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요 약

딥러닝 네트워크를 이용한 3차원 객체 인식 기술은 자율주행 기술 개발에 있어 대상 객체의 종류 뿐만 아니라 센서로부터의 거리도
인식할 수 있기 때문에 장애물 탐지를 위해 많이 개발되고 있다. 하지만 3차원 객체 인식 모델의 경우 원거리 객체에 대한 탐지 성능
이 근거리 객체에 대한 인식 성능보다 낮아 차량의 안전을 확보하는 데에 치명적인 문제가 발생할 수 있다. 본 논문에서는 가상의 3
차원 차량 데이터를 생성해 모델 학습에 사용되는 데이터셋에 추가하여 3차원 객체 인식 모델의 성능, 특히 원거리의 객체에 대한 성
능을 향상시키는 기술을 소개한다. 3차원 라이다 센서 데이터의 특성을 활용한 구면 점 추적 기법을 사용하여 실제 차량과 매우 유사
한 가상 차량을 생성하였고, 생성한 가상 차량 데이터를 사용하여 원거리뿐만 아니라 모든 거리 영역 범위에서의 객체 인식 성능을 향
상시킴으로써 가상 데이터의 학습 유효성을 입증하였다.

Abstract

3D Object Detection using deep neural network has been developed a lot for obstacle detection in autonomous vehicles because 
it can recognize not only the class of target object but also the distance from the object. But in the case of 3D Object Detection 
models, the detection performance for distant objects is lower than that for nearby objects, which is a critical issue for autonomous 
vehicles. In this paper, we introduce a technique that increases the performance of 3D object detection models, particularly in 
recognizing distant objects, by generating virtual 3D vehicle data and adding it to the dataset used for model training. We used a 
spherical point tracing method that leverages the characteristics of 3D LiDAR sensor data to create virtual vehicles that closely 
resemble real ones, and we demonstrated the validity of the virtual data by using it to improve recognition performance for objects 
at all distances in model training.

Keyword : Autonomous driving, LiDAR, Point Cloud, Object Detection, Data Generation

레터논문 (Letter Paper)
방송공학회논문지 제28권 제3호, 2023년 5월 (JBE Vol.28, No.3, May 2023)
https://doi.org/10.5909/JBE.2023.28.3.329
ISSN 2287-9137 (Online) ISSN 1226-7953 (Print)



330 방송공학회논문지 제28권 제3호, 2023년 5월 (JBE Vol.28, No.3, May 2023)

a) 인하대학교 전기컴퓨터공학(Department of Electrical and Computer 
Engineering INHA University)

‡Corresponding Author : 김학일(Hakil Kim)
 E-mail: hikim@inha.ac.kr

Tel: +82-32-720-9085
ORCID: https://orcid.org/0000-0003-4232-3804

※이 논문은 2023년도 정부(산업통상자원부)의 재원으로 한국산업기술진

흥원의 지원을 받아 수행된 연구임. (P0017124, 2023년 산업혁신인재성
장지원사업)

․Manuscript April 4, 2023; Revised April 13, 2023; Accepted April 
13, 2023.

Ⅰ. 서 론

3D Object Detection 기술은 2차원 영상 데이터를 이용
한 2D Object Detection에비해전방위에대한객체인식이
가능하고, 인식한객체에대한거리정보까지얻을수있기
때문에 자율주행 차량의 전후방 장애물 인식을 위해 개발

되고 있다. 하지만 3차원객체 인식 기술은 센서로부터 객
체의 거리가 멀수록 탐지 성능이 떨어진다는 단점이 있는

데, 이는 점군 객체가 거리에 따라 형상 변화폭이 커 모델
학습이어렵고, 3차원 데이터의 수집 및 가공난이도가 높
아 학습용 데이터셋의 원거리 객체 데이터가 부족하기 때

문에 발생하는 문제이다. 이를 해소하기 위해 3차원 객체
데이터를임의로생성하거나

[1][2], 가상환경을생성해학습
용 데이터를 구성하는 등의 연구

[3][4][5][6]
가 제안되었지만, 

이들은 센서 노이즈와같은실제수집환경의 여러 요소를

반영하지 않기 때문에 실제 데이터와는 차이가 있고, 가상
데이터의 가공 작업이 추가로 필요하다.
따라서본논문에서는 3차원라이다점군데이터의특성
을활용하여 입력 데이터의점군을 센서 중심 방향으로투

영하는 구면 점 추적 기법을 개발해 실제 수집된 객체가

가지는 고유의 형상을 유사하게 구현해 내었다. 또한 가상
객체를통해 증강한데이터셋을 3D Object Detection 모델
에학습시켜 먼거리뿐만아니라근거리의객체에대한인

식 성능이 향상되었음을 증명하였고, 이를 통해가상 객체
를추가한데이터셋을이용하면같은모델에서 더높은학

습 성능을 도출할 수 있음을 증명하였다.

Ⅱ. 구면 점 추적 기법
 
3차원 라이다 센서는 센서 중심으로부터 방사되어 직진

하는광선이어떤물체와부딪힐때, 반사되어돌아오는광
선의 정보를 이용하여 물체의 형상을 탐지한다. 또한 센서
로부터 방사되는 광선은 센서 성능에 따라 정해진 개수의

광선을수직분해능(Vertical Resolution) 만큼의 각차이를
두어 방사하고, 이 방사 모듈을 수평 시야각(Horizontal 
Angle) 만큼회전시켜전방위의데이터를수집한다. 이러한
라이다 센서의 구동 방식으로 인해, 수집 데이터의 각각의
점들은센서중심을원점으로하는구면좌표계상의좌표로

표현되고, 이는 곧 라이다 센서로 수집한 데이터가 가지는
고유의형상패턴을만들어낸다. 그림 1은라이다센서의수
집점군데이터의분포를그림으로표현한것으로, 그림 1의
왼쪽과 같이 수집된 점군 데이터의 특정 영역을 확대하면

그림 1의 오른쪽과 같은 분포의 데이터를 확인할 수 있다.

그림 1. 360도 LiDAR 센서의구동 특성에의해수집된점군데이터의 분포
Fig. 1. Distribution of Point Cloud data by 360-degree LiDAR sensor

구면점추적기법은앞서설명한 3차원라이다데이터의
객체 형상을 모사하기 위해 고안된 기법으로, 입력데이터
의 수집된 점들의 방사 경로를 추적하여 다시 센서 중심

방향으로 끌어와 원하는 형상의 가상 객체를 만들어내는

방식으로 동작한다.
우선 생성하고자하는 객체(본 논문에서는차량)의 데이
터를 무수히 많은 점으로 표현된 Dense 객체 데이터로 생
성한다. Dense한객체데이터는 3차원그래픽스모델링분
야에서사용하는 OBJ 형식모델링파일을 PCD 형식의점
군 데이터로 추출하여 사용한다.

Dense한차량객체를입력데이터의원하는좌표에생성
한후, 입력데이터상의기존점들의방사경로를추적하여
센서 중심 방향으로 끌어온다. 이후 끌려오는 점들이 앞서
생성한 Dense 차량객체와충돌할때, 충돌하는위치의 3차
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그림 3. 구면 점 추적 기법을 통해 생성한 가상 차량 객체의 생성 과정과 생성된 가상 차량의 거리에 따른 형상 변화
Fig. 3. Generation process of Synthetic vehicle object via Spherical Point Tracing method and shape variation of synthetic vehicle 
according to distance 

그림 2. 그림으로표현한구면점추적기법(왼쪽)과실제구면점추적기법을
적용한 모습(오른쪽)
Fig. 2. Figure of Spherical Point Tracing(Left) and Application of 
Spherical Point Tracing Method(Right)

원 좌표를 계산하여 새로운 점의좌표로덮어씌운다. 만약
추적경로상에여러개의충돌좌표가존재할경우, 좌표들
중 센서로부터의 거리가 가장 가까운 좌표를 선택한다. 그
림 2는그림으로표현한구면점추적기법과, 구면점추적
기법의 실제 적용한 모습을 나타낸 것이다.

Ⅲ. 실험 및 결과

본 논문에서 제안하는 구면 점 추적 기법을 통해 3차원

라이다 점군 데이터 상의 가상 차량 데이터를 생성하였

고 그림 3은 구면 점 추적 기법의 프로세스 별 가상 차량
의 형상 변화와 생성된 가상 차량의 생성 거리별 형상을

나타낸 것이다. 사용한 기존 데이터셋은 KITTI 360 
Dataset[7]

을 사용하였고 KITTI 데이터셋의 라이다 센서
인 Velodyne HDL-64E 모델의 성능을 입력 파라미터로
사용하여 생성하였으며 모델 학습 난이도 별로 나누어진

Easy, Mod, Hard Set으로 나누어 성능 평가를 진행하였
다. 구면 점 추적 기법을 통해 거리가 멀어질수록 점군
분포가 Dense해지는 실제 객체 데이터의 형상을 유사하
게 모사할 수 있다. 
또한 KITTI 360 Train Set에 구면 점 추적 기법을 사용
해 거리에 따라 나뉜 10m 단위 구간별로 가상 객체를 생
성하고, 수를 1,000개 단위로 각각 다르게 생성하여 이를
Voxel R-CNN[8] 모델을 학습시켜 KITTI 360 Val Set에
대한 거리별, 생성 개수별 학습 성능 향상 폭을 측정하여
제안 기법으로 생성한 가상 객체 데이터의 유효성을 증

명하였다. 
실험 결과 근거리에서는 비교적 적은 개수, 원거리에서
는 상대적으로 많은 수의 가상 객체를 생성했을 때 학습

성능이향상됨을보였다. 다만 무조건적으로 많은 수의 증
강보다는 영역별적당한개수의 가상 객체 생성이성능향

상에 더욱 크게 기여하는 것으로 분석된다.
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3D AP (IoU=0.7) (%)

20~30m 30~40m 40~50m 50~60m 60~70m 70~80m

Easy Mod Hard Easy Mod Hard Easy Mod Hard Easy Mod Hard Easy Mod Hard Easy Mod Hard

KITTI 92.24 85.01 82.51 92.24 85.01 82.51 92.24 85.01 82.51 92.24 85.01 82.51 92.24 85.01 82.51 92.24 85.01 82.51

KITTI
+1,000 92.37 85.12 82.86 92.65 85.33 82.87 92.63 85.35 82.91 92.38 84.94 82.74 92.38 85.27 82.85 92.43 85.11 82.83

KITTI
+2,000 92.15 85.05 82.75 92.26 84.94 82.78 92.58 85.23 82.82 92.23 85.25 82.91 92.47 85.10 82.77 92.70 85.18 82.89

KITTI
+3,000 - - - - - - 92.48 85.06 82.83 92.48 85.32 82.88 92.21 85.20 82.86 - - -

표 1. 센서와의 거리별 생성된 객체의 개수에 따른 Voxel R-CNN 모델의 학습 성능 변화
Table 1. Performance improvements of Voxel R-CNN on the KITTI val set with Synthetic KITTI dataset by distance

Ⅳ. 결론
 
본 논문에서는 구면 점 추적 기법을 사용한 가상 차량

객체 생성 기술을 소개한다. 제안하는기법을이용하여실
제 3차원라이다센서의수집데이터와동일한형상을가지
는 가상 객체를 생성하였고, 생성된가상 객체로 데이터셋
을증강하여 3차원객체인식모델의학습성능을향상시킴
으로써 가상 객체의 유효성을 증명하였다.
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