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            Abstract
          
        

        
          최근 자율주행, 디지털 트윈 등 첨단 기술의 발전은 현실 공간을 가상으로 정밀하게 복제하는 것을 요구한다. 이를 위한 차세대 기술로 주목받는 3차원 가우시안 스플래팅(3DGS)은 다수의 2차원 이미지로부터 3차원 장면을 효과적으로 재구성한다. 그러나 3DGS로 구현된 가상 공간을 자율주행 등에 활용하기 위해서는, 차량의 현재 위치와 자세를 실시간으로 추정하는 정밀 측위 기술이 반드시 선행되어야 한다. 본 논문은 3DGS 환경에서 라이다 스캔 데이터를 직접 정합하는 새로운 프레임워크를 제안한다. 이를 위해 3차원 가우시안의 기하학적 분포 특성을 반영한 복합 비용 함수로 정합 정확도를 높였으며, 해시 맵 기반 공간 인덱싱을 도입하여 실시간 탐색 성능을 확보하였다. 실험을 통해 제안하는 시스템이 측위 정확성 측면에서 NDT 방식보다 우수한 성능을 보임을 입증하였으며, 3DGS가 렌더링과 측위를 위한 통합 정밀 지도로서의 활용 가능성을 제시하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The advancement of technologies like autonomous driving necessitates high-fidelity virtual replicas of real-world spaces. For this purpose, 3D Gaussian Splatting (3DGS) has emerged as a powerful scene reconstruction technology. However, leveraging 3DGS environments for real-time applications requires a precise localization system, which is a critical prerequisite that existing methods cannot fulfill due to the unstructured nature of 3DGS. This paper proposes a novel framework for directly registering LiDAR scan data within 3DGS maps. To achieve this, we enhance registration accuracy with a composite cost function that considers the geometric properties of each Gaussian, while a hash-map-based spatial indexing technique ensures real-time search performance. Experimental results demonstrate that our system significantly outperforms conventional NDT in localization accuracy, validating the potential of 3DGS as a unified map for both rendering and localization.
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      Ⅰ. 서 론 
      최근 자율주행, 디지털 트윈, 공장 자동화 등 다양한 첨단 기술의 발전에 따라 현실 공간 정보를 가상 공간으로 변환하고 이를 활용하는 중요성이 크게 부각되고 있다[1]. 이러한 기술을 효과적으로 구현하기 위해서는 현실 세계와 사전에 구축된 가상 공간 간의 정합성을 확보하고, 이를 기반으로 자신의 위치를 정밀하게 인식하는 것이 필수적이다. 특히 자율주행 분야에서는 이러한 가상 공간 정보를 기반으로 한 고정밀 지도(HD map; High-Definition map)가 안전하고 신뢰성 높은 주행을 가능하게 하는 핵심 요소로 주목받고 있다.

      그림 1의 (a)와 같이, 이러한 고정밀 지도의 대표적인 표현 방식인 점군 데이터 기반 지도는 방대한 데이터 용량으로 인해 저장 및 처리 비용이 크며, 점 단위로만 색상 정보를 포함하기 때문에 시각적 정보가 희소하게 표현되는 한계가 있다. 이러한 문제를 극복하기 위한 대안으로 최근 3차원 가우시안 스플래팅(3DGS; 3D Gaussian Splatting)[2] 기법이 주목받고 있다. 3DGS는 다수의 2D 이미지를 활용해 장면을 명시적으로 3차원으로 재구성하며, 점군 기반 표현보다 높은 품질의 시각적 렌더링을 제공하는 장점이 있다. 또한, 동일한 기능을 수행하는 NeRF(Neural Radiance Fields)[3] 방식에 비해 학습 및 렌더링 속도가 매우 빠르기 때문에, 실시간 상호작용이 필수적인 자율주행 시뮬레이션, 증강현실, 로보틱스 등 다양한 분야에서 핵심 기술로 각광받고 있다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          (a) Point clouds map, (b) Gaussian map based depth rendering, (c) Gaussian map based visual rendering
        
        

        

      

      뛰어난 시각적 렌더링 성능을 가진 3DGS를 고정밀 지도로 활용하여 자율주행 및 증강현실과 같은 실시간 애플리케이션에 적용하기 위해서는 3DGS 환경 내에서 차량의 현재 위치와 자세를 신속하고 정확하게 추정하는 기술이 필요하다. 이를 위해 일반적으로 카메라와 라이다(LiDAR) 등 다양한 인식 센서에서 측정한 데이터를 활용하여 맵 매칭(map matching) 기반의 측위를 수행한다[4]. 그러나 카메라 기반 측위는 조명 변화, 날씨 변화, 그림자와 같은 환경적 요인에 민감하며, 동적 객체(차량, 보행자 등)가 포함된 복잡한 장면에서는 특징 추출의 신뢰도가 저하되는 문제가 있다. 또한, 고속도로, 터널, 혹은 반복적인 패턴을 가진 도로와 같이 시각적 텍스처가 부족한 환경에서는 특징 기반 매칭의 성능이 급격히 저하되는 한계가 있다. 이러한 문제를 극복하기 위해 본 논문에서는 LiDAR 기반의 매칭 기법을 활용하여 3DGS 환경에서의 정밀 측위를 수행하고자 한다. LiDAR 센서는 주변 환경의 기하학적 구조 정보를 직접적으로 제공하므로, 조명 변화나 시각적 특징 부족에 덜 민감하며, 안정적이고 신뢰성 높은 위치 추정이 가능하다.

      본 논문에서는 3DGS로 표현된 환경에서 LiDAR 기반 정밀 측위(Localization)를 수행하기 위한 새로운 매칭 프레임워크를 제안한다. 본 연구의 주요 기여 사항은 다음과 같다.

      
        	• 해시 맵 기반 공간 인덱싱을 통한 실시간성 확보: 대규모 3DGS 환경에서의 효율적인 정합을 위해 해시 맵(hash map) 기반 공간 인덱싱 기법을 도입하였다. 이를 통해 대규모 가우시안 분포에 대한 고속 공간 질의가 가능해졌으며, 전체 측위 시스템의 실시간성을 효과적으로 보장한다.


        	• 가우시안의 기하학적 분포를 고려한 비용 함수 설계: 개별 3차원 가우시안의 기하학적 분포 특성을 직접 고려하는 기하학적 특성을 반영한 잔차함수(residual cost function)를 설계하였다. 이를 통해 비정형적이고 복잡한 구조를 가진 정밀 지도 환경에서도 강건하고 정확한 위치 및 자세 추정이 가능하다.


        	• 3DGS 가우시안의 물리적 정합성 실험적 검증: 기존 3DGS 연구는 주로 시각적 렌더링 품질 향상에 초점을 맞추었으나, 본 논문에서는 3DGS에서 생성된 가우시안이 LiDAR 점군과 물리적으로 일관성을 유지한다는 사실을 다양한 실험을 통해 검증하였다. 이를 통해 3DGS 가우시안이 단순한 시각적 표현을 넘어 LiDAR와의 정밀 매칭에도 활용 가능한 물리적 정보임을 실증적으로 입증하였다.


      

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 고정밀 지도의 주요 종류와 특징을 살펴보고, 3차원 가우시안 스플래팅을 정밀 지도에 활용할 가능성을 분석하며, 기존 3차원 공간에서의 측위 기술을 고찰한다. 3장에서는 제안하는 방법론을 상세히 설명하며, 3DGS 기반 정밀 지도 생성부터 전처리, Point-to-Gaussian 매칭, 새로운 잔차(residual) 함수 정의, 그리고 최적화 과정까지 기술한다. 4장에서는 제안 기법의 성능을 검증하기 위한 다양한 실험을 수행하고, 정량적 평가와 렌더링 품질 비교를 통해 기존 기법 대비 우수성을 입증한다. 마지막으로, 5장에서는 본 논문의 결론과 향후 연구 방향을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      강건하고 정확한 측위를 수행하기 위해서는 사전에 구축된 3차원 정밀 지도의 활용이 필수적이다. 정밀 지도는 센서 데이터만으로는 얻기 어려운 풍부한 주변 환경 정보를 제공함으로써, 자세 추정의 정확도와 안정성을 크게 향상시킨다. 3차원 공간을 표현하는 방식에 따라 정밀 지도는 크게 점군 지도, 깊이 지도, 그리고 격자 기반 지도로 분류할 수 있다.

      
        2-1 정밀 지도의 종류 및 특징
        
          1) 점군 데이터 지도
          점군 데이터는 3차원 공간상의 점들의 집합으로 환경을 표현하는 가장 직관적인 방식이다. LiDAR 센서를 통해 직접적으로 얻거나, 카메라 이미지에 SfM(structure from motion) 또는 MVS(multi-view stereo) 기법을 적용하여 생성할 수 있다[5],[6]. 이는 실제 환경의 기하학적 정보를 정밀하게 담아낼 수 있다는 장점이 있다. 하지만 점군 데이터 그 자체로 비정형 데이터라는 본질적인 특성을 가진다[7]. 즉, 데이터 배열상에서 인접한 점들이 공간적으로도 인접함을 보장하지 않으며, 점들 간의 연결성이나 위상 정보가 전혀 없다. 이로 인해 특정 영역의 점들을 검색하거나 표면의 법선 벡터를 추정하는 등의 작업을 위해서는 옥트리(Octree)[8]나 KD-트리와 같은 별도의 공간 분할 자료구조를 구축하는 과정이 선행되어야 한다. 또한, 수백만 개 이상의 점으로 구성된 데이터는 저장 및 처리에 큰 비용을 요구하며, 원본 데이터는 기하학적 위치 외에 의미 정보를 포함하지 않는 한계를 가진다.

        

        
          2) 격자 기반 지도
          점군 데이터가 갖는 비정형적 구조와 그로 인한 탐색의 비효율성을 극복하고자, 3차원 공간을 균일한 크기의 정육면체 격자로 나누어 표현하는 격자 기반 지도가 제안되었다. 격자 기반 지도는 3차원 공간을 균일한 크기의 정육면체 격자로 나누어 표현한다. 이러한 격자 기반 지도는 각 격자에 어떤 정보를 저장하는지에 따라 점유 격자 지도와 정규 분포 지도로 나눌 수 있다. 점유 격자 지도는 각 격자의 점유 여부와 같은 이산적인 상태 정보를 저장하며, 이는 경로 탐색이나 충돌 회피에 직관적이고 효과적이다[9]. 반면, 정규 분포 지도는 각 격자 내 점군 데이터의 분포를 하나의 가우시안으로 표현하여, 데이터의 불확실성을 포함한 연속적인 정보를 담는다[10]. 하지만 이 두 방식 모두 연속적인 공간을 강제로 이산화한다는 공통적인 한계를 가진다. 따라서 지도의 정밀도를 높이기 위해 격자의 크기를 줄이면 메모리 사용량이 기하급수적으로 증가하는 해상도와 메모리 간의 트레이드오프(trade-off) 문제가 필연적으로 발생한다.

        

        
          3) 가우시안 분포 기반 지도
          가우시안 분포 기반 지도는 점군 데이터를 3차원 가우시안 분포의 집합으로 표현하여 환경을 모델링한다. 이 방식은 격자 기반 지도와 달리, 정해진 격자에 종속되지 않고 자유롭게 3차원 공간에 분포하는 가우시안들로 지도를 구성하는 것이 핵심 특징이다[2]. 각 가우시안은 평균 μ과 공분산 Σ을 통해 위치뿐만 아니라 국소적인 형상과 불확실성까지 표현할 수 있다. 이러한 표현 방식은 장면의 복잡도에 따라 가우시안의 밀도를 조절할 수 있어 메모리 효율성이 높고, 연속적인 공간을 정밀하게 모델링 할 수 있다는 장점이 있다.

        

      

      
        2-2 3차원 가우시안 스플래팅의 지도 활용 가능성
        최근 NVS(novel view synthesis) 분야에서 주목받는 3DGS는 비록 고품질의 실시간 렌더링을 위한 기법이지만, 그 핵심인 3차원 가우시안의 집합이라는 장면을 표현하는 방식은 정밀 지도로서의 높은 잠재력을 내포한다. 이는 3DGS 정밀 지도는 점군 지도의 데이터처럼 상세한 기하 정보를 담으면서도, 각 가우시안이 고유의 크기, 형태, 방향성을 가진 분포로 표현되어 GND 정밀 지도[10]와 같이 데이터의 불확실성을 내포하기 때문이다. 특히, 격자 기반 지도와 달리 격자에 종속되지 않고 장면의 복잡도에 따라 가우시안이 자유롭게 분포하므로, 기존 지도 방식들의 한계를 극복할 잠재력을 가진다.

      

      
        2-3 3차원 공간에서의 측위 기술
        측위는 주어진 지도 내에서 현재 이동체의 위치와 방향, 즉 자세를 추정하는 기술을 의미하며, 이는 자율주행 및 로보틱스 시스템의 핵심 요소이다. 측위 기술은 측정 방식에 따라 절대 측위, 추측 항법, 그리고 상대 측위로 구분할 수 있다.

        
          1) 절대 측위 및 추측 항법
          절대 측위는 외부 인프라를 통해 전역 좌표계 기준의 위치를 얻는 방식으로, 실외환경에서는 GPS가 대표적이다. GPS는 위성 신호를 수신하여 각 위성까지의 신호 전파 시간을 삼변측량 방식으로 계산함으로써 3차원 위치와 시각 정보를 산출하는 전역 좌표계 기준의 절대 위치를 제공한다[11]. 실내에서 사용하는 초광대역(UWB; ultra wideband) 기술 또한 센티미터 수준의 정밀한 절대 위치를 제공할 수 있는 대표적인 기술이다[12]. 하지만 이러한 절대 측위 방식들은 명백한 한계를 공유한다. GPS는 도심 빌딩 숲, 터널, 지하 구조물 등에서 위성 신호가 차단되거나 심하게 약해져 사용할 수 없으며, UWB는 태그와 앵커 간 가시선 확보 및 인프라 구축이 필수적이므로 설치되지 않은 공간에서는 활용이 어렵다.

          이와 달리, IMU나 휠 오도메트리와 같은 추측 항법은 외부 인프라 없이 독립적으로 자세를 추정할 수 있다. 이 방식은 이동체의 가속도나 바퀴 회전 수를 적분하여 이전 상태로부터 현재 자세를 연속적으로 계산해서 추정한다[13]. 이러한 원리 덕분에 외부 도움 없이 독립적인 추정이 가능하지만, 바로 그 과정에서 센서의 미세한 측정 오차 또한 계속해서 누적 적분되기 때문에 시간이 지남에 따라 실제 위치와의 오차가 발산하는 근본적인 문제점을 안고 있다.

        

        
          2) 상대측위
          절대 측위 및 추측 항법 기술의 한계들을 보완하기 위해, LiDAR나 카메라 같은 센서로 현재 주변 환경을 스캔하고, 이를 사전 구축된 정밀 지도와 정합하여 상대적인 자세를 찾는 스캔 매칭 기법이 널리 사용된다.

          가장 기초적인 스캔 매칭 알고리즘은 ICP(Iterative Closet Point)이다[14]. ICP는 현재 스캔 데이터의 각 점군 데이터를 지도 상의 가장 가까운 점군 데이터와 쌍으로 맺는 점-점(Point-to-Point) 방식으로, 두 점군 데이터 간의 오차를 반복적으로 최소화하여 자세를 찾는다. 이를 확률적으로 개선한 기법이 NDT(Normal Distribution Transformation)[15]이다. NDT는 3차원 지도 공간을 균일한 격자로 나누고, 각 격자 내 점군 데이터들의 분포를 하나의 가우시안으로 표현한다. 측위 시, 현재 스캔의 특정 점군 데이터가 어떤 좌표에 있는지 알면, 해당 좌표가 속한 격자의 인덱스를 통해 어떤 가우시안에 매칭되어야 하는지 즉시 가정할 수 있어 매우 빠른 정합 속도를 보인다[16]. 하지만 NDT의 이러한 접근 방식은 본 연구에서 활용하고자 하는 3차원 가우시안 정밀 지도에는 직접 적용하기 어렵다. 3DGS로 생성된 정밀 지도의 가우시안들은 NDT처럼 정형화된 격자 구조에 종속되지 않고, 장면의 복잡도에 따라 자유롭게 분포하기 때문이다. 따라서 현재 점군 데이터 주변에 어떤 가우시안이 실제 매칭되어야 할 대상인지 빠르게 탐색하고 결정하는 새로운 방법론이 요구된다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 방법론
      
        3-1 3차원 가우시안 정밀 지도 생성
        본 연구에서 측위를 위해 사용하는 3차원 정밀 지도는 LiDAR 점군과 깊이 지도를 함께 활용하는 LOD-3DGS 모델을 통해 생성하였다[17]. 이 방식은 SfM[5]이 어려운 대규모 환경에서 기하학적 정확도를 확보하기 위해, 우선 LiDAR 점군으로 3차원 가우시안을 초기화한다. 구체적으로, 원본 LiDAR 데이터를 사용하여 초기 3차원 가우시안의 평균 μ로 사용한다. 이후 최적화 과정에서는 LiDAR 기반의 초기 가우시안을 렌더링 손실과 기하 정합 손실을 동시에 최소화 한다. 이때 깊이 지도는 렌더링된 깊이와 실제 측정 깊이 간의 오차를 줄이는 데 사용되어, LiDAR 데이터만으로는 표현하기 어려운 조밀한 표현 정보를 보강하고 형상의 완성도를 높이는 핵심적인 역할을 수행한다. 이러한 밀집화 과정을 거쳐 최종 정밀 지도는 평균 μ, 공분산 Σ, 색상 c, 불투명도 α를 파라미터로 갖는 3차원 가우시안들의 집합 G로 다음과 같이 정의된다[2].
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        본 연구에서는 이 3DGS 정밀 지도 G를 LiDAR 스캔 정합을 위한 기하학적 참조 모델로 사용하는 동시에, 특정 자세에서의 2차원 이미지 렌더링을 통한 정성적 성능 검증에도 활용한다.

      

      
        3-2 정밀 지도 전처리
        
          1) 가우시안 필터링
          원본 3DGS 정밀 지도는 렌더링 성능 극대화를 위해 밀집화 과정을 거치므로, 다수의 가우시안이 중첩된 고밀도 상태를 보인다. 이러한 고밀도 표현은 렌더링 성능을 크게 향상시키지만 측위 관점에서는 비효율적이며, 동일한 기하학적 정보의 중복성은 후보 탐색의 연산 효율을 저하시킬 뿐만 아니라 오정합 가능성을 높여 전체적인 측위 정확도를 저하시키는 문제로 이어진다. 이러한 문제를 해결하고 측위에 최적화된 정밀 지도로 전처리 하기 위해, 본 연구에서는 국소적으로 밀집된 가우시안 군집에서 대표성을 갖는 하나의 가우시안만 남도록 부표본추출(sub sampling)을 진행한다. 이는 개념적으로 3차원 공간에서 KD-트리 기반 거리 클러스터링을 사용하여[18], 클러스터 내의 가장 가까운 가우시안 하나만 선택하고 나머지는 제거하는 것과 유사한 효과를 목표로 한다. 상세한 알고리즘은 다음과 같다.

          정밀 지도를 구성하는 모든 가우시안 Gi의 평균 위치 μi를 추출하여 효율적인 근접 이웃 탐색을 위한 KD-Tree를 생성한다. 각 가우시안 Gi를 중심으로, 사전에 정의된 유클라디안 거리 임계값 dthr내에 위치하는 모든 이웃 가우시안의 인덱스 집합 Ni를 KD-트리를 통해 빠르게 탐색한다.
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          탐색된 클러스터 Ni에 대해, 먼저 클러스터의 기하학적 중심점 μc,i를 계산한 후, 클러스터 내에서 이 중심점과 가장 가까운 위치의 가우시안을 해당 클러스터의 유일한 대표로 선정하고 나머지 가우시안을 제거한다. 이 과정을 통해 렌더링 품질을 위해 과도하게 밀집된 영역의 중복된 가우시안들이 효과적으로 제거되며, 각 국소 영역의 기하학적 특징을 대표하는 가우시안 Gi*로 구성된 필터링된 정밀 지도가 생성된다. 이는 후속 측위 과정에서 탐색 후보군의 수를 줄이고 계산 효율성을 높이며, 중복 정보로 인한 오차를 방지하는 데 핵심적인 역할을 한다.

        

        
          2) 공간 인덱스 구축
          또한 본 연구에서는 실시간 측위 성능을 극대화하기 위해, 대규모 3차원 가우시안 정밀 지도에 공간 분할 기법을 적용하여 격자 기반 3차원 가우시안 공간 인덱스를 구축하는 전처리 과정을 도입하였다. 이후 설명될 전처리 및 정합 과정에서 사용되는 격자 크기, 탐색 거리 임계값 등 주요 하이퍼파라미터는 실험적 분석을 통해 최적의 성능을 보이는 값으로 사전에 설정하였다. 방대한 수의 가우시안 전체를 대상으로 한 순차 탐색은 높은 계산 비용을 유발한다. 이러한 비효율을 해결하기 위해, 각 가우시안이 공간상에서 차지하는 범위를 격자 단위로 이산화하고, 이를 해시 지도(hash map) 구조의 인덱스로 구축하여 빠른 공간 질의가 가능하도록 설계하였다[19]. 인덱스 구축 과정은 다음과 같다.
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              Voxel query indexing in hash map
            
            

            

          

          알고리즘의 입력 파라미터는 공간을 분할하는 격자의 단위 크기인 svoxel와, 각 가우시안의 유효 범위를 결정하는 표준편차 계수 nσ이다. 이 계수는 가우시안의 전체 확률 분포 중 특정 비율을 포함하는 신뢰 구간을 결정하여, 해당 가우시안이 공간적으로 영향을 미치는 경계를 설정하는 역할을 하며[20], 본 연구에서는 nσ의 값을 신뢰 구간 약 15%인 0.189로 설정하였다. 전역적으로 사용될 격자 정밀 지도를 초기화한다. 각 3차원 가우시안 Gi*에 대하여, 평균 벡터 μi와 공분산 행렬 Σi를 기반으로 해당 가우시안이 영향을 미치는 공간적 범위를 산출한다. 먼저 공분산 행렬Σi의 고유값을 통해 주축 방향의 표준편차 벡터 σi=σix, σiy, σiz를 계산한다. 이를 이용해 가우시안의 중심으로부터 nσ배의 표준편차만큼 확장된 경계 상자를 정의하고, 이 상자가 포함하는 격자 인덱스의 최소, 최대 범위를 아래 식과 같이 결정한다.
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          산출된 격자 범위 내의 모든 후보 격자 (ix, iy, iz)를 순회하며 해당 격자가 실제로 가우시안의 유효 타원체 내부에 포함되는지를 판별한다. 각 격자의 중심점과 가우시안의 평균점 사이의 변위 벡터 d를 계산한 후, 1차적으로 구면 거리 필터링을 적용하여 탐색 범위를 제한한다.
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          이후, 정규화된 타원체 거리를 계산하여 그 값이 1 이하인 경우에만 해당 격자가 가우시안 Gi*를 포함한다고 판정하고 전역 지도에 격자 인덱스와 가우시안 쌍을 추가한다. 이 과정을 통해 최종적으로 각 격자 인덱스 키가 해당 격자에 점유된 모든 가우시안의 리스트를 값으로 갖는 전역 인덱스 격자 정밀 지도가 완성된다.

        

      

      
        3-3 Point to Gaussian Matching
        
          1) 복셀 쿼리 인덱싱
          전처리 과정에서 구축한 공간 인덱스를 활용하여, 임의의 3차원 질의점 p에 대해 가장 가까운 N개의 가우시안을 신속하게 찾는 과정은 다음과 같다.

          질의점 p = (px, py, pz)가 속하는 기본 격자의 인덱스 b=pxsvoxel, pysvoxel, pzsvoxel를 계산한다. 탐색의 정확도를 높이기 위해, 기본 격자 b와 그를 둘러싼 26개의 인접 격자(3 × 3 × 3영역)에 접근한다. 이 27개의 격자에 할당된 모든 가우시안을 격자 정밀 지도에서 조회한다. 수집된 초기 후보군에 속한 각 가우시안 Gi*에 대하여, 질의점 p와 가우시안의 평균점 간의 유클리드 거리 dj = |p-μj|를 계산한다. 이 거리가 최대 유효 거리 dmax를 초과하는 후보들은 최종 결과에서 제외한다. 유효한 후보군을 거리 dj기준으로 상위 N개의 가우시안을 선택하여 최종 결과로 반환한다.

          이러한 탐색 및 매칭 기법은 전체 Ntotal개의 가우시안에 대해 거리를 계산하는 O(NtotallogN시간 복잡도의 전수조사 방식과 달리, 격자 인덱스를 통해 후보군을 K개(K<Ntotal)로 효과적으로 축소한다. 따라서 최종 탐색의 시간 복잡도는 O(KlogK)수준으로 크게 개선되어, 전체 검색 대비 월등한 속도 향상을 가능하게 한다.

        

        
          2) Matching Gaussian
          앞선 격자 쿼리 인덱싱을 통해 얻은 초기 가우시안 후보군을 단순히 기하학적으로 가깝게 위치한 집합일 뿐, 통계적으로 가장 높은 연관성을 갖는다고 보장할 수 없다. 따라서, 선택된 가우시안 후보군을 대상으로 마할라노비스 거리(Mahalanobis Distance)[21]를 계산하여 최종적으로 정합에 사용할 최적의 가우시안 K개를 선별한다. 단순히 두 점 사이의 직선 거리를 측정하는 유클리드 거리와 달리, 마할라노비스 거리는 각 가우시안이 가진 고유의 확률 분포, 즉 형상과 방향성(공분산 Σ)을 함께 고려하는 통계적 거리 척도이다. 예를 들어, 도로면처럼 길고 납작한 형태의 가우시안이 있을 때, 어떤 점이 가우시안의 중심에서는 멀리 떨어져 있더라도 분포의 주축 방향에 가깝게 위치한다면 마할라노비스 거리는 작게 계산된다. 반대로, 중심과는 매우 가깝지만 분포의 단축 방향으로 벗어나 있다면, 이는 통계적으로 발생 확률이 낮은 위치이므로 마할라노비스 거리는 매우 크게 계산된다. 이처럼 마할라노비스 거리를 사용하는 것은, 단순히 기하학적으로 가장 가까운 가우시안이 아닌 현재 관측점이 속할 확률이 가장 높은 가우시안 분포를 찾는 과정이다. 이를 통해 벽이나 바닥과 같은 이방성 구조에 대해 훨씬 강건하고 정확한 대응 관계를 설정할 수 있다.

        

      

      
        3-4 Residual Function
        정확한 6-DoF(자유도) 자세(회전 R, 이동 t) 추정을 위해, 본 연구에서는 단일 오차 지표에 의존하는 대신 여러 잔차 함수를 결합하는 다중 손실 전략을 채택하였다. 3차원 가우시안으로 표현된 실제 환경은 벽, 도로, 나무 등 다양한 기하학적 특성이 혼재된 복잡한 공간이다. 이러한 환경에서 Point-to-Point 거리와 같은 단일 유형의 오차 지표만을 최소화하는 방식은 특정 상황에서는 유효할 수 있으나, 모든 유형의 변환 오차를 균형 있게 제어하기 어렵다. 예를 들어, 평평한 바닥 면에서는 수직 방향의 이동 오차는 민감하게 측정되지만, 평면상에서의 미세한 회전이나 이동 오차는 측정하기 어렵다. 이처럼 단일 함수는 특정 기하학적 형상에 과적합되어 전체적인 정합 정확도를 저하하고, 불안정한 수렴을 야기할 수 있다. 본 연구에서는 이러한 한계를 극복하고자, 관측점 p를 추정된 포즈로 변환한 점 p′ = Rp+t와, 이와 연관된 3차원 가우시안의 평균 μi및 공분산 Σi를 이용하여 세가지 유형의 잔차(residual)를 정의한다. 이들을 결합함으로써 이동과 회전 오차를 종합적이고 강건하게 제어하는 최적화 프레임워크를 구축한다.

        
          1) Mahalanobis Residual
          마할라노비스 잔차는 유클리드 거리와 달리, 각 3차원 가우시안이 가진 고유의 불확실성을 측정에 반영하는 핵심적인 역할을 한다. 가우시안의 공분산 행렬 Σi는 데이터의 분포 형태, 즉 어떤 방향으로 불확실성이 크고(분산이 큼), 어떤 방향으로 불확실성이 작은지(분산이 작음)에 대한 정보를 담고 있다[21]. 마할라노비스 거리는 변환된 점 p′과 가우시안 평균 μi사이의 오차 벡터 p′ - μi를 공분산의 역수 제곱근 행렬 Σ-12를 통해 정규화한다. 이러한 정규화 과정은 오차 벡터를 “불확실성이 제거된” 표준 공간으로 변환하는 것과 같다. 결과적으로, 가우시안의 분산이 큰 방향으로의 오차는 작은 가중치를 부여받아 최적화 단계에서 해당 방향으로 더 자유롭게 파라미터를 업데이트할 수 있고, 가우시안의 분산이 작은 방향의 오차는 큰 가중치를 부여받아 엄격하게 제어된다. 이는 기하학적 제약이 강한 방향으로의 변위는 억제하고 제약이 약한 방향의 변위는 허용하는 방식으로, 잘못된 회전이나 이동으로 인해 해가 불안정하게 수렴하는 것을 방지한다. 이 손실은 이동과 회전 변환 모두에 민감하게 반응하여 전반적인 정합 정확도를 높이는 기반이 된다. 공분산 행렬 Σi를 고유값 분해(Eigen- decomposition)하여 Σi = VΛVT로 표현할 때, Σi의 역수 제곱근 행렬은 Σ-12=VΛ-12VT로 정의된다. 이를 이용한 마할라노비스 손실의 3차원 잔차 벡터 rM은 다음과 같다.
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          2) Point-to-Plane Residual
          3차원 가우시안 정밀 지도 내에서 벽이나 바닥과 같은 평면부는, 대부분 평면을 따라 넓게 분포하고 법선 방향으로는 얇게 압축된 형태의 이방성 가우시안으로 이루어져 있다. 이처럼 가우시안 자체가 내재적으로 국소 평면 정보를 포함하고 있다는 특성은 점-평면(Point-to-Plane) 잔차를 매우 효율적으로 적용할 수 있는 강력한 기반을 제공하며, 이는 이동 오차(translational error)를 매우 빠르고 효율적으로 보정하기 위해 설계되었다. 이 잔차의 핵심 원리는 데이터의 분포로부터 자연스럽게 정의되는 국소 평면과 변환된 점 p′사이의 수직 거리를 최소화하는 것이다. 이 평면의 법선 벡터 n은 기하학적으로 가장 안정적인 방향, 즉 가우시안의 분포가 가장 얇게 압축된 방향으로 정의하는 것이 타당하다. 잔차 값은 점 p′에서 이 평면까지의 정사영하여 얻어지는 스칼라값으로 계산된다. 이 방법은 계산 비용이 매우 저렴하면서도 이동 성분을 명확하게 분리하여 교정할 수 있어 실시간 자세 추정 시스템에서 수렴 속도를 크게 향상시킨다. 가우시안의 법선 벡터 n을 Σi의 가장 작은 고유값에 대응하는 고유벡터로 정의한다. 점-평면 잔차의 스칼라 잔차 rp는 다음과 같다.
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          3) Normal Alignment Residual
          법선 정합 잔차는 회전 오차(rotational error)를 직접적으로 제어하기 위한 보완적인 장치이다. 점-평면 잔차가 이동 오차에 특화되어 있다면, 이 잔차는 회전의 정밀도를 높이는 데 집중한다. 잔차는 두 벡터 간의 방향 일치도를 측정한다. 첫 번째는 관측점 p′에서 가우시안의 중심 μi를 향하는 방향 벡터 d이고, 두 번째는 점-평면 잔차에서 사용된 가우시안의 국소 법선 벡터 n이다. 두 벡터가 완벽하게 정렬될수록(평행 또는 반평행), 두 벡터의 내적 |nTd|값은 1에 가까워지고 잔차는 0이 된다. 반대로 두 벡터가 수직에 가까워질수록 내적값은 0에 가까워지고 잔차는 1이 되어 큰 페널티를 부과한다. 이처럼 회전 불일치를 직접적으로 벌점함으로써, 특히 곡면이나 복잡한 구조물에서 발생하기 쉬운 회전 오차를 정밀하게 교정할 수 있다. 이는 점-평면 잔차와 결합되었을 때 이동과 회전 추정이 상호 보완적으로 안정화되는 시너지를 창출한다. 국소 법선 추정 시 발생할 수 있는 노이즈의 영향을 줄이기 위해, 일반적으로 강건한 비용 함수와 함께 사용된다. 방향 벡터 d를 정규화하여 정의하고, 이를 이용한 법선 정합 손실의 스칼라 잔차 rN은 다음과 같다.
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          이와 같이, 본 연구에서는 세 가지 잔차 함수를 결합하여 각기 다른 기하학적 제약조건: 타원체의 확률적 분포(마할라노비스), 국소 평면과의 접촉(점-평면), 그리고 방향성의 일치(법선 정합)을 균형 있게 최적화에 반영한다.

        

      

      
        3-5 Optimization
        앞서 3-4절에서 정의한 세 가지 유형의 기하학적 잔차들을 통합하여, 3차원 가우시안 정밀 지도와 관측 데이터 간의 정합 오차를 최소화하는 최적의 자세 파라미터(회전 및 이동)를 추정한다. 이 과정은 비선형 최소제곱(Non-linear Least Squares) 문제로 정형화되며, 강건하고 효율적인 해법을 통해 최종 자세를 계산한다. 본 연구의 목표는 모든 관측점 pi(i = 1,...,N)에 대해 마할라노비스 rM, 점-평면 rP, 그리고 법선 정합 rN 잔차의 총합을 최소화하는 것이다. 최적화될 파라미터 벡터는 쿼터니언(quaternion)으로 표현된 회전 q=qx,qy,qz,qwT와 이동 벡터 t=tx,ty,tzT∈R3를 결합한 7차원 벡터, 즉 x=qT,tTT∈R7로 정의된다.

        전체 목적 함수(Objective Function)는 각 잔차의 제곱 오차에 강건 비용 함수를 적용한 총합으로 구성되지만, 실제 LiDAR 데이터에는 잘못된 측정값이나 오정합으로 인한 이상치(outlier)가 포함될 수 있다. 이러한 이상치가 전체 최적화에 과도한 영향을 미치는 것을 방지하기 위해, 각 잔차 항에 강건 비용 함수(robust cost function) ρ를 적용한다. 최종 목적 함수는 아래 식과 같이 정의된다.
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        여기서 ρM, ρP, ρN은 각 잔차 유형에 맞게 선택된 강건 비용 함수로, 본 연구에서는 Cauchy Loss를 채택하였다. 잔차 r과 튜닝 파라미터 c에 대해 다음과 같이 정의된다.
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        여기서 파라미터 c는 손실 함수가 L2 손실처럼 동작하는 범위, 즉 이상치로 간주하지 않을 잔차의 임계값을 결정한다. Cauchy Loss는 잔차의 크기 (r)가 c보다 작을 때는 일반적인 L2 손실과 유사하게 동작하지만, c를 초과하면 로그 함수 형태에 따라 해당 오차가 전체 비용에 미치는 영향을 점진적으로 감소시키는 특성을 가진다. 이를 통해 예상치 못한 큰 이상치의 영향은 효과적으로 무시하여 최적화 과정의 안정성과 강건성을 크게 향상시킨다. 또한, 상기 목적 함수와 같은 비선형 최소제곱 문제를 풀기 위해, 본 연구에서는 핵심 알고리즘으로 LM(Levenberg-Marquardt)를 채택한다. LM 알고리즘은 각 반복 단계에서 현재 추정치에 대한 최적의 보정량 δ∈R7를 계산하여 파라미터를 점진적으로 갱신한다. 이 과정은 다음과 같다. 현재 파라미터 x주위에서 전체 잔차 벡터 r(fx)를 1차 테일러 근사를 통해 선형화한다.
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        여기서 J는 잔차 벡터 r을 파라미터 벡터 f(x)에 대해 편미분한 자코비안 행렬이다. 그 다음으로 선형화된 문제를 기반으로 보정량 δ를 찾기 위한 정규 방정식을 수립한다.
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        가우스-뉴턴 방법에서 JTWJ는 헤시안 행렬의 근사치로 작용하며, 여기에 강건 비용 함수 ρ*의 도함수로부터 유도된 대각 가중치 행렬 W를 곱함으로써 잔차가 큰 이상치에 대한 가중치를 동적으로 낮춰 최적화의 강건성을 확보한다. LM 알고리즘에서는 이 JTWJ에 감쇠 계수 λ를 더해 시스템을 풀게 되는데, λ의 크기에 따라 경사 하강법과 가우스-뉴턴 방법 사이를 절충하여 수렴의 안정성과 속도를 조절한다. 이때 감쇠의 스케일을 조정하는 양의 정부호 대각 행렬 D는 보통 단위 행렬이나 JTWJ의 대각 성분으로 설정되어, 전체 시스템의 스케일을 적절히 맞추는 역할을 수행한다. 파라미터 갱신 단계에서는 계산된 보정량 δ를 이용해 상태 파라미터 xf(x)를 다음과 같이 갱신한다.
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        여기서 ⊕연산은 회전의 기하학적 특성을 보존하는 리트랙션(retraction)을 의미하며, 이동 성분은 벡터 덧셈으로, 회전 성분은 지수 사상과 재정규화를 통해 갱신된다. 이 과정은 보정량 δ가 수렴하거나 최대 반복 횟수에 도달할 때까지 반복 수행되어 강건성을 확보하고, 동적 감쇠 계수로 수렴 안정성을 높인다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      
        4-1 실험 환경 및 구성
        제안하는 3차원 가우시안 정밀 지도 기반 측위 시스템의 성능을 검증하기 위해, 대규모 도심 환경을 다루는 KITTI-360 데이터셋[22]을 사용하여 실험을 진행하였다. KITTI-360은 복잡한 실제 도로 환경과 함께 고정밀 GNSS/INS 장비로 측정된 정확한 정답 자세를 제공하므로, 제안하는 시스템의 우수성을 객관적으로 입증하기 위해, 전통적인 정밀 측위 기법인 NDT를 베이스라인으로 설정하여 성능을 비교하였다. 공정한 비교를 위해 베이스라인의 NDT 정밀 지도 또한 동일한 KITTI-360 점군 데이터를 사용하여 표준 방식에 따라 구축하였다. 본 실험은 단순히 개별 알고리즘을 비교하는 것을 넘어, ‘3DGS 정밀 지도와 제안하는 알고리즘’으로 구성된 격자-독립적 측위 솔루션과 ‘NDT 정밀 지도와 표준 NDT 알고리즘’으로 구성된 격자기반 측위 솔루션 간의 전체 시스템 성능을 비교하는 것을 목표로 한다. 두 시스템의 성능을 평가하기 위해, 본 연구에서는 측위 정확도와 연산 시간이라는 두 가지 핵심 지표를 사용하였다. 측위 정확도는 KITTI-360 데이터셋에서 제공하는 정답 자세를 기준으로, 추정된 자세와의 좌표 오차, 종/횡방향 오차, 헤딩 오차를 계산하여 정밀도를 정량적으로 분석하였다[23]. 이와 함께, 단일 LiDAR 스캔 당 자세를 추정하는 데 소요되는 연산 시간을 측정하여 제안하는 시스템의 실시간성을 평가하였다. 또한 격자 쿼리 인덱싱의 성능을 평가하기 위해 기존의 검색 알고리즘인 KD-트리와 비교하여 측위 정확도 및 실시간성을 평가하였다. 나아가, 제안하는 시스템의 측위 정확도를 시각적으로 검증하기 위해 렌더링 이미지 비교를 추가로 진행하였다. 이는 추정된 최종 자세를 이용해 3차원 가우시안 정밀 지도에서 해당 시점의 2차원 이미지를 렌더링하고, 데이터셋의 실제 RGB 카메라 이미지와 비교하는 방식이다. 이 과정을 통해 수치적인 오차뿐만 아니라, 실제 시각적 결과물에서도 두 이미지가 얼마나 일치하는지를 직관적으로 평가할 수 있다.

      

      
        4-2 정량적 평가
        
          1) 측위 성능 비교 연구
          실험 결과는 제안하는 격자-독립적 측위 시스템이 3DGS 정밀 지도라는 비정형적 환경에서 성공적으로 동작할 뿐만 아니라, 전통적인 격자-기반 NDT 방식과 비교하여 전반적으로 더 우수한 정확도를 달성했음을 보여준다. 표 1은 각 시스템의 성능을 요약하여 MAE(Mean Absolute Error)로 표현한 결과이다. 측위 정확도 측면에서, 제안하는 시스템은 Translation Error가 0.1165m로, NDT의 0.1792m 대비 약 35.0% 감소하여 위치 추정의 정밀도가 크게 향상되었음을 입증하였다. 특히 차량의 차선 유지와 직결되는 Lateral Error는 0.0821m로 안정적인 수준의 결과를 보였다. Heading Error의 경우 0.1181˚로 NDT의 0.1565˚보다 더 나은 성능을 보였다. 그림3은 시간에 따른 오차 변화를 보여주며, 제안 시스템의 안정성을 더욱 명확히 입증한다. NDT(녹색 선)는 종방향(Longitudinal) 및 헤딩(Heading) 오차에서 순간적으로 오차가 크게 튀는 구간이 빈번하게 관찰된다. 예를 들어, 40초 부근에서 NDT의 종방향 오차는 –0.5 m를 초과하며 급격히 불안정해진다. 반면, 제안 시스템(적색 선)은 이러한 최대 오차(Max Error)를 효과적으로 억제하며, 전 구간에 걸쳐 오차의 변동 폭이 훨씬 작고 안정적인 성능을 유지한다. 이는 제안 시스템이 평균적인 정확도뿐만 아니라, 예측 불가능한 상황에 대한 강건성 측면에서도 NDT보다 뛰어나다는 것을 의미한다. 연산 시간의 경우, 제안 시스템은 평균 53.10ms가 소요되었다. 이는 NDT의 20.29ms대비 정확도와 속도 간의 trade-off가 존재하지만, 일반적인 라이다 센서의 동작 주기(10Hz 기준 100ms)를 충분히 만족시키는 실시간 성능이다. 확보된 여유 연산 시간은 향후 정확도를 더욱 개선하기 위한 알고리즘을 추가할 수 있는 공간을 제공한다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Quantitative performance comparison (MAE) of the proposed system and NDT
            
            

          

          
            
              
                	
                	Translation Error
                	Lateral Error
                	Longitudinal Error
                	Heading Error
                	Matching Time
              

            
            
              	NDT
              	0.1792 m
              	0.1200 m
              	0.2244 m
              	0.1565 °
              	
                20.29 ms
              
            

            
              	ours
              	
                0.1165 m
              
              	
                0.0821 m
              
              	
                0.1682 m
              
              	
                0.1181 °
              
              	53.10 ms
            

          

          

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Time-series localization performance of the proposed system: This figure presents a comparative analysis of localization error and computation time on a specific sequence from the KITTI-360 dataset. The performance of our proposed method (ours) is shown in red, while the NDT baseline is shown in green. The dashed line for each color indicates the mean value for that metric. From top to bottom, the plots respectively depict: (a) overall position error, (b) lateral error, (c) longitudinal error, (d) heading angle error, and (e) the processing time per scan.
            
            

            

          

        

        
          2) 복셀 쿼리 인덱싱 성능 연구
          본 연구에서 제안하는 공간 인덱싱 기법이 실시간 측위 성능에 미치는 영향을 정량적으로 분석하기 위해 측위 시간 비교 연구를 수행하였다. 제안하는 시스템에서 ‘격자 쿼리 인덱싱’을 사용했을 때와 이를 제거하고 전체 가우시안 정밀 지도를 대상으로 KD-트리 기반의 탐색을 수행했을 때의 성능을 비교하였다. 표 2는 구성 요소 분석 연구의 결과를 보여준다. KD-트리 탐색 방식은 단일 스캔 당 평균 122.96ms의 연산 시간이 소요되어 LiDAR 센서의 일반적인 동작 주기(100 ms)를 초과하므로 실시간성을 보장하기 어렵다. 반면, 제안하는 복셀 쿼리 인덱싱을 적용했을 때 연산 시간은 53.10ms로 약 56.8% 감소하여 실시간성을 안정적으로 확보하였다. 또한, 이러한 연산 속도 향상과 더불어 측위 정확도 또한 크게 개선되었다. 표 2에서 볼 수 있듯이, 제안하는 인덱싱 방식은 Translation Error와 Heading Error를 각각 0.1928m에서 0.1165m로, 0.1517˚에서 0.1181˚로 향상시켰다. 이러한 정확도 개선은 두 탐색 방식의 근본적인 차이점에서 비롯된다. KD-트리 탐색은 3차원 가우시안의 평균 위치만을 점으로 간주하여 기하학적으로 가장 가까운 후보를 찾는다. 반면, 제안하는 복셀 쿼리 인덱싱은 각 가우시안의 평균과 공분산을 모두 고려하여 확률적 분포 특성을 기준으로 후보를 선별한다. 이처럼 탐색 단계에서부터 가우시안의 분포를 고려하는 것이 더 적합한 후보군을 제공하여, 최종적인 측위 정확도 향상으로 이어진 것으로 분석된다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Performance comparison by search method
            
            

          

          
            
              
                	
                	Translation Error
                	Heading Error
                	Matching Time
              

            
            
              	KD-Tree Search
              	0.1928 m
              	0.1517 m
              	122.96 ms
            

            
              	Voxel Query Indexing
              	
                0.1165 m
              
              	
                0.1181 m
              
              	
                53.10 ms
              
            

          

          

        

      

      
        4-3 렌더링 평가
        
          Table 3. 
				
          

          
            Performance comparison of rendered images
          
          

        

        
          
            
              	
              	PSNR↑
              	SSIM↑
              	LPIPS↓
            

          
          
            	NDT Pose
            	14.613
            	0.482
            	0.539
          

          
            	ours
            	
              16.170
            
            	
              0.565
            
            	
              0.472
            
          

        

        

        본 연구에서 제안하는 측위 시스템의 정확도를 시각적으로 검증하기 위해, 추정된 자세를 사용하여 렌더링한 이미지의 품질을 정성적 및 정량적으로 평가하였다. 평가 기준이 되는 이미지는 KITTI-360 데이터셋에서 제공하는 정답 자세를 이용해 렌더링 하였으며, 본 시스템이 추정한 자세와 NDT가 추정한 자세로 각각 렌더링한 이미지의 품질을 PSNR, SSIM, LPIPS 지표를 통해 비교 분석하였다. 아래 그림 4는 실제 주행 이미지와 각기 다른 자세로 렌더링한 결과물을 시각적으로 비교하여 보여준다. 각 행은 동일한 시간대의 이미지를 나타내며, 위쪽부터 순서대로 (A) 실제 카메라 이미지, (B) NDT 추정 자세 렌더링 이미지, (C) 본 시스템 추정 자세 렌더링 이미지 결과이다. NDT로 추정한 자세의 렌더링(B)을 보면, 미세한 자세 오차로 인해 건물의 가장자리나 도로 경계선이 원본 이미지에 비해 다소 흐릿하거나 어긋나 보이는 것을 확인할 수 있다. 반면, 본 시스템으로 렌더링한 결과(C)는 이러한 왜곡이 현저히 적으며, 정답 자세 렌더링(B)과 매우 유사한 시각적 품질을 보여준다. 이는 제안하는 시스템이 NDT보다 더 정확한 자세를 추정했음을 정성적으로 입증한다. 위 표 3은 NDT로 추정된 자세와 본 연구에서 제시한 측위 시스템에서 추정된 자세로 렌더링한 이미지의 정량적 성능 비교를 보여준다. 본 연구에서 제안하는 시스템으로 렌더링한 이미지는 PSNR 16.170, SSIM 0.565로, NDT로 추정된 자세에서의 렌더링 성능보다 PSNR 10.6%, SSIM 17.2%, LPIPS 12.4% 높은 성능을 보이며, 이는 NDT의 측위 정확도보다 본 연구에서 제안하는 측위 시스템의 측위 정확도가 우수하다는 것을 명시적으로 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Comparison of the ground truth image with images rendered from the ground truth pose and the estimated poses from each localization method: (A) GT image, (B) Rendered image from the NDT-estimated pose, (C) Rendered image from our proposed method's pose
          
          

          

        

      

      
        4-4 정밀 지도 노이즈에 따른 측위 정확도 분석
        본 논문에서 제안하는 측위 시스템은 사전에 구축된 고품질의 3DGS 정밀 지도를 기반으로 동작한다. 그러나 실제 환경에서는 데이터 취득 과정에서의 센서 노이즈, SfM의 부정확성, 라이다 데이터의 밀도 부족 등 다양한 요인으로 인해 지도의 품질이 저하될 수 있다. 따라서, 이러한 비이상적인 지도 환경에서의 측위 강건성을 검증하기 위해, 지도에 인위적인 노이즈를 추가하여 성능을 분석하는 시뮬레이션을 수행하였다. 본 실험에서는 가우시안의 기하학적 위치를 변형시키는 노이즈와 데이터의 일부가 소실되는 노이즈 두 가지 시나리오를 가정하여 진행하였다.

        
          1) 가우시안 평균점 이동 노이즈에 따른 측위 정확도
          첫 번째 실험에서는 3DGS 정밀 지도를 구성하는 각 가우시안의 기하학적 위치 정보가 불확실한 상황을 모사하였다. 이를 위해, 지도 내 모든 가우시안의 평균점 μ 위치에 평균이 0이고 표준편차가 σ인 정규 분포 노이즈를 추가하여 정밀 지도를 의도적으로 왜곡시켰다. 그림 5는 노이즈의 표준편차 σ(x축)를 점진적으로 증가시켰을 때, 측위 정확도(y축)가 어떻게 변화하는지를 보여준다. 실험 결과, 노이즈의 표준편차가 0.3m이하인 구간에서는 측위 오차가 0.2m 수준으로 소폭 증가하여, 제안하는 시스템이 일정 수준의 지도 위치 오차에 대해 강건하게 동작함을 확인하였다. 그러나 표준편차가 0.3m를 초과하는 지점부터는 오차가 급격히 증가하였으며, 이는 과도한 정밀 지도의 기하학적 변형이 정합 성능을 저하시키는 주요 원인이 됨을 의미한다.

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Comparison of localization performance under varying noise levels
            
            

            

          

        

        
          2) 가우시안 랜덤 샘플링 삭제 노이즈에 따른 측위 정확도
          두 번째 실험에서는 정밀 지도 데이터의 밀도가 낮거나 일부 영역의 데이터가 누락되어 정밀 지도의 완성도가 떨어지는 상황을 가정하였다. 원본 정밀 지도에서 특정 비율의 가우시안을 무작위로 선택하여 제거하는 방식으로 노이즈를 구현하였다. 그림 6은 원본 지도에서 삭제된 가우시안의 비율(x축)에 따른 측위 오차(y축)의 변화를 보여준다. 분석 결과, 전체 가우시안의 15%가 소실될 때까지는 측위 정확도가 비교적 안정적으로 유지되었다. 이는 제안하는 복합 비용 함수가 정밀 지도의 일부 정보가 누락된 환경에서도 주변의 유효한 가우시안 분포를 통해 안정적으로 자세를 추정할 수 있음을 보여준다. 하지만 삭제 비율이 15%를 넘어서면서부터는 정합에 필요한 기하학적 특징 정보가 절대적으로 부족해져 오차가 크게 증가하는 경향을 나타냈다.

          
            
            

            Fig. 6. 
				
            

            
              Localization accuracy according to gaussian random deletion rate
            
            

            

          

          종합적으로, 위 두 실험은 제안하는 측위 프레임워크가 일정 수준의 지도 품질 저하에 대해서는 높은 강건성을 유지함을 입증한다. 하지만 동시에, 신뢰성 높은 측위 성능을 보장하기 위해서는 고품질의 센서 장비를 통해 정확하고 밀도 높은 데이터를 확보하고, 이를 기반으로 정밀한 지도를 구축하는 과정이 여전히 중요함을 시사한다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론 
      본 논문은 실시간 고품질 렌더링으로 주목받는 3차원 가우시안 스플래팅(3DGS)을 차세대 고정밀 지도로 활용하고자 할 때 발생하는 근본적인 문제, 즉 기존 격자-기반 측위 알고리즘과의 비호환성을 해결하고자 하였다. 이를 위해 3DGS 지도의 고유한 비정형적, 확률적 특성을 직접 활용하는 새로운 실시간 측위 프레임워크를 제안하였다.

      연구의 핵심 기여 사항은 다음과 같이 요약된다. 첫째, 해시 맵 기반 공간 인덱싱을 통해 대규모 3DGS 환경에서도 빠른 공간 질의를 가능하게 하여 시스템의 실시간성을 확보하였다. 둘째, 가우시안의 기하학적 분포 특성을 직접 반영하는 복합 잔차 함수를 설계하여, 비정형적인 지도에서도 강건하고 정확한 정합을 구현하였다. 마지막으로, 실험을 통해 3DGS의 가우시안이 단순한 시각적 표현을 넘어 LiDAR 점군과 물리적으로 일관성을 갖춘 모델임을 실증적으로 검증하였다.

      KITTI-360 데이터셋 기반의 정량적 및 정성적 평가에서, 제안하는 시스템은 전통적인 NDT 방식보다 뛰어난 측위 정확도를 보였다. 그럼에도 불구하고 본 연구는 몇 가지 한계점을 가지며, 이를 극복하기 위한 향후 연구 방향은 다음과 같다. 정적 환경이라는 현재의 가정을 넘어 동적 환경에서의 강건성을 확보하는 것이다. 이를 위해, 동적 객체까지 렌더링하는 4DGS 정밀 지도 환경에서 직접 측위를 수행하는 기술을 개발하고자 한다. 4DGS 환경에서는 움직이는 차량이나 보행자 또한 가우시안으로 표현되는데, 여기에 착안하여 AWV-MOS-LIO[24]와 같은 기법을 응용하여 동적 환경 대응 능력을 확보할 계획이다. 또한, NDT 대비 느린 연산 속도를 개선하기 위한 GPU 기반 병렬 처리 최적화와, 악천후 상황에서 LiDAR의 한계를 극복하기 위한 카메라, 레이더 등 이종 센서와의 융합 연구도 병행할 것이다. 이처럼 동적 환경 대응 및 타 센서와의 융합 연구를 통해 시스템의 전반적인 안정성과 신뢰성을 높여, 궁극적으로 본 기술은 자율주행, 디지털 트윈 등 다양한 미래 산업의 핵심 기술로 발전할 수 있을 것으로 기대된다.
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