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            Abstract
          
        

        
          This paper presents an adaptive method to avoid obstacles in various environmental settings, using a two-dimensional (2D) LiDAR sensor for mobile robots. While the conventional reaction based smooth nearness diagram (SND) algorithms use a fixed safety distance criterion, the proposed algorithm autonomously changes the safety criterion considering the obstacle density around a robot. The fixed safety criterion for the whole SND obstacle avoidance process can induce inefficient motion controls in terms of the travel distance and action smoothness. We applied a multinomial logistic regression algorithm, softmax regression, to classify 2D LiDAR point clouds into seven obstacle structure classes. The trained model was used to recognize a current obstacle density situation using newly obtained 2D LiDAR data. Through the classification, the robot adaptively modifies the safety distance criterion according to the change in its environment. We experimentally verified that the motion controls generated by the proposed adaptive algorithm were smoother and more efficient compared to those of the conventional SND algorithms.
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      1. 서 론
      전역 경로 계획 알고리즘은 사전에 작성된 지도를 바탕으로 안전한 경로를 계산하는 것이다. 반면, 지역 경로 계획 혹은 장애물 회피 알고리즘은 실시간으로 획득되는 센서 데이터를 이용하여 지도에 등록되어 있지 않은 장애물을 회피하기 위한 속도 제어 입력을 계산한다[1-3].

      리액티브 (reactive) 기반 장애물 회피 알고리즘 중 하나인 nearness diagram(ND) 알고리즘은 로봇이 직면할 수 있는 환경 상황을 여러 개로 나눈 후 각 상황에 적합한 안전한 속도 제어 액션(action)을 계산한다[4-10]. 이 때, 서로 근접한 장애물 간의 불연속성을 나타내는 갭(gap) 정보를 활용한다. nearness diagram+(ND+) 알고리즘은 ND 알고리즘에 안전성이 낮지만 목표 지점에 도달할 수 있는 상황을 추가하여 상황이 전환될 때 액션의 부드러움을 상대적으로 증가시켰다[11].

      Smooth nearness diagram (SND) 알고리즘은 이전 알고리즘들과 달리 상황을 분류하지 않고 한 가지의 액션 계산식 만을 사용한다[12]. 또한, 장애물까지의 거리 중 가까운 정보만 이용하는 것이 아니라, 주변의 모든 정보를 사용한다. 따라서, SND 알고리즘은 이전 알고리즘들보다 부드러운 이동 경로를 생성할 수 있다. 이 때, SND 알고리즘의 액션은 사전 정의된 안전거리 내에 존재하는 장애물의 분포에 결정적인 영향을 받는다. 따라서, 장애물 분포 상황에 적합한 안전거리를 설정해주는 것이 중요하다. 로봇이 장애물 회피 중 직면할 수 있는 장애물 분포 상황을 다수의 클래스 (class)로 분류하고 이를 학습시킨 후, 현재 센서 데이터에 의한 장애물 분포가 어떤 클래스에 속하는지 인식할 수 있다면 부드러운 액션 계산을 위한 안전거리 설정이 가능하다.

      이항 로지스틱 회귀 (binomial logistic regression)는 독립 변수의 선형 결합을 이용하지만 종속 변수가 클래스로 분류되는 통계 기법이다[13]. 다항 로지스틱 회귀 (multinomial logistic regression)는 이항 로지스틱 회귀 모델을 다중으로 사용하여 두 가지가 아닌 그 이상의 클래스에 속할 확률을 구하는 것이다[14, 15]. 특정 클래스와 그 클래스가 아닌 것을 구분하는 함수를 클래스의 수보다 하나 적은 수만큼 구하여 합하고 이를 통해 해당 클래스에 속할 확률을 구한다. 즉, N개의 클래스를 분류하는 다항 로지스틱 회귀 모델은 N-1개의 이항 로지스틱 회귀 모델을 사용하여 설계된다. 소프트맥스 (softmax) 함수는 여러 로지스틱 회귀 결과를 정규화 (normalization) 시킨다[16]. 다중 로지스틱 회귀에 소프트맥스 함수를 적용하면 각 클래스에 속할 확률의 합이 1이 되며, 소프트맥스 회귀는 다중 분류 문제를 해결하기 위한 확률 모델을 의미한다.

      본 논문에서는 실험을 통해 획득된2차원 라이다 (2D LiDAR) 센서 데이터 분석을 통해 안전거리 변수가 SND의 장애물 회피 성능에 미치는 영향을 고찰하고, 각 장애물 분포 상황에 적합한 안전거리 설정의 필요성을 제기한다. 소프트맥스 회귀 알고리즘을 이용하여 2차원 라이다 센서 데이터를 장애물 분포 상황에 따라 분류하고, 분류된 클래스를 이용하여 SND의 안전거리를 계산하는 방법을 제안한다. 제안된 장애물 분포 상황 적응형 SND 알고리즘이 기존의 ND 기반 알고리즘보다 부드러운 이동 액션을 생성할 수 있음을 실험을 통해서 보여준다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 안전거리 변수가 SND 성능에 미치는 방법을 분석하고, 소프트맥스 회귀 알고리즘을 이용한 2차원 라이다 센서 데이터 분류 방법을 제안한다. 3장에서는 장애물 회피 실험을 통해 기존 알고리즘과 제안된 적응형 SND 알고리즘의 성능을 비교한다. 4장에서는 결론을 기술한다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      
        2.1 안전거리 변수가 smooth nearness diagram 성능에 미치는 영향
        
          2.1.1 안전거리를 이용한 smooth nearness diagram의 액션-목표 방향 계산 방법
          SND 알고리즘에서 센서를 통해 측정된 거리가 안전거리(Ds) 이하인 장애물은 당장 회피해야 할 대상으로 인식된다. 본 논문에서 장애물까지의 거리는 2차원 라이다 센서를 통해 획득된 포인트 클라우드 (point cloud) 정보를 이용하여 계산된다.

          로봇의 액션 생성을 위한 목표 각도(θtraj)는 다음과 같다.
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          θd는 주변 장애물로부터 계산된 목표 방향을 의미한다. θavoid는 장애물까지의 거리가 DS이하인 가까운 장애물을 회피하기 위한 회전 각도이다. DS 이하로 가까워진 장애물 즉, 라이다 포인트 클라우드가 존재할 때에만 0이 아닌 값이 된다. Δavoid는 다음의 식으로 계산된다.
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          이 식에서 si은 다음과 같다.
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          식 (2)에서 N은 한 번에 획득된 라이다 포인트 클라우드 내부의 전체 포인트 개수이고, stotal은 si2 의 총 합이며, δi는 si와 '목표 방향(식 (1)의 θd)과 현재 로봇 방향(heading angle) 사이의 각도 차’의 곱이다. 즉, 로봇이 장애물을 회피하기 위한 회전 각도를 나타낸다. 식 (3)에서 R은 로봇 반경 Di는 로봇 중심에서 장애물 즉, 포인트까지의 거리이다. 또한, sat[0,1] 함수는 괄호 안의 계산 결과를 0과 1사이로 세츄레이션 (saturation)시킨다. 식 (3)에서 장애물이 DS거리 이내로 들어온 경우, θtraj는 현재 위치에서 측정된 여러 장애물의 분포보다 DS거리 이내로 들어온 장애물까지의 거리에 더 큰 영향을 받는 것을 확인할 수 있다.

        

        
          2.1.2 안전거리와 장애물 분포 상황에 따른 smooth nearness diagram의 장애물 회피 성능 실험
          SND 알고리즘은 Ds이내의 장애물이 인식된 경우, 장애물까지의 거리가 Ds 값보다 커질 때까지 해당 장애물과 멀어지려고 하는 특성을 보인다. 따라서, 장애물의 밀도가 높은 환경(Fig. 1(a))에서는 당장의 최 근접 장애물을 회피하기보다 큰 Ds를 사용하여 주변 장애물들로부터 동시에 멀어질 수 있는 이동 액션을 생성해야 한다. 반면, 장애물의 밀도가 낮은 환경(Fig. 1(b))에서는 작은 Ds를 사용하여 근접 장애물을 최단 경로로 회피해야 한다. 좁은 통로 환경은 로봇이 주행 중 빈번히 직면할 수 있는 높은 장애물 밀도의 대표적인 예이며 넓은 홀 환경은 장애물 밀도가 낮은 환경에 해당된다. 안전거리와 장애물 밀도 사이의 상관관계 분석을 위한 실험은 좁은 통로와 넓은 홀 환경에서 수행되었다.

          
            
            

            Fig. 1. 
				
            

            
               2D LiDAR point cloud data; (a) high obstacle density, (b) low obstacle density. 
            
            

            

          

          실험에 사용된 로봇 베이스는 유진로봇의 Kobuki이다. 로봇의 최대 선 속도는 0.15 m/s이고, 최대 각속도는 0.3 rad/s이다. 로봇의 반지름 R은 0.175 m이며, 안전거리 Ds는 R의 배수로 설정되었다. 최 상단에 SLAMTEC의 2차원 라이다 센서 RPLIDAR-A3가 탑재되어 있어 장애물까지의 거리 정보 계산을 위한 포인트 클라우드 데이터를 획득한다(Fig. 2).

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
               Experimental setup
            
            

            

          

          실험 I은 좁은 통로 환경에서 수행되었으며 통로의 폭은 0.9 m, 길이는 2 m이다. Fig. 3에서 가로축은 시간, 세로축은 로봇의 각속도를 나타낸다. 아래의 그래프일수록 Ds가 증가한다. 각 그래프로부터 로봇의 실제 이동 특성을 확인할 수 있다. 통로의 폭보다 Ds 작은 경우에는 불규칙하고 급격한 움직임을 보였다. 반면, 통로의 폭과 비슷한 Ds=2R에서 Ds=15R로 증가할수록 최종 목표 지점에 도달하는 데에 걸리는 시간이 감소하며 차이가 급격하지 않은 부드러운 주행 패턴을 확인할 수 있다. 이를 통해 장애물의 밀도가 높은 환경에서는 Ds가 커야 부드러운 주행 패턴을 생성할 수 있다는 사실을 확인할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
               Results of Experiment I in a narrow aisle
            
            

            

          

          실험 II는 장애물이 적은 넓은 환경에서 진행되었으며 장애물은 이동 경로의 좌측과 우측에 각각 하나씩 위치시켰다. Fig. 4에서는 Ds가 증가할수록 로봇의 회전 이동 횟수가 증가하고 도착 시간도 길어지는 것을 확인할 수 있다. Ds=5R 이상에서는 목표 지점에 도달하지 못하고 SND의 문제인 교착 상태에 빠지는 것을 확인할 수 있다[17]. 이 결과를 통해서 만약 실험 I의 통로 환경에 대하여 적용했던 큰 Ds를 실험 II 환경에도 동일하게 적용한다면 로봇은 성공적으로 목표 지점에 도달하기 어렵다. 즉, 환경의 장애물 분포 상황에 따라 장애물 회피에 적합한 Ds가 매우 다르다는 것을 확인 할 수 있다. 따라서, 본 논문에서는 장애물 회피 시작부터 종료까지 동일한 안전거리가 설정되는 기존 SND 알고리즘의 단점을 극복하기 위하여 라이다 센서로부터 획득된 장애물 분포 상황 정보에 따라 안전거리가 변경되는 상황 적응형 알고리즘을 제안한다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
               Results of Experiment II in an environment with low obstacle density
            
            

            

          

        

      

      
        2.2 소프트맥스 회귀를 이용한 2차원 라이다 데이터 분류
        주행 중 실시간으로 획득되는 2차원 라이다 센서 데이터를 장애물의 분포 상황에 따라 분류하기 위하여 소프트맥스 회귀 알고리즘을 적용하였다. 장애물의 분포 상황에 대한 클래스는 크게 좁은 통로 환경과 같은 ‘장애물 밀도가 높은 환경’과 넓은 홀과 같은 ‘장애물 밀도가 낮은 환경’으로 나눌 수 있다. 장애물 밀도가 높은 환경은 장애물의 기하학적인 구성을 고려하여 '1. 직선 통로', '2. 왼쪽으로 꺾인 통로', '3. 오른쪽으로 꺾인 통로'로 분류된다. 장애물 밀도가 낮은 환경은 '4. 왼쪽 장애물', '5. 오른쪽 장애물', '6. 정면 장애물', 그리고 '7. 적은 장애물’ 클래스로 분류하였다.

        2차원 라이다 센서를 이용하여 포인트 클라우드 데이터를 수집한 다음 이를 격자 지도로 변환하여 소프트맥스 회귀 알고리즘을 위한 학습 데이터를 구축하였다. SND 성능과 안전거리 간의 상관관계 분석 실험에서 사용했던 것과 동일한 라이다 센서를 사용하였다. 이 때, 획득된 360o 전방향의 포인트 클라우드를 모두 사용하지 않고 최대 0.5 m 거리 이내, 전방 180o범위에 존재하는 포인트 클라우드만을 이용하여 격자 지도를 생성하였다. 한 격자의 크기는 0.02 × 0.02 m 이며 전체 격자 지도의 크기는 100 × 100 픽셀이다. 최초로 작성된 격자 지도 이미지들을 영역 보간법 (bilinear Interpolation)을 이용하여 보간한 후 임계값을 적용하여 28 × 28 크기로 축소된 특징 이미지로 만들었다. 이 특징 이미지가 소프트맥스 회귀 모델의 입력으로 사용된다.

        Fig. 5는 각 클래스에 해당되는 초기 격자 지도(좌)와 보간을 통해 크기를 줄인 특징 이미지(우)를 보여준다. 100 × 100 픽셀 크기의 초기 격자 지도 보다 보간을 통해 크기를 줄인 28 × 28 픽셀의 특징 이미지가 장애물 분포의 특징을 더 간결하고 명확하게 나타내는 것을 확인할 수 있다. 따라서, 28 × 28 픽셀의 특징 이미지가 소프트맥스 회귀 모델의 입력 데이터로 더 적합하다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
             Initial grid map(100 × 100 pixel) and resized feature grid map (28 × 28 pixel) for softmax regression ; (a) straight aisle, (b) left curved aisle, (c) right curved aisle, (d) less obstacle, (e) right obstacle, (f) left obstacle, (g) front obstacle. 
          
          

          

        

        앞서 정의한 일곱 가지 클래스의 학습을 위하여 각 클래스에 대한 80개 데이터에 장애물이 없는 환경 데이터 80개를 추가하여 총 640개의 데이터를 사용하였다. 학습된 모델의 분류 성능 검증을 위해 학습 데이터와 중복되지 않는 240개의 테스트 데이터를 사용하였다. 분류 성공률의 평균은 약 97.14 %이며 각 클래스에 대한 분류 성공률은 Table 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Matching rate
          
          

        

        
          
            
              	# 
              	Class 
              	Matching rate (%)
            

          
          
            	1
            	Straight aisle
            	100.00
          

          
            	2
            	Left curved aisle
            	96.67
          

          
            	3
            	Right curved aisle
            	93.33
          

          
            	4
            	Less obstacle
            	100.00
          

          
            	5
            	Right obstacle
            	100.00
          

          
            	6
            	Left obstacle
            	100.00
          

          
            	7
            	Front obstacle
            	90.00
          

        

        

        Table 1을 살펴보면 오른쪽, 왼쪽 꺾인 통로의 분류 성공률이 각각 93.33%와 96.67%이며 정면 장애물의 분류 성공률은 90%로 상대적으로 낮은 수치를 갖는다. 꺾인(#2,3) 통로와 정면 장애물(#7)과의 기하학적 모호성으로 인해 두 클래스 모두 상대적으로 낮은 분류 성공률을 보였고 특히 정면 장애물의 경우 꺾인 통로에 비해 특징이 적어 더 낮은 분류 성공률을 보이는 것을 확인했다.

        실제 실시간 장애물 회피를 위해서는 장애물 밀도가 높고 (#1, 2, 3) 낮은(#4, 5, 6, 7) 두 가지 클래스가 사용될 수 있는데, 이때 두 가지 클래스의 분류 성공률이 적응형 SND성능에 더욱 결정적인 영향을 미친다. Table 2는 두 가지 클래스에 대한 분류 성공률을 보여준다. 장애물의 밀도가 높은 경우 97.78%의 분류 성공률을, 장애물의 밀도가 낮은 경우 99.33%의 분류 성공률을 보인다. 이는 실제 실시간 장애물 회피 알고리즘을 위해 적합한 수치라고 판단할 수 있다.

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3.1 실험 환경 구성
        기존의 SND 알고리즘과 제안된 장애물 분포 상황 적응형 SND 알고리즘의 성능 비교를 위한 실험을 수행하였다. 기존의 SND 알고리즘에 대해서는 안전거리 DS가 큰 경우와 작은 경우, 두 가지 실험을 수행하였다. 즉, 모두 세 가지 실험이 동일한 장애물 구성 환경에서 수행되었다. 실험 환경은 길이 8 m, 폭 3 m인 복도 환경이며, 환경의 일부는 길이 2 m, 폭 0.9 m인 통로로 구성되었다. 또한, 통로가 끝난 이후 박스형 장애물을 양 쪽에 설치하였다. Fig. 6에서 파란색 점들이 장애물에 해당하는 2차원 라이다 센서 데이터의 포인트 클라우드를 나타낸다. 즉, 실험 환경은 두 종류의 장애물 분포 클래스가 연속적으로 결합된 환경이며 효율적인 장애물 회피를 위해 각각 다른 DS 가 설정되어야 한다. 이 환경에서의 실험 결과를 통해 고정된 DS를 설정하여 사용하는 기존의 SND와 장애물 분포 상황을 인식하여 DS를 변화시키는 제안된 상황 적응형 SND의 성능을 비교할 수 있다. 이때, DS는 두 종류의 장애물 분포 클래스에 따라 미리 설정된 두 개의 값들 중 하나로 변경된다. ‘장애물 밀도가 낮은 클래스’에서는 2R, ‘장애물 밀도가 높은 클래스’에서는 10R로 DS를 설정하였다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
             Experimental results ; (a) SND with large Ds=10R, (b) SND with small Ds=2R, (c) the proposed adaptive SND using 2D LiDAR data classification
          
          

          

        

        로봇의 목표 지점은 시작 지점에서 길이 방향으로 약 4m 앞 정면에 설정되었으며 장애물이 없다면 로봇이 직선 경로를 따라 주행하여 도달할 수 있는 위치이다.

        첫 번째 실험은 큰 안전거리 Ds가 설정된 기존 SND 실험이며 장애물 밀도가 적은 상황에서 발생하는 문제를 확인할 수 있다. 두 번째 실험은 작은 안전거리가 설정된 기존 SND 실험이며 통로 환경 즉, 장애물 밀도가 큰 상황에서 발생하는 문제를 확인할 수 있다. 세 번째 실험은 제안된 장애물 분포 상황 적응형 SND 실험이며 변화된 안전거리가 적용되어 부드러운 주행 패턴을 보여주는 것을 확인할 수 있다.

      

      
        3.2 소프트맥스 회귀를 이용한 상황 적응형 smooth nearness diagram 알고리즘과 기존 알고리즘의 성능 비교
        Fig. 6(a)는 첫 번째 실험 결과 획득된 로봇의 이동 경로를 보여준다(빨간색 점). 통로 환경에서는 근접 장애물보다 여러 장애물 분포에 영향을 받아 여러 장애물인 양쪽 벽으로부터 동시에 멀어질 수 있는 지점을 따라 이동한다. 반면, 장애물이 적은 영역에서 충분히 회피할 수 있는 안전한 상황임에도 불구하고 여러 장애물로부터 동시에 멀어지는 지점을 찾아 멀리 돌아가는 비효율적인 움직임을 보인다.

        Fig. 6(b)는 두 번째 실험 결과 획득된 로봇의 이동경로를 보여주며 통로 영역을 주행할 때 지나치게 좌우로 진동하는 것을 확인할 수 있다. 이는 안전거리 내에 장애물이 존재하지 않을 때까지 근접 장애물을 회피하는 기존 SND의 특성 때문에 발생한다. 즉, Ds가 작기 때문에 당장 한 쪽의 장애물을 회피한다고 해도 또 다른 방향의 장애물이 Ds 보다 안쪽으로 진입하게 되며 이를 회피하더라도 앞의 과정이 환경을 벗어날 때까지 반복된다.

        Fig. 6(c)는 제안된 장애물 분포 상황 적응형 SND 실험 결과이다. 소프트맥스 학습 모델을 이용하여 주행 중 획득된 2차원 라이다 센서 데이터를 장애물 밀도가 큰 환경과 적은 환경으로 분류한다. 인식된 환경 상황에 따라 다른 Ds가 적용된다. 따라서, 좁은 통로 환경에서는 큰 Ds와 유사한 이동 경로를 보이며 넓은 환경에서는 작은 Ds와 유사하지만 방향의 변화가 적은 부드러운 이동 경로를 보인다. 따라서, 기존 SND 알고리즘에 비해 상대적으로 단 거리를 주행하여 목표 지점에 도달할 수 있었다. 즉, 제안된 상황 적응형 SND 알고리즘을 이용하여 장애물 회피 성능이 주행 거리와 주행 패턴 측면에서 향상되었다는 것을 확인할 수 있다.

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 논문에서는 SND알고리즘을 이용한 효율적인 장애물 회피를 위해 장애물의 밀도가 높은 환경과 낮은 환경에서 서로 다른 안전거리 설정이 필요하다는 것을 실험을 통해 확인했다. 소프트맥스 회귀 학습을 이용하여 장애물 분포 상황을 일곱 가지 클래스로 분류하고, 분류된 결과로부터 다른 안전거리를 설정할 수 있는 상황 적응형 SND를 제안하였다. 기존 SND와의 성능 비교 실험을 통해 제안된 알고리즘을 이용한 장애물 회피 경로가 기존 SND 알고리즘에 의한 경로보다 부드러운 주행 패턴을 보이며 동시에 목표 지점까지 더 짧은 거리를 이동하여 도달할 수 있다는 것을 확인했다.

      향후 추가 연구를 통해 한 번에 획득된 2차원 라이다 센서 데이터에 존재하는 장애물의 개수 및 그들 사이의 간격을 안전거리 설정에 반영할 수 있는 방법을 개발할 예정이다.
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