
1. 서론

자율주행 연구 분야에서 차량의 정확한 이동 경

로 추정은 핵심 기술 중 하나이다. 단안 RGB 카메

라는 비용 효율성과 높은 활용성 때문에 널리 사용

되지만, 3차원 정보가 제공되지 않아 거리(distance)

추정에 본질적인 한계를 지닌다.[1] 이러한 환경에서

연속된 이미지 프레임을 이용해 카메라의 움직임을

추정하는 Visual Odometry(VO) 기술은 카메라 성

능과 인공지능으로 인해 발전을 거듭하고 있다.

대표적인 VO 방식으로는 ORB 특징점 기반의 기

하학적 방법[2]과 딥러닝 기반의 Feature matching

연구[3]가 있다. 하지만 두 방식 모두 명확한 거리가

없을 경우, 입력 이미지의 특징에 의존하여 Shift &

Affine-transform의 문제로 정의한다. 특히 저조도,

악천후와 같은 특징 추출의 일관성 유지가 어려운

환경에서는 이미지 품질 저하로 인해 특징점 추출

및 매칭이 불안정해지고, 이는 카메라 궤적 추정 정

확도를 떨어뜨리는 주요 원인이 된다.

본 연구는 이러한 배경에서, 기존 VO 모델의 구

조 변경이나 재학습 없이 적용이 가능한 파이프라인

을 제안한다. 확산 모델을 기반으로 빠르게 이미지

품질을 높이는 ResShift[4]를 기반으로 전처리 모듈

을 적용하여 저조도 주행 환경에서의 이미지 품질을

개선함으로써, 기존 VO 모델의 카메라 궤적 추정

성능을 높이는 연구이다.

2. 관련 연구

2.1 이미지 품질 개선

이미지 품질 개선 기술은 품질이 저하된 이미지로

부터 원본의 시각 정보를 복원하는 것을 목표로 한

다. 이는 크게 수학적 기법과 인공지능 기반 기법으

로 나눌 수 있다. 먼저, 해상도 향상을 위한 양선형

(Bilinear)이나 양삼차(Bicubic) 보간법과 같은 전통

적 방식은 속도가 빠르지만, 세부 정보 복원이 어려

워 이미지가 흐릿해지는 한계가 있다. 반면, 인공지

능 기반 합성곱 신경망(CNN)을 적용한 초고해상도

(Super-Resolution, SR) 기법들은 더 선명하고 사실

적인 결과를 생성하며 주류 기술로 자리 잡았다.[5]

최근에는 이미지 생성 분야에서 우수한 성능을 보

인 확산 모델(Diffusion Model)이 이미지 복원 연구
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단안 카메라 기반 차량 궤적 추정에서 조도, 날씨 변화 등의 요인으로 인한 이미지 품질 저하는
Visual Odometry 성능에 영향을 미친다. 본 연구는 특징점 기반 및 딥러닝 기반 카메라 궤적 예측
모델의 성능 향상을 위해 이미지 품질 개선 방법을 접목한 파이프라인을 제안한다. 확산 모델 기반
이미지 해상도 향상 기법을 전처리 모듈로 활용하여, 기존 모델에 모듈식으로 통합할 수 있다.
nuScenes 저조도 데이터를 활용한 실험에서 특징점 기반 ORB Visual Odometry에서 평균 42.9%
ATE 개선을 보였다. MonoDepth2에서 학습된 PoseNet에서는 평균 4.6%의 개선을 확인하였다.
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(그림 1) 전체 프레임워크

에서도 주목받고 있다. 확산 모델은 노이즈로부터

이미지를 점진적으로 복원하는 과정을 통해 높은 품

질의 결과를 생성하지만, 수많은 반복 샘플링 과정

으로 인해 추론 속도가 느리다는 단점이 있다.[6]

한편, 저조도 주행 영상은 낮은 품질로 특징점 추

출이 어려워 Visual Odometry 모델 추정 정확도가

저하된다. ResShift[4]는 기존 Diffusion 모델의 속도

한계를 극복한 기법으로, 고품질 이미지와의 잔차

(residual)를 점진적으로 이동시키는 마르코프 체인

을 설계하여 단 4단계의 짧은 샘플링만으로도 고품

질 복원을 달성한다. 합성 노이즈뿐 아니라 실제 저

조도 환경 촬영 이미지에서도 강건한 초고해상도

(SR) 성능을 보인다. 따라서 ResShift에 추가적인

학습을 하지 않고도, 기존 VO 모델에 바로 접목이

가능하다는 실용적 장점이 있다.

2.2 Visual Odometry

ORB Visual Odometry[2]는 ORB(Oriented FAST

and Rotated BRIEF) 특징점을 활용하여 연속된 이

미지 프레임 간의 대응점을 추출 및 매칭하고,

RANSAC(Random Sample Consensus) 알고리즘으

로 기하학적으로 유효한 대응점을 선별하여 카메라

의 움직임을 추정하는 방식이다. Essential Matrix

계산을 통해 카메라의 회전과 이동을 추정하여 전체

궤적을 계산한다. ORB 방식은 빠른 처리 속도와 구

현의 용이성으로 널리 사용되지만, 이미지 특징에

의존하여 품질에 민감하다는 특성이 있다.

MonoDepth2[3]는 깊이와 카메라 자세(pose)를 추

정하는 대표적인 자기지도(self-supervised) 딥러닝

모델이다. 깊이와 자세 추정은 ResNet18 기반으로

독립적인 네트워크에서 이루어지며, pose 추정 네트

워크는 연속 프레임으로부터 카메라 자세와 움직임

을 추정한다. Monodepth는 KITTI 데이터셋[7]으로

사전 훈련된 모델을 제공하여 nuScenes[8]과 같은

다른 도심 주행 데이터셋에서도 제로샷(zero-shot)

성능을 평가할 수 있다.

3. 제안하는 기법

3.1 전체 프레임워크

제안하는 기법의 프레임워크는 (그림 1)과 같다.

이미지 품질 개선, Pose 추정을 위한 Pair images

생성 및 전달, 카메라 궤적 시각화 및 평가 모듈을

순차적으로 연결한 구조를 가진다.

3.2 이미지 품질 개선

이미지 품질 개선은 ResShift 모델을 이용한 초고

해상도 단일 단계로 구성된다. 저조도 환경에서 상

대적으로 부족한 경계선과 같은 세부 정보를 효과적

으로 복원하고 노이즈를 감소시키는 일종의 정제

(refinement) 효과를 가진다. 이를 통해 후속 단계인

특징점 검출에 유리한 고품질 이미지를 생성한다.

(그림 2) ResShift SR을 통한, 품질 개선 전/후 이미지

3.3 Pose 추정 및 궤적 시각화

생성된 고품질 이미지는 ORB-VO와 MonoDepth2

Pose Network의 입력 데이터로 각각 사용되어 연속

된 프레임 간 카메라의 상대적인 자세(회전, 이동)를

추정한다. 추정된 상대 자세들을 순차적으로 누적하

여 카메라가 장착된 차량의 이동 궤적을 복원한다.

마지막으로, evo 라이브러리를 활용하여 추정된

이동 궤적을 실제 이동 궤적(Ground Truth, GT)과

비교하고, ATE와 RPE 같은 정량적 평가 지표를 계

산하여 나온 성능을 평가한다.
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4. 실험

4.1 개요

OS (GPU): Linux Ubuntu 24.04 (RTX4070 Ti)

데이터셋: nuScenes[8] 데이터셋에서 실제 카메라

경로가 있는 도심 주행 장면 중, 야간(Scene-1077,

1003), 해질녘(Scene-0996), 우천(Scene-0450) 상황

에서 촬영된 전방 카메라 이미지를 사용하였다.

평가 지표: 궤적 추정의 전역적 정확도를 평가하기

위해 절대 궤적 오차(ATE)를 사용하였다. ATE는

추정 궤적과 실제 궤적(GT) 간 차이를 RMSE(Root

Mean Square Error)로 계산한 값으로, 값이 작을수

록 추정 성능이 우수함을 나타낸다.

4.2 정량적 결과

야간 주행 장면(Scene-1077)에서 궤적 추정 비교

결과는 <표 1>과 같다. 약 1,000회의 RANSAC

Iteration을 거친 ORB-VO의 경우, 원본을 사용했을

때의 ATE는 12.57m였으나, 제안하는 기법으로 개선

된 이미지를 사용했을 때는 5.83m로 오차가 약

53.7% 감소하는 큰 성능 향상을 보였다. 딥러닝 기

반의 MonoDepth2 모델 역시 ATE가 5.71m에서

5.52m로 약 3.3% 개선되어, 제안하는 기법의 효과를

확인할 수 있었다. KITTI로 사전 훈련된

mono+stereo_1024x320 가중치를 사용하였다.

<표 1> Scene-1077 궤적 추정 결과 비교

*LQ: Low Quality, HQ: High Quality

<표 2> ORB-VO 특징점 매칭 평균값 비교

(그림 3) 1077 장면 특징점 매칭 비교
*RANSAC 대응점: 위(HQ) 109개, 아래(LQ) 93개

이러한 성능 향상의 직접적인 원인을 분석하기 위

해 특징점 매칭 성능을 비교한 결과는 <표 2>이다.

이미지 품질 개선 후, Lowe's ratio test를 통과한

유효 특징점(Good Matches)의 수는 평균 8.7%,

RANSAC을 통해 기하학적으로 일관성이 검증된 최

종 대응점(RANSAC Inliers) 수는 평균 7.5% 증가

하였다. 이는 더 많고 신뢰도 높은 특징점이 카메라

자세(Pose) 추정의 정확도를 높였음을 보여준다.

4.3 다중 장면 검증 결과

제안하는 기법의 일반성을 검증하기 위해 해질녘,

우천 등 다양한 환경에서 추가 실험을 진행하였다.

비교 결과는 <표 3, 4>와 같다. 주간은 큰 변화가

없었으나, 저조도 환경에서 일관되게 ATE가 감소하

였으며, 우천 시 46.7%의 ATE 개선율을 보였다.

<표 3> 장면별 ORB-VO 궤적 추정 결과 비교

<표 4> 장면별 MonoDepth2 궤적 추정 결과 비교

4.4 정성적 결과

(그림 4)는 야간 환경(scene-1077)에서 두 모델로

추정한 궤적을 실제 궤적(GT, 점선)과 비교한 결과

이다. ORB에서 원본(LQ, 파란색)은 궤적 오차가 있

는 반면에, 고품질 이미지(SR, 녹색)의 추정 궤적은

실제 궤적(nuScenes GT)과 근접한 것 확인할 수 있

다. MonoDepth는 큰 궤적의 변화는 없었으나, 확대

하여 보면 기존보다 개선된 모습을 볼 수 있다.

(그림 4) 궤적 추정 결과(좌: ORB, 우: MonoDepth2)

장면 환경
LQ HQ ATE

개선율↑ATE↓ RPE↓ ATE↓ RPE↓
0916 주간 2.01 3.34 2.00 3.29 0.50%
0450 우천 2.40 5.10 1.28 5.04 46.7%
0996 해질녘 4.71 2.72 4.60 2.65 2.3%
1003 야간 9.66 5.65 3.03 5.83 68.6%

평가 모델 이미지 품질 ATE(m)↓ RPE(m)↓

ORB-VO LQ(Raw) 12.57 10.28
HQ(SR) 5.83 10.28

MonoDepth2 LQ(Raw) 5.71 9.22
HQ(SR) 5.52 9.23

LQ(Raw) HQ(SR) 개선율↑
Good Matches↑ 334 363 +8.7%
RANSAC Inliers↑ 239 257 +7.5%

장면 환경
LQ HQ ATE

개선율↑ATE↓ RPE↓ ATE↓ RPE↓
0916 주간 6.77 8.89 6.69 8.82 1.2%
0450 우천 3.38 5.26 3.29 5.27 2.7%
0996 해질녘 3.13 2.68 3.04 2.69 2.9%
1003 야간 3.02 5.15 2.73 5.18 9.6%
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(그림 5) scene-0450(우천), ORB VO 궤적 추정 결과

* 파랑선: LQ, 초록선: SR(개선된 pose), 검정선: GT

5. 결론

본 연구는 저조도 주행 환경에서 이미지 품질 개

선을 통해 Visual Odometry의 성능을 향상시키는

방법을 제안하였다. ResShift 기반 전처리만으로

nuScenes 데이터의 저조도 주행 환경에서 특징점

기반 ORB-VO의 ATE를 평균 42.9%, MonoDepth2

의 ATE를 4.6% 개선하였다. (산술 평균)

본 연구의 기여는 크게 3가지이다. (1) 기존 학습

된 모델의 재학습 없이 야생(wild) 환경의 저품질

데이터를 전처리 단계에서 정제하여 VO 성능을 향

상시키는 실용적 방법론을 제시하였다. (2) 특징점

기반과 딥러닝 기반 두 방법론 모두에서 이미지 품

질 개선의 효과를 검증하여, 저비용 단안 카메라만

으로도 고성능 VO가 가능함을 실증하였다. (3) 다양

한 저조도 환경에서 일관된 성능 향상을 보여 제안

방법의 강건성과 범용성을 확인하였다.

향후 연구로는 실시간 처리가 가능하도록 경량화

된 이미지 품질 개선 모델을 연구하고, 더욱 다양한

VO 및 SLAM 알고리즘과의 호환성을 검증하는 방

향으로 확장할 수 있을 것이다.
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가원의 인공지능융합혁신인재양성사업 연구 결과로

수행되었음(IITP-2025-RS-2023-00254592).(5%)
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