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요 약  

 
본 논문은 트랜스포머 기반 카메라-라이다 융합을 활용한 서빙로봇의 종단간 위치재추정 연구를 제안한다. 모델 

구조는 기존 트랜스포머와 동일하며, 두 센서 특징들은 각각 linear projection 을 통과한 다음, positional 

embedding 과 함께 트랜스포머 인코더에 입력되어 최종적으로 서빙로봇의 위치와 방향이 출력된다. 상용 서빙로봇을 

활용해 수집한 데이터를 이용하여 비전 트랜스포머 위치재추정과 CNN 기반 카메라-라이다 융합 위치재추정과의 위치 

오차 및 방향 오차를 비교한다. 실험을 수행한 결과, 트랜스포머 기반 카메라-라이다 융합 위치재추정이 더 작은 

오차값들을 보이는 것을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

본 논문은 서빙로봇이 작성된 지도 상에서 자신의 

위치를 잃어버리는 경우에 센서로 입력되는 정보들을 

이용하여 위치를 알아내기 위한 위치재추정 연구를 

수행한다. 종단간(end-to-end) 위치재추정은 전통적인 

방법들에 비해 조명이나 움직임 변화에 강인한 장점을 

가지는 PoseNet[1]을 기점으로 연구가 활발히 진행되고 

있다. PoseNet 과 같이 카메라 영상으로부터 위치를 

재추정하는 연구들[2], [3]과 3D 라이다 데이터를 

사용하여 위치재추정의 정확도를 향상시킨 연구[4], IMU 

센서만을 이용한 위치재추정 연구[5] 등 다양한 

방법들이 제시되고 있다. 최근 컴퓨터 비전 분야에서 

트랜스포머[6]를 활용한 많은 연구가 진행되고 있는데 

그 중 대표적으로 카메라 영상을 이용하는 비전 

트랜스포머(Vision transformer, ViT)[7]와 3D 포인트 

클라우드를 이용하는 Point-MAE[8]가 있다.  

본 논문에서는 트랜스포머를 기반으로 카메라-라이다 

융합 위치재추정 연구를 제안하고자 한다. 

트랜스포머에서 영상과 2D 라이다 포인트들이 위치를 

추정하기 위한 상호보완적인 특징들을 선택할 수 있을 

것이라는 가정하에 연구를 수행한다. 본 연구의 효용성을 

알아보기 위해 상용 서빙로봇에서 수집한 데이터를 

활용하여 비전 트랜스포머 모델 및 CNN 기반 카메라-

라이다 융합 모델(FusionLoc)[9]과의 위치재추정 성능을 

비교한다. 

 

Ⅱ. 본론  

본 연구는 그림 1 과 같이 기존 트랜스포머와 동일한 

구조의 모델을 활용하며 트랜스포머 인코더에 카메라 

영상 데이터 특징과 2D 라이다 데이터 특징, positional 

embedding 을 함께 입력한다. 각 데이터 특징은 linear 

projection 을 통과한 것이다. 트랜스포머 인코더를 거친 

특징들은 MLP 레이어들을 사용하여 최종적으로 작성된 

지도 상에서의 2 차원 위치와 2 차원 방향을 추정한다. 

서빙로봇의 위치재추정 실험을 위해 Polaris3D 사의 

상용 서빙로봇을 이용하여 Realsense D435 의 영상 

데이터와 RPLIDAR S1 의 2D 라이다 데이터를 

수집하였다. 서빙로봇의 위치와 방향은 SLAM 기술을 

적용하여 함께 수집하였다. 수집된 데이터는 10 개의 

시퀀스로, 총 3,964 개의 영상과 라이다 데이터들로 

구성되어 있다. 이 중 7 개의 시퀀스 (2,766 개)를 학습 

데이터로 사용하였으며, 3 개의 시퀀스 (1,198 개)를 

테스트 데이터로 사용하였다. 입력 영상의 크기는 비전 

트랜스포머에서는 미리 학습된 모델을 활용하기 위해 

224x224x3 으로, CNN 및 트랜스포머 기반 융합 

모델에서는 256x256x3 으로 조정하였다. 2D 라이다 

포인트들은 매번 들어오는 포인트들의 개수가 다르기 

때문에 850 개의 포인트들만 랜덤으로 선택하였다. 

트랜스포머 모델의 embed 차원은 768, 영상 패치 수는 

16 으로 맞춰주었고, 2D 라이다 포인트들의 그룹화 

설정값은 그룹 크기 32 개, 그룹 개수 64 개로 정하였다. 

Multi-head self-attention 은 미리 학습된 비전 

트랜스포머 모델의 경우 12 개의 head 와 12 개의 

layer 를 가지며, CNN 및 트랜스포머 기반 융합 모델의 

경우 6 개의 head 와 4 개의 layer 로 설정하였다. 

표 1 에는 각 모델에 대한 실험 결과를 나타내었다. 표 

1 을 통해 확인할 수 있듯이, 영상 데이터만을 이용하는 

모델보다는 영상 데이터와 라이다 데이터를 함께 

활용하는 모델들이 서빙로봇의 위치를 더 정확하게 

추정하였다. 또한 트랜스포머 기반 융합 모델이 다른 

모델들과 비교하여 가장 작은 오차값을 보였으며, 평균 

위치 오차 및 평균 방향 오차가 비전 트랜스포머 

모델보다 0.57 m, 33.9⁰, CNN 기반 융합 모델보다 0.08 

m, 3.71⁰ 더 작은 것을 확인하였다.  



 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 서빙로봇의 종단간 위치재추정 연구를 

위해 트랜스포머 기반 카메라-라이다 융합 모델을 

활용하였다. 상용 서빙로봇에서 수집한 데이터를 

사용하여 실험을 수행하였으며, 트랜스포머 기반 

카메라-라이다 데이터 융합 모델의 위치재추정 성능을 

카메라 영상 데이터만을 입력 받는 비전 트랜스포머 

모델과 CNN 을 적용한 카메라-라이다 데이터 융합 

모델과 비교하여 제안한 모델의 위치재추정 오차가 가장 

작은 것을 확인하였다. 추후에는 다양한 장소와 상황을 

포함하는 데이터에 대해 트랜스포머 기반 융합 모델에 

대한 실험적인 검증이 필요한 것으로 판단된다. 
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그림 1. 트랜스포머 기반 카메라-라이다 융합 모델 구조 

 
표 1. 각 모델의 실험 결과 (평균 위치 오차 및 평균 방향 오차) 

모델 

평균 오차 

비전 트랜스포머 CNN 기반 융합 트랜스포머 기반 융합 

위치, 방향 1.56 m, 41.69⁰ 1.07 m, 11.50⁰ 0.99 m, 7.79⁰ 

 


