영상에 대응되는 합리적인 추정 결과

를 보인다. 또한 이에 우리가 제안하는 필터링을 적용한 결

과는 가장 우측 열에서 볼 수 있으며, 오차가 클 수 있는

객체의 경계선 및 먼 거리에 있는 지면 등을 성공적으로 제

거한 것을 확인할 수 있다.

5. VIO 성능 분석

기존의 VIO 알고리즘인 VINS-Mono [27]와 VINS-RGB

D [14], 그리고 우리가 제안하는 RGB VIO 접근 방식 간의

정량적 및 정성적 성능 비교 분석을 수행했다. case 1, 2, 3
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그림 4. 깊이 맵에 대한 정성적 성능 비교

Fig. 4. Comparison of the quality of depth maps

Method Case 1 Case 2 Case 3 Average

RMSE of ATE [m]

VINS-Mono [27] 7.6614 2.0864 2.7397 4.4185

VINS-RGBD [14] 5.8164 7.8056 0.9733 5.5654

Ours 2.2043 0.8987 0.7603 1.3827

Translation error of RPE [m]

VINS-Mono [27] 0.1518 0.0539 0.0563 0.0929

VINS-RGBD [14] 0.1217 0.5044 0.0753 0.2623

Ours 0.0421 0.0339 0.0349 0.0373

Rotation error of RPE [°]

VINS-Mono [27] 0.1379 0.1442 0.1844 0.1503

VINS-RGBD [14] 0.3601 0.4537 0.3722 0.3995

Ours 0.1376 0.1503 0.1841 0.1525

표 3. 기존 VIO 알고리즘과의 정량적 성능 비교

Table 3. Quantitative comparison with existing VIO algorithms

에서는 지하 주차장에서의 일반적인 주행 상황에서 성능을

평가하고자 했다. 표 3에서 볼 수 있듯이 제안하는 방법의

ATE의 RMSE는 VINS-Mono [27] 및 VINS-RGBD [14]와

비교하여 약 4배에서 5배 낮았다. 우리는 시간 경과에 따른

누적 오류가 아닌 순간적인 오류를 제공하는 RPE 관점에서

도 성능을 평가했다. 모든 주행 경로에서 우리의 방법은 이

동에 대한 오차 평가 지표에 대해서 가장 높은 성능을 보였

다. VINS-Mono [27]은 우리의 방법과 비교하여 약간 더 나

은 회전 오류 성능을 보였으나, 평균적인 편차가 로

미미했다. case 4, 5, 6에서는 각각 연속적인 회전, 90도 각

도의 급격한 회전 및 반복되는 예각 및 둔각 회전과 같은

다양한 궤적 조건에서 성능을 평가하고자 했다. 그림 5에서

보여진 모든 경우의 추론 결과 시각화에서 VINS-Mono [27]

및 VINS-RGBD [14]에서 발생 큰 추정 오류를 확인할 수

있다. 특히, VINS-Mono [27] 와 VINS-RGBD [14]는 case

5와 case 6 그리고 case 2에서 추정 결과에 누적된 오차가

허용 가능한 임계값을 초과하여 VIO 시스템의 재시작하기

도 했다. 우리가 제안하는 방법을 사용하여 VIO를 수행했을

때, 결과적으로 ground truth에 더 가까운 성능을 보였다.

따라서 RGB-D 카메라의 깊이 맵에 의존하는 대신 깊이 추

정 네트워크에서 추정된 깊이 맵을 활용하는 것이 지하 주

차장과 같은 환경에서 더 효과적이라고 할 수 있다.

6. 절제 연구

우리는 본 논문에서 제안된 커널 필터링 방법에서 사용되

는 휴리스틱 파라미터인 커널 크기 와 임계값 의 영향을

분석하기 위해 절제 연구를 수행했다. 이 실험에는 필터링

기법을 적용하지 않은 깊이 네트워크에 의해 추정된 깊이

맵의 모든 값이 VIO에 활용되었다. 표 2에서 볼 수 있듯이,

커널 크기 가 3, 5, 7일 때 각각 임계값 를 0.01, 0.05,

0.05으로 설정하게 되면 필터링 기법을 적용하지 않을 때에

비해서 ATE의 RMSE 기준으로 약 93.36%에서 95.44% 정

도 오차율을 낮출 수 있었다. 이는 깊이 추정 네트워크의

추정 결과 중에서 정확도가 낮을 수 있는 영역을 필터링하

는 것이 확실하게 성능을 향상 시킬 수 있음을 보여준다.
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그림 5. VIO 결과에 대한 기존 방법과 제안하는 방법의 정성적 성능 비교

Fig. 5. Comparison of the VIO results based on the previous and proposed method

하지만 커널 크기 를 5와 7로 설정하고 임계값 를 0.01

로 설정한 경우, 필터링 기법을 적용하지 않은 경우 보다

성능이 낮았다. 이는 커널 크기 가 커지게 됨에 따라서 비

교해야 할 화소가 증가하지만, 이때 임계값 를 낮게 설정

하게 되면 상당수의 화소를 필터링하게 되어 성능 하락이

발생할 수 있음을 의미한다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 깊이 추정 및 필터링 기법이 포함된 RGB

기반 VIO 접근법을 소개했다. 이 방법은 깊이 추정 네트워

크의 추론 결과를 활용한다. 실환경 데이터셋에서의 실험

및 다양한 관점에서의 분석을 통해서 깊이 추정 및 VIO에

대한 성능 향상에 커널 기반 필터링이 유효함을 보였다. 우

리가 제안한 필터링 방법은 딥러닝 기반 깊이 추정이 특히

객체 경계나 모바일 로봇의 시각에서 먼 지역과 같은 곳에

서 도전을 겪는다는 기본적인 가정에 따라 동작한다. 관측

된 성능 향상은 RGB-D 카메라의 이상적인 깊이 범위를 벗

어난 보다 넓은 공간에서 VIO 실험을 수행한 데에서 부분

적으로 기인할 수 있다. 기존 VIO 연구는 주로 실내 환경에

서 RGB-D 카메라를 활용해 왔지만, 본 연구는 더 큰 공간

에서 깊이 정보를 획득하기 위한 대안적 방법에 대한 필요

성을 강조한다. 본 연구 결과는 다양한 환경 및 상황에서

VIO 성능을 향상시키기 위해서 새로운 방향을 제시함에 있

어 도움이 되길 기대한다. 또한 추후에는 객체의 다양성과

도로노면의 구배 등과 같이 지하 주차장의 일반적인 특징들

을 포함할 수 있는 데이터셋을 구축하게 되면 실제 산업 적

용을 앞당길 수 있을 것이라 생각된다.
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