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            Abstract
          
        

        
          3D 객체 검출은 객체의 종류, 위치뿐만 아니라 깊이와 방향 등 실제 3D 공간상의 정보를 추정하는 연구로, 자율주행과 로봇 공학 등 다양한 응용 분야에서 중요한 역할을 한다. 그러나 LiDAR 센서의 한계로 인해 포인트 클라우드는 객체의 일부 단면 정보만을 포함하게 되어 불완전한 검출 결과를 초래할 수 있다. 이를 해결하기 위해, 본 논문에서는 객체의 대칭 지식을 활용한 새로운 3D 객체 검출 네트워크를 제안한다. 우리는 객체 기반 가상의 대칭 포인트(object guided virtual symmetry point)를 도입하여, LiDAR 정보에 대칭 지식을 포함시키고 이를 네트워크가 학습하도록 설계하였다. 또한, 지식 증류 기법과 대칭 지식 가이드 손실(symmetry knowledge guide loss)을 통해 대칭 지식이 효과적으로 전달되도록 하였으며, 실험을 통해 기존 방법보다 향상된 3D 객체 검출 성능을 달성하여 제안된 방법의 우수성을 입증하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          3D object detection involves estimating not only the category and position of objects but also critical spatial information such as depth and orientation in real-world 3D space. This research is vital for various applications, including autonomous driving and robotics. However, due to the limitations of LiDAR sensors, point clouds typically contain only partial cross-sectional information of objects, which can lead to incomplete detection results. To address this issue, we propose a novel 3D object detection network that leverages symmetry knowledge of objects. We introduce the concept of an object-guided virtual symmetry point to incorporate symmetry knowledge into the LiDAR data, allowing the network to learn this information effectively. Additionally, we employ knowledge distillation techniques and a symmetry knowledge guide loss to ensure the effective transfer of symmetry knowledge. Experimental results demonstrate that the proposed method achieves superior 3D object detection performance compared to existing methods, thus validating its effectiveness.
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      Ⅰ. 서 론
      3D 객체 검출(3D object detection)은 객체의 종류와 위치뿐만 아니라 깊이와 방향과 같이 객체의 실제 3D 공간상의 정보를 추정하는 연구[1-4]이다. 3D 객체 검출이 다루는 3D 공간은 실생활과 밀접하게 연결되어 있으며, 자율주행이나 로봇 공학과 같은 다양한 응용 분야[5]에 활용될 수 있어 최근 활발한 연구가 진행되고 있다. 전통적인 3D 객체 검출 연구[1-2]는 깊이 추정을 위해 LiDAR 센서로부터 얻은 포인트 클라우드(point cloud)를 활용하는 LiDAR 기반 방식이 주로 연구되고 있었으며, 포인트 클라우드는 객체의 깊이 정보를 포함하고 있어 단안 및 스테레오 카메라 기반의 방식과 달리 3D 객체 검출에서 높은 정확도를 제공한다. 최근 3D 객체 검출 연구[3-4]의 경우 이러한 LiDAR 정보에 추가적으로 RGB 이미지를 통한 가상의 포인트(virtual point)를 생성하여 보다 정밀하게 검출하려는 시도가 이루어지고 있다.

      그러나 포인트 클라우드 기반의 연구에서 활용되는 LiDAR 센서에는 구조적 한계가 존재한다. LiDAR 센서는 레이저를 송수신하여 반환되는 정보를 통해 포인트 클라우드를 생성하며, 이 과정에서 레이저가 객체를 투과하지 못해 그림 1과 같이 객체의 일부 단면의 정보만 포인트 클라우드에 포함되는 문제가 발생한다. 또한 LiDAR 센서가 제대로 반사되지 않거나 먼 거리의 경우 레이저 신호가 약해져 수집할 수 있는 포인트가 줄어들어 희소 포인트(sparse point) 문제가 발생한다. 이렇게 생성된 포인트 클라우드는 RGB 이미지를 기반으로 가상의 포인트를 추가하더라도, 기본적으로 기존 LiDAR 포인트에 의존하기 때문에 객체의 가려진 부분이나 객체의 세밀한 정보를 충분히 반영하지 못할 수 있다. 이는 특히 복잡한 자율주행과 같은 실생활 환경이나 먼 거리의 객체를 검출할 때 문제가 되며, 결과적으로 3D 객체 검출의 정확도에 부정적인 영향을 미친다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Example of the limitations of LiDAR sensors capturing only partial cross-sectional information of an object
        
        

        

      

      본 논문에서는 앞서 언급한 문제를 해결하기 위해 객체의 대칭지식을 활용한 새로운 3D 객체 검출 네트워크를 제안한다. 3D 객체 검출이 주로 활용되는 자율주행 환경에서 차량은 가장 중요한 핵심 객체 중 하나이다. 따라서 이 연구에서는 주로 차량 검출의 정확도에 집중하고자 한다. 실제로 대부분의 차량의 경우 좌우로 대칭되는 구조를 가지며, 이는 차량이 어느 위치에 있든, 어느 방향을 향하든 변하지 않는 물리적 특성이다. 그러나 LiDAR 센서는 특정 방향에서만 반사된 레이저 정보를 수집하기 때문에 객체의 일부 단면에 대한 정보만 획득하게 되며, 이로 인해 검출기가 불완전한 정보만으로 전체 객체를 추정하여 일부 부정확한 검출 결과를 초래한다. 이 문제를 해결하기 위해 (1) 객체의 대칭 지식을 활용하는 방법과 (2) 대칭 지식을 효과적으로 검출기에 안내하는 방법을 제안한다.

      먼저, 객체 기반 가상의 대칭 포인트(object guided virtual symmetry point)를 도입하여 포인트 클라우드 정보에 객체의 대칭 지식을 포함시킨다. 이를 통해 3D 객체 검출 네트워크가 이러한 정보를 입력으로 활용하여 학습할 수 있도록 한다. 이때 가상의 대칭 포인트는 기존 포인트 클라우드 정보에 추가되어, LiDAR 센서의 한계로 인한 정보 부족을 보완하고, 배경보다 객체에 집중하여 학습이 이루어질 수 있도록 안내할 수 있다.

      다음으로 대칭 지식을 효과적으로 검출기에 안내하여 강인한 검출을 달성하기 위해, 서로 다른 포인트 클라우드를 함께 활용하여 학습할 수 있는 네트워크 구조를 제안한다. 이 네트워크는 기존의 포인트 클라우드와 객체 기반 가상의 대칭 포인트를 모두 입력으로 받아 객체를 검출하며, 지식 증류(Knowledge Distillation) 기법을 통해 새로운 객체의 대칭 지식이 사전 학습된 검출기에 전달된다. 이를 통해 기존의 부족한 포인트로 인한 검출 오류를 줄이고, 기존의 지식과 새로운 객체의 대칭 지식을 효과적으로 활용하여 강인한 3D 객체 검출을 수행할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        1. LiDAR 포인트 기반 3D 객체 검출 모델
        LiDAR 포인트 기반의 3D 객체 검출은 깊이(depth) 정보를 포함할 수 있는 LiDAR 센서의 장점으로 인해 최근에도 활발히 연구되고 있다. 대표적인 모델 중 하나인 PV-RCNN[1]은 3D voxel CNN(Convolutional Neural Network)과 PointNet[6]의 장점을 결합하여 포인트 클라우드 특징을 효과적으로 학습하고 이를 통해 정밀한 3D 객체 검출을 달성한다. Voxel R-CNN[2]은 3D 객체 검출을 위해 효과적인 복셀(voxel) 기반의 R-CNN 프레임워크를 제안한다. 이러한 연구들은 LiDAR 포인트 클라우드만을 활용하여 3D 공간에서의 객체 인식 능력을 극대화하는데 기여하고 있다.

      

      
        2. 멀티모달 정보 기반 3D 객체 검출 모델
        이러한 LiDAR 기반의 연구에도 불구하고, 여전히 LiDAR 센서의 한계인 포인트가 희소하다는 문제로 인해 한계가 존재한다. 따라서 MVP[7]는 LiDAR 포인트뿐만 아니라 RGB 기반 가상 포인트를 추가하여 효과적으로 학습할 수 있도록 제안되었다. 이 방식은 RGB 정보를 활용해 LiDAR 포인트 주변에 가상 포인트를 생성함으로써, LiDAR 포인트의 희소성 문제를 해결하였다. 그러나 가상 포인트를 그대로 활용할 경우, 생성 과정에서 발생한 다량의 노이즈가 검출에 악영향을 미칠 수 있다. 이를 해결하기 위해, VirConv[4]는 2D로 투영된 포인트가 3D 공간보다 노이즈를 잘 구별할 수 있다는 주장을 기반하여 3D와 2D 공간에서 포인트를 학습할 수 있는 통합 네트워크를 제안하였고, 이를 통해 기존 검출기보다 우수한 검출 능력을 보였다. 그러나 VirConv 역시 LiDAR와 가상 포인트에 포함된 정보에만 의존해야 하며, 센서의 특성상 얻지 못한 정보들은 모델이 예측하는 데 어려움을 주어 강력한 검출에 한계가 있다. 따라서 본 연구에서는 이러한 LiDAR의 한계를 극복하고, 효과적으로 학습할 수 있는 방법을 제안한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      그림 2는 제안하는 2D 객체 검출 정보와 대칭 지식을 통한 강인한 3D 객체 검출 네트워크의 학습 구조를 보여준다. 제안하는 검출기는 LiDAR 및 가상의 포인트가 포함된 포인트 클라우드(P)와 RGB 이미지 데이터(I)를 사용해 2D와 3D 공간에서의 정보를 활용한다. 여기서 포인트 클라우드 P는 P={p}, p=[x,y,z,α]로 구성되며, x,y,z는 포인트 좌표를, α는 해당 포인트의 강도를 의미한다. 먼저, 2D 검출기를 사용해 RGB 이미지 I 에서 객체의 관심 영역을 2D Bounding-box로 추출한다. 이 2D Bounding-box는 포인트 클라우드에서 객체에 해당하는 포인트들을 선별하는 역할을 한다. 이후, 차량의 좌우 대칭 구조에 기반한 대칭 지식을 활용하여 LiDAR 센서로는 탐지되지 않은 영역의 정보를 포함하는 가상의 대칭 포인트(P^)를 생성한다. 이렇게 생성된 객체 기반 가상의 대칭 포인트 P^는 기존의 포인트 P와 함께 제안하는 3D 객체 검출 네트워크의 입력으로 제공되어, 각 포인트 클라우드에 대한 3D Bounding-box(pbbox)를 예측한다. 제안하는 검출 네트워크는 기존의 포인트 클라우드를 통해 객체와 배경 정보를 학습하는 동시에, 객체 기반 가상의 대칭 포인트를 포함한 학습을 통해 기존에 놓쳤던 객체 정보를 보완한다. 이를 통해 객체 영역을 더욱 명확히 하고, 기존 포인트 클라우드 만을 활용하는 검출 네트워크보다 정밀한 3D 객체 검출 성능을 구현한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Architecture for robust 3D object detection using 2D-based object detection information and symmetry knowledge
        
        

        

      

      
        1. 2D 객체 검출 정보와 대칭 지식을 통한 객체 기반 가상의 대칭 포인트 생성
        제안하는 3D 객체 검출 네트워크의 주요 목적은 LiDAR 센서의 한계로 인해 손실되었던 객체의 가려진 정보를 활용하여 객체의 영역과 실제 3D 특성을 더욱 강조하여 학습할 수 있도록 하는 것이다. 이를 위해서는, 정확한 객체 검출과 함께 검출된 객체 정보에 대칭 특성을 지식으로 활용할 수 있는 과정이 필요하다. 더욱 정확한 객체 검출을 위해, 우리는 RGB 이미지를 활용한 2D 객체 검출 단계에서 비용 효율적이며 높은 정확도를 보이는 Deformable DETR[8]을 도입한다. 이를 통해 2D 이미지에서 객체의 관심 영역을 나타내는 2D Bounding-box를 추출하고, LiDAR 포인트 클라우드에서 해당 객체가 위치한 포인트만을 선별할 수 있다. 특히, 주요 관심 대상인 차량은 어떤 위치나 방향에서도 좌우 대칭성을 유지하기 때문에, 이 특성을 활용하여 추출된 객체 포인트를 기반으로 가려진 영역에 가상 포인트를 생성할 수 있다. 이 과정은 객체 영역에 해당하는 포인트를 추출하는 단계와 추출된 포인트로부터 대칭 지식을 활용해 객체 기반 가상의 대칭 포인트를 생성하는 단계인 크게 두 단계로 구성된다.

        LiDAR와 같은 포인트 클라우드는 3D LiDAR 좌표계에서 미터 단위로 표시되는 반면, RGB 이미지에서 얻어지는 검출 정보는 픽셀 단위로 표현된다. 이 두 정보를 통합하여 다루기 위해서는 좌표계를 변환하는 과정이 필요하다. 2D 객체 검출 기반 3D 객체 검출 네트워크[9]는 포인트를 이미지 좌표계로 변환하고, 이를 2D 객체 검출 정보에 투영한다. 이 과정에서 생성된 2D 객체 검출 정보에 대응하는 포인트는 객체 기반 포인트(object guided point)로 정의되며, 이를 P2D로 표기한다. 이러한 포인트들은 2D 공간 내에 존재하게 되며, 3D에서 2D로 변환하는 과정에서 남는 깊이 정보는 깊이 은행(depth bank)에 저장된다. 이후 이 깊이 정보는 2D 공간의 객체 기반 포인트를 다시 3D 공간인 LiDAR 좌표로 변환하는 데 활용된다. 이를 통해 우리는 객체에 해당하는 영역의 포인트 정보를 나타내는 3D 공간 상의 객체 기반 포인트(P3D)를 얻을 수 있다.

        앞서 3D 공간 상의 객체 기반 포인트 P3D를 추출하였지만, 해당 포인트는 LiDAR 센서의 한계로 인해 객체의 가려진 영역이나 포인트의 희소성 문제를 완전히 해결하지는 못한다. 이를 극복하기 위해, 우리는 각 객체에 대한 포인트 클라우드에 대칭 지식을 적용하는 방법을 제안한다. 먼저, 검출된 각 객체에 대해 포인트들을 클러스터링하여, 해당 객체 내부에서 실제로 객체에 속하는 포인트(Pobject 3D)와 노이즈에 해당하는 포인트(Pnoise 3D)를 구분한다. 이를 위해 k-means 클러스터링 기법을 도입하여 객체 기반 포인트를 효과적으로 분할하고, 객체 클러스터에서 객체의 중심 좌표(pcenter)를 추출한다. 이 중심 좌표 pcenter를 기반으로 대칭 지식을 포인트 클라우드에 적용하여, 가상의 대칭 포인트 P^를 생성한다. 생성된 가상 포인트는 기존에 LiDAR 센서로는 탐지되지 않았던 객체의 가려진 영역을 보완하는 데 사용되며, 객체의 전체적인 형태에 대한 정보를 추가적으로 학습에 활용할 수 있게 된다.

      

      
        2. 2D 객체 검출 정보와 대칭 지식을 통한 강인한 3D 객체 검출 네트워크
        제안하는 3D 객체 검출 네트워크는 2D 객체 검출 정보와 대칭 지식을 활용하여, 기존의 포인트 클라우드와 객체 기반 가상의 대칭 포인트를 결합해 대칭 지식을 네트워크에 효과적으로 전달하는 것이 핵심이다. 이를 위해, 네트워크 구조는 기존의 포인트와 가상의 대칭 포인트를 모두 학습할 수 있는 teacher-student 네트워크 구조가 제안되었으며, 그림 2에서 확인할 수 있다. 먼저, student 네트워크는 사전 학습되지 않은 검출 네트워크로써 가상의 대칭 포인트에서 3D Bounding-box(Pbboxs)와 class 정보를 예측하며, 3D 객체 검출[2-3]에서 주로 사용되는 LOD를 통해 학습하게 된다. LOD는 아래와 같이 표기된다:
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        여기서 Lreg와 Lcls는 regression loss와 classification loss를 의미한다.

        다음으로 teacher 네트워크는 사전 학습된 네트워크로써 기존의 포인트 클라우드 정보에서 3D Bounding-box(Pbboxt)를 예측하게 된다. 앞서 student 네트워크에서 학습된 대칭 지식은 EMA(exponential moving average) 기법을 통해 teacher 네트워크에 전달되어 기존 검출 네트워크의 지식을 잃지 않고, 대칭 지식을 추가할 수 있다. 하지만 기존의 포인트와 가상의 대칭 포인트를 통한 학습 지식 간에는 차이가 존재하며, 우리는 이러한 차이를 모델이 이해하고 대칭 지식을 안정적으로 전달하기 위해 학습 정도를 조절할 수 있는 대칭 지식 가이드 손실(symmetry knowledge guide loss) Lskg를 제안하며, 아래와 같이 계산된다:
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        마지막으로, 제안하는 2D 객체 검출 정보와 대칭 지식을 통한 강인한 3D 객체 검출 네트워크는 두 손실을 더해서 학습되며, 아래와 같이 정의된다:
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        이를 통해 제안하는 네트워크는 학습 단계에서 teacher 모델의 부족한 지식을 지속적으로 파악하고 보완할 수 있으며, 기존의 지식에 대칭 지식을 통합하여 놓치고 있던 객체의 부족한 정보를 보완한다. 이는 객체의 일부 단면만을 사용하는 것이 아니라 온전한 정보를 네트워크에 전달할 수 있도록 하여, 강인한 3D 객체 검출을 실현할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      
        1. KITTI 데이터셋 
        KITTI 데이터셋[5]은 3D 객체 검출 연구에서 가장 널리 사용되며, 이미지뿐만 아니라 LiDAR 및 카메라 정보까지 제공한다. 본 논문에서는 기존 연구[1-4]에 따라 7,481개의 학습 데이터와 3,769개의 검증 데이터를 통해 성능을 비교한다.

        성능 평가를 위해서 우리는 3D average precision(AP)를 채택한다. 3D AP는 Precision-Recall 곡선 아래의 면적을 계산한 값으로, 기존 연구[1-4]에 따라 40 Recall에 대한 3D AP (R40)와 bird-eye view에 대한 BEV AP (R40)을 사용하며, 자동차 객체에 대해 IoU 임계값 0.7에 대해 성능 평가를 진행한다. 우리는 객체의 크기와 가려짐 정도에 따라 세 가지 난이도(‘Easy’, ‘Moderate’, ‘Hard’)로 나눠서 비교를 진행한다. ‘Easy’ 난이도는 객체가 온전히 이미지 내부에 있고 가려지지 않은 상태, ‘Moderate’ 난이도는 객체가 일부 가려지거나 이미지 경계를 넘어간 상태, ‘Hard’ 난이도는 객체가 심하게 가려지거나 절반 이상이 이미지 경계를 벗어난 상태를 나타낸다. 제안하는 네트워크는 Adam 옵티마이저를 사용하여 60 epoch에 걸쳐 배치 크기 2의 단일 RTX 4090 GPU에서 훈련한다. 우리는 0.01의 학습률을 사용하며, OpenPCDet toolbox[10]를 활용하여 실험을 진행한다. 논문의 모든 실험 결과는 같은 환경에서 진행되었으며, 모두 KITTI 검증 데이터에서 진행된다.

      

      
        2. KITTI 검증 데이터셋에서의 결과
        본 논문에서는 KITTI의 검증 데이터셋에서의 차량 3D AP와 BEV AP 결과를 통해 성능 비교를 진행한다. 실험은 우리의 네트워크의 기반인 VirConv[4] 모델 중 포인트 클라우드 정보만을 활용한 가장 기본 모델인 VirConv-L을 기준으로 진행하였다. 표 1에서 우리가 제안하는 방법의 경우 3D뿐만 아니라 BEV에서 모두 향상된 성능을 보이며, 특히 “Easy” 난이도에서 3D AP가 2.27%, “Hard” 난이도에서 BEV AP 2.04% 증가하였다. 이는 우리의 대칭 지식을 활용할 수 있는 네트워크가 기존의 LiDAR 포인트의 부족한 정보를 보충하며, 강인한 검출에 효과적으로 동작하고 있음을 보여준다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Detection results on KITTI validation dataset
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Modality
              	Car 3D AP (R40)
              	Car BEV AP (R40)
            

            
              	Easy
              	Moderate
              	Hard
              	Easy
              	Moderate
              	Hard
            

          
          
            	PV-RCNN[1]
            	LiDAR
            	92.57
            	84.83
            	82.69
            	95.76
            	91.11
            	88.93
          

          
            	Voxel R-CNN[2]
            	92.38
            	85.29
            	82.86
            	95.52
            	91.25
            	88.99
          

          
            	Focals Conv[3]
            	LiDAR+RGB
            	92.86
            	85.85
            	85.29
            	95.45
            	91.51
            	91.21
          

          
            	VirConv[4]
            	93.05
            	88.00
            	85.60
            	95.94
            	91.86
            	89.28
          

          
            	Ours
            	LiDAR+RGB
            	95.32
            	88.25
            	85.64
            	96.15
            	91.89
            	91.32
          

        

        

      

      
        3. 객체 기반 가상의 대칭 포인트의 효과성
        우리는 입력 포인트 정보의 변화에 따라 차량 3D AP 검출 성능 비교 실험을 진행하였다. 표 2에서 볼 수 있듯이, 대칭 지식이 포함되지 않은 단순한 객체 기반 포인트를 사용한 경우, 기존 포인트 클라우드를 활용한 검출보다 성능이 저하되었다. 반면, 우리가 제안하는 객체 기반 가상의 대칭 포인트만 활용한 경우, 모든 난이도에서 기존 방법보다 검출 성능이 향상되었다. 이를 통해 객체의 대칭 지식을 활용한 가상의 포인트가 LiDAR 센서의 한계를 극복하는데 효과적임을 확인할 수 있었으며, 가상의 포인트만 활용하는 것보다 우리가 제안하는 지식 증류 기법을 통한 학습 네트워크가 기존 검출기에서의 부족한 지식을 보완하며, 새로운 지식을 통한 효과적인 학습하여 더욱 강인한 3D 객체 검출 성능을 발휘할 수 있음을 보여준다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Car 3D AP detection results based on point information
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Input Point Cloud
              	Car 3D AP (R40)
            

            
              	Easy
              	Moderate
              	Hard
            

          
          
            	VirConv
            	LiDAR & Virtual Points
            	93.05
            	88.00
            	85.60
          

          
            	Object Guided Points
            	83.55
            	73.64
            	69.82
          

          
            	Object Guided Virtual Symmetry Points
            	93.11
            	88.05
            	85.62
          

          
            	Ours
            	-
            	95.32
            	88.25
            	85.64
          

        

        

      

      
        4. 제안하는 3D 객체 검출 네트워크의 효과성
        우리는 지식 증류 기법에 따라 차량 3D AP 검출 성능 비교 실험도 진행하였다. 표 3에서 GT를 통한 학습 방법은 teacher와 student 모델 모두 고정(freeze)시키지 않은 상태로 GT와 학습하는 방식으로, 서로 가중치를 공유하여 업데이트된다. 이러한 방식은 기존의 포인트 클라우드와 대칭 포인트와 같이 서로 다른 정보를 모두 구별 없이 동일하게 학습하여 부족한 지식을 제대로 보완하지 못하고 오히려 난이도가 올라갈수록 검출에 악영향을 주게 된다. 하지만 EMA와 대칭 지식 가이드 손실 함수를 통한 학습은 기존의 지식에서 부족한 부분을 보완하며, 대칭 지식을 효과적으로 전달하여 모든 난이도에서 강인한 검출을 달성할 수 있음을 보여준다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Car 3D AP detection results based on knowledge distillation
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Knowledge Distillation
              	Car 3D AP (R40)
            

            
              	Easy
              	Moderate
              	Hard
            

          
          
            	VirConv
            	-
            	93.05
            	88.00
            	85.60
          

          
            	Ours
            	Train Teacher with GT
            	93.07
            	86.15
            	83.44
          

          
            	Train Teacher with EMA
            	95.32
            	88.25
            	85.64
          

        

        

      

      
        5. 객체 기반 가상의 대칭 포인트 시각화
        그림 3은 제안하는 객체 기반 가상의 대칭 포인트의 시각화한 결과를 보여준다. 기존의 LiDAR 센서로 취득된 포인트와 비교했을 때, 제안하는 방법은 객체의 가려진 부분에 대해 실제 차량의 대칭성을 반영한 가상의 포인트를 생성함을 확인할 수 있다. 이러한 대칭 포인트는 성능뿐만 아니라 시각화 측면에서도, 기존의 LiDAR 센서와 비교해 볼 때 차량의 대칭 특성을 보다 세밀하게 반영하고 있다는 것을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Object guided virtual symmetry points visualization
          
          

          

        

        추가로, 제안하는 객체 기반 가상의 대칭 포인트는 객체의 방향이나 위치와 무관하게 객체의 대칭 특성을 반영하여 생성된다는 것을 확인할 수 있다. 예시로, 그림 3에서 보여지는 차량은 LiDAR 센서의 위치 대비 정면에 존재하지 않지만, 온전한 대칭 포인트를 생성하는 것을 확인할 수 있다. 이는 제안하는 가상 포인트를 생성하는 과정이 3D 공간에서 진행되며, 노이즈를 구별할 수 있는 클러스터링 기법과 중심 좌표 기반의 포인트 생성 기술이 효과적으로 작동함을 보여준다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 LiDAR 센서의 한계로 인해 발생하는 3D 객체 검출의 문제를 해결하기 위해 객체의 대칭 지식을 활용한 새로운 3D 객체 검출 네트워크를 제안한다. 제안된 방법은 LiDAR 포인트 클라우드에서 누락된 객체의 가려진 정보를 보완하여, 더욱 강인한 3D 객체 검출을 가능하게 한다. 다양한 실험을 통해 제안된 방법의 효과성을 입증하였으며, 공식 데이터셋의 모든 난이도에서 기존 연구보다 향상된 결과를 보여주었다. 이를 통해 자율주행 등 다양한 실생활 응용 분야에서의 활발히 적용되는 것을 기대할 수 있다.
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