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            Abstract
          
        

        
          ORB-SLAM은 실시간 위치 추정 및 지도 작성이 가능하여 실시간성 응용에 널리 활용되고 있다. ORB-SLAM은 추적에 실패한 경우 재지역화를 시도하는데 어떤 시각적 어휘를 사용하느냐에 따라 재지역화 성능에 큰 영향을 미친다. 시각적 어휘는 ORB-SLAM이 실행되기 전에 준비되어야 하기 때문에 일반적인 이미지들에서 추출된 지역 특징들을 이용해 미리 학습을 시켜놓는 것이 보통이다. 하지만 이렇게 학습된 시각적 어휘는 ORB-SLAM이 수행되는 환경을 고려하여 제작된 시각적 어휘가 아니다. ORB-SLAM이 수행되는 환경을 미리 알 수 있다면 해당 환경에 가장 알맞은 시각적 어휘를 사용하는 것이 가장 좋은 재지역화 성능으로 이어질 것이다. 본 논문은 전문적인 시각적 어휘를 제안하고, 실험을 통해 환경에 전문화된 시각적 어휘를 사용하는 것이 ORB-SLAM의 재지역화 성능을 개선할 수 있음을 보인다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          ORB-SLAM is widely used in real-time applications since it enables real-time localization and mapping. ORB-SLAM tries to relocalize when tracking fails, and the relocalization performance varies greatly depending on which visual vocabulary is used. Since visual vocabulary has to be prepared before ORB-SLAM is executed, it is usually trained in advance using local features extracted from general images. However, the visual vocabulary was not created considering the environment in which ORB-SLAM is performed. If the environment in which ORB-SLAM is performed can be known in advance, using the visual vocabulary most appropriate for the environment will lead to the best relocalization performance. This paper proposes a specialized visual vocabulary and shows that using the specialized visual vocabulary for the environment can improve the relocalization performance of ORB-SLAM through experiments.
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      Ⅰ. 서 론
      동시적 위치 추정 및 지도 작성(simultaneous localization and mapping, SLAM)은 로봇이 임의의 공간을 이동하면서 현재 위치를 추정하는 동시에 주변의 지도를 작성하는 기술을 말한다. SLAM은 컴퓨터비전과 관련 센서 장비의 발전에 힘입어 그 어느 때보다 활발히 연구되고 있다. 특히, 카메라를 주요 센서로 사용하는 시각적 SLAM(visual SLAM)의 대표 알고리즘인 ORB-SLAM[1,2]은 고속으로 추출 및 매칭이 가능한 ORB[3]라는 이진 특징(binary features)을 사용하여 증강현실과 같이 실시간 SLAM을 필요로 하는 응용에 주로 활용되고 있다.

      ORB-SLAM은 추적 단계에서 카메라의 포즈를 적절히 예측하지 못하여 추적에 실패한 경우 기존에 습득한 정보를 바탕으로 현재의 대략적인 위치를 다시 추정하는 재지역화(relocalization) 단계를 거친다. 재지역화를 위해 입력 이미지와 가장 유사한 키프레임을 검색하여야 하는데 이때 시각적 어휘(visual vocabulary) 기반의 이미지 인식(image recognition)이 수행된다. 어떤 시각적 어휘를 사용하느냐에 따라 ORB-SLAM의 재지역화 성능이 달라지며, 재지역화 단계에서 수반되는 오류는 ORB-SLAM이 잘못된 지도를 만드는 결과로 이어질 수 있다.

      시각적 어휘는 ORB-SLAM이 실행되기 전에 미리 준비되어야 하기 때문에 일반적인 이미지들에서 추출된 지역 특징들을 이용해 미리 학습을 시켜놓는 것이 보통이다. 하지만 이렇게 학습된 시각적 어휘는 ORB-SLAM이 수행되는 환경을 고려하여 제작된 시각적 어휘가 아니다. ORB-SLAM이 수행되는 환경을 미리 알 수 있다면 해당 환경에 가장 알맞은 시각적 어휘를 사용하는 것이 가장 좋은 재지역화 성능으로 이어질 것이다. ORB-SLAM의 수행 환경을 미리 아는 방법은 특정 응용이 사용되는 환경이 고정되어 있거나 ORB-SLAM을 수행하기 전 조도에 따른 실내/실외 인식, 조도에 따른 밤/낮 인식, GPS를 이용한 실내/실외 인식, 기타 외부 센서를 이용한 장소 정보 인식 등을 예로 들 수 있다.

      본 논문은 일반화(generalization)와 전문화(specification)의의 정도에 따라 일반적인 시각적 어휘, 실내(indoor)/실외(outdoor) 시각적 어휘, 현장(onsite) 시각적 어휘 등의 3단계의 시각적 어휘를 제안하고, 실험을 통해 환경에 전문화된 시각적 어휘를 사용하는 것이 ORB-SLAM의 재지역화 성능을 개선할 수 있음을 보인다.

      본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 ORB-SLAM에서의 시각적 어휘에 대해 살펴보고, 3장에서는 전문적인 시각적 어휘를 활용하는 방안에 대해 기술한다. 4장에서는 전문적인 시각적 어휘의 효과를 실험을 통해 분석한다. 마지막으로 5장에서 결론을 맺고 향후 연구 방향을 모색한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. ORB-SLAM과 시각적 어휘
      
        2-1 시각적 어휘
        지역 특징 기반의 이미지 인식의 문제점은 인식 대상의 수에 비례하여 저장 및 비교해야 할 특징의 수가 많아짐에 있다. 이는 1차적으로 메모리 문제를 야기하며, 2차적으로는 지역 특징 사이의 매칭 신뢰도를 급격히 하락시킨다. 이러한 메모리 문제와 매칭 신뢰도 문제를 한 번에 해결할 수 있는 방법이 시각적 어휘 기반의 이미지 인식[8]이다. 시각적 어휘는 다수의 시각 단어(visual words)로 구성된다. 다수의 지역 특징으로부터 미리 정의한 K개의 시각 단어를 학습해 두고, 새로운 지역 특징을 K 개의 시각 단어를 이용해 1 ~ K 사이의 숫자로 양자화(quantization)한다. 이는 다차원의 지역 특징 공간을 K 개의 공간으로 나누는 것으로 이해되며, 양자화된 지역 특징들을 저장해두고 같은 숫자끼리 매칭을 시도한다면 메모리 문제와 매칭 신뢰도 문제를 모두 해결하는 것이 가능하다. 하지만 일대다의 매칭이 수행되기 때문에 차후의 기하학적 검증(geometric verification) 등의 알고리즘을 통해 이상치(outlier)를 제거하는 것이 필수적이다. 뿐만 아니라 시각적 어휘 기반의 이미지 인식은 하나의 이미지를 하나의 벡터로 표현하는 것을 가능하게 한다. 양자화된 지역 특징들은 하나의 히스토그램(histogram)으로 표현이 가능하기 때문이다. 이를 통해 하나의 벡터로 표현된 이미지는 시점 변화 등에 강인하다는 지역 특징의 장점을 가짐과 동시에, 이미지 분류 등을 수행하는 분류기 등을 학습하는 목적으로 곧바로 쓰일 수 있다는 등의 장점을 가진다.

        지역 특징을 양자화하기 위해서는 시각적 어휘의 학습이 선행되어야 한다. 시각적 어휘를 학습하기 위해서는 다수의 지역 특징들이 필요하며, 이는 새로운 이미지들을 사용할 수도 있고, 표현하고자 하는 이미지를 사용할 수도 있다. 표현하고자 하는 이미지에서 추출된 지역 특징을 사용한다면 해당 이미지들의 영역(domain)에 최적화된 시각적 어휘를 학습할 수 있다. 하지만 이렇게 학습된 시각 단어를 이용해 새로운 영역의 이미지를 표현한다면 그 변별력이 많이 떨어질 것이다. 이는 일반화와 전문화의 문제에 해당한다.

        일반적으로 시각적 어휘를 학습하기 위해서는 비지도 학습(unsupervised learning)의 대표 주자인 군집화(clustering) 기법이 사용된다. 다수의 지역 특징들을 미리 정의한 K개의 군집(cluster)으로 나누고, 최종 군집들의 대표(reference) 특징들이 시각 단어가 된다. 유클리디안(Euclidean) 거리 기반의 k-평균(means) 군집화가 가장 일반적이며 이진 특징으로 구성된 시각적 어휘를 학습하기 위해 k-다수(majority) 군집화[9] 등이 제안되었다.

        한편, 큰 규모의 시각적 어휘는 정확도뿐만 아니라 웹 스케일에서 발생하는 메모리와 검색 속도의 문제 또한 일부 해결해 준다. 큰 규모의 시각적 어휘를 이용해 이미지를 표현하여 벡터를 생성하면 대부분의 값이 0이 된다. 일반적으로 시각 단어의 개수가 추출된 특징의 개수보다 훨씬 많기 때문이다. 이런 희소성(sparseness)을 이용한다면 역색인(inverted index) 검색 기법을 적용할 수 있다. 모든 이미지를 벡터로 저장하는 것이 아니라, 각 시각 단어를 가진 이미지의 목록을 저장하고, 거꾸로 검색을 한다면 메모리 사용량과 검색 속도를 획기적으로 줄일 수 있다. 보통 큰 규모의 시각적 어휘는 학습이 비현실적으로 오래 걸리기 때문에 계층적 군집화(hierarchical clustering)[10]나 근사(approximate) k-평균[11] 등이 이용되고 있다.

      

      
        2-2 ORB-SLAM
        카메라를 주요 센서로 사용하는 시각적 SLAM은 다른 센서들에 비해 상대적으로 값싼 카메라만 갖추면 동작한다는 장점을 가진다. 시각적 SLAM은 보통 3단계의 파이프라인으로 구성된다. 추적(tracking) 단계에서는 현재 카메라 프레임에서 지역 특징(local features)을 추출한 후 모션 기반 무기 조정(bundle adjustment)[4,5]을 수행한다. 프레임 중 일부는 키프레임(keyframe)으로 결정된다. 지역 지도 작성(local mapping) 단계에서는 지역 지도(local map)를 만들고 최적화한다. 키프레임의 지역 특징을 기 구축된 지도 포인트들과 대조하여 새로운 지도 포인트를 생성하거나 불필요한 지도 포인트들을 걸러낸다. 되돌아옴(loop closing) 단계에서는 같은 장소에 되돌아온 경우를 판단하여 그래프 최적화를 통해 누적된 오류를 보정한다.

        시각적 SLAM의 대표 알고리즘인 ORB-SLAM[1,2]은 ORB라는 이진 특징을 지역 특징(local features)으로 사용한다. 이진 특징은 기존의 경사도(gradient) 기반 특징의 무거운 연산량을 해결하기 위한 방법으로 단순히 두 픽셀 쌍들의 밝기 값 비교를 통해 특징을 추출한다. ORB는 FAST 키포인트[6]와 BRIEF 기술자[7]에 방향 변화에 불변한 성질을 추가한 이진 특징이다. FAST는 특정 반지름에 놓인 모든 이웃 픽셀들 보다 어둡거나 밝은 픽셀을 키포인트(keypoint)로 검출한다. BRIEF는 키포인트를 중심으로 한 이미지 조각(image patch)에 대해 미리 정해놓은 일련의 픽셀 쌍의 밝기 값 비교를 통해 0과 1로 이루어진 비트 스트링을 반환하는 이진 기술자(binary descriptor)이다. 이진 특징은 경사도 기반 특징에 비해 다양한 변화에 다소 약하지만 최대 10배 이상의 빠른 연산량을 자랑한다. 뿐만 아니라 이진 특징은 최종 특징 벡터가 0과 1로만 이루어지기 때문에 경사도 기반 특징보다 훨씬 적은 메모리로 표현이 가능하며, 해밍(Hamming ) 거리의 장점을 이용할 수 있어서 특징들 사이의 유사도를 빠르게 계산할 수 있는 부가적인 장점을 지닌다. ORB를 지역 특징으로 사용하는 ORB-SLAM은 지역 특징의 고속 추출과 고속 매칭이 가능하여 증강현실과 같이 실시간 SLAM을 필요로 하는 응용에 주로 활용되고 있다.

      

      
        2-3 ORB-SLAM에서의 시각적 어휘
        ORB-SLAM의 추적 단계에서 카메라의 포즈를 적절히 예측해내지 못한 경우를 추적에 실패했다고 한다. 카메라가 빠르게 움직이거나 충분한 수의 지역 특징을 추출하지 못하는 지점을 바라보았을 때 자주 발생한다. ORB-SLAM은 추적에 실패한 경우, 기존에 습득한 정보를 바탕으로 현재의 대략적인 위치를 다시 추정하는 재지역화 단계를 거친다. 재지역화 단계에서 발생하는 오류는 ORB-SLAM이 잘못된 지도를 만드는 결과로 이어질 수 있다. 결국 재지역화를 실패하면 실시간 시스템에서 장기적으로 구동되는 SLAM 시스템을 신뢰할 수 없게 된다. 재지역화 단계에서는 현재 프레임과 가장 닮은 키프레임을 검색하는 일이 가장 중요하며 선행되어야 한다. ORB-SLAM은 키프레임을 검색하기 위해 시각적 어휘 기반의 이미지 인식을 수행한다. 특별히 ORB-SLAM은 DBoW[12]라는 시각적 어휘를 사용하고 있는데 DBoW는 장소 인식(place recognition)을 목적으로 학습되고 공개된 시각적 어휘이다. 이렇듯 ORB-SLAM에서의 시각적 어휘는 추적에 실패했을 때 재지역화를 위한 목적뿐만 아니라 되돌아옴 단계에서 같은 장소에 되돌아온 경우를 판단하는 데에도 활용된다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 전문적인 시각적 어휘 활용
      ORB-SLAM에 탑재되는 시각적 어휘는 ORB-SLAM의 지역화 및 지도 작성의 전체 성능에 영향을 미치며 특히 재지역화 성능에 지대한 영향을 미친다. ORB-SLAM을 이용한 응용 어플리케이션을 개발할 때 대부분의 경우에는 의심할 여지없이 DBoW와 같이 누군가 미리 학습하여 배포해 놓은 시각적 어휘를 탑재하여 사용한다. 이러한 시각적 어휘는 이미지 인식이나 장소 인식 태스크를 통해 검증 과정을 거친 것이 대부분이긴 하지만 특정 응용 어플리케이션이 구동되는 환경에 따른 재지역화 성능을 고려하여 제작한 시각적 어휘가 아니다. 특정 응용 어플리케이션이 수행되는 환경에 대한 정보를 미리 알 수 있다면 해당 환경에 가장 알맞은 시각적 어휘를 학습하여 사용하는 것이 가장 좋은 ORB-SALM의 재지역화 성능으로 이어질 것이다.

      일반적인 시각적 어휘를 사용한다면 모든 경우에 준수한 성능을 보이지만 전문적인 시각적 어휘를 사용한다면 특수한 경우에 더 좋은 성능을 발휘할 수 있을 것이다. 가장 쉬운 예로 실내와 실외를 구분하거나 낮과 밤을 구분하여 시각적 어휘를 학습할 수 있다. 그림 1은 이러한 일반화와 전문화에 따라 선택할 수 있는 시각적 어휘의 범위를 보여준다. 가장 오른쪽은 DBoW와 같이 환경의 구분 없이 수집된 이미지를 이용해 학습된 시각적 어휘를 선택한 경우이다. 특별히 특정 응용 어플리케이션의 환경을 제약하지 않거나 재지역화의 성능을 크게 신경 쓰지 않거나 새롭게 시각적 어휘를 학습할 수 없는 경우에 선택한다. 가운데 위치한 시각적 어휘는 실내/실외 혹은 밤/낮 등으로 구분하여 특정 어플리케이션이 수행되는 환경에 따라 다르게 선택한 경우이다. 특정 응용 어플리케이션이 실내에서만 수행된다는 보장이 있다면 실내에서만 촬영된 이미지들을 수집하여 전문적인 시각적 어휘를 학습할 수 있다. 가장 왼쪽은 가장 전문적인 시각적 어휘이며 특정 응용 어플리케이션이 특정 환경에서만 수행된다는 보장이 있다면 해당 환경에서만 촬영된 이미지들을 수집하여 가장 전문적인 시각적 어휘를 학습할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Various trained visual vocabularies according to the degree of generalization and specialization
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 분석
      
        4-1 평가 데이터베이스 제작
        특정 시각적 어휘의 사용에 따른 ORB-SLAM의 재지역화 성능을 평가하기 위해서는 일부러 추적에 실패하는 상황을 연출해야한다. ORB-SLAM은 추적에 실패했을 때 재지역화를 시도하기 때문이다. 이를 위해 카메라를 천천히 움직이다가 갑자기 빠르게 화면을 전환하여 추적을 놓친 상황을 만들고, 천천히 제자리로 돌아가는 방식으로 영상을 촬영하였다. 시각적 어휘의 일반화와 전문화 정도에 따른 재지역화 성능을 평가할 수 있도록 실내와 실외를 구분하여 촬영하였다. 그림 2는 이렇게 제작된 데이터베이스의 샘플 이미지를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Sample images in the database
          
          

          

        

      

      
        4-2 평가 기준 마련
        ORB-SLAM은 현재 상태에 따라 초기화 전(NOT_INIT), 추적성공(OK), 추적실패(LOST) 등 3개의 상태를 가진다. 영상의 전체 프레임에서 추적시도 대비 추적성공 비율을 이용해 시각적 어휘의 재지역화 성능을 평가한다. 특정 시각적 어휘가 재지역화 성능이 좋다면 추적실패 상태에서 추적성공 상태로 바뀌는 시간이 짧으며 이는 추적시도 대비 추적성공 비율이 높은 결과로 이어지기 때문이다.

      

      
        4-3 시각적 어휘 준비
        실험을 위해 시각적 어휘의 일반화와 전문화 단계를 3단계로 구성하였다. ORB-SLAM의 원 저자가 사용하고 있는 공개된 시각적 어휘인 DBoW를 일반적인 시각적 어휘로 정의하였다. 표 1은 DBoW 학습에 쓰인 이미지 데이터를 보여준다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Image database used for training DBoW
          
          

        

        
          
            
              	Dataset
              	Description
              	Image size
            

          
          
            	New College [13]
            	Outdoor, dynamic
            	512×384
          

          
            	Bicocca 2009-02-25b [14]
            	Indoor, static
            	640×480
          

          
            	Ford Campus 2 [15]
            	Urban, slightly dynamic
            	600×1600
          

          
            	Malaga 2009 Parking 6L [16]
            	Outdoor, slightly dynamic
            	1024×768
          

          
            	City Centre [17]
            	Urban, dynamic
            	640×480
          

        

        

        전문적인 시각적 어휘를 학습하기 위해 표 1의 이미지들 중에서 실내와 실외에 속한 이미지들을 따로 구분하여 새로운 시각적 어휘를 학습하고, 각각 실내 시각적 어휘, 실외 시각적 어휘로 정의하였다. 학습 도중 메모리가 부족한 경우가 발생해 가상 메모리를 디스크에서 크게 할당해 해결하였다.

        가장 전문적인 시각적 어휘는 ORB-SLAM이 구동되는 현장에서 수집된 이미지들을 이용해 학습된 시각적 어휘이다. 4-1절에서 제작한 평가 데이터베이스의 영상들만을 이용해 시각적 어휘를 학습하였다. 즉, 각 영상마다 하나의 시각적 어휘를 학습하고, 현장 시각적 어휘로 정의하였다.

      

      
        4-4 결과 및 분석
        실험 결과를 표2에 정리하였다. 모든 영상에서 빠르게 화면을 전환하여 다른 곳을 바라보는 상황, 즉 추적에 실패한 상황에 대한 프레임은 2~3초 정도로 짧게 제작되었기 때문에 일반적인 시각적 어휘에서도 높은 추적 성공률을 보이고 있다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Tracking success rate according to visual vocabulary
          
          

        

        
          
            
              	
              	General visual
vocabulary
              	Indoor visual
vocabulary
              	Outdoor visual
vocabulary
              	Onsite visual
vocabulary
            

          
          
            	Indoor1
            	0.824
            	0.829
            	0.818
            	0.83
          

          
            	Indoor2
            	0.857
            	0.860
            	0.851
            	0.862
          

          
            	Indoor3
            	0.896
            	0.899
            	0.89
            	0.902
          

          
            	Outdoor1
            	0.804
            	0.799
            	0.814
            	0.817
          

          
            	Outdoor2
            	0.811
            	0.809
            	0.815
            	0.819
          

          
            	Outdoor3
            	0.839
            	0.833
            	0.844
            	0.846
          

          
            	Total
            	0.838
            	0.838
            	0.838
            	0.846
          

        

        

        실내 시각적 어휘는 일반적인 시각적 어휘에 비해 실내 영상에 대해서는 4.2% 정도 높은 성능을 보이지만 실외 영상에 대해서는 오히려 5.2% 정도 낮은 성능을 보이고 있다. 비슷하게 실외 시각적 어휘는 일반적인 시각적 어휘에 비해 실외 영상에 대해서는 7.7% 정도 높은 성능을 보이지만 실내 영상에 대해서는 오히려 7% 정도 낮은 성능을 보이고 있다. 실내 영상에 대해 실내 시각적 어휘를 사용하고, 실외 영상에 대해 실외 시각적 어휘를 사용한다면 일반적인 시각적 어휘에 비해 5.9%의 성능 향상을 얻을 수 있다.

        현장 시각적 어휘는 일반적인 시각적 어휘보다 8.9% 높은 성능으로 모든 영상에 대해 가장 좋은 성능을 보이고 있다. 이는 실내 영상에 대해 실내 시각적 어휘를 사용하고 실외 영상에 대해 실외 시각적 어휘를 사용한 경우보다도 3% 정도 높은 성능이다. 현장 시각적 어휘가 가장 좋은 성능을 보이는 것은 학습 데이터와 테스트 데이터가 같기 때문이다. 이는 일종의 모델의 과적합(overfitting)으로 볼 수 있다. 일반적으로는 일반화를 높이기 위해 모델의 과적합을 피해야하는데 본 논문은 ORB-SLAM이 수행되는 환경이 고정되어 있거나 미리 알 수 있다는 가정 하에 모델의 과적합을 이용하였다. 표 3은 이러한 현장 시각적 어휘의 과적합을 보여준다. 학습 데이터와 테스트 데이터가 같을 때는 가장 좋은 성능을 보이지만 다를 때는 오히려 일반적인 시각적 어휘보다 좋지 않은 성능을 보이고 있다. 실내에 속하는 현장 시각적 어휘를 실외 영상에 적용하거나 실외에 속하는 현장 시각적 어휘를 실내 영상에 적용한 경우가 가장 좋지 않은 성능을 보이고 있다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Overfitted onsite visual vocabulary
          
          

        

        
          
            
              	Train
              	Indoor1
              	Indoor2
              	Indoor3
              	Outdoor1
              	Outdoor2
              	Outdoor3
            

            
              	Test
            

          
          
            	Indoor1
            	0.83
            	0.823
            	0.82
            	0.808
            	0.81
            	0.812
          

          
            	Indoor2
            	0.853
            	0.862
            	0.853
            	0.843
            	0.846
            	0.847
          

          
            	Indoor3
            	0.892
            	0.895
            	0.902
            	0.881
            	0.884
            	0.882
          

          
            	Outdoor1
            	0.798
            	0.796
            	0.79
            	0.817
            	0.804
            	0.802
          

          
            	Outdoor2
            	0.805
            	0.80
            	0.81
            	0.808
            	0.819
            	0.81
          

          
            	Outdoor3
            	0.834
            	0.834
            	0.832
            	0.836
            	0.832
            	0.846
          

        

        

        그림 3은 시각적 어휘에 따른 실내 영상에 대한 ORB-SLAM의 추적 상태 변화를 보여준다. 모든 시각적 어휘에서 동일하게 약 20번째 프레임에서 초기화를 끝낸 뒤 추적성공 상태를 유지하다가 약 350번째 프레임에서 추적실패 상태로 변환된다. 이때 카메라가 빠르게 전환되어 추적을 실패한 것이다. 이후 매 프레임에 대해 재지역화를 시도하게 되며, 재지역화를 성공한 경우 다시 추적성공 상태로 전환된다. 그림에서 보듯이 현장 시각적 어휘, 실내 시각적 어휘, 일반적인 시각적 어휘 순으로 재지역화를 성공하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Tracking status change for an indoor video according to visual vocabulary
          
          

          

        

        본 논문에서 사용한 영상들은 ORB-SLAM이 추적에 실패하는 상황을 연출했다가 잠시 후 다시 재지역화를 성공하도록 제작되었지만 일반적인 영상에서는 ORB-SLAM이 한번 추적을 놓친 이후에는 재지역화 성능에 따라서 이후 프레임들에서는 재지역화에 진입하지 못하는 상황도 발생한다. 또한 실시간 시스템에서는 ORB-SLAM의 재지역화의 성능 차이로 장기간으로 생성한 지도를 신뢰할 수 없게 되거나 증강현실과 같은 응용에서는 사용자의 몰입감을 해치는 요소로 작용한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 ORB-SLAM의 재지역화 성능을 개선하기 위한 방법으로 전문적인 시각적 어휘 사용을 제안하였다. 일반화와 전문화의 정도에 따라 일반적인 시각적 어휘, 실내/실외 시각적 어휘, 현장 시각적 어휘 등의 3단계의 시각적 어휘를 학습하였다. 시각적 어휘의 전문화 정도에 따른 ORB-SLAM의 재지역화 성능을 비교하기 위해 평가 데이터베이스를 제작하고 평가 기준을 마련하였다. 실험 결과 ORB-SLAM의 재지역화 성능은 현장 시각적 어휘, 실내/실외 시각적 어휘, 일반적인 시각적 어휘 순으로 나타났으며, 이를 통해 환경에 전문화된 시각적 어휘를 사용하는 것이 ORB-SLAM의 재지역화 성능을 개선할 수 있다는 결론을 내릴 수 있었다.
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