
1. 서  론

배송로봇이나 경비로봇과 같은 모바일 로봇들은 작업을 수

행하기 위해 주변 환경에 대한 지도를 필요로 한다. 이 때 모바

일 로봇의 센서만을 이용하여 주변 환경의 지도를 생성하고 

로봇의 자세를 추정하는 문제를 SLAM(Simultaneous locali-

zation and mapping)이라고 한다. 특히 카메라를 기반으로 동

작하는 Visual SLAM은 딥러닝 및 컴퓨터 비전 기술이 발전하

면서 최근 모바일 로봇의 지도 작성 및 위치 추정에 널리 활용

되고 있다[1-3].

그러나 대부분의 Visual SLAM 연구는 특징점 추출에 유리

한 밝은 환경을 대상으로 연구가 진행되었다[4,5]. 만약 로봇의 

작업 공간이 조도가 낮다면 특징점 추출이 제대로 이루어지지 

않거나 블러링(blurring) 현상이 발생하여 성능의 저하가 발생

한다[6]. 따라서 로봇의 임무 수행 환경에 한계가 발생한다.

이를 해결하기 위해 최근에 저조도 환경을 대상으로 한 

SLAM 알고리즘들이 연구되고 있다[7-10]. [7]은 열화상 카메라

와 RGB 카메라를 사용하여 저조도 환경의 SLAM을 다루었

다. 이 연구는 적대적 학습 방법인 GAN(Generative Adver-

sarial Network) 모델을 이용해 열화상 이미지를 RGB 이미지

로 변환 후 Visual SLAM에 적용한다. 하지만 모든 프레임을 

변환하는 과정에서 연산 시간이 매우 늘어난다는 문제점이 있

다. [8,9]는 이미지 처리방법인 gamma correction과 Histogram 

Equalization을 사용하여 저조도 이미지를 밝게 만들어 SLAM

에 적용한다. 하지만 해당 방법은 이미지의 지역적 특징을 고

려하지 않기 때문에 결과 이미지가 전체적으로 흐려지고 이후 

SLAM의 특징점 추출에 영향을 준다. [10]은 최적화 기법을 사

용해 저조도 이미지를 개선시킨 LIME 알고리즘을 사용한다. 

LIME 알고리즘은 지역적 특징을 고려하기 때문에 저조도 이

미지로부터 밝고 선명한 이미지를 얻을 수 있다. 하지만 최적

화 과정의 연산량이 많아 실시간 처리가 불가능하다.

저조도 환경 Visual SLAM의 또 다른 문제는 이미지의 블러

링 현상이다. 로봇의 움직임으로 인해 영상이 흐려지는 현상은 
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낮보다 밤에 더 영향을 받는다. 이를 해결하기 위해 다양한 이

미지 처리 방법들이 제안되었다[11-13]. 그 중 DeblurGAN-v2[13]

는 GAN모델을 사용하는 최신 연구들 중 실시간 처리가 가능

한 알고리즘이다.

본 논문에서 우리는 [Fig. 1]과 같이 Deblurring과 저조도 개

선 방법을 통해 어두운 환경에 강인한 시스템을 제안한다. 제

안 알고리즘은 실시간으로 동작이 가능하며, Deblur-GANv2

를 통해 입력된 저조도 장면의 해상도를 보정하고, 변형된 

LIME을 적용하여 장면의 조도를 개선한다. 제안 알고리즘은 

특히 저조도 실외 환경에서 높은 성능을 보여주었다.

2. 본  론

2.1 DeblurGAN-v2

DeblurGAN-v2는 노이즈 이미지로부터 선명한 이미지를 

생성하는 generator 모델과 생성된 선명한 이미지와 실제 이미

지 중 진짜를 구분하는 discriminator로 나뉜다. 상반된 학습 목표

를 가진 generator와 discriminator를 통해 서로 적대적인 방법으로 

학습을 한다. 이러한 적대적 학습 방법으로 generator는 더 현실적

인 선명한 이미지를 만들게 된다. DeblurGAN-v2의 다른 특징은 

generator가 빠른 처리를 보장하기 위해 경량 MobilNet-v2[14]를 

backbone으로 하는 FPN[15] 네트워크로 구성된다.

본 논문에서 들어오는 이미지에 대해 Laplacian filter[16]

분산을 구하여 흐린 정도를 파악한다. 실험적으로 구한 기

준치 보다 Laplacian 분산이 작다면 장면을 흐리다 판단하고 

DeblurGAN-v2를 적용한다.

2.2 LIME

LIME은 카메라 이미지를 수식 (1)로 표현할 수 있다는 

Retinex[17] 가정을 따른다.

LR◦T (1)

L과 R은 각각 관측되는 이미지와 물체의 반사율이고, T는 

광원 지도, ◦는 요소 간의 곱셈이다. 수식 (1)을 통해 관측되는 

이미지는 광원 지도와 반사율로 분해될 수 있다. [Fig. 2]은 

Retinex 가정을 보여준다.

LIME은 관측 이미지인 L을 빛을 나타내는 광원 T로 나눈 

결과는 빛의 밝기와 무관한 이미지라고 가정하고 이를 구하고

자 한다. 수식은 R = L/T이고, 나누기는 요소 간의 연산이다. 모

르는 수식은 광원 T이므로 T를 추정하는 문제로 바뀌게 된다.

LIME은 T의 초기 추정 값으로 각 픽셀의 R,G,B값 중 가장 

큰 값으로 하여 밝기에 따라 다른 영향을 주도록 설계하였다. 

각 픽셀 x에 대해서 초기 T의 추정은 수식 (2)과 같다.

T 
c∈RGB
max L

cx  (2)

이후 T의 추정을 식 (3)과 같은 최적화 문제로 정의하였다.

T

minTTF
 W◦∇T


 (3)

α는 가중치 계수이며, || · ||F 와 || · ||1 각각 Frobenious와 L1 

norm이다. W는 가중치 행렬, ∇T는 일차 미분 행렬이다. 

Frobenious항은 초기 ∇T값을 따라가도록 하고, L1 norm항은 

지역 이미지의 선명도를 높이는 역할을 한다. 이후 수식 (3)을 

풀기 위해 Augmented Lagrangian Multiplier[18]를 적용하여 반

복적으로 T를 추정하게 된다. 

[Fig. 1] Proposed system overview 

[Fig. 2] Retinex schematic diagram: T, R, L represents illumi-

nation light, reflection property and observed image respectively.

This shows observed image can decomposed into product of 

illumination map and reflection
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2.3 Modified LIME

LIME은 좋은 성능의 저조도 이미지 개선 알고리즘이지만 

모든 픽셀에 대해 반복적으로 계산하는 최적화 과정으로 인해 

많은 연산을 필요로 한다. 실시간으로 동작하는 모바일 로봇

은 카메라로부터 얻은 이미지를 빠르게 처리해야 한다. 그래

서 LIME의 최적화 과정을 그대로 적용하기에 무리가 있다.

본 논문에서 제안하는 방법은 광원 T에 대한 추정을 최적화 

과정 대신 gamma correction[19]으로 대체하여 적용한다. Gamma 

correction은 어두운 이미지의 비선형적으로 밝기를 개선하기 

위해 사용되는 알고리즘이고 빠른 연산이 가능하다. 본 연구

에서 적용한 T추정은 T
∈
max L

cx    이고, 구하

고자 하는 식은 수식 (4)과 같다.

RL
c∈R G B
max L

cx  (4)

[Fig. 3]은 1024*814 pix의 저조도 이미지에 대해 LIME과 

제안하는 Modified LIME을 적용한 결과이다. LIME은 저조도 

이미지를 밝고 선명하게 만드는 대신 많은 연산 시간을 필요

로 한다. 반면 제안하는 Modified LIME은 LIME에 비해 선명

도가 떨어지는 대신 빠른 연산이 가능하고, 원본에 비해 저조

도 개선을 보였다.

2.4 ORB SLAM3

저조도 환경의 SLAM 성능을 평가를 위해 Visual SLAM에

서 잘 알려진 ORB SLAM3[20]을 사용한다. DeblurGAN-v2와 

Modified LIME을 적용한 개선된 저조도 이미지를 ORB-SLAM3

의 tracking thread에 제공한다. 

3. 실험 결과

본 절에서는 DeblurGAN-v2와 Modified LIME의 매칭성능

을 평가하고, ORB SLAM3과 제안하는 Modified LIME을 적

용한 ORB_SLAM3의 경로추정의 성능을 비교한다.

3.1 실험환경

실험은 TUM-dataset[21]의 freiburg1_room과 VIVID++[22] 데

이터셋의 evening_campus를 사용한다. freiburg1_room은 실

내 환경을 촬영하고, 카메라의 흔들림이 많아 흐린 이미지가 

많은 특징이 있다. evening_campus는 차량에서 1280*1024 해

상도의 모노카메라로 도로를 촬영한 넓은 환경의 데이터셋이

다. 해당 데이터셋은 조도가 낮은 저녁 시간에 촬영 하였고, 

loop closure가 발생한다. 모든 실험은 Intel Core i9-11900과 32 

GB RAM 성능에서 수행되었다.

3.2 경로추정 성능비교

저조도의 환경인 evening_campus에 제안하는 알고리즘을 

적용한 ORB_SLAM3와 기존 ORB-SLAM3의 경로추정 및 성

능 비교를 [Fig. 4]와 같이 진행하였다. ORB-SLAM3의 경로 추

정 결과인 [Fig. 4]의 (a)는 loop closure가 발생하기 전까지 추정 

에러가 누적된다. 이것은 차량이 저조도 환경을 지날 때, 이미

지 내의 특징점이 부족하여 경로 추정 에러가 발생한 것이다. 

반면 제안하는 알고리즘인 [Fig. 4]의 (b)는 저조도 환경에도 좋

은 특징점 매칭이 가능하여 더 나은 경로추정이 가능하다.

[Table 1]은 양적인 비교를 위해 root mean square Absolute 

Trajectory Error(rms ATE)를 사용하였다. ATE는 매칭된 추정

(a) Observed image

(b) LIME (1.31 sec)

(c) Modified LIME (0.038 sec)

[Fig. 3] Low-illuminance image improvement and computational

time applied to dark images. (a) low-illuminance image. (b) 

LIME. (c) Modified LIME
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경로와 실제경로의 차이를 평균 낸 것으로 SLAM의 성능을 측

정하는데 적합하다. [Table 1]의 개선도(improvements)는 [1]

논문의 평가 방식을 사용하였고, 구하는 식은 수식 (5)과 같다.

 



× (5)

여기서 는 성능 개선 정도를 나타내고, 는 ORB-SLAM3의 

ATE값, 은 제안하는 알고리즘의 ATE값을 말한다.

[Table 1]에서 보듯이 저조도 환경에서 ATE를 기준으로 

ORB-SLAM보다 제안하는 알고리즘이 더 높은 성능을 보였

다. 개선도는 42.2%까지 향상되는 것을 확인할 수 있다.

3.3 매칭성능 비교

3.3.1 DeblurGAN-v2 특징점 매칭

[Fig. 5] 의 (a), (b)는 freiburg1_room의 흐린 연속적인 장면

에 대해 ORB 매칭을 진행한 결과이다. (c), (d)는 흐린 장면에 

DeblurGAN-v2 적용 후 ORB 매칭 결과를 보인다. 흐린 장면에 

대해 유효하지 않은 특징점을 뽑은 (b)는 잘못된 매칭이 많다. 

반면 DeblurGAN-v2를 적용한 (d)는 흐린 이미지가 보정이 되

어 (b)보다 유효한 매칭이 많다. 따라서 로봇의 주행으로 인해 

생기는 흐려짐 현상에 흔들림 보정 처리를 진행한 결과가 특

징점 매칭에 더 강인한 모습을 보인다.

3.3.2 Modified LIME 특징점 매칭

[Fig. 6] 1행과 2행은 10프레임의 간격을 둔 evening _campus 

데이터셋 이미지에 원본, LIME, Modified LIME을 적용한 결

과이다. [Fig. 6]의 3행은 각각의 이미지에 대해 ORB 매칭을 

적용한 결과이다. 

원본 이미지를 ORB 매칭에 적용한 결과 어두운 영역과 밝

은 영역 사이의 경계 부분에 주로 특징점이 추출되었다. 그 결

과 국소적인 영역 내에서만 특징점 매칭이 이뤄졌다. 반면 

(a) ORB_SLAM

(b) Ours

[Fig. 4] ATE from ORB-SLAM3 and Ours

[Table 1] Result of absolute trajectory error

ATE(m) ORB-SLAM3 Ours Improvements

evening-campus 26.04 15.05 42.2%

[Fig. 5] ORB feature matching comparison of DeblurGAN- v2: 

(a) blurry original images with 5 frame difference. (b) ORB 

feature matching with original image. (c) images with Deblur-

GAN-v2. (d) ORB matching with deblurred images

(a) Original image (b) LIME (c) Modified LIME

[Fig. 6] ORB feature matching comparison of Low- illuminance 

enhancement images: (a) original images with 10 frame diffe-

rence. (b) images with LIME. (c) images with Modified LIME
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LIME이나 Modified LIME의 경우 건물 외관이나 도로의 영역

이 밝아짐에 따라 넓은 영역에서 특징점이 추출된다. 그 결과 

넓은 영역의 장면에서 특징점 매칭이 이뤄지는 것을 확인할 

수 있다. SLAM은 좁은 영역에서 집중적으로 매칭이 일어나

는 것 보다, 이미지 전체에 매칭이 발생하는 것이 좋은 경로추

정을 가능하게 한다[23]. 따라서 제안하는 알고리즘의 성능이 

해당 환경에서 더 좋은 SLAM 성능을 보여주었다.

이미지를 처리하는 시간적 측면에서 LIME은 1.2 sec의 연산

시간이 걸렸고, Modified LIME은 0.045 sec의 시간이 걸렸다.

4. 결  론

본 논문은 저조도 환경에서 SLAM을 개선하기 위한 저조도 

이미지 개선 알고리즘을 제안한다. 저조도 환경에서 제안 방법

은 기존 ORB-SLAM3 향상된 결과를 보였다. 더 좋은 SLAM 

성능을 위해 저조도 개선 방법을 딥러닝을 활용한 방안이 추

후 연구로 필요하다.
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