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            Abstract
          
        

        
          자율추종 로봇은 실내 동적 환경에서 특정 사용자를 지속 인식·추종해야 하는 서비스 로봇의 핵심 요소이나, 카메라 기반 인식은 거리 정보를 잃어 외형이 유사한 타인을 오인식하는 타겟 모호성 문제를 겪는다. 본 논문은 이를 완화하고자 LiDAR 거리 정보로 만든 가우시안 마스크를 OSNet Re-ID 유사도와 결합해 후보를 재순위화하는 공간 주의집중 메커니즘을 실제 로봇에 통합하여 실증한다. 실험 결과 오인식률은 26.7%에서 8.9%로 17.8%p 감소하였으나 경계선 수준의 유의성(p=0.051)에 그쳤고, ID 스위칭은 12에서 4회(-66.7%), FPS는 8.2% 저하되었다. 본 논문은 이론 수준에 머물렀던 메커니즘이 저전력 임베디드 환경 속에서 실시간으로 동작하며 오인식을 감소시킨다는 것을 실증하였다는 점에서 의의가 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Autonomous following robots must continuously recognize and follow a specific user in indoor dynamic environments, but camera-only recognition loses depth information, causing target ambiguity where a similar-looking bystander is misidentified as the registered user. This paper mitigates this by integrating, on a real robot, a spatial attention mechanism combining a LiDAR-based Gaussian mask with OSNet Re-ID similarity for candidate re-ranking. Experiments cut the false-target rate from 26.7% to 8.9% (17.8 points), though only at borderline significance (p=0.051); ID switches fell from 12 to 4 (-66.7%), and FPS dropped about 8.2%. This work confirms real-time, low-power operation and reduced false-target selection on a low-power embedded robot.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 Physical AI 및 로봇 산업의 발전에 따라 카메라와 LiDAR 등 다양한 센서들을 활용하여 물리적 환경을 인지하고 스스로 판단 및 이동하는 로봇에 관한 연구가 활발히 진행되고 있다. 2024년 로봇산업 실태조사[1]에 따르면 국내 로봇 시장은 연평균 4.6% 이상의 성장률을 보여왔으며, 서비스 영역이 확장됨에 따라 위치 정보 기반 서비스에 대한 수요 역시 증가하고 있다. 로봇이 운용되는 환경이 점차 다양해지고 복잡해짐에 따라 동적 환경에서의 안정적인 객체 추적 및 실시간 고정밀 인식 그리고 장애물 회피 기술은 자율주행 기술의 상용화를 위한 핵심 과제로 다양한 연구가 활발히 진행되고 있다.

      자율주행 시스템의 핵심 구성 요소는 센서를 활용한 환경 인지 기능이다. 인지 대상에 따라 신호등 및 차선과 같은 정적 객체 인식과 보행자 및 차량과 같은 동적 객체의 인식 등으로 구분할 수 있다. 신호등이나 차선과 같은 정적 인프라의 인식은 상대적으로 일정한 공간적·시각적 특성을 활용할 수 있는 반면, 보행자나 차량과 같은 동적 객체의 인식 및 추적은 객체의 위치와 외형이 지속적으로 변화하므로 높은 수준의 실시간성과 강건성을 동시에 요구한다. 특히 특정 개인을 지속적으로 추종해야 하는 서비스 로봇 응용 분야에서는 동적 객체의 정확한 식별과 추적이 핵심적인 기술로 자리 잡고 있다. 이에 본 논문은 자율주행 인지 기술 중에서도 객체 인식 및 추적 분야에 초점을 둔다.

      그동안 다양한 비전 기반 객체 추적 시스템이 제안되고 활용되어 왔으나, 복잡한 배경이나 외형이 유사한 타겟이 혼재하는 실내 환경에서는 객체 간 교차, 폐색 및 ID(Identity) 스위칭 등 다양한 타겟 모호성 문제가 지속적으로 발생하고 있다[2]-[4]. 이는 3차원 공간을 2차원 영상으로 투영하는 카메라 센서의 특성상 객체 간 거리 및 깊이 정보를 직접적으로 확보하기 어렵다는 한계를 보여준다. 즉, 실제 공간에서는 서로 분리된 두 객체라도 카메라 시점에서는 겹쳐 보일 수 있으며, 실외 환경보다 상대적으로 협소하고 밀집된 실내 환경에서는 이러한 현상이 더욱 빈번하게 발생하며 로봇의 추적 신뢰도를 저하시킬 수 있다.

      이러한 센서의 근본적인 한계는 실제 로봇 환경에서도 확인된다. 연구에 앞서 비전 기반 객체 탐지[5]와 개인화 재식별(Re-ID, Person Re-Identification)[6] 알고리즘을 결합하여 객체 추종 자율주행 로봇을 구현하고 실제 환경에서 테스트를 진행하였다. 그 결과, 단일 비전 영상만을 활용하는 경우 유사한 색상의 의상을 착용한 타인을 등록된 사용자로 오인하여 그 대상을 추종하는 사례가 관찰되었다. 이는 앞서 언급한 타겟 모호성 문제가 실제 서비스 환경에서도 이러한 추적 오류를 유발할 수 있음을 보여준다.

      이를 극복하기 위해, 2D LiDAR의 수평 거리 정보를 공간적 주의집중 가중치로 변환하여 타겟 모호성을 완화하는 아키텍처가 제안된 바 있다[7]. 핵심은 LiDAR 스캔으로 수평면상의 타겟 위치를 먼저 특정한 뒤, 이를 시각 데이터 분석 가중치로 융합하는 것이다. 고가의 3D LiDAR 대비 경량·경제적인 2D LiDAR를 도입함으로써 실내 서비스 로봇의 현실적 제약을 고려하면서도, 단일 비전 센서로는 어려운 수평 거리 기반 객체 분리 성능을 확보하고자 하였다. 그러나 해당 연구는 이론적 타당성 검토 단계에 머물렀으며, 실제 하드웨어 플랫폼에서의 실증은 한계로 남았다.

      이에 본 논문은 앞서 언급한 아키텍처[7]를 실제 자율추종 로봇에 적용해 그 실효성을 검증한다. 구체적으로는 LiDAR 기반 거리 정보와 OSNet(Omni-Scale Network) Re-ID의 유사도 점수를 융합하여 후보군을 재순위화함으로써 유사 외형 객체에 대한 오인식을 억제한다. 본 논문의 주요 기여점은 다음과 같다. 첫째, 이론적으로 제시된 공간 주의집중 융합 메커니즘을 실제 로봇에 적용하고 그 실효성을 실증적으로 검증하였다. 둘째, 실제 환경 테스트에서 발생한 추적 실패 사례를 정량적으로 분석한 후, 제안 방법을 적용한 결과 오인식률이 26.7%에서 8.9%로 감소하였고, 17.8%의 개선 효과를 확인하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 비전 기반 재식별, 2D LiDAR 기반 실내 인지, 센서 융합기반 다중 객체 추적, 트랜스포머 기반 희소 어텐션, 임베디드 환경에서의 실시간 객체 탐지 및 이론과 실증 간극과 관련된 연구를 살펴본다. 3장에서는 기존 시스템 아키텍처와 제안하는 LiDAR-Re-ID 융합 공간 주의집중 메커니즘을 식 및 알고리즘과 함께 기술한다. 4장에서는 실험 환경과 정량적으로 평가한 결과를 제시하고, 5장에서는 결론 및 향후 연구 과제를 논한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 비전 기반 다중객체추적과 개인화 재식별
        비전 기반 객체 추적은 외형 특징 추출과 칼만 필터를 활용한 프레임 간의 데이터 결합 방식으로 발전해 왔으나[8], 폐색이나 유사 외형 객체가 인접한 상황에서 ID 스위칭 오류가 발생하는 한계가 있다. 최근에는 사전 등록된 사용자의 영상에서 특징 벡터를 추출하여 특정 개인을 재식별하는 개인화 Re-ID 접근이 서비스 로봇 분야에 활용되고 있다[9]. OSNet[6]은 다중 스케일 특징을 옴니스케일 방식으로 학습하여 경량 임베디드 환경에서도 준수한 재식별 성능을 제공하는 대표적인 모델이며, Market-1501[10]은 다양한 카메라 각도와 가림 현상을 포함하여 재식별 모델 학습에 널리 활용되는 데이터셋이다. 그러나 비전 단독 방식은 2차원 영상에서 발생하는 거리 및 깊이 정보 손실을 해결하기 어려우며, 본 연구팀의 선행 실험에서도 유사한 색상의 의상을 착용한 타인을 등록 사용자로 오인식하는 사례가 관찰되었다.

      

      
        2.2 2D LiDAR 기반 실내 객체 인지
        2D LiDAR를 활용한 실내 객체 인지 연구도 다수 진행되어 왔다. DR-SPAAM[4]은 공간 주의집중과 자기회귀 모델을 결합하여 2D LiDAR 스캔만으로 실시간 인물 탐지를 수행하였으나, 외형 정보 없이 LiDAR 데이터만을 활용하기 때문에 유사한 움직임을 보이는 다수의 사람이 교차하는 상황에서 ID 스위칭이 발생할 수 있다. 또한 2D LiDAR기반 이동 로봇을 활용하여 낙상 감지 등 실내 활동 인식을 수행한 연구[11]도 있으나, 이는 특정 타겟을 지속적으로 추적하는 개인화 추종과는 목적이 다르다. 이러한 연구들은 LiDAR의 거리 정보를 활용한다는 장점이 있으나, 외형 기반 개인 식별과 결합되지 않아 특정 개인을 지속적으로 식별·추적하는 데에는 한계가 있다.

      

      
        2.3 LiDAR-카메라 센서 융합 다중객체추적
        LiDAR와 비전을 함께 활용하는 멀티모달 객체 추적 연구도 활발히 진행되고 있다. DeepFusionMOT [2]은 카메라와 LiDAR의 상이한 특성을 활용하는 심층 연관 메커니즘을 통해 추적 정확도와 처리 속도의 균형을 도모하였다. CAMO-MOT[3]은 외형 및 움직임 정보를 함께 활용하여 KITTI 데이터셋에서 낮은 수준의 ID 스위칭 성능을 보였다. 그러나 이러한 연구들은 주로 실외 자율주행 환경을 대상으로 하며, 3D LiDAR를 활용하는 경우가 많다는 점에서 저비용·경량 2D LiDAR와 개인화 재식별을 결합하는 본 연구와 차이가 있다.

      

      
        2.4 희소 어텐션 및 LiDAR 기하 정보 결합 메커니즘
        트랜스포머 계열 연구에서는 멀티헤드 자기 주의집중이 전체 탐색 영역에 대해 연산을 수행함에 따라 불필요한 정보까지 처리하는 한계를 보완하기 위해 적응형 희소 어텐션을 적용하려는 연구가 이루어지고 있다[12]. 그러나 높은 연산 복잡도는 Jetson과 같은 저전력 임베디드 장치에서 실시간 처리를 어렵게 할 수 있다. LiDAR 융합 메커니즘[7]에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 2D LiDAR의 수평 거리 정보를 가우시안 공간 주의집중 가중치로 변환하고, 임계값 이상의 유효 토큰에 대해서만 어텐션 연산을 수행하는 희소 연산 구조를 제안하였다. 해당 연구는 연산 복잡도를 O(N²)(N: 전체 토큰 수)에서 O(k²)(k: 유효 토큰 수, k≪N)으로 감소시킬 수 있음을 이론적으로 제시하였으나, 실제 로봇 플랫폼에서의 실증과 개인화 재식별 시스템과의 결합은 수행하지 않았다. 본 연구는 해당 메커니즘을 실제 자율 추종 로봇의 Re-ID 파이프라인에 적용하고 정량적으로 검증한다는 점에서 기존 연구와 차별화된다.

      

      
        2.5 임베디드 환경에서의 실시간 객체 탐지 경량화 연구
        서비스 로봇에 탑재되는 객체 탐지 모델은 정확도뿐 아니라 저전력 임베디드 하드웨어에서의 실시간성도 확보해야 한다. YOLO 계열 모델은 단일 단계(Single-stage) 구조로 이러한 요구를 충족해 왔으며, 최신 YOLOv7[13]은 학습 기법 개선을 통해 실시간 객체 탐지기 중 최고 수준의 속도-정확도 균형을 달성하였다. 이후 연구는 Jetson 보드에서 전력 모드별 처리 속도(FPS, Frames Per Second)를 비교하였다[14]. 이러한 연구들은 이론적 성능 지표만으로는 실제 엣지 디바이스에서의 동작을 예측하기 어렵다는 점을 보여주며, 본 연구가 이론적으로 제안된 희소 어텐션 구조를 저전력 Jetson 보드 위에서 직접 실증하고자 하는 문제의식과 맥을 같이한다.

      

      
        2.6 이론적 설계와 실제 로봇 환경 간의 성능 차이
        로봇 학습 및 인지 알고리즘 분야에서는 시뮬레이션이나 이론적 설계 단계에서 검증된 방법이 실제 로봇에 적용될 때 성능이 저하되는 현상이 반복적으로 보고되어 왔으며, 이를 시뮬레이션-실제 간극(Sim-to-real gap)이라 한다. 대표적인 조사 연구[15]는 이러한 성능 차이가 센싱과 구동 과정에서 발생할 수 있으며, 정교한 시뮬레이션이 실제 환경에서의 성능을 반드시 보장하지는 않는다고 지적한다. 이러한 문제는 주로 강화학습 기반 제어 분야에서 논의되어 왔으나, 실제 센서와 하드웨어를 사용하는 인지 알고리즘에도 적용될 수 있다. 특히 LiDAR 센서 노이즈, 카메라-LiDAR 캘리브레이션 오차 및 임베디드 하드웨어의 연산 제약 등은 이론적으로 설계된 메커니즘의 실제 성능에 영향을 미칠 수 있다. 따라서 본 연구에서는 LiDAR 기반 공간 주의집중 메커니즘[7]을 실제 자율 추종 로봇에 통합하고, 실제 환경에서의 성능을 정량적으로 검증한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. LiDAR-Re-ID 융합 시스템 및 알고리즘
      
        3.1 기존 시스템 구성
        본 논문에서는 기존에 구현했던 비전 기반 객체 탐지 및 개인화 재식별(Re-ID) 기반 자율 추종 로봇 시스템을 바탕으로 연구를 진행하였다. 기존 시스템은 YOLO[5]를 활용해 프레임 내 사람 후보를 탐지하고, OSNet[6] 기반 특징 추출 모델을 통해 각 후보와 사전 등록된 사용자 간의 코사인 유사도를 계산한다. 이후 임계값 이상인 후보 중 가장 높은 유사도를 갖는 객체를 해당 프레임의 최종 추종 대상으로 선정한다.

        기존 시스템은 단일 객체 환경에서 등록 사용자를 안정적으로 식별할 수 있었다. 그러나 다수의 사람이 존재하는 혼잡한 환경에서는 등록 사용자와 유사한 의상 색상이나 외형을 가진 타인을 오인식하는 문제가 확인되었다. 특히 유사한 색상의 의류를 착용한 사람이 카메라 프레임에 함께 등장할 경우, 이러한 오류가 반복적으로 발생하였다.

        또한 기존 시스템은 매 프레임마다 탐지와 Re-ID 매칭을 독립적으로 수행하므로, 프레임 간 타겟의 위치 및 이동 연속성을 충분히 반영하지 못한다. 이에 따라 유사 외형 객체가 인접하거나 교차하는 상황에서 타겟이 다른 객체로 전환될 수 있다. 이는 카메라 단일 센서만으로는 외형 정보는 비교할 수 있으나, 후보 간 실제 거리와 공간적 분리 정도를 명확히 판단하기 어렵기 때문이다. 따라서 본 논문에서는 2D LiDAR 기반 공간 정보를 기존 Re-ID 결과와 융합하여 타겟 식별 성능을 향상하고자 한다.

      

      
        3.2 LiDAR 융합 모듈의 통합
        본 논문에서는 기존 시스템의 AI 계층에 선행 연구[7]에서 제안된 2D LiDAR 기반 공간 주의집중 메커니즘을 통합하였다. 2D LiDAR는 3D LiDAR보다 가볍고 경제적이므로, 비용과 탑재 무게에 제약이 있는 실내 서비스 로봇에 적합하다. 또한 카메라 단독으로 확보하기 어려운 수평 거리와 객체 간 공간 분리 정보를 제공할 수 있다.

        LiDAR 센서는 카메라와 함께 로봇 전방의 유사한 관측 영역을 탐지하도록 장착하였다. LiDAR 데이터는 별도 스레드에서 지속적으로 수신되며, 최신 스캔 데이터는 버퍼에 유지된다. 수집된 좌표는 센서 간 위치 관계를 고려한 좌표 변환을 거쳐 카메라 이미지 좌표계로 매핑된다.

        변환된 LiDAR 정보는 후보 객체 주변의 위치를 강조하는 가우시안 공간 마스크로 생성된다. 이 마스크는 YOLO 기반 탐지 결과 및 OSNet 기반 유사도 점수와 결합되며, 융합 재순위화 단계에서 최종 타겟 점수 산출에 활용된다. 즉, 외형 유사도뿐 아니라 기존 타겟과의 공간적 일관성도 함께 고려하여 추종 대상을 선정한다.

        그림 1은 제안 시스템의 전체 파이프라인을 나타낸다. LiDAR 기반 공간 정보 처리와 카메라 기반 객체 탐지 및 특징 추출은 병렬적으로 수행되며, 이후 융합 재순위화 단계에서 두 정보를 결합하여 최종 타겟을 선정한다. 각 단계의 구체적인 식과 절차는 3.3절부터 3.6절까지 설명하며, 주요 기호는 표 1에 정리하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Full pipeline of proposed system 
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Definition of key notations 
          
          

        

        
          
            
              	Symbol
              	Meaning
            

          
          
            	
              r, θ 
            
            	LiDAR measured distance, scan angle
          

          
            	
              x, y
            
            	Cartesian coordinates in the robot coordinate frame
          

          
            	
              u, v
            
            	Pixel coordinates in the image coordinate frame
          

          
            	
              μu
            
            	Horizontal image coordinate of the target center
          

          
            	
              ub(j)
            
            	Horizontal center of the bounding box of candidate j
          

          
            	
              σ
            
            	Standard deviation of the Gaussian mask
          

          
            	
              Ws(u)
            
            	Spatial attention mask weight
          

          
            	
              Ssim(i)
            
            	OSNet-based appearance similarity score of candidate i
          

          
            	
              Sfinal(i)
            
            	Final discrimination score of candidate i
          

          
            	
              α
            
            	Weighting hyperparameter between appearance similarity and distance signal
          

          
            	
              τ_sim
            
            	Similarity threshold for confirming a target candidate (τ_sim = 0.72)
          

        

        

      

      
        3.3 좌표 변환 및 이미지 좌표계 매핑
        2D LiDAR 센서로부터 획득한 스캔 데이터의 극좌표 (r, θ)는 로봇 좌표계의 직교 좌표 (x, y)로 변환된다. 이 변환은 식 (1)과 같이 정의된다.
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        여기서 r은 LiDAR와 객체 간의 측정 거리, θ는 스캔 각도이다. 변환된 좌표는 카메라의 수평 시야각 및 캘리브레이션으로 이미지 좌표계의 수평축 u로 매핑되어, 비전 센서만으로는 파악하기 어려운 객체 간 거리 관계를 수평 평면상에서 분리한다. 본 논문에서는 수평 시야각(Horizontal Field of View, HFOV = 60.0°)과 LiDAR-카메라 간 각도 오프셋(ANGLE_OFFSET = 0.0°)을 캘리브레이션 파라미터로 사용하여 LiDAR 각도 θ를 수평 픽셀 위치 u로 변환한다.

        다만 2D LiDAR는 단일 높이의 수평면만 스캔하므로, 이 변환으로 확보되는 정보는 객체의 수평 위치(u)에 한정되며 수직 방향(v) 정보는 제공하지 않는다. 따라서 3.4절의 공간 마스크도 수평축을 중심으로 정의되며, 수직 방향의 판별력 보완은 5장의 향후 과제와 연결된다.

      

      
        3.4 가우시안 공간 주의집중 마스크 생성
        LiDAR 투영점과 대응하는 타겟 수평 좌표 μu를 기준으로 가우시안 형태의 공간 주의집중 마스크를 생성한다. 마스크 가중치 Ws는 식 (2)와 같이 정의된다.
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        여기서 표준편차 σ는 가우시안 분포의 범위를 결정하는 파라미터로, LiDAR 측정 거리와 타겟 크기를 고려하여 설정하며, 원거리 객체는 넓은 영역을, 근거리 객체는 좁은 영역을 고려하도록 설계하였다. 후보 i의 마스크 값은 박스의 수평 중심 ub(i)에서 식 (2)를 계산한 Ws(i) = Ws(ub(i))이다. [7]은 사전 신체 높이 정보로 수직 범위까지 포함한 2차원 마스크를 제안하였으나, 본 구현은 수평축 성분만 적용한다.

        그림 2는 단일 다중 타겟 시나리오의 마스크 생성 방식을 보여주며, 타원은 수평 방향 마스크 범위를 나타낸다. 단일 타겟은 중심에서 마스크 값이 높고 주변으로 갈수록 감소하며, 다중 타겟에서는 LiDAR 거리 정보에 따라 유사 외형 객체에도 서로 다른 마스크 값이 부여되어 구분된다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Conceptual diagram of spatial mask generation based on LiDAR distance information
          
          

          

        

      

      
        3.5 LiDAR 마스크와 Re-ID 유사도의 결합 재순위화
        기존 논문[7]에서는 마스크 Ws를 CNN 특징맵 F에 곱해 가중 특징맵 F'을 산출하는 데 그쳤으나 (F'(u,v) = F(u,v)·Ws(u,v)), 본 연구에서는 이를 개인화 재식별 파이프라인에 적용하여, 프레임 내 탐지된 각 후보 (i)의 OSNet 외형 유사도와 LiDAR 기반 결합한다. 최종 판별 점수는 식 (3)과 같이 정의된다.
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        여기서 α는 외형 유사도와 공간 정보 간의 상대적인 가중치를 조절하는 하이퍼파라미터이다. 본 연구에서는 외형 정보를 주요 판별 근거로 유지하면서 LiDAR 기반 공간 정보를 보조적인 신호로 활용하기 위해 α=0.7로 설정하였다. 각 후보의 최종 점수를 비교하여 임계값 이상이면서 가장 높은 점수를 갖는 후보를 최종 타겟으로 선정한다. 이를 통해 외형 유사도가 높은 후보라도 LiDAR 기반 공간 정보와의 일치도가 낮은 경우 최종 점수가 감소하여 오인식 가능성을 낮출 수 있다.

        LiDAR 시야 밖에 위치하여 Ws(i)를 산출할 수 없는 후보의 경우 Sfinal(i) = Ssim(i)로 설정하여 기존의 비전 기반 판별 방식으로 전환한다. 이를 통해 LiDAR 정보가 확보되지 않는 상황에서도 시스템의 타겟 판별 기능을 유지할 수 있다.

      

      
        3.6 LiDAR-Re-ID 융합 기반 타겟 판별 알고리즘
        그림 3은 전역 어텐션과 제안하는 희소 어텐션의 연산 범위를 비교한 것이다. 전역 어텐션은 전체 토큰 간 관계를 계산하므로 토큰 수 (N)에 대해 (O(N2))의 연산 복잡도를 갖는다. 반면 제안 방식은 LiDAR 공간 정보를 이용해 유효 영역만 선택하고, 해당 토큰 수를 (k)로 제한하여 연산 범위를 (O(K2)) 수준으로 감소시키는 것을 목표로 한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Comparison of global attention and proposed sparse attention computational range 
          
          

          

        

        유효 영역은 공간 마스크 값 (Ws(u))가 임계값 이상인 수평 픽셀로 정의된다. 실내 서비스 로봇 환경에서는 사람 후보 수가 제한적이므로 일반적으로 (k << N)의 관계가 성립한다. 따라서 불필요한 영역의 연산을 줄여 임베디드 환경에서의 실시간 처리에 기여할 수 있다.

        다음은 앞서 설명한 좌표 변환, 마스크 생성, LiDAR-Re-ID 융합을 포함한 제안 알고리즘이다.

        제시한 알고리즘 1은 다음과 같이 동작한다. Step 1에서는 LiDAR 스캔의 극좌표를 로봇 좌표계로 변환한 후 카메라 이미지 좌표계에 투영한다. Step 2에서는 YOLO를 이용하여 프레임 내 사람 후보를 탐지하고, 각 후보의 OSNet 특징과 등록 사용자 특징 간 코사인 유사도 Ssim을 계산한다. Step 3에서는 각 후보의 이미지 좌표를 기준으로 대응하는 LiDAR 투영점을 탐색하고 가우시안 공간 마스크 값 Ws를 산출한다. Step 4에서는 Ssim과 Ws를 가중합하여 Sfinal을 계산하고, 임계값을 만족하면서 가장 높은 점수를 갖는 후보를 최종 타겟으로 선정한다.

        
          Algorithm 1. 
				
          

          
            Target confirmation algorithm based on LiDAR-Re-ID fusion
          
          

        

        
          
            	Input: 2D LiDAR scan S = {(ri, θᵢ)}, Camera frame I, registered feature f_user, similarity threshold τ_sim, weight α
Output: Confirmed target ID and tracking command

[Step 1: Coordinate Transform and Image Mapping]
1:  for each (rᵢ, θᵢ) in S do
2:     xᵢ ← rᵢ cosθᵢ, yᵢ ← rᵢ sinθᵢ
3:     uᵢ ← Project(xᵢ, yᵢ, K_cam)
4: end for

[Step 2: Candidate Detection and Re-ID Similarity]
5: {bⱼ} ← YOLO(I)
6: for each candidate bⱼ do
7:     fⱼ ← OSNet(Crop(I, bⱼ))
8:     Ssim(j) ← cos(fⱼ, f_user)
9: end for

[Step 3: Gaussian Spatial Mask Generation]
10: for each candidate bⱼ do
11:     ub(j) ← CenterX(bⱼ) 
12:     μu(j) ← NearestProjection(ub(j), {uᵢ})
13:     σ(j) ← ComputeSigma(r(j), target_size)
14:     Ws(j) ← exp(−(ub(j)− μu(j))²/2σ(j)²)
15: end for

[Step 4: Fusion Re-ranking and Target Confirmation]
16: for each candidate j do
17:     Sfinal(j) ← α·Ssim(j)+(1−α)·Ws(j)
18: end for
19: j* ← argmax_j Sfinal(j)
20: if Ssim(j*) ≥ τ_sim and Sfinal(j*) ≥ τ_sim then
21:    return AssignTarget(j*) 
22: else
23:   return NotDetected
          

        

        

        본 알고리즘은 프레임 내 탐지된 후보를 중심으로 융합 연산을 수행하므로 일반적인 실내 서비스 로봇 환경에서 후보 수가 제한적인 경우 연산 부담을 줄일 수 있다. 또한 LiDAR 기반 공간 정보를 활용하여 불필요한 영역의 연산을 제한하는 구조는 선행 연구[7]의 희소 연산 설계와 맥을 같이하며, Jetson과 같은 저전력 임베디드 환경에서의 실시간 처리에 기여할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 평가
      
        4.1 실험환경
        실험은 키보드로 직접 제어하는 로컬 테스트 모드에서 수행하였으며, 시스템은 AI 인지, 저수준 제어 및 하드웨어의 세 계층으로 구성된다. AI 계층은 YOLOv11 기반 객체 탐지와 OSNet 기반 유사도 매칭을 통해 타겟을 선정하며, 'S' 키로 사용자를 등록하고 '1/2/3' 및 'b/f' 키를 이용하여 시나리오와 조건을 전환한다. 저수준 제어 계층은 바운딩 박스 중심과 화면 중앙 간의 수평 오차를 기반으로 비례(P) 제어를 수행하여 조향각을 산출하고, 바운딩 박스 높이를 거리의 근사값으로 활용하여 접근 및 정지 여부를 결정한다. 하드웨어 계층은 Jetson 보드와 Arduino 기반 모터 드라이버로 구성된다.

        Baseline은 OSNet 유사도만을 이용하여 타겟을 판별하며, 제안 방법은 여기에 3.2절의 LiDAR 융합 모듈을 추가하여 식 (3)에 따라 최종 타겟을 판별한다. 두 조건에서 공통으로 사용된 하드웨어 및 소프트웨어 환경은 표 2와 같다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Experimental environment
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	Description
            

          
          
            	Board 
            	NVIDIA Jetson Xavier NX
          

          
            	OS
            	Ubuntu 20.04 
          

          
            	Framework
            	Python 3.8.10
          

          
            	Library
            	PyTorch 2.1.0a0 (NVIDIA build), torchvision 0.16.1, Ultralytics YOLO11n, torchreid 1.4.0
          

          
            	LiDAR
            	RPLiDAR (2D, model 24, firmware 1.29)
          

          
            	Camera
            	USB wide-FOV camera
          

          
            	Calibration
            	HFOV = 60.0°, ANGLE_OFFSET = 0.0°
          

          
            	Re-ID threshold/α
            	τ_sim = 0.72, α = 0.7
          

        

        

      

      
        4.2 실험 시나리오 설계
        본 논문에서는 유사도 수준을 2단계로 구분한 시나리오와 대조군 1개를 포함해 3개 그룹으로 실험을 설계한다. 고유사군은 등록 사용자와 동일 계열 색상 및 유사한 실루엣의 의상을, 중유사군은 색상 톤은 유사하나 동일하지는 않은 의상을 착용한 타인으로 구성하며, 대조군은 확연히 다른 색상의 의상을 착용한 타인으로 구성한다. 이는 외형이 명확히 다른 경우의 시스템 안정성을 확인하는 하한선 역할을 한다. 각 그룹에서 등록 사용자는 로봇 전방 1~1.5m 지점에 고정하고, 비교 대상 타인이 반대편에서 화면을 가로질러 지나가도록 하여 baseline·제안 시스템 각각에서 동일 조건을 반복 촬영하며, 반복 횟수는 그룹×시스템 조합당 15회로 설정한다.

        표 3은 그룹별 실험 조건과 반복 횟수를 나타내며, baseline·제안 열의 숫자는 각 시스템으로 수행한 트라이얼 횟수를 의미한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Experimental scenario design
          
          

        

        
          
            
              	 Item
              	Condition
              	Participants
              	Trials 
(baseline)
              	Trials 
(Proposed)
            

            
              	Group
            

          
          
            	A. High-similarity
            	Same color family as registered user + similar silhouette
            	Registered user + 1 bystander
            	15
            	15
          

          
            	B. Medium-similarity
            	Similar color tone but not identical
            	Registered user + 1 bystander
            	15
            	15
          

          
            	C. Control
            	Clearly different color from registered user
            	Registered user + 1 bystander
            	15
            	15
          

        

        

        각 트라이얼의 판별 결과와 평균 유사도, 평균 마스크 값, 평균 최종 점수 및 프레임 처리 속도는 트라이얼 종료 시점에 터미널 로그를 기반으로 (Comma-Separated Values) 파일에 자동 기록하여 정량 분석에 활용하였다.

      

      
        4.3 정량적 평가 지표 및 결과
        평가 지표는 등록되지 않은 타인을 등록 사용자로 오인식한 비율인 오인식률, 트라이얼 중 추종 대상이 등록 사용자에서 타인으로 전환된 횟수를 전체 45회 트라이얼에 걸쳐 합산한 ID 스위칭 횟수, 및 LiDAR 마스크 적용에 따른 프레임 처리 성능(FPS)의 세 가지로 구성하였다.

        표 4에 제시된 전체 평가 결과, 오인식률은 카메라 단독 시스템의 26.7%에서 제안 방법 적용 시 8.9%로 감소하여 17.8%의 개선을 보였다. ID 스위칭 횟수는 12회에서 4회로 감소하여 약 66.7%의 감소 효과를 확인하였다. 평균 FPS는 18.4에서 16.9로 약 8.2% 감소하였으나, LiDAR 융합 모듈을 추가한 이후에도 16.9 FPS의 처리 성능을 유지하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Quantitative evaluation results
          
          

        

        
          
            
              	Condition
              	baseline
              	Proposed 
(LiDAR fusion)
            

            
              	Metric
            

          
          
            	False-target rate (%)
            	26.7
            	8.9
          

          
            	ID switch count
            	12
            	4
          

          
            	Average FPS
            	18.4
            	16.9
          

        

        

        전체 오인식률 차이의 통계적 유의성을 확인하기 위해, baseline과 제안 방법의 오인식 횟수(12/45 vs 4/45)를 두 시스템의 45회 트라이얼을 각각 독립 표본으로 간주하여 Fisher의 정확검정(Fisher's exact test, 양측)으로 비교하였다. 그 결과 p=0.051로 나타나, 통상적인 유의수준(α=0.05)에 근접하였으나 이를 충족하지는 못하였다.

        표 5는 유사도 그룹별 오인식률을 비교한 결과이다. 고유사군(A)에서 33.3%의 가장 큰 개선폭이 확인되었으며, 중유사군(B)에서도 20.0%의 개선이 나타났다. 반면 대조군(C)에서는 baseline과 제안 방법 모두 오인식이 발생하지 않아, 외형이 명확히 구분되는 상황에서는 제안 방법에 따른 오인식 변화가 발생하지 않음을 확인하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            False-target rate by similarity group
          
          

        

        
          
            
              	Condition
              	baseline
              	Proposed (LiDAR fusion)
            

            
              	Metric
            

          
          
            	A. High-similarity
            	53.3(8/15)
            	20.0(3/15)
          

          
            	B. Medium-similarity
            	26.7(4/15)
            	6.7(1/15)
          

          
            	C. Control
            	0.0(0/15)
            	0.0(0/15)
          

        

        

      

      
        4.4 결과 분석 및 논의
        오인식률 감소폭은 특히 고유사군(A)에서 크게 나타났으며, 이는 외형 유사도가 높은 상황에서 LiDAR 기반 공간 정보가 Re-ID 판별을 보완하는 효과가 있음을 시사한다. 다만 4.3절에서 보고한 바와 같이 전체 오인식률 차이의 검정 결과는 p=0.051로 유의수준을 충족하지 못하였으며, 이는 그룹당 15회라는 제한된 표본 크기에 기인한 것으로 판단된다.

        한편 평균 FPS는 18.4에서 16.9로 약 8.2% 감소하였다. 이는 LiDAR 마스크 계산에 따른 추가적인 연산 부담이 발생했음을 의미하지만, 제안 시스템에서도 16.9 FPS의 처리 속도를 유지하여 임베디드 환경에서의 실시간 추종 가능성을 확인하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문은 이론적으로 제시되었던 2D LiDAR 기하학적 정보 결합 공간 주의집중 메커니즘[7]을 실제 자율추종 로봇의 개인화 재식별 파이프라인에 통합하고 그 실효성을 검증하였다. 유사 외형 타인 오인식 상황을 재현한 실험에서 제안 방법은 카메라 단독 시스템 대비 오인식률을 26.7%에서 8.9%로 17.8%(상대 약 66.7%) 감소시켰고, ID 스위칭 횟수도 12회에서 4회로 감소시켰다. 다만 전체 오인식률 차이의 검정 결과는 p=0.051로 유의수준 0.05를 충족하지 못해, 개선 효과를 통계적으로 확증하기에는 한계가 있다. 그럼에도 본 연구는 이론 단계에 머물렀던 메커니즘을 실제 로봇 플랫폼에서 정량적으로 검증했다는 점에서 의의를 갖는다.

      본 연구는 단일 실내 환경의 정적 시나리오에서 조건별 15회의 제한된 반복으로 수행되어, 이러한 표본 수가 통계적 유의성 확보의 한계로 작용하였다. 향후에는 반복 횟수를 확대하고 다양한 혼잡도와 조명 조건에서 강건성을 검증할 필요가 있으며, 다중 후보 간 공간 관계를 모델링하는 그래프 신경망 기반 추적과 2D LiDAR가 제공하지 못하는 수직 정보를 보완하는 카메라 기반 높이 추정 모듈 통합을 진행할 예정이다.
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(@) Conventional: Global Attention
All N2 token pair operations
Complexity: O(N2)
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Only k tokens in mask region (k < N)
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