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1. 서 론
자율주행 자동차는 운전자의 개입 없이 목적지까지 스

스로 주행하는 차량으로 현재 운전자 지원 시스템이라는 
이름으로 양산되고 있다. 고속도로 지원 시스템은 SAE
(미국자동차공학회) 기준으로 약 2단계 수준의 자율 주
행 기술이 양산되고 있는 실정으로 많은 완성차, 부품 회
사 뿐만 아니라 연구소 및 대학 등에서 활발히 연구되고 
있다(1). 자율주행은 Radar, Lidar, GPS, 카메라와 같은 
환경센서로 주위의 환경은 인식,판단하고 차량을 제어하
여 주행하는 인식-판단-제어 3단계로 이루어진다. 이 
중 인식은 자율주행에 있어 매우 중요한 단계이며 현재 
자율주행 차량에는 주로 라이다, 카메라, 레이다와 같은 

환경센서를 장착하여 주변의 사람이나 자동차 등 필요한 
정보를 취득하는데 활용하고 있다(2). 환경센서 중 라이다
는 빛의 반사를 이용하여 객체까지의 거리를 측정하는 장
비로 인식 정확도가 높아 인식을 위한 센서로 주로 사용
되고 있는 센서이다. 그러나 라이다 센서는 차량과 보행
자 등의 필요한 객체 정보들을 검출함과 동시에 불필요한 
정보들도 획득하게 되므로 그대로 사용할 수 없다. 따라
서, 라이다의 raw data를 처리할 필요가 있다. 본 논문에
서는 라이다의 raw data를 군집화하고, 상대 위치와 속도
를 예측하여 추적하는 과정을 기술 하였다. 또한, 판단과 
제어 단계에서 객체의 특징점과 객체의 종류가 필요한 상
황이 있다(5). 본 논문에서는 1차 군집화 결과를 이용하여 
특징점을 구하는 알고리즘을 기술하였으며, 특징점 형상
의 차이를 이용하여 차량과 보행자를 구분하는 알고리즘 
개발하여 검증하였다.

최근 연구 중 객체를 분류하는 방법으로 Lidar 포인트 
클라우드에 의해 제공되는 3D데이터를 이용하여 객체의 
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형상을 Clustering 하는 클러스터링 접근법으로 모든 객
체의 형상 집합을 만든 후 입력 데이터와 비교될 객체 모
델을 만들고, 입력 데이터와 객체 모델을 비교하여 객체
의 클래스를 결정하여 객체를 분류하는 방법 이 있다. 이 
것은 딥러닝을 이용한 방법으로 차나 다른물체 2가지의 
클래스로 나누어 약 92%의 정확도를 가진다(3). 다른 연
구에서는 사전에 학습된 Squeezeseg V2를 이용해 차량
을 인식하고 분류 후 분류된 차량의 포인트 클라우드에 
포함된 이상치에 강인하게 대응하고 더욱 정확한 차량 분
류를 위해, Euclidean Clustering을 이용해 후처리 작업
을 진행하여 차량을 인식,분류하였다. 이 방법 또한 딥러
닝을 이용한 것으로 에러율은 약 24.4%이며, 정확도는 
75.6%의 차량 분류 결과를 보여준다(4). 

본 논문에서는 딥러닝을 이용한 방법(3,4)이 아닌 규칙
기반으로 라이다의 신호를 처리하여 객체를 인식하고, 분
류하는 과정을 기술하였다. 객체 인식 및 분류 알고리즘
의 결과를 이용하여 차선 변경이나 차량 제어에 활용할 
수 있다.

Fig. 1은 본 연구에서 사용한 자율주행 플랫폼으로 차
량에는 16채널 Lidar 3개와 32채널 Lidar 1개, 카메라 2
대, 레이다 총 5대가 장착되어있다. 이 중 객체 인식 및 
분류를 위해 Lidar 3개를 이용하였다. 

Fig. 1 System Configuration

2. 객체 인식
라이다 센서는 빛을 송출하고 반사되어 오는 빛의 정

보를 이용하여 사물의 존재 여부에 대한 결과를 알려준
다. 이 취득된 정보를 PCD(Point Cloud Data)라고 부르
며, PCD는 좌표(X,Y,Z)로 표기할 수 있다. 2절에서는 라
이다의 PCD를 이용하여 객체를 인식하는 과정을 나타내
었다. 과정은 크게 군집화-특징점 추출-트래킹으로 총 
3단계로 구성하였다.

2.1. 군집화
2.1.1. 1차 군집화
1) 라이다 센서는 초당 최대 600,000개의 방대한 데이터

를 취득한다. 데이터를 효율적으로 처리하기 위해 같
은 객체에 대한 PCD를 하나로 합치는 군집화 과정이 
필요하다. 서로 다른 객체에 대한 PCD간의 거리 차이
가 같은 객체에 대한 PCD간의 거리 차보다 크다는 점
을 이용하여 같은 객체에 대한 PCD를 군집화 하였다. 
1차 군집화는 같은 Layer의 PCD를 군집화 하는 과정
이며 2차 군집화는 1차 군집화의 결과를 이용하여 서
로 다른 Layer 간 군집화 과정이다. 

2) 1차 군집화는 Fig. 2와 같이 같은 Layer의 인접한 데이
터 간의 거리 차이가 일정 임계값보다 작을 경우 같은 
객체로 군집화하고, 클 경우 다른 객체로 분류한다. 인접
한 데이터 간의 거리 차이를 구하는 식은 식 (1)과 같다.

  


 


  (1)

1차 군집화의 임계값은 본 연구에서 사용한 Lidar 센
서의 수평 resolution인 0.2°와 원점과 PCD간의 거리 
distance에 따라 식 (2)와 같이 설정하였다.


  sin (2)

Fig. 2 Primary Clustering

2.1.2. 2차 군집화
1) 2차 군집화는 1차 군집화의 결과를 이용하여 객체를 

분류한다. 2차 군집화는 Fig. 3과 같이 서로 다른 
layer간의 데이터를 군집화하는 과정이다. 1차 군집
화의 결과 중 하나의 좌표와 나머지 좌표와의 거리가 
일정 임계 값보다 작은 경우 모두 같은 ID를 부여하
고, ID가 부여되지 않은 1차 군집화 끼리 위와 같은 



자율주행을 위한 라이다 기반 객체 인식 및 분류

자동차안전학회지: 제12권, 제4호, 2020 25

ID를 부여하는 과정을 반복한다.
2) Fig. 4는 2차 군집화 결과를 나타낸다. 모든 객체에 대

해 그림과 같이 ID를 부여하고, 2.3의 트래킹 과정을 
거친 후 최종적으로 객체에 대해 고유 ID를 부여한다.

2.2. 특징점 추출(Feature Point Extraction)
2.2.1. 개요

차선 변경과 같이 자율주행에 있어 객체에 대한 특징

점이 필요한 경우가 있다. 본 연구에서는 차선 변경 뿐만 
아니라 해당 객체가 사람인지 차량인지 분류하는 과정에
서 특징점을 이용하였다. 특징점을 추출하기 위해 라이다
가 Fig. 5와 같이 시계 방향으로 객체를 스캔하는 특성을 
이용하였다. Fig. 5에서의 Object에 해당하는 점 중 왼쪽 
상단의 별은 시작 점을 나타내고, 오른쪽 하단의 별은 끝 
점을 나타낸다.

2.2.2. 알고리즘

1) 1차 군집화 결과를 저장할 때 거치는 과정으로 하나의 
객체에 대한 1차 군집화 결과 중 첫 번째 인덱스의 PCD
와 마지막 인덱스의 PCD를 저장한 후 2개의 PCD를 
이용하여 또 다른 특징점을 구한다.

2) Fig. 5와 같이 첫 번째 인덱스의 PCD와 마지막 인덱
스의 PCD를 잇는 직선의 방정식을 구한 후,하나의 객
체에 대한 데이터 중 2개의 PCD를 제외한 모든 PCD
와 구한 직선과 수직 거리를 계산하여 가장 먼 거리의 
PCD 를 저장한다.

3) 가장 먼 거리의 PCD를 저장할 때, 거리가 일정 거리보
다 작을 경우 저장하지 않는다.
 

2.2.3. 결과

1) Fig. 6은 차량에 대한 특징점으로 첫 번째 인덱스의 점
과 마지막 인덱스의 점, 알고리즘을 적용하여 구한 특
징점 총 3개가 존재한다.

2) Fig. 7은 사람에 대한 특징점으로, 알고리즘을 적용한 
결과 첫 번째 인덱스의 점, 마지막 인덱스의 점 총 2개
의 특징점만 존재한다.

Fig. 5 Feature Point Fig. 6 Feature Point Result (Car)

Fig. 3 Secondart Clustering

Fig. 4 Secondart Clustering Result



변예림 · 박만복

26 자동차안전학회지: 제12권, 제4호, 2020

2.3. Prediciton

라이다로 인식한 객체의 위치를 이용하여 다음 프레임에
서의 위치, 속도를 예측하는 과정으로, 2.4절 object tracking 
과정에서 객체의 좌표 (X,Y)에 칼만필터를 적용한다. 사
용한 칼만필터 모델(5)은 Constant Velocity model이다.

2.3.1. 알고리즘

State Prediction 과정은 식 (3), 식 (4)와 같다.  

①    (3) 
②      (4)

Measurement Predition 과정은 식 (5), 식 (6)과 같다.

①     (5)
②     (6)

Measurement Update와 System Update는 식 (7), 식 
(8), 식 (9)와 같이 나타낸다.

①                       (7)
②             (8)
③            (9)

위의 식에서 F Matrix는 식 (10), H Matrix는 식 (11), 
Stave vector x는 식 (12), Measurement Vector는 식 
(13)을 이용하였다.

  




 









                                (10)

  






                                 (11)

                                     (12)
                                       (13)

2.4. Object Tracking

2.4.1. 알고리즘

1) 2차 군집화 결과를 이용하는 과정으로, 하나의 객체에 
대해 고유ID를 부여했을 경우 다음 프레임에서도 ID
를 유지하기 위한 과정이다. Fig. 8은 Tracking의 개
념이다.

Fig. 8 Object Tracking

2) 트래킹 과정은 아래와 같이 이루어진다.
① 객체와 라이다 원점 사이의 거리에 따라 threshold

를 설정한다.
② 식 (14)와 같이 과거의 좌표와 현재의 좌표 사이의 

거리를 구한다.

  
  

 
  

                (14)

③ threshold와 d를 비교하여 d<threshold인 경우 카
운트를 증가시키고, d>threshold인 경우 카운트를 
감소시킨다.

④ 카운트가 3보다 큰 경우 객체를 생성, 유지하고 0
이하가 될 경우 객체를 소멸시킨다.

Fig. 7 Feature Point Result (People)
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2.4.2. 결과
1) Fig. 9는 전방의 객체를 추적한 결과로 x축은 시간[sec] y

축은 x[m]를 나타내며, Fig. 10은 x축은 시간[sec] y축
은 y[m]를 나타낸 결과이다. Fig. 11은 측정 값과 예측 
값의 오차에 대한 결과이다. 오차는 약 0.2412 m 이다.

2) Fig. 12는 전방의 객체에 다가갔을 경우에 대한 칼만
필터로 예측한 속도와 실험 차량의 속도를 나타낸 결
과이다. 

3. 객체 분류
인식한 해당 객체가 차량인지, 보행자인지 그 외의 것

인지 분류하는 과정이 필요하다. 3장에서는 라이다의 raw 
data를 처리하여 얻은 객체가 자동차인지 사람인지 분류
하는 과정을 기술하였다. 

본 연구에서는 자동차에 대한 특징점과 보행자에 대한 
특징점간의 차이를 이용하여 객체를 분류하였다.

3.1. 분류
3.1.1. 개념

자율주행차량 관점으로 봤을 때 자동차에 대한 특징점
은 Fig. 13의 왼쪽 그림과 같이 2개나, 3개로 얻을 수 있
다. 반면, 사람은 넓이가 좁아 특징점 2개가 좁게 형성된
다. 사람과 자동차의 특징점 형상의 차이를 이용하여 두 
객체를 분류하였다. Fig. 14는 자동차의 측면에 대한 특
징점 결과로, 두 개의 특징점을 이용한 2.2.2 알고리즘을 
적용하여 새로운 특징점을 저장한 결과이다. 반면, Fig. 
15는 두 개의 특징점 간 거리차가 좁아 3번째 특징점이 
형성되지 않았다.

Fig. 9 Object Detection Result x [m]

Fig. 10 Object Detection Result y [m]

Fig. 11 Error [m]

Fig. 12 Kalman Filter Result [km/h] Fig. 13 Object Classfication Method
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3.1.2. 알고리즘
① 객체에 대한 특징점의 개수가 2개이고, 2개의 좌표

간의 거리가 일정 값 보다 작을 경우 사람으로 판단
하여 1을 부여하였다.

② 객체에 대한 특징점의 개수가 2개이고, 2개의 좌표
간의 거리가 일정 값보다 클 경우 차량으로 판단하
여 2를 부여하였다.

③ 객체에 대한 특징점의 개수가 3개이고, 3개 중 자
율주행 차량과 가까운 2 사이의 거리를 계산하
고, 일정 값일 경우 차량으로 판단하여 2를 부여
하였다.

④ 그 외의 것은 3을 부여하였다.
3.1.3. 시나리오 및 검증 결과
1) Fig. 16은 사람에 대한 특징점에 3.1.2절의 알고리즘

을 적용한 결과이다. 해당 객체 (ID=8) 위에 숫자 1
이 부여된 것을 확인할 수 있다.

2) Fig. 17은 차량에 대한 특징점 3개에 3.1.2절의 알고
리즘을 적용한 결과이다. 해당 객체(ID=28) 위에 숫

Fig. 17 Classification Result (Car)

Fig. 18 Scenario

(a) Scenario - Position [Car]

(b) Scenario - Position [People]
Fig. 19

Fig. 14 features on the side of a car

Fig. 15 features on the front of a car

Fig. 16 Classification Result (People)
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자 2이 부여된 것을 확인할 수 있다.
3) 알고리즘 검증을 위한 시나리오는 Fig. 18과 같이 전

방의 객체(차량, 사람)에 다가가는 시나리오로 구성
하였다.
Fig. 19는 Fig. 18 시나리오에서의 객체 위치를 그래

프로 그린 것이다.
Fig. 20에서의 delta distance [car feature point] 점

선은 자동차의 특징점 간의 거리 차이이며, delta distance 
[people feature point] 점선은 사람의 특징점간의 거리 
차이이다. 

사람에 대한 특징점 사이의 거리를 분석한 결과 약 
0.4m 이하인 것을 확인하였다. 따라서, 자동차와 사람을 
나누는 임계 값을 threshold 실선 0.4m로 설정하였다.

Fig. 21과 Fig. 22는 Fig. 20에 3.2절의 알고리즘을 적
용한 결과이다. Fig. 21은 자동차에 대한 결과로, 97%의 
정확도로 속성 2를 부여했다. Fig. 2는 사람을 인식한 결
과로 100%의 정확도로 속성 1를 부여했다.

4. 결 론
본 연구의 결과를 요약하면 다음과 같다.

1) 라이다의 Raw data를 군집화, 트래킹하여 객체를 
추적하였다.

2) 군집화 과정에서 객체의 특징점 2개를 저장하였고, 
3번째 특징점을 구하는 알고리즘을 개발하였다. 구
한 특징점을 이용해 차량과 보행자를 구분하는 알
고리즘을 개발 및 검증하였다.

3) 객체 분류 알고리즘을 적용했을 경우 약 97%의 정
확도를 가진다.

4) 본 연구에서 차량이나 보행자를 구분하는 알고리즘
을 개발, 검증하였다. 객체의 각도가 급격하게 변할 
경우 정확도가 떨어지는 경향이 있다. 향후에는 가
변 임계값을 적용한 알고리즘을 개발할 것이다.

후 기
본 연구는 국토교통부 도심도로 자율협력주행 안전･

인프라 연구 사업의 연구비지원(과제번호: 20PQOW- 
B152618-02)에 의해 수행되었습니다. 또한 이 논문은  
2020년도 정부(경찰청)의 재원으로 도로교통공단의 지
원을 받아 수행된 연구임(No.POLICE-L-00001-02- 
101,자율주행차의 도로주행을 위한 운행체계 및 교통인
프라 연구개발) 또한 이 연구는 2019년도 산업통상자원
부 및 산업기술평가관리원(KEIT) 연구비 지원에 의한 
연구임(과제번호: K_G012000307003, 과제명: NCAP 
대응을 위한 후방 자동제동시스템Rear Automatic Braking 
System 개발)

Fig. 20 Delta Distance - Feature Points

Fig. 21 Classfication Result [Car]

Fig. 22 Classfication Result [People]
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