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요 약

본 논문은 스테레오 비전 시스템에서 객체의 기동 상태에 상관없이 안정된 거리 및 속도를 추정할 수 있는 방법을 제안한

다. 스테레오 비전은 좌우 영상의 시차를 이용하여 거리를 추정할 수 있지만, 영상 화소의 양자화 오차로 인해 거리 오차가 발

생할 수 있다. 부화소 보간법은 이러한 양자화 오차를 최소화하여 실수를 갖는 정밀 시차를 추정할 수 있다. 확장형 칼만 필터

는 추정된 정밀 시차의 공분산을 최소화하고 객체의 속도를 추정하기 위하여 사용되어진다. 하지만, 시스템 모델의 불확실성으

로 인해 기동이 발생했을 때, 발산 문제가 생기고 이는 오히려 추정 오차를 증가시킨다. 본 논문에서는 연산 시간을 최소화하

면서, 객체의 기동 상태에 상관없이 안정된 상태 추정 성능을 제공할 수 있는 가상 모델 확장형 칼만 필터를 제안한다. 모의실

험 및 실제 도로 환경에서의 실험 결과는 제안한 방법이 기존 추정 필터들에 비하여, 다양한 기동 상태에서 안정된 추정 성능

과 향상된 연산시간을 제공한다는 것을 보여준다.

Abstract

This paper presents a method that estimates distance and velocity of an object with reliability regardless of maneuver

status of the target in stereo vision system. A stereo vision system can calculate a distance with disparity from left and

right images. However, the distance estimation error may occur due to quantization error of image pixel. A sub-pixel

interpolation method minimizes the quantization error and estimates accurate disparity with real value. Extended Kalman

filter (EKF) was used to minimize the error covariance and estimate the object's velocity. However, divergence problem

occurs due to model uncertainty when a target maneuvers highly, which makes the estimation error increase. In this

paper, we propose a virtual model extended Kalman filter (VMEKF) method that minimizes the processing time and

provides reliable estimation ability regardless of maneuver status. Computer simulations and experimental results in real

road environments demonstrate that the proposed method gives a reliable estimation performance and reduces processing

time under various maneuver status while comparing other estimation filters.
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스테레오 비전 시스템에서 거리는 좌우 영상의 시차
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와 카메라 내외부 파라미터들에 의해서 결정되며, 정확

한 거리를 추출하기 위해서는 정밀한 시차를 추정하는

것이 중요하다. 스테레오 매칭에 의해서 결정되는 시차

는 일반적으로 정수 시차를 가지며 이는 원거리 추정에

서 정밀도의 저하를 가져온다. 정수 시차에 의한 양자화

오차를 최소화하기 위하여 실수 값을 갖는 정밀 시차를

추정하는 부화소 보간법이 제안되었다
[1～3]

. 추정된 정밀

시차는 일반적으로 정규 분포를 갖는 잡음을 갖고 있으
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며, 이를 최소화하기 위하여 확장형 칼만 필터

(extended Kalman filter : EKF)를 이용한 추정 방법이

제안되었다
[4]

. 확장형 칼만 필터는 저기동(low

maneuver) 상태에서는 최적화된 성능을 보여주지만, 고

기동(high maneuver) 상태에서는 모델의 불확실성

(model uncertainty)으로 인해 발산 문제(divergence

problem)가 발생한다. 이것은 오히려 측정치보다 더 부

정확한 거리를 추정하는 결과를 초래한다. 칼만 필터

(KF: Kalman filter)의 발산 문제를 해결하기 위하여 다

양한 적응형 필터(adaptive filter) 방법
[5～6]

과 다중 모델

기반 칼만 필터(multi-model KF)의 방법[7～8]이 제안되

었다.

적응형 필터를 사용하는 방법은 예측치와 측정치의

차, 즉 잔여치(residual)와 잔여치의 공분산을 고려하여,

발산 유무를 판단하고, 발산이 발생했다고 판단되면 공

분산 행렬을 조절함으로써 객체의 궤적에 재진입할 수

있게 한다. 적응형 필터에서는 발산 유무 판단 기준에

따라 추정 성능이 결정되며 이를 보완하기 위하여 퍼지

시스템을 적용한 방법이 제안되었다
[9～10]

. 하지만, 퍼지

시스템을 적용하기 위해서는 시스템 특성을 미리 알고

있어야 하며, 전문가 시스템과 실제 시스템의 오차가 발

생하면 오히려 성능 저하가 발생하는 문제가 생긴다.

차량용 스테레오 비전 시스템에서는 진동이나 조명

변화 등의 외부 환경에 민감한 특성을 가지며, 이로 인

해 측정 오차도 비선형적인 특성을 갖게 된다. 발산 문

제는 시스템 모델과 객체의 실제 움직임과의 과도한 차

이에 의하여 발생되며, 다수의 시스템 모델을 사용하여

이러한 문제를 해결하는 방법이 제안되어졌다
[7～8]

. 하지

만, 다양한 객체의 움직임을 모델링하기 위해서는 많은

수의 부모델(sub-model)이 필요하며 이는 구현에 있어

서 복잡도의 증가를 야기한다. 이로 인해, 제한된 개수

로 최적의 부모델을 설계하여 객체의 움직임을 근사화

하여 사용하는 다중 모델 기반 칼만 필터가 제안되었다
[7～8]

.

본 논문에서는 저기동 상태에서는 칼만 필터의 추정

성능을 유지하면서, 고기동 상태에서 발생하는 발산 문

제를 해결할 수 있는 가상 모델 확장형 칼만 필터

(VMEKF: virtual model extended Kalman filter)를 제

안한다. VMEKF는 저기동 상태에서는 확장형 칼만 필

터가 동작하여 최적의 추정 성능을 유지하고, 고기동 상

태에서 발산이 발생하면, 가상 필터로 전환하는 구조를

갖고 있다. 제안한 방법은 모의 실험 및 실제 도로 환경

그림 1. 삼각 기법을 이용한 거리 추정 방법

Fig. 1. Distance estimation method using triangulation

approach.

그림 2. 역원근맵 기법을 이용한 거리 추정 방법

Fig. 2. Distance estimation method using IPM approach.

에서 촬영된 영상을 이용하여 추정 성능, 연산 시간등을

기존 필터들과 비교하여 검증한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 스테레오

비전 기반 거리 추정 방법들에 대하여 소개하고, Ⅲ장에

서는 다양한 기존 추정 필터들에 대하여 소개하고, Ⅳ장

에서는 본 논문에서 제안한 VMEKF 방법에 대하여 설

명한다. Ⅴ장에서는 제안한 방법과 기존 방법의 성능을

모의실험 및 실제 도로 환경 실험을 통해 비교, 분석 및

검증하고, Ⅵ장에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 스테레오 비전 기반 거리 추정

스테레오 비전 시스템에서 깊이 맵(depth map)은 좌

우 영상으로부터 매칭 알고리즘을 이용하여 추출된다.

스테레오 매칭은 좌 영상의 기준 화소로부터 우영상의

대응 화소를 찾는 방법으로 지역 기반의 매칭 방법
[11]

과

(212)



2011년 5월 전자공학회 논문지 제 48 권 SC 편 제 3 호 23

전역 기반의 매칭 방법
[12]

이 있다. 일반적으로 전역 기

반의 매칭 기술은 복잡성이 높은 반면에 잡음, 균일 영

역, 차폐등에 의한 매칭 오류를 경감할 수 있는 장점이

있다. 스테레오 매칭에 의해 구해진 시차는 2차원 기반

의 삼각법[13] 및 3차원 기반의 역원근맵(IPM : Inverse

perspective mapping) 기법
[14]
등으로 거리 정보를 추출

할 수 있다. 그림 1에서와 같이 삼각법을 이용한 방법에

서는 화소 길이 단위의 초점거리, 기준선, 시차 등에 의

하여 객체의 거리를 계산하며, 거리의 변화에 따라 시차

의 변위가 생기므로, 시차를 측정함으로써 거리(Z)를 추

정할 수 있다.

≃ 
 

 


 

 (1)

식 (1)에서 는 기준선, 는 초점 거리를 나타내며, 

과 는 각각 좌영상과 우영상의 중심으로부터 거리를

나타낸다. 는 정수 시차, 는 화소의 길이를 나타내

고, 는 단위 화소 길이에 대한 초점거리를 나타낸다.

식 (1)에서와 같이 거리는 시차에 반비례하기 때문에,

시차가 정수 값을 가지면 원거리로 갈수록 시차의 정밀

도가 저하된다. 그림 2에서와 같이 IPM 기반의 거리추

정은 카메라 좌표계(camera coordinate system)를 전역

좌표계(global coordinate system)로 변환함으로써, 객체

와의 거리를 구할 수 있다.

 
    


 (2)

식 (2)에서 는 카메라 광축과 Z축과의 각도를 나타내

며, 는 영상에서의 y축 좌표를 나타낸다. 카메라 광축

이 Z축과 일치하면, 식 (2)는 식 (1)과 같게 된다. 스테

레오 매칭 과정에서 추출된 시차는 정수 시차를 갖게

되며, 정수 시차에 의한 양자화 오차를 최소화하기 위하

여, 부화소 보간법 (sub-pixel interpolation method)을

사용하여, 정밀 시차를 추정한다
[3]

.

Ⅲ. 스테레오 비전 기반 상태 추정 필터 

1. 확장형 칼만 필터(EKF)

부화소 보간법에서 추정된 부화소 시차는 거리 추정

시 거리 정밀도를 향상시킬 수 있다. EKF는 추정된 거

리 오차의 공분산을 최소화 하고, 속도를 추정하기 위하

여 사용된다. EKF는 예측, 측정, 갱신의 과정을 통하여

재귀적으로 최적의 상태를 추정한다. EKF는 비선형 시

스템에서 테일러 급수 전개를 통하여 선형화하는 방법

이다. 시차를 이용한 거리 추정은 측정 방정식이 비선형

성을 갖기 때문에서 확장형 칼만 필터를 이용하여 상태

를 추정한다. 예측 단계에서 등속도 모델 (constant

velocity model)을 갖는 시스템 방정식은 아래식과 같다.

        ∼  
 
      

 
 
    

   
   

   
(3)

식 (3)에서  
와  

는 사전(priori) 및 사후

(posteriori) 상태 벡터(state vector), Fk는 상태 천이 행

렬(transition matrix)을 나타내고, dt는 표본화 시간

(sampling time), wk는 시스템 잡음(process noise), Qk

는 시스템 잡음의 공분산(process noise covariance),

 
와  

는 사전 및 사후 공분산 행렬(error

covariance matrix)을 나타낸다. 식 (1)을 이용한 EKF

의 측정 방정식은 아래와 같다.

       ∼ 

 
   

   
 


 (4)

식 (4)에서 는 측정치,  
는 사전 추정치를 나타내

고, h(x)는 비선형 측정 함수를 나타내며, vk는 측정 잡

음(measurement noise), Rk는 측정 잡음의 공분산

(measurement noise covariance), 는 부화소 보간법

에 의하여 추정된 부화소 시차를 나타낸다. 관측 행렬

(Hk)은 아래 식에서와 같이 측정 방정식에서 테일러 급

수 전개 후 1차 성분만을 고려하여 구한다.

 




 
 

 
 

 
 

 
  








  
 







(5)

갱신 단계에서는 칼만 이득(Kk)을 구하고, 사후 상태 벡

터( 
 ) 및 사후 오차 공분산 행렬( 

 )을 갱신한다.

 
 
 

 
 
 

  
 

 
   

    
 

 
    

 
 

(6)
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2. 강건 추적 확장형 칼만 필터(STEKF)

EKF는 재귀적인 예측 및 갱신 과정으로 최적의 상태

를 추정할 수 있지만, 시스템 모델의 불확실성으로 인하

여, 목표 물체가 고기동을 하면, 발산 문제가 발생할 수

있다. 이러한 발산 문제를 해결하기 위하여, 다양한 적

응형 칼만 필터(adpative Kalman filter)들이 제안되었

다. 강건 추적 확장형 칼만 필터 (STEKF: strong

tracking extended kalman filter)
[10]

는 이러한 기동에 대

하여, 강건 추적 루프 (strong tracking loop)를 추가함

으로써, 기동 발생 시 발산 상태를 감지하여, 객체의 궤

적에 재진입할 수 있게 한다. 강건 추적 루프는 측정 단

계에서 측정치가 예측치의 허용범위를 벗어나면, 감지

된다. 발산 상태가 감지되면, 아래식과 같이 fading

factor()에 의하여, 다음 단계의 사전 공분산 행렬을

갱신한다.

  
  

 
 

 

    ≥    
   

 


     


  




    
   

 

(7)

식 (7)에서 는 softening factor를 나타내며, 의 크기

에 따라 강건 추적 루프에 진입하는 문턱치를 조절할

그림 3. IMM 칼만 필터의 구성도

Fig. 3. Configuration of IMM-KF.

수 있다
[10]

. 발산 발생 시, 사전 공분산( 
 )이 에 의

하여 증가되면 칼만 이득()도 증가되고, 이로 인해

사후 상태( 
 )는 예측치보다 측정치에 많이 의존하게

되어 궤적에 재진입할 수 있게 된다.

3. 다중 모델 확장형 칼만 필터

시스템 모델 및 잡음에 대한 불확실성으로 인하여

생기는 칼만 필터의 발산 문제를 해결하기 위하여, 다

중 모델을 이용한 방법이 제안되었다
[7～8]

. 다중 모델 칼

만 필터는 한 모델에서 생길 수 있는 불확실성에 대한

오류를 다른 모델들이 보완해 줌으로써, 모델의 불확실

성에 대한 문제를 최소화한다. 하지만, 다양한 객체의

움직임을 보상하기 위해서는 많은 수의 부 모델들이

필요하며, 이는 연산량의 급격한 증가를 초래한다. s개

의 부 모델을 갖는 interactive multiple model(IMM) 칼

만 필터[8]의 구성도는 그림 3과 같다. IMM 칼만 필터

는 혼합(interaction/mixing) 단계, 필터(filter) 단계, 결

합(combined) 단계로 구성 되어져 있다. 혼합 단계에서

는 아래 식에서와 같이 혼합 확률 (mixing probability)

에 의하여 각 부모델의 상태 벡터와 오차 공분산이 결

정된다.

   
  

  



 
    

 

  
 

  



  
    



   
    

    
   

  

(8)

식 (8)에서   
 는 혼합 확률을 나타내며, 아래식과 같

이 구해진다.

 
 ≡        




  



 


 


 (9)

식 (9)에서 πij는 모드 천이 행렬(mode transition matrix)

를 나타내며,   
 는 모드 확률(mode probability)을

나타낸다. 필터 단계에서는 각각의 부모델에 대하여 혼

합된 상태 벡터와 공분산이 입력되고, 측정치에 의하여,

다음 단계의 상태로 갱신된다. 결합 단계에서는 아래 식

에서와 같이 모드 확률을 갱신하고, 모드 확률에 따라

결합 상태 벡터를 추정한다.
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그림 4. 가상 모델 확장형 칼만 필터의 구성도

Fig. 4. Configuration of VMEKF.


 


  





  



 




  



  




  
  




 
 

  
  




 

   
    

   
 

(10)

식 (10)에서 
는 모델 조건부 확률(model

conditional likelihood function)을 나타내며, 아래식과

같이 구해진다.


       

 
 (11)

식 (11)에서 
는 잔여치(residual)를 나타내고, 

는

잔여치의 공분산을 나타낸다.

Ⅳ. 가상 모델 확장형 칼만 필터 

EKF는 저기동 상태에서는 최적의 성능을 제공하지

만, 고기동이 발생하면, 발산 문제에 의하여, 추정치가

궤적에서 이탈되는 문제가 발생된다. 이러한 발산 문제

를 해결하기 위하여 적응형 칼만 필터[7～8]나 다중 모델

기반 칼만 필터
[9～10]

들이 사용되어졌다. 하지만, 이러한

기존 필터들은 저기동 상태에서의 성능 저하 및 복잡성

의 증가 등의 단점이 있다. 일반적으로 도로 환경에서는

대부분의 객체들이 저기동 상태로 진행되며, 충돌, 급정

지, 급회전 등의 위험 상황에서 고기동 상태가 발생한

다. 본 논문에서는 복잡성 및 저기동 상태의 성능 저하

를 최소화하면서, 급기동에서의 발산 문제를 해결할 수

있는 가상 모델 확장형 칼만 필터(VMEKF: virtual

model extended Kalman filter)를 제안한다. 그림 4에서

와 같이 VMEKF는 EKF, STEKF, 발산 감지모듈, 필터

전환 스위칭 모듈로 구성되어 있다. VMEKF는 발산 유

무에 따라 EKF와 STEKF가 전환하는 구조를 갖고 있

다. 저기동 상태에서는 EKF가 동작하여 적은 연산량으

로 최적의 성능을 제공하며, 고기동 상태에서 발산이 발

생되면 STKEF가 동작하여 궤적으로 재진입하게 만든

다. 발산이 감지되면, 발산 감지 모듈에서 STEKF를 활

성화 시키고, 일정 기간 동안 발산 상태를 감시한다. 발

산 상태가 일정 시간 유지되면, 필터 전환 스위치 모듈

에서 STEKF로 전환시킴으로써, 객체의 궤적에 재진입

할 수 있게 한다. 아래식과 같이 발산 감지 모듈은

STEKF의 강건 추적 루프에서처럼 객체의 고기동에 의

한 발산 발생 유무를 감지한다.

    ≥    
(12)

식 (12)에서 ck는 식 (7)에서와 같이 구해지며, 발산이

감지되면 VMk.와 STEKF가 활성화된다.

 









  

   



 

  
  





(13)

식 (13)에서와 같이 필터 전환 스위칭 모듈에서는 일정

기간 동안() 발산이 발생한 상태가 유지되면, SWk가

활성화 되고, 사후 상태 벡터( 
 )를 STEKF의 사후 상

태 벡터( 
 )로 전환시킨다. STEKF에서는 측정치의

오류로 인해 급기동이 발생하지 않는 경우에도 발산이

발생했다고 판단하여, 사전 공분산( 
 )을 증가시킴으

로써, 추정치가 측정 잡음에 따라 진동하는 문제가 발생

한다. 하지만, VMEKF에서는 발산 감지 모듈에서 발산

이 감지되었다고 판단하면, STEKF를 가상으로 활성화

시키고, 일정 기간 동안 발산이 유지되어야지만,

STEKF의 추정치로 전환시킨다. 이로 인해, VMEKF는

STEKF에 비하여 임펄스 잡음이나 측정 잡음의 오류에

대하여 강건한 특성을 가진다. 또한, 발산이 발생하지

않는 상태에서는 EKF만 동작하기 때문에, IMM-KF보

다 적은 연산량으로 최적의 성능을 제공할 수 있다. 또

한, IMM-KF는 발산 문제를 해결하기 위해서 많은 수

의 부모델이 필요하나, VMEKF에서는 2개의 부모델만

으로도 충분히 모든 발산 문제를 해결할 수 있다.
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Ⅴ. 실험 및 검증

본 논문에서는 제안한 VMEKF의 성능을 검증하기

위하여, 모의실험 및 실제 도로 환경에서 측정된 데이터

를 기반으로 저기동 및 고기동 상태로 분리하여 실험한

다. 모의실험에서는 저기동 상태 (0.1g～1g)와 고기동

상태 (1g～10g)에서 추정 거리 및 속도에 대하여 root

mean square error (RMSE)를 비교하고, 알고리즘의 복

잡성을 평가하기 위하여 수행 시간을 비교한다. 실제 도

로 환경에서는 정확한 실제 거리를 알 수 없어서 측정

치와 필터들의 추정치를 기반으로 제안한 방법의 성능

및 안정도를 검증한다. 식 (1)을 이용하여 본 실험에 사

용된 스테레오 카메라 파라미터는 표 1과 같다.

그림 5는 저기동 상태에서 거리 및 속도 추정에 대

하여 몬테카를로 방법을 이용한 모의실험 결과를 보여

준다. 실험 결과에서와 같이 저기동 상태에서는 EKF가

(a)

(b)

그림 5. 저기동 상태에서 다양한 추정 필터에 의한 거

리 및 속도 오차: (a) 거리 오차, (b) 속도 오차

Fig. 5. Root mean square errors of distance and

velocity by various estimation filters in low

maneuver state: (a) distance error, (b) velocity

error.

최적의 추정 성능을 보이고, STEKF의 추정치 오차가

가장 크다. 하지만, EKF는 추정 거리 및 속도가 객체

의 가속 상태에 따라 의존적인 성능 결과를 보여준다.

STEKF는 측정치 잡음에 대하여 의존적인 추정 성능

을 보이며, 이로 인해 필터의 성능을 저하시킨다.

IMM-KF는 객체의 가속 상태에 상관없이 비교적 안정

된 성능을 보이지만, 저기동 상태에서의 거리 및 속도

추정 성능이 단일 모델 기반 필터에 비하여 저하되는

단점이 있다. VMEKF는 저기동 상태의 거리 및 속도

추정에 있어서, STEKF나 IMM-KF보다는 정확한 추

정 성능을 보여준다.

그림 6은 고기동 상태에서 다양한 필터들의 거리 및

속도 추정 성능에 대한 결과를 보여준다. 고기동 상태에

서는 IMM-KF가 가장 안정된 성능을 보여주며, EKF는

객체의 가속이 증가함에 따른 발산 문제가 발생하여, 거

리 및 속도 추정 오차가 급격하게 증가된다. STEKF와

(a)

(b)

그림 6. 고기동 상태에서 다양한 추정 필터에 의한 거리

및 속도 오차: (a) 거리 오차, (b) 속도 오차

Fig. 6. Root mean square errors of distance and

velocity by various estimation filters in high

maneuver state: (a) distance error, (b) velocity

error.
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그림 7. 실제 도로 환경에서 저기동 상태에 대한 거리

추정

Fig. 7. Distance estimation in low maneuver state under

real road environment.

그림 8. 실제 도로 환경에서 고기동 상태에 대한 거리

추정

Fig. 8. Distance estimation for high maneuver state

under real road environment.

VMEKF는 거의 동일한 추정 성능을 보여주며, 객체의

가속에 상관없이 거의 안정된 성능을 제공한다. 모의실

험 결과는 VMEKF와 IMM-KF가 다른 필터들에 비하

여 비교적 안정되게 추정할 수 있다는 것을 보여준다.

표 2는 Matlab 7.5에서의 필터들의 평균 연산 시간을

보여준다. 표 2의 연산시간은 EKF의 연산 시간을 1로

하였을 때, 다른 필터들의 연산 시간을 상대적으로 표현

하여 나타낸 결과이다. 표 2에서와 같이 IMM-KF는

VMEKF에 비하여 약 3배 정도의 연산 시간이 더 요구

된다는 것을 보여준다. 본 모의실험 결과는 IMM-KF와

VMEKF가 다른 필터들에 비하여 안정된 추정 성능을

보여주지만, 수행 시간을 고려하였을 때는 VMEKF가

더 효율적인 성능을 가진다는 것을 보여준다.

그림 7과 8은 실제 도로 환경에서의 전방 차량에 대

한 거리 추정 결과를 보여준다. 그림 7은 전방 차량의

저기동 상태에 대한 결과이며, 그림 8은 고기동 상태에

baseline (cm) Pixel width (μm) focal length (mm)

30 7.4 9

표 1. 스테레오 카메라 파라미터

Table 1. Parameters of stereo vision system

EKF STEKF IMM VMEKF

연산시간 1 1.87 4.98 1.90

표 2. 추정 필터들의 상대적 수행 시간

Table 2. Relative processing time of various estimation

filters.

대한 추정 결과를 보여준다. 그림 8의 고기동 상태는 저

기동 상태에 비하여 20배 급가속을 시킨 결과를 보여준

다. 그림 7의 실험 결과에서와 같이 IMM-KF와

STEKF는 측정치 잡음에 민감하게 반응하여 추정 오차

가 많이 발생한 것을 보여주며 EKF와 VMEKF는 거의

동일하게 안정된 추정 성능을 보여준다. 그림 8에서와

같이 EKF는 객체 움직임과 시스템 모델의 급격한 차이

로 인해 궤적에서 벗어나 발산하는 상태를 보여준다. 모

의 실험에서는 IMM-KF가 고기동 상태에서 최적의 성

능을 보여주었지만, 실제 도로 환경 실험에서는 발산 문

제가 발생하여 저하된 추정 성능을 보여준다. 본 실험

결과는 IMM-KF가 발산 문제를 완벽하게 해결하기 위

해서는 다양한 객체의 움직임에 대하여 더 많은 수의

부모델이 필요하다는 것을 보여준다. 제안한 VMEKF는

실제 주행 환경에서도 객체의 기동 상태에 상관없이 안

정된 추정 성능을 보여준다. 본 논문에서 수행한 모의실

험 및 실제 도로 환경 실험은 VMEKF가 효율적인 연

산 시간으로 객체의 기동 상태에 상관없이 안정된 성능

을 제공할 수 있다는 것을 보여준다.

Ⅵ. 결  론 

스테레오 비전 기반 거리 측정에서, 정수 시차로 인

한 양자화 오차는 원거리에서의 거리 정밀도를 저하시

키는 문제를 발생시킨다. 이러한 양자화 오차는 부화소

보간법 및 EKF를 이용하여 최소화할 수 있다. 하지만,

EKF는 고기동 상태에서 모델의 불확실성으로 인해 발

산 문제를 발생시키며, 이는 오히려 측정치보다 더 부정

확한 상태를 추정하게 된다. 본 논문에서는 저기동 상태

에서 최적화된 추정 성능을 제공하면서, 고기동 상태에

서의 발산 문제에 대하여 안정된 추정 성능을 제공 할

수 있는 VMEKF를 제안하였다. 모의실험 결과
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VMEKF는 다양한 추정 필터들에 비하여 안정된 성능

을 보여 주었고, 다중 모델 필터인 IMM-KF에 비하여

연산 시간을 급격하게 줄일 수 있었다. 또한, 실제 도로

환경 실험에서도 다른 추정 필터들에 비하여 객체의 기

동 상태에 상관없이 안정된 성능을 제공하였다. 제안한

방법은 지능형 자동차, 로봇, 감시 시스템등과 같은 스

테레오 비전 기반의 상태 추정 방법에 활용될 수 있다.

향후 제안한 방법은 데이터 결합 기술을 이용하여 복잡

한 도로 환경에서의 다중 객체 추적을 위한 연구로 확

장될 것이다.
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