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2D 라이다 데이터베이스 기반 장애물 분류 기법

(Obstacle Classification Method Based on Single 2D LIDAR 

Database)
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Abstract : We propose obstacle classification method based on 2D LIDAR(Light Detecting and 

Ranging) database. The existing obstacle classification method based on 2D LIDAR, has an 

advantage in terms of accuracy and shorter calculation time. However, it was difficult to 

classifier the type of obstacle and therefore accurate path planning was not possible. In order to 

overcome this problem, a method of classifying obstacle type based on width data of obstacle 

was proposed. However, width data was not sufficient to improve accuracy. In this paper, 

database was established by width, intensity, variance of range, variance of intensity data. The 

first classification was processed by the width data, and the second classification was processed 

by the intensity data, and the third classification was processed by the variance of range, 

intensity data. The classification was processed by comparing to database, and the result of 

obstacle classification was determined by finding the one with highest similarity values. An 

experiment using an actual autonomous vehicle under real environment shows that calculation 

time declined in comparison to 3D LIDAR and it was possible to classify obstacle using single 2D 

LIDAR.
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Ⅰ. 서 론

  

자율주행 자동차가 운전자의 개입 없이 스스로 

주행하기 위해서는 지속적인 경로 생성을 필요로 

한다. 경로 생성 기술이란 현재 위치로부터 목적지

까지 주행하기 위해 주행이 가능한 경로를 생성하

는 것이다. 경로 생성을 위해서는 라이다(LIDAR : 

LIght Detecting And Ranging), 비전(VISION) 등

과 같은 센서를 이용하여 차량 주변의 도로 상황과 

주행 가능 여부, 주행 공간 내 장애물 판단 등의 기

술이 필요하다. 특히 장애물을 인식 및 분류하는 기

술은 필수적인 기술이다[1].

단순히 장애물 유무의 파악을 통한 장애물 인식

만으로도 경로 생성은 할 수 있다. 하지만 보다 효

율적인 경로 생성을 위해서는 장애물 인식을 넘어

서, 장애물의 종류에 대한 구분을 통한 장애물 분류

가 필요하다. 장애물의 종류에 대한 정보를 획득할 

수 있다면, 장애물 및 현재 상황에 적합한 판단이 

가능하며 나아가 효율적인 경로 생성이 가능하기 

때문이다.

 경로 생성을 위해 주변 환경을 인식하는 대표

적인 센서로는 라이다, 비전이 있다[2]. 이들 센서

의 성능은 인지 거리, 인지 범위, 거리 정확도, 거리 

분해능, 각 분해능로 구별할 수 있다.

라이다는 크게 2D 라이다와 3D 라이다로 분류

할 수 있다. 라이다는 높은 거리 분해능와 각 분해

능를 가지며 높은 정확도의 거리 정보를 획득할 수 

있어, 자율주행 자동차의 맵 생성 기법에 주로 사용

되고 있다[3]. 하지만 장애물의 유무에 대한 정보, 
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라이다와 장애물 간의 거리에 대한 정보만을 이용

하기 때문에 장애물의 형태, 색상 등을 통한 장애물

의 종류에 대한 정보는 획득할 수 없다는 단점이 

존재한다.

라이다의 이러한 단점을 극복하고자 최근에는 

다수개의 라이다[4-5], 또는 3D 라이다[6-7]를 사

용하는 기법도 연구 중이지만, 센서 자체의 비용이 

높고, 색상 등을 통한 장애물의 종류에 대한 정보를 

획득하기 어려운 것은 동일하다는 문제점이 존재한

다. 따라서 라이다와 이종 센서 간의 융합을 통한 

장애물의 인식 및 분류에 대한 연구가 진행 중이다. 

이러한 이종 센서의 대표적인 예가 비전이다.

비전은 이미지 데이터를 이용하여 라이다가 분

류할 수 없는 장애물의 종류에 대한 정보를 획득할 

수 있다는 장점이 있어 자율주행 자동차의 장애물 

인식 및 분류에서 주로 사용되고 있다[8]. 하지만 

라이다의 장점인 센서와 장애물 간의 거리에 대한 

정보를 획득하기 어렵고, 라이다에 비해 비교적으로 

계산량이 많아 자율주행 자동차에서 빠른 처리 속

도를 보장하기 어렵다는 단점이 존재한다[9]. 또한 

가시성이 확보되지 않는 환경에서는 비전을 통해 

정보를 획득할 수 없다는 단점 역시 존재한다.

단순히 장애물의 유무를 인식하는 것을 넘어 장

애물의 종류에 대한 분류가 가능하다면 주행 환경

에 존재하는 장애물에 대한 정확한 정보를 획득할 

수 있고, 그에 따라 단순한 경로 생성이 아닌 보다 

효율적이고 정확한 경로 생성이 가능하게 된다. 예

를 들어 인식된 장애물이 탑승 대기자라면 자율주

행 자동차는 도로 가장자리로 이동하기 위해 차선

을 변경해야 하고, 인식된 장애물이 돌발 장애물이

라면 자율주행 자동차는 정지하는 등의 움직임이 

필요하다. 이렇듯 단순히 장애물을 인식하는 것이 

아니라 정확한 종류를 분류할 수 있다면, 보다 효율

적인 경로 생성이 가능하게 된다.

Ⅱ. 관련 연구

효율적이고 정확한 경로 생성을 위해서는 단순

히 장애물을 인식하는 것뿐만 아니라, 장애물을 정

확히 분류하기 위한 데이터를 획득해야 한다. 하지

만 라이다의 거리 데이터 기반 장애물 분류 기법은 

장애물의 종류를 분류하기에 충분하지 못하다는 문

제점이 존재하기 때문에, 이러한 문제점을 해결하기 

위해 일반적으로 비전의 융합을 통해 장애물을 분

류하는 기법이 제안된바 있다[10]. 비전과의 융합

을 통해 라이다 기반 장애물 분류 기법의 문제점을 

보완할 수 있었지만, 비전 기반 장애물 분류 기법에

는 빠른 처리 속도를 보장하기 어렵다는 문제점이 

존재한다. 자율주행 자동차의 경우, 경로 생성이 늦

어 장애물과 충돌하게 된다면 운전자의 안전에 치

명적인 영향을 미치게 된다. 따라서 장애물 분류에 

대한 실시간성을 요구하므로, 장애물을 정확히 분류

함과 동시에 빠른 처리 속도를 보장할 수 있는 단

일 라이다 기반의 새로운 장애물 분류 기법이 필요

하다.

단일 라이다 기반의 장애물 분류 시, 가장 큰 문

제점은 앞서 언급한 것처럼 장애물의 종류에 대한 

정보를 획득하기 불충분 하다는 점이다. 이러한 문

제점을 해결하기 위해 라이다의 거리 데이터 기반

의 데이터베이스를 구축하고 장애물을 분류하는 기

법이 제안된바 있다[11]. 장애물을 분류하기 위해 

라이다의 거리 데이터를 통해 특징을 추출하고, 추

출한 특징을 바탕으로 데이터베이스를 구축한 후, 

라이다를 통해 획득되는 데이터와의 비교를 통해 

장애물을 분류하는 기법이다. 하지만 라이다의 거리 

데이터만으로는 장애물을 정확히 분류하기 어렵기 

때문에, 기존 논문에서는 25개라는 많은 특징을 추

출하여 장애물을 분류한다. 데이터베이스와의 단순 

비교를 이용한 분류를 통해 계산량의 감소라는 장

점은 확인할 수 있지만, 라이다의 거리 데이터만으

로는 정확히 장애물을 분류하기 어렵다는 단점이 

여전히 존재한다. 라이다 거리 데이터 기반 기법의 

이러한 한계를 극복하기 위해 높이 데이터가 포함

된 거리 데이터를 획득할 수 있는 라이다인 3D 라

이다를 이용하여 장애물을 분류하는 기법이 많이 

연구되고 있다. 3D 라이다와 인공 신경 회로망 기

법을 사용한 장애물 분류 기법은 라이다의 이러한 

문제점을 극복하여 장애물을 분류한다[12]. 인간의 

뇌기능을 많은 수학적 모델링과 학습 시스템으로 

구현하여, 라이다 기반의 기법에서 장애물을 분류하

기 위해 추출한 많은 양의 특징을 필요로 하지 않

고도 높은 정확도로 장애물을 분류할 수 있다. 하지

만 많은 수학적 모델링과 3D 라이다가 가지는 많은 

데이터양에 따른 계산량 복잡이라는 문제점을 야기

한다.

따라서 본 논문에서는 자율주행 자동차의 경로

를 보다 효율적이고 정확히 생성하고, 높은 실시간

성을 통한 안전한 자율 주행을 위해 2차원 라이다 

데이터베이스 기반의 새로운 장애물 분류 기법을 

제안 하고자 한다. 본 논문에서 제안하는 기법은 그

림 1과 같으며, 장애물에 대한 데이터베이스를 구축

하고, 구축 된 데이터베이스를 이용하여 장애물을
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그림 1. 제안하는 장애물 분류 알고리즘

Fig. 1 Proposed obstacle classification algorithm

분류함으로써 2차원 라이다만으로 장애물의 종류를 

분류하고, 비교적 빠른 계산량 제공을 통해 높은 실

시간성을 기대할 수 있다.

Ⅲ. 장애물 분류 알고리즘

본 논문에서 제안하는 장애물 분류 기법의 전체

적인 과정은 그림 1과 같이 데이터베이스를 구축

(Database Generation)하는 부분과 장애물을 분류

(Obstacle Classification)하는 부분으로 구분할 수 

있다. 점선으로 표시한 부분이 데이터베이스 구축 

부분이고, 음영으로 표시한 부분이 장애물 분류 부

분이다. 데이터베이스 구축 부분은 최종적으로 분류

할 장애물의 후보군을 선정하고, 선정한 장애물 후

보군에 대하여 라이다를 통해 데이터를 획득한 후, 

데이터베이스를 구축하는 부분이다. 장애물 분류 부

분은 구축한 데이터베이스와 라이다를 통해 획득되

는 전방의 장애물 데이터를 비교하여, 전방에 존재

하는 장애물의 종류를 분류하는 부분이다.

  

1. 데이터베이스 구축

데이터베이스를 구축하기 위해 가장 먼저 수행

하는 과정은 최종적으로 분류할 장애물의 후보군을 

선정하는 것이다. 본 논문에서는 자율주행 자동차가 

주행할 시, 가장 빈번히 접할 수 있는 4가지 장애물

을 후보군으로 선정하였다. 차량, 러버콘(Rubber 

Cone), 2륜차량, 보행자는 우리가 도로 상황에서

그림 2. 라이다 성능 및 데이터 형태

Fig. 2 LIDAR specification & data format

가장 흔히 볼 수 있는 장애물이다. 따라서 이들 장

애물을 장애물 후보군으로 선정하고 데이터베이스

를 구축하였다.

1.1 라이다 데이터 획득

본 논문에서 사용하는 라이다는 SICK LMS 

511-Lite이다. SICK LMS 511-Lite는 2차원 라이

다로 자율주행 차량의 앞 범퍼 부근에 Forward 

Looking 방식으로 지면과 수평하게 설치하였다. 따

라서 라이다와 장애물 간의 거리가 달라지더라도 장

애물의 일정한 부분만을 동일하게 인지할 수 있다.

그림 2는 자율주행 차량에 장착된 라이다를 위

에서 바라본 모습을 도식화 하여, 라이다의 성능을 

나타내는 요소와 획득 되는 데이터의 형태를 간략하

게 나타낸 그림이다. 본 논문에서 사용한 라이다는 

의 인지 범위(Scan Angle)와 의 각 분해능

(Angular Resolution)를 가지기 때문에 381개의 거

리 데이터와 그에 상응하는 신호세기 데이터를 획득

한다. SICK LMS 511-Lite의 자세한 사양은 4장에

서 설명하기로 한다. 그림 2와 같이 라이다 데이터는 

숫자의 배열로 이루어져 있으며, 거리 데이터, 신호

세기 데이터와 각종 라이다 정보를 포함하고 있다. 

숫자 배열의 각 숫자는 16진수로 이루어져 있고, 각 

16진수 숫자는 라이다와 장애물간의 거리, 장애물의 

신호세기 데이터를 나타낸다. 장애물이 존재하지 않

은 인지 범위는 거리 데이터와 신호세기 데이터가 0

으로 표현되고, 장애물이 존재하는 인지 범위는 거리 

데이터와 신호세기 데이터가 16진수 숫자로 표현된



182                   2D 라이다 데이터베이스 기반 장애물 분류 기법

다. 삼각형 형태의 장애물은 우측으로 갈수록 라이다

로부터 멀어지게 되는 형태이기 때문에, 거리 데이터

의 값을 나타내는 16진수가 점점 커지게 된다. 1388

은 를 나타내는 16진수 숫자이며, 1B58은 

를 나타내는 16진수 숫자이다. 또한 사각형 

형태의 장애물과 삼각형 형태의 장애물은 동일하게 

에 위치하고 있기 때문에 각각의 거리 데이

터는 1388로 동일하게 표현될 수 있지만, 매질과 색

상이 다르기 때문에 163과 127이라는 다른 신호세

기 값으로 표현될 수 있다. 라이다 데이터의 크기인 

숫자 배열의 길이는 인지 범위와 각 분해능로 결정된

다. 인지 범위가 클수록, 각 분해능가 좋을수록 길어

진다.

1.2 객체 분할(Segmentation)

라이다를 통해 획득한 데이터에는 우리가 원하

는 장애물에 대한 데이터만 있는 것이 아니다. 장애

물 주변의 배경 데이터가 함께 획득되기 때문이다. 

따라서 우리는 배경 데이터를 제거하여 순수한 장애

물에 대한 데이터만 획득하는 과정이 필요하다. 이 

과정이 객체 분할이다. 객체 분할은 라이다 데이터의 

배경 데이터를 제거하는 기능 외에도 라이다와 장애

물 간의 거리 데이터를 이용하여 장애물 데이터를 그

룹화(Grouping) 해주는 기능이 있다. 본 논문에서는 

사용된 객체 분할 기법은 Sequential Classification 

기법이며, 라이다 데이터 중 연속적인 데이터를 연결

하여 그룹화 해주는 기법이다[13]. Sequential 

Classification 기법을 이용한 객체 분할 과정을 살펴

보면 다음과 같다. 먼저 라이다 데이터 중 번째 데이

터를 라 하고, 번째 이전의 데이터를    , i번째 

이후의 데이터를   이라 하면, 라이다 데이터는 연

속적으로 인지되어 획득되는 특성이 있기 때문에 임

의의 점  에서 이전 데이터와 이후 데이터의 위치

를 알 수 있다. 이를 통해 연속적인 데이터를 추출하

여 그룹화해 줄 수 있다.

그림 3은 객체 분할 과정의 원리를 도식화한 그

림이다. 배열은 라이다 데이터를 의미하고, 배열 안

의 숫자는 16진수인 거리 데이터를 의미한다. 이 배

열 중 0이라는 값을 가진 거리 데이터를 기준으로 연

속적인 데이터를 그룹화 해줄 수 있다.

그림 4는 본 논문에서 수행한 객체 분할 과정의 

결과를 나타낸 그림이다. (a)는 라이다를 통해 전방

에 존재하는 두 개의 장애물을 획득한 데이터를 

Rectangular Coordinate로 변환한 그림이고, (b)는 

(a)에서 객체 분할 과정을 통해 배경 데이터를 제거

그림 3. 객체 분할 원리

Fig. 3 Principle of Segmentation

(a) 객체 분할 전 

라이다 데이터

(a) LIDAR Data 

before Segmentation

(b) 객체 분할 후 

라이다 데이터

(b) LIDAR Data after 

Segmentation

그림 4. 객체 분할 결과

Fig. 4 Result of Segmentation

한 결과를 나타낸 그림이다. 본 논문에서는 장애물을 

라이다의 정면에 배치한다는 제한 요소를 설정하고 

연구를 진행하였다. 따라서 라이다 정면의 장애물을 

제외한 나머지 데이터를 배경 데이터로 판단하고 제

거하는 과정을 수행하였다.

1.3 특징 추출(Feature Extraction)

본 논문에서 장애물을 분류하기 위해 사용하는 

특징은 4가지이다. 장애물의 폭(Width) 데이터, 신호

세기(Intensity) 데이터, 거리(Range) 데이터의 분산, 

신호세기 데이터의 분산이다. 

장애물의 폭 데이터는 숫자 배열로 구성되는 거

리 데이터 중 연속되는 데이터의 개수를 계산하여 추

출할 수 있다. 숫자 배열은 숫자와 공백(Space)으로 

이루어져 있기 때문에, 연속되지 않은 데이터 이전까

지의 공백의 수를 계산한다.

신호세기 데이터는 라이다가 방사하는 레이저 

펄스가 장애물에 반사되어 돌아오는 반사강도를 의

미한다. 신호세기 데이터는 장애물의 표면 반사율에 

영향을 받고, 이 표면 반사율은 장애물 매질의 상태
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와 색상에 영향을 받는다[14]. 이는 장애물의 매질이 

레이저 펄스를 반사시키는 정도와 연관이 있다. 매질

의 상태는 거친(Rough) 정도와 광택이 나는(Gloss) 

정도에 따라 신호세기 데이터가 달라지며, 광택이 잘 

나는 매질 상태일수록 신호세기 데이터가 큰 값을 가

진다. 또한 매질의 색상은 어두운(Dark) 정도와 밝은

(Bright) 정도에 따라 신호세기 데이터가 달라지며 

밝은 매질의 색상일수록 신호세기 데이터가 큰 값을 

가진다. 따라서 신호세기를 통해 장애물 매질의 상태

와 색상에 대한 정보를 획득할 수 있고, 결과적으로 

장애물의 특징을 파악할 수 있다. 신호세기 데이터는 

라이다 데이터에서 거리 데이터와 함께 16진수 숫자 

배열의 형태로 획득이 가능하다.

거리 데이터의 분산으로 인지된 장애물의 대략

적인 형태 데이터를 획득할 수 있다. 거리 데이터의 

분산이 크다면 인지된 장애물이 직선 형태가 아니라

는 것을 확인할 수 있고, 거리 데이터의 분산이 작다

면 인지된 장애물이 직선 형태라는 것을 확인할 수 

있다.

신호세기 데이터의 분산으로는 인지된 장애물의 

매질 상태와 색상의 다양성에 대한 데이터를 획득할 

수 있다. 신호세기 데이터의 분산이 크다면 인지된 

장애물이 다양한 매질과 색상으로 이루어진 것을 확

인할 수 있고, 신호세기 데이터가 작다면 인지된 장

애물이 단일 매질과 색상으로 이루어진 것을 확인할 

수 있다.

    

1.4 데이터 평균화(Data Averaging)

특징 추출 과정에서 추출한 4가지 특징을 이용

하여 데이터베이스를 구축한다. 데이터베이스를 구축

할 때, 우리는 여러 번 라이다 데이터를 획득하고, 획

득한 데이터를 평균화한다. 평균화는 실 환경 실험에

서 문제가 되는 매 순간의 공기 투과율, 채널 환경의 

잡음 등으로 인한 오류를 고려하는 과정이다. 장애물 

데이터베이스 구축의 형태는 식 (1), (2)와 같다. 

 


  



 



 


  



 












  



 









식 (1)에서  는 획득한 라이다 데이터를 평

균화하여 데이터베이스를 생성한 결과, 는 획득

되는 라이다 데이터, 은 라이다 데이터를 획득한 

개수를 의미하고, 식 (2)에서  는 평균화를 통해 

획득할 수 있는 라이다 데이터의 분산을 의미한다. 

1.5 데이터베이스 구축(Database Generation)

장애물 데이터베이스 구축 시, 2가지 사항에 대

하여 고려하였다. 첫 번째 사항은 자율주행 차량과 

장애물 간의 거리이다. 일반적으로 자율주행 차량이 

저속 주행()할 때의 제동거리가 이므로 

최소한 전방 에서 장애물의 분류가 이루어져야 

한다고 판단하였다. 또한  이내에서 갑자기 나타

나는 돌발적인 장애물에 대처하기 위하여 에서 

까지 간격으로 장애물 데이터베이스를 구축하

였다.

두 번째 고려 사항은 장애물의 방향이다. 일반

적으로 라이다가 장애물을 인식할 때 고려할 수 있는 

경우의 수는 4가지이다. 장애물의 정면, 측면, 후면, 

그리고 측 후면이다. 이중 측면의 경우는 장애물 마

다 그 폭이 명확히 다르기 때문에 상대적으로 다른 

방향보다 분류 정확도가 높다. 차량, 2륜차량, 보행자

에 대해 생각해보면, 측면의 경우는 3가지 장애물의 

폭 차이가 명확하다. 따라서 본 논문에서는 자율주행 

시, 일반적으로 인식할 수 있고 폭 차이가 비교적 불

명확한 후면을 기준으로 설정하였다. 

2. 장애물 분류

장애물 분류 부분은 라이다 데이터 획득, 객체 

분할, 특징 추출 과정을 통해 획득되는 라이다 데이

터와 데이터베이스 구축 부분에서 구축한 4가지 장

애물 후보군에 대한 데이터베이스와의 비교를 통해 

전방에 존재하는 장애물의 종류를 분류하는 부분이

다. 장애물 분류 부분에서 수행되는 라이다 데이터 

획득 부분, 객체 분할 부분 그리고 특징 추출 부분

은 데이터베이스 구축 부분과 동일하게 수행된다.

2.1 분류(Classification)

분류 부분은 라이다를 통해 획득되는 장애물 데

이터와 데이터베이스 구축 부분에서 구축한 데이터

베이스를 비교하는 부분이다. 

그림 5는 획득되는 라이다 데이터와 미리 구축

한 데이터베이스와의 비교를 통해 장애물을 분류하

는 과정을 도식화한 그림이다. 라이다를 통해 획득된 

전방의 장애물 데이터와 데이터베이스와의 비교 후, 

각각의 오차를 계산한다. 데이터베이스와의 오차 중, 

가장 작은 오차를 가지는 데이터베이스가 획득된 라

이다 데이터와 가장 유사한 장애물이라고 판단 한다.

본 논문에서는 3번의 분류 과정을 통해 최종적
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그림 5. 분류 과정

Fig. 5 Classification Process

으로 장애물의 종류를 분류한다. 1차 분류에서는 장

애물의 폭 데이터를 이용하여 장애물을 분류하고, 2

차 분류에서는 장애물의 신호세기를 이용하여 장애

물을 분류한다. 마지막 3차 분류에서는 장애물의 거

리 데이터와 신호세기 데이터의 분산을 이용하여 장

애물을 분류한다. 

각각의 분류 과정에서는 유클리드 거리

(Euclidean Distance)를 사용하여 라이다 데이터와 

데이터베이스와의 비교를 수행한다. 유클리드 거리는 

두 데이터를 비교할 때 가장 널리 사용되는 방법으

로, 제곱에 대한 계산량의 복잡을 야기하는 단점이 

있지만 데이터의 차이를 직관적으로 계산할 수 있다

는 장점이 있다. 또한 다른 최근접 비교기에 비해 단

순하다는 장점을 가지고 있다. 아래 식 (3)은 본 논문

에서 라이다 데이터와 데이터베이스와의 비교 시 사

용한 유클리드 거리의 식이다. 식 (3)에서  는 장

애물 데이터베이스, 는 획득되는 라이다 데이터

를 의미한다. 

      



  



  
 

Ⅳ. 실  험

1. 실험 환경

본 논문에서 장애물 분류를 위해 실 환경에서 

실험을 수행하였다. 실험 장소는 영남대학교 교내 

도로이며, 자율주행 차량에 라이다를 장착하고 자율

주행 차량의 전방 , , , 에 장애물을 

배치하였다. 자율주행 차량과 장애물 사이에 다른

Item Value

Waveform Pulse

Wavelength 

Angular Resolution ,  , 

Aperture Size 

Divergence 

Light Spot Size on 

Front


Pulse Repetition 

Frequency


Scanning Frequency , , 

Scan Angle Maximum 

Scan Range Maximum 

Systematic Error
±, ±, 

±

Statistical Error ±, ±, ±

표 1. SICK LMS 511-Lite의 사양

Table. 1. Specification of SICK LMS 511-Lite

장애물은 존재하지 않으며, 자율주행 차량과 장애물

은 모두 정지한 상태에서 실험이 진행되었다. 실험

에 사용된 LIDAR는 SICK LMS 511-Lite이다. 표 1

은 SICK LMS 511-Lite의 사양을 나타내고 있다. 

표 1에 나타나 있는 사양 중 각 분해능은 3가지 값 

중 1가지 값으로 사용자가 설정할 수 있다. 설정된 

각 분해능 값에 따라 인지 주파수, 시스템 오류, 통

계적 오류 값이 결정되며, 이들은 서로 트레이드오

프(Tradeoff) 관계를 이룬다. 높은 각 분해능을 설

정하게 되면 인지 주파수(Scanning Frequency)는 

작은 값으로 자동 설정되고 시스템 오류와 통계적 

오류 수치가 커지게 되며, 낮은 각 분해능을 설정하

게 되면 인지 주파수는 큰 값으로 자동 설정되고 

시스템 오류와 통계적 오류 수치가 작아지게 된다. 

본 실험에서는 자세하고 장애물 정밀한 데이터 획

득을 위해서 가장 높은 각 분해능인 로 설정

하였으며, 인지 주파수는 가장 작은 값인 , 시

스템 오류 값은 ±, 통계적 오류 값은 

±로 설정되었다.

2. 실험 결과

장애물 분류 정확도는 라이다로부터 획득되는 

전방의 장애물 데이터와 기존에 구축해 놓은 데이

터베이스와의 비교를 통해 전방의 장애물을 정확히 

분류하는 비율로 판단하였다. 

그림 6은 실험을 통해 4가지 장애물 후보군에 

대한 장애물 분류 결과를 도식화한 그림이다. 장애

물의 폭 데이터를 이용한 1차 분류에서 차량을 분
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그림 6. 장애물 분류 결과

Fig. 6 Obstacle classification result

류하고, 신호세기 데이터를 이용한 2차 분류에서 러

버콘을 분류하고, 거리 데이터와 신호세기 데이터의 

분산을 이용한 3차 분류에서 2륜차량과 보행자를 

분류할 수 있었다.

표 2는 3차원 라이다 기반의 장애물 분류 기법

의 분류 정확도를 나타내고 있으며[12], 표 3은 본 

논문에서 제안하는 기법의 분류 정확도를 나타내고 

있다. , , , 에서 실험한 결과를 종합

하여 각 장애물에 대한 분류 정확도를 백분율로 나

타내었다.

표 3에서 차량의 분류 정확도가 가장 높은 것을 

확인할 수 있는데, 이는 차량의 크기가 다른 장애물

에 비해 명확히 크기 때문이다. 크기가 크기 때문에 

폭 데이터가 다른 장애물에 비해 크기 때문에 폭 

데이터를 이용하여 높은 정확도로 분류되는 것을 

확인할 수 있었다.

러버콘의 분류 정확도가 두 번째로 높은 이유는 

크기가 비슷한 보행자, 2륜차량에 비해 신호세기 데

이터가 크기 때문이다. 러버콘의 매질 상태와 색상

이 보행자, 2륜차량에 비해 레이저 펄스를 잘 반사

시키기 때문에 비교적 큰 신호세기 데이터를 획득

할 수 있었다. 또한 매질의 상태와 색상이 보행자, 

2륜차량에 비해 일정하기 때문에 신호세기 데이터

가 일정한 점도 높은 분류 정확도에 기여하였다. 

2륜차량과 보행자의 경우는 앞서 언급한 차량과 

러버콘보다 낮은 분류 정확도를 확인할 수 있다. 2

륜차량과 보행자는 후면에서 인지하였을 때, 폭 데

이터와 신호세기 데이터가 명확히 차이가 나지 않

기 때문이다. 2륜차량과 보행자의 경우는 매질의 상

태 및 색상이 다양하다. 2륜차량의 경우는 2륜차량

의 차체만으로도 매질의 상태와 색상이 다양한 것

Obstacle Accuracy (%)

Vehicle 91.65

Building 88.13

Light Pole / Trees 88.13

Pedestrian 96.96

Others 81.81

표 2. 기존 알고리즘의 분류 정확도

Table. 2. Accuracy of existing algorithm

Obstacle Accuracy (%)

Vehicle 92.79

Rubber Corn 88.25

2-wheel Vehicle 79.73

Pedestrian 82.83

표 3. 제안 알고리즘의 분류 정확도

Table. 3. Accuracy of proposed algorithm

은 물론이고, 탑승자의 옷에 따라서 더욱 다양한 매

질 상태와 색상을 나타낸다. 보행자의 경우는 입고 

있는 옷의 종류에 따라 매질 상태와 색상이 다르다. 

하지만 매질의 상태와 색상이 매우 다양하기 때문

에 그 만큼 신호세기 데이터가 일정하지 못하며, 이

러한 데이터는 신호세기 데이터의 분산을 통해 확

인할 수 있다. 또한 2륜차량은 후면에서 인지한 형

태가 다른 장애물과는 달리 직선이 아니다. 바퀴가 

가장 먼저 인지되고, 바퀴 양 옆에 탑승자의 다리가 

인지되기 때문에 삼각형의 형태를 나타낸다. 따라서 

라이다와 장애물 간의 거리 데이터가 일정하지 않

다. 이러한 데이터는 라이다와 장애물 간 거리 데이

터의 분산을 통해 확인할 수 있다.

기존의 3차원 라이다 기반의 장애물 분류 기법

과 비교하였을 때, 본 논문에서 제안하는 기법은 분

류 정확도에서는 큰 차이가 없음을 확인할 수 있다. 

다만 보행자의 경우에는 2차원 라이다 데이터를 이

용한 본 논문과는 달리 3차원 라이다 데이터를 이

용하여 보행자의 특징을 더욱 자세히 획득하여 분

류 정확도가 높은 것을 확인할 수 있다. 하지만 기

존의 기법은 3차원 라이다 데이터가 야기하는 많은 

데이터양과 그에 따른 많은 계산량이라는 단점을 

가지고 있다. 3차원 라이다 데이터는 2차원 라이다 

데이터에 비해 그 양이 많고, 데이터의 구성이 더 

복잡하다. 이러한 사실을 생각해 보았을 때, 본 논

문에서 제안하는 2차원 라이다 기반의 기법이 가지

는 낮은 계산량이라는 장점으로, 낮은 분류 정확도

에 대한 부분을 보완할 수 있을 것으로 기대한다.
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V. 결  론

본 논문에서는 자율주행 차량의 경로 생성을 위

한 라이다 기반의 장애물 분류 기법에 대해서 제안

하였다. 자율주행 차량에서 신속하고 정확한 경로 

생성은 안전과 관련된 중요한 부분이다. 이러한 경

로 생성을 위해서는 장애물의 정확한 분류가 필요

하다. 우리는 라이다로부터 장애물의 폭 데이터, 신

호세기 데이터, 거리 데이터와 신호세기 데이터의 

분산을 이용하여 장애물을 분류하였다. 기존의 3차

원 라이다 데이터를 이용하여 장애물을 분류하는 

기법을 그림 1과 같이 데이터베이스와의 비교를 통

한 기법으로 대체함으로서 유사한 분류 정확도와 

적은 데이터양에 따른 비교적 낮은 계산량이라는 

장점을 확인할 수 있었다. 

향후 연구 과제는 향상된 경로 생성을 위해 차

량, 러버콘, 2륜차량, 보행자 등과 같은 일반적인 

장애물뿐만 아니라 차선, 과속방지턱, 교통 표지판, 

신호등과 같은 장애물을 추가적으로 인식하여 분류

하는 것이다. 또한 장애물과 자율주행 차량의 움직

임, 날씨와 같은 환경적인 요인 등 장애물 분류 정

확도에 영향을 주는 요인들에 대한 해결방안 역시 

연구해야 한다. 마지막으로 장애물 데이터베이스를 

생성할 학습 시스템에 대한 연구가 이루어져야 한

다. 실시간으로 장애물 데이터베이스를 생성하고, 

업데이트를 통해 보다 높은 장애물 분류 정확도와 

다양한 분류 장애물 후보군을 기대할 수 있다. 이러

한 연구는 자율주행 차량에 있어 실시간으로 정확

한 경로를 생성하는 시스템에 도움이 될 것이다.
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