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I. 서 론

자율주행차량이 운전자의 개입 없이 스스로 주

행하기 위해서 인지해야 하는 주변 환경에는 차량, 

차선, 노면표시, 보행자, 표지판 등 주행 시 고려해

야 하는 모든 요소들에 해당된다. 특히 노면표시는 

노면 부분에 차선과 도로교통에 관한 규제와 지시

를 표시하는 것이기 때문에 이를 검출하게 되면 진

행 차로에 대한 미래의 행동 패턴의 근거가 될 수 

있다. 따라서 노면표시 인식 기술은 운전보조시스

템, 자동주차시스템 등에 도움을 줄 수 있고, 또한 

차세대 네비게이션 기술 발전에 도움이 되는 기술

이다. 현재 네비게이션 기술의 경우 GPS (Global 

Positioning System)을 이용하여 대략적인 위치 정

보를 파악하여 정확히 차량이 몇 차로에서 운행을 

하는지는 알 수 없다. 이러한 차량의 위치 정보를 

노면표시 인식 기술을 통해 극복할 수 있다. 노면표

시 인식을 위해 사용하는 대표적인 센서로는 카메

라, 라이다 (Light Detecting And Ranging) 센서 

등이 있다 [1].

카메라는 색상 정보를 이용하여 비교적 쉽게 노

면표시 검출이 가능하지만 밤이나 터널, 그늘진 음

영 지역등과 같이 조도의 차이가 심한 상황에서 인

식이 힘들고 획득되는 데이터양이 많아 다른 센서

에 비해 처리 시간이 길다. 그에 비해 라이다 센서

는 자체적으로 광원을 생성하고 송, 수신함으로써 

조도에 의한 영향을 받지 않고 데이터를 획득할 수 

있다.

라이다 센서는 크게 2차원 라이다와 3차원 라이

다로 세분화 할 수 있다. 라이다 센서는 높은 거리 

분해능과 각 분해능을 가지기 때문에 높은 정확도
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의 데이터를 신속하게 획득할 수 있고, 신호세기를 

통해 대략적인 색깔과 매질의 차이로 아스팔트와 

노면표시를 구분할 수 있다. 특히 포장도로환경에서

는 모든 노면표시가 규격에 의해서 설치되어 있어 

다소 복잡해 보이는 다수의 노면표시들도 단순화될 

수 있다.

라이다 센서를 이용한 노면표시 검출은 대부분 

3차원 라이다를 이용한 연구가 진행되고 있다. 3 

차원 라이다는 여러 개의 레이저 층 (Layer)을 통

해 데이터를 획득하고 검출하여 데이터양이 많다. 

따라서 데이터 처리 시간이 길어지게 된다는 단점

이 있고, 센서 자체가 매우 고가라는 단점이 있다. 

그에 비해 2 차원 라이다는 한 개의 레이저 층을 

통해 데이터를 획득하고 검출하여 데이터양이 적어 

데이터 처리 시간이 짧다. 또한 3차원 라이다에 비

해 센서 비용도 훨씬 저렴하다.

자율주행차량은 다양한 날씨 환경에도 강인해야 

하는데 카메라의 경우 우천시 불안한 데이터 습득

으로 인한 오류가 발생한다. 그에 반해 라이다 센서

는 센서 자체에 필터가 탑재되어 있어 떨어지는 비 

입자에 대한 영향은 받지 않는다. 하지만 우천으로 

인해 젖은 도로 상황에서는 반사도에 의한 영향을 

받는데 이 또한 최근 우천시에도 일정 반사도가 유

지되도록 포장도로용 노면표시 도료의 반사도 향상 

및 돌출형 노면표시가 고안되고 있어 우천시에도 

신뢰성 있는 데이터 습득이 가능할 것으로 예상된

다.

따라서 본 논문에서는 2 차원 라이다 기반의 노

면표시 분류 기법을 제안하고자 한다. 제안하는 기

법을 통해 자율주행차량의 노면표시 인식을 보다 

정확하고 효율적으로 판단하여 안전한 자율주행을 

제공할 수 있을 것으로 기대한다.

Ⅱ. 관련 연구

노면표시 분류 기법은 2차원 라이다 기반의 노

면표시 분류 기법, 단일 3차원 라이다 기반의 노면

표시 분류 기법, 카메라 기반의 노면표시 분류 기

법, 센서 융합 기반의 노면표시 분류 기법으로 분류

할 수 있다.

1. 두 대의 2차원 라이다 기반 노면표시 분류

2차원 라이다는 거리 분해능, 각 분해능이 높으

며 자체 광원을 사용하기 때문에 조도에 따른 영향

을 받지 않는다. 이러한 장점으로 인해 자율주행 자

동차의 주변 환경 인식에 많이 사용되는 센서이다. 

하지만 이는 모두 거리 데이터를 이용한 장애물 인

식에 해당되며 노면표시 인식에는 잘 사용되지 않

는다. 그 이유는 2차원 라이다의 데이터는 1행 다

수 열의 1차원 데이터가 획득되어 노면표시를 분류

하는 것이 힘들기 때문이다.  

이러한 이유로 건국대학교에서는 두 대의 라이

다를 차량에 장착하여 노면표시를 분류하는 기법을 

제안하였다 [2]. 건국대학교에서 제안하는 노면표시 

분류 기법은 2차원 라이다의 거리와 신호세기를 이

용하여 포장도로 위의 보호용 노면표시 검출기법을 

제안하였다. 2차원 라이다의 거리 값을 통하여 노면

의 기울기와 고도를 특정한 후 신호세기를 이용하

여 횡단보도와 과속방지턱을 검출하였다. 횡단보도

는 그 설치특성상 도색면과 비도색면이 도로 진행

방향에 대해서 횡방향으로 반복된다는 특징을 통해 

스펙트럼을 이용하여 검출하였다. 과속방지턱은 그 

노면과의 고도차이가 약 7~8cm 이상 되도록 설치

하므로 고도차이 판별을 통해 검출하였다. 

건국대학교에서 제안하는 노면표시 분류 기법은 

단일 라이다를 통하여서도 검출이 가능하나 오검출

을 줄이기 위해 한 대의 2차원 라이다를 더 추가하

였다. 2차원 라이다를 이용한 기법의 가장 큰 단점

은 서론에서도 말하였듯이 장비의 가격 문제인데 

오검출을 줄이기 위한 방법으로 한 대의 라이다를 

추가한 것은 비용 낭비라고 생각된다.

2. 단일 3차원 라이다 기반 노면표시 분류

3차원 라이다는 2차원 라이다의 장점을 모두 포

함하고 광범위한 인식 각도와 인식 거리를 가진 센

서이다. 이러한 장점으로 인해 자율주행자동차 연구

에 가장 많이 사용되는 센서 중 하나이다. 

3차원 라이다는 모든 방향의 데이터 습득이 가

능하고 그 정확도 또한 높다. 이러한 장점을 이용하

여 차선 및 노면표시를 임계값을 활용하여 검출하

는 연구들이 이루어지고 있다 [3].

하지만 3차원 라이다는 2차원 라이다에 비해 획

득되는 데이터양이 많아 실시간성을 만족하기 어렵

다는 단점이 존재하고 가격이 매우 비싸기 때문에 

자율주행자동차의 상용화에 있어서는 적합하지 않

다.

3. 카메라 기반 노면표시 분류

카메라는 색상 정보를 이용하여 아스팔트와 노

면표시의 구분이 용이하고 센서 비용이 저렴하여 
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그림 1. 전체 흐름도

Fig. 1 Overall flowchart

노면표시 분류 기법에서 가장 많이 쓰이는 센서이

다. 또한 도로상에 존재하는 차선의 색인 흰색, 황

색, 파란색 차선의 구분도 가능하여 다양한 활용이 

가능한 장점이 있다.

이러한 장점들을 바탕으로 경북대학교에서 카메

라를 차량에 장착하여 노면표시를 분류하는 기법을 

제안하였다 [4]. 경북대학교의 방식은 노면표시를 

HSI 기법을 이용하여 검출하고 검출된 영상을 이진

화한 후, 세그멘테이션 과정을 거친 영상 데이터와 

데이터베이스의 비교영상 데이터와 템플릿 매칭을 

통해 노면표시를 구분하는 방식을 제안하였다.

4. 센서 융합 기반 노면표시 분류

라이다를 이용한 기법과 카메라를 이용하는 방

식에는 각각의 장단점이 있다. 센서를 용합하게 되

면 기존의 방식의 장점을 부각시키거나 기존 방식

의 단점을 해결할 수 있다. 

캐나다의 워터루대학에서 RIEGL VMX-450 이

라는 센서 시스템을 이용하여 노면표시를 분류하는 

논문을 제안하였다. RIEGL VMX-450은 2 대의 2

차원 라이다와 6대의 카메라가 합쳐진 센서 시스템

이다. 이러한 센서 시스템을 이용함으로써 기존 카

메라와 라이다를 이용한 방식의 장점을 부각시켜 

차량의 속도에 영향을 받지 않고 정확한 정도를 획

득한다 [5].

하지만 센서의 성능에 따른 센서 가격이 매우 

비싸다는 단점이 있다. 워터루대학에서 제안하는 방

식에서 사용하는 RIEGL VMX-450의 센서 가격은 

3차원 라이다 가격의 5배 정도이기 때문에 자율주

행자동차의 상용화에 있어서는 적합하지 않다.

그림 2. 라이다를 통해 획득한 정보의 형태

Fig. 2 Type of information 

obtained through a LIDAR

Ⅲ. 제안하는 분류 기법

본 논문에서 제안하는 노면표시 분류 기법의 전

체적인 흐름은 [그림 1]과 같이 정보 전 처리 

(Data Preprocessing) 부분, 정보 학습 (Data 

Training) 부분, 노면표시 분류 (Road Marking 

Classification) 부분으로 세분화할 수 있다.

정보 전 처리 부분은 단일 2차원 라이다를 통해 

노면표시에 대한 정보를 획득하여 관심 영역 추출 

(ROI Extraction), 에지 검출 (Edge Detection), 색체 

검출 (Color Detection), 객체 분할 (Segmentation), 

데이터 축적 (Data Accumulation)하고 축적된 데이

터의 특징을 추출 (Feature Extraction)하는 과정을 

수행하는 부분이다. 정보 학습 부분은 본 논문에서 

분류하고자 하는 6가지의 노면표시를 직접 측량을 

통해 생성한 데이터와 실험을 통해 획득된 이외의 

다양한 노면표시들을 통하여 데이터베이스를 구축 

(Database Generation)하고 구축된 데이터베이스의 

특징을 추출하는 과정을 수행하는 부분이다. 마지막

으로 정보 분류 부분은 정보 전 처리 부분 수행을 

통해 획득된 노면표시의 특징과 정보 학습 부분 수

행을 통해 구축된 데이터베이스의 특징 비교를 통

해 노면표시 분류 (Road Marking Classification) 

과정을 수행하는 부분이다.

1. 정보 전 처리

정보 전 처리 부분은 라이다를 통해 획득한 노

면표시에 대한 정보를 정보 학습 부분과 정보 분류 

부분에서 보다 효율적으로 사용할 수 있도록 가공
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되지 않은 데이터 (Raw Data)를 가공하는 역할을 

수행한다.

1.1 2차원 라이다 정보 획득

본 논문에서 사용한 라이다는 2차원 라이다인 

SICK LMS 511-Lite이다. [그림 2]는 2차원 라이

다의 동작원리와 그 정보의 형태를 조감도 

(Bird-eye View) 방식으로 나타낸 그림이다. 본 논

문에서 사용한 SICK LMS 511-Lite는 인지한 장애

물에 대해 2가지 정보를 획득한다. 첫 번째 정보는 

2차원 라이다와 장애물 간의 거리 (Range) 정보, 두 

번째 정보는 장애물의 신호세기 (Intensity) 정보이다.

거리 정보는 2차원 라이다와 장애물 간에 떨어

진 물리적인 거리를 의미한다. 2차원 라이다는 펄스 

형태의 레이저를 인지 범위 내에 방사하고 장애물

에 반사되어 되돌아오는 레이저를 수신한다. 이 때, 

방사한 레이저가 장애물에 반사되어 되돌아오는 시

간을 계산하여 2차원 라이다와 장애물 간의 거리를 

계산한다. 이러한 방식을 TOF (Time-of-Flight)라 

한다. TOF 방식은 거리를 측정하는 다른 방식인 

위상 변위, 삼각측량 방식에 비해 먼 거리를 측정할 

수 있고, 레이저가 장애물에 반사되어 되돌아오는 

시간의 차이를 이용하기 때문에 거리 측정에 소모

되는 시간이 많지 않다는 장점이 있다 [6].

신호세기 정보는 라이다가 방사한 펄스 형태의 

레이저가 물체에 반사되어 되돌아오는 반사강도를 

의미한다. 신호세기 정보는 장애물 표면의 반사율에 

영향을 받고, 이 표면 반사율은 장애물 표면의 상태

에 영향을 받는다 [7]. 

거리 정보와 신호세기 정보는 [그림 2]와 같이 

숫자 배열의 형태로 구성되어 있다. 이 숫자 배열의 

각 숫자는 16진수 형태이며, 2차원 라이다와 인지

된 장애물 간의 거리 정보와 인지된 장애물의 신호

세기 정보를 의미한다. 인지 범위 내에 장애물이 존

재하지 않아 어떠한 것도 인지되지 않는 경우에는 

0으로 표현되며, 인지 범위 내에 장애물이 존재한다

면 그 정보가 16진수로 표현된다 [8].

2차원 라이다의 설치 방식은 Forward Looking 

방식과 Downward Looking 방식으로 분류할 수 있

다. Forward Looking 방식의 경우 라이다가 전방

을 향하도록 하는 방식이며 장애물, 보행자 등을 인

식하기 위해서 일반적으로 사용하는 방식이다. 

Downward Looking 방식의 경우 라이다가 하단을 

향하도록 하는 방식이다. 본 논문에서는 라이다를 

Downward Looking 방식으로 설치하여 도로 내의 

노면표시를 인식한다.

그림 3. 관심 각도 계산

Fig. 3 Calculation angle of interesting

1.2 관심영역 추출

관심 영역 추출 (ROI Extraction) 과정은 본 논

문에서 사용한 SICK LMS 511-Lite의 최대 인지 

범위인 190°를 현재 주행 중인 차로만 인식할 만큼 

추출하여 축소하는 과정이다. 

  ×tan  


 (1)

본 논문에서 결정하고자 하는 관심 각도는 [그

림 3], (식 1)와 같이 계산할 수 있으며 계산 결과, 

추출된 관심 각도는 60°이다.

관심 각도 추출 과정에서 도로의 폭을 3.5m로 

설정하였고, 관심거리는 3m로 설정하였다. 

1.3 에지 검출

에지 검출 과정은 라이다가 노면표시를 측정 하

였을 경우를 판단하는 과정이다. 신호세기 데이터의 

상승, 하락 구간이 발생했을 때, 그 사이의 데이터

가 4개 이상이면 노면표시가 있다고 판단하고 다음 

과정을 실시하게 된다. 라이다와 도로의 거리를 알

고 있고, 스캔 각도는 0.5°이기 때문에 객체분할 데

이터의 크기를 통해 노면표시의 가로 길이를 알 수 

있다. 각 노면표시에서 가로 길이가 가장 작은 것은 

15로 데이터크기는4-5개 이다. 따라서, 15이상의 

크기를 갖는 것을 노면표시로 분류한다. 만약 이러

한 과정을 거치지 않으면 노면표시가 없는 구간에

서 후의 모든 과정을 진행하여 치명적인 오류로 이

어질 수 있다.

1.4 색체 검출

색체 검출 과정은 색체를 이용하여 쉽게 구분이 

가능한 과속방지턱을 분류하기 위한 과정이다. 위의 

<표 2>를 통해서 알 수 있듯이 상대반사도는 매질 
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뿐만 아니라 색체에 영향을 받는다. 알고리즘의 특

징상 색체 검출 과정을 거치지 않고 데이터를 가공

하게 되면 과속방지턱과 횡단보도의 구분이 어렵다. 

이를 극복하기 위하여 색상 정보를 활용하게 되는

데, 본 절에서는 객체 분할 전의 데이터를 데이터베

이스에 저장, 갱신하는 과정을 수행하며, 이를 아스

팔트 데이터라고 판단한다. 

다음 과정인 객체 분할 과정에서 임계값보다 낮

은 값을 0으로 만들기 전에 아스팔트 데이터와 비

교하고, 아스팔트 값보다 클 경우 노란색으로 판단

한다. 다음 노란색으로 판단된 데이터의 개수가 전

체 데이터의 45% 이상일 경우 이를 과속방지턱으

로 판단한다.

1.5 객체 분할

관심 영역 추출 과정을 통해 획득한 데이터에서 

신호세기 데이터를 이용하여 노면표시의 특징을 추

출하기 위해서는 라이다의 신호세기 데이터 정보를 

그룹화 (Grouping)해주는 과정이 필요하다. 이 과정

이 객체 분할 과정이다.

객체 분할 전 데이터를 이진화 한다. 이진화는 

어떤 임계값 (Threshold)을 정하여 임계값보다 높

은 값일 경우 노면표시 (1)로 낮은 값일 경우 아스

팔트 (0)로 해주는 것이다. (식 2)는 2차원 배열 

를 임계값 를 이용하여 이진 배열 로 변환하는 

이진화 과정을 수식으로 나타낸 것이다 [9]. 여기서  

는 행 방향,  는 열 방향을 나타낸다.

    ≥ 
  

(2)

본 논문에서는 임계값 결정을 위해 대표적인 이

진화 방법인 오츄 알고리즘 (Otsu’s algorithm)을 

사용하였다 [10]. 오츄 알고리즘은 영상의 히스토

그램 형태가 쌍봉형 (bimodal)이라고 가정하였을 

때 계곡점 (valley)을 찾아서 그 점을 임계값으로 

하는 것으로 가장 적절한 임계값을 찾는데 유용하

다. 본 논문에서는 신호세기 데이터를 이용하여 아

스팔트와 노면표시를 분리하게 되는데 명도 값의 

차이가 명확하므로 오츄 알고리즘을 사용하였다.

본 논문에서 객체 분할 과정을 수행하기 위해 

사용한 기법은 Sequential Classification 기법이다 

[11]. Sequential Classification 기법은 정보의 연

속성을 이용하는 기법으로, 2차원 라이다를 통해 획

득한 정보 중 연속적인 정보만을 연결하여 그룹화 

해준다. Sequential Classification 기법을 이용한

그림 4. 객체 분할

Fig. 4 Segmentation

그림 5. 중간값 필터

Fig. 5 Median filter 

객체 분할 과정은 다음과 같다. 먼저 배열 형태

의 정보 중 번째 배열의 정보를 라 하고, 번째 

이전 배열의 정보를    , 번째 이후 배열의 정보

를   이라 하면, 노면표시 정보는 연속적으로 인

지되어 획득되는 특성을 가지고 있기 때문에 임의

의 점  에서 이전 노면표시 정보와 이후 노면표시 

정보의 위치를 알 수 있다. 이를 통해 노면표시 정

보의 연속성을 판단하고, 그 정보가 연속적이라면 

추출하여 그룹화 한다.

[그림 4]는 Sequential Classification 기법을 

이용한 객체 분할의 원리를 설명한 그림이다. 2차원 

라이다를 통해 획득한 배열 형태의 정보 중 1이라

는 기준 값을 통해 연속적인 정보들을 그룹화 하였다.

하지만 Sequential Classification 기법은 단순히 

정보의 연속성만을 고려하기 때문에 잡음에 민감하

다는 단점이 있다. 이러한 단점을 확인할 수 있는 

경우가 점잡음 (Salt and Pepper Noise) 또는 산탄

잡음 (Shot Noise)이다.

본 논문에서 사용하는 2차원 라이다를 통해 획

득된 노면표시 정보는 노면표시의 노후에 의한 갈

라짐 현상으로 산탄잡음에 영향을 받는다. 본 논문

에서는 이러한 노면표시 훼손으로 인한 산탄잡음에 

의해 손상된 정보를 보정하기 위해 중간값 필터 

(Median Filter)를 사용하였다. 중간값 필터는 비선

형 디지털 필터 기술로 영상 정보나 기타 정보로부

터 잡음을 제거하는 목적으로 이용되며, 주어진 영

역 (Mask)의 크기를 결정하여 영역내의 정보를 정

렬한 후 중간 크기의 정보를 선택하는 필터이다. 

[그림 5]는 중간값 필터를 이용하여 노면표시 정보

를 보정한 결과를 나타내는 그림이다.
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1.6 데이터 축적

2차원 라이다가 도로를 인식할 경우 횡 방향의 

한 단면 데이터 (1차원 데이터)를 습득하게 된다. 

한 단면의 데이터를 이용하여 노면 표시를 인식하

기에는 다양한 도로 상황으로 인하여 어려움이 있

다. 이러한 문제를 본 논문에서는 데이터를 누적함

으로써 극복한다. 한 단면의 데이터를 누적하면 2차

원의 데이터를 얻게 되는데 이러한 2차원 데이터를 

이용하면 3차원 라이다나 카메라에서 사용하는 다

양한 패턴 인식 알고리즘을 적용할 수 있다. 

한 단면에서 임계값을 넘은 데이터가 일정량 이

상이 되면 데이터 누적을 시작하고, 차량의 속도에 

따라서 누적을 멈추게 된다. 본 논문에서는 차량의 

속도를 10~40km/h로 제한하였기 때문에 최소 0.5

초에서 최대 2초의 누적 시간을 갖는다. 이는 본 논

문의 노면표시 후보군 중 범위가 가장 큰 5.2m를 

기준으로 정하였다.

1.7 특징 추출

특징 추출 과정은 데이터 축적을 통해 얻어진 

노면표시 정보로부터 노면표시를 분류할 수 있는 

특징 정보를 추출하는 과정이다. 본 논문에서 분류

하고자 하는 노면표시 후보군은 직진 표시, 좌회전 

표시, 우회전 표시, 유턴 표시, 횡단보도, 과속방지

턱이다. 본 논문에서는 이러한 노면표시들을 분류하

기 위해서 열의 투영 벡터를 추출하여 활용한다 

[12]. 투영 벡터는 높은 차원을 낮은 차원으로 감

소시키는 동시에 형상정보를 획득할 수 있다. 보통 

투영 벡터는 수평 방향의 투영 벡터와 수직 방향의 

투영 벡터를 합쳐서 일컫는 말이지만 본 논문에서

는 후의 분류 기법을 위해 수직 방향에 대한 열 투

영 벡터를 획득한다. 다음 [그림 6]은 열 투영을 나

타낸 그림이다.

그림 6. 열 투영

Fig. 6 Thermal projection

(식 3)은 열 투영 벡터 를 식으로 나타낸 

것이다. 여기서  의 크기는 ×이고,  는 

행 방향,  는 열 방향을 나타낸다.

  
  

  

 (3)

위와 같은 방식으로 특징을 추출하면 3.1.2 관심 

영역 추출에서 설명하였듯이 본 논문의 관심 각도

는 60°이고 2차원 라이다의 각 분해능 (Angular 

Resolution)은 0.5°이기 때문에 121차원의 열 벡터

가 생성 된다. 

본 절에서 고려해야 할 사항은 차량이 진행을 

하며 노면표시를 인식했을 때 차량의 위치에 따라

서 축적된 노면표시의 위치도 바뀐다는 점이다. 이

러한 문제를 해결하기 위해 모든 노면표시 데이터

를 중심으로 열 이동 (shift) 시킨다. 열 이동을 위

해서는 노면표시 데이터에 대한 면적과 열 중심 데

이터가 필요하다. 3.1.5 객체 분할에서 설명하였듯

이 모든 데이터는 0과 1로 이루어진다. 따라서 누

적 데이터의 모든 데이터를 더하면 면적이 나온다. 

그리고 그 면적을 라고 정한다. 다음 (식 4)는 누

적된 노면표시의 중점을 구하는 수식이다 [12].

   
×행


×열

 (4)

위의 식을 통해서 구해진 중점 중 에 해당하는 

열 중심 데이터를 전체 라이다 데이터 열 중심과 

비교한다. 모든 데이터를 (식 5)의  만큼 열 이

동하면 차량의 위치에 따른 노면표시의 위치 문제

점이 해결된다. 

 
   (5)

2. 정보 학습

정보 학습 과정은 선정된 노면표시 후보군에 대

한 데이터베이스를 생성하고, 생성된 데이터베이스

에 대한 특징 추출을 한다. 데이터베이스는 도로교

통법 시행규칙 별표 6을 바탕으로 생성한다. 

2.1 데이터베이스 구축

데이터베이스 구축 과정은 3.1.7에서 설명한 6

가지 노면표시 후보군을 도로교통법 시행규칙 별표 

6을 바탕으로, 차량의 속도가 10km/h, 20km/h, 
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그림 7. 열 투영 벡터

Fig. 7 Thermal projection vector

30km/h, 40km/h 일 때 획득되는 데이터를 2차원 

라이다에서 들어오는 데이터 양식으로 생성하였다.

모든 노면표시들은 도로교통법 시행규칙 별표 6

을 기준으로 데이터베이스 생성이 가능하지만 본 

논문에서는 6가지 노면표시 후보군으로 실험을 진

행하였으며 6가지의 노면표시는 일반적인 도로 환

경에서 가장 빈번히 접할 수 있는 노면표시이기 때

문에 노면표시 후보군으로 선정하였다.

직진 표시는 총 길이가 500cm, 즉 5m로 측정되

었다. 차량이 직진 표시를 10km/h, 즉 2.78m/s로 

지나갈 경우 약 1.8초가 걸린다. 본 논문에서 사용

하는 라이다는 50Hz의 주사 주파수 (scanning 

frequency)를 가지기 때문에 약 90개의 행을 가지

게 되고, 열의 개수는 3.1.7에서 설명한 121개가 

된다. 마찬가지로 20km/h, 30km/h, 40km/h의 속

도로 진행 시 행 데이터는 각각 약45개, 30개, 22

개가 되고 열 데이터는 121개로 같다. 행 데이터 

하나의 세로 길이는 약 5.6cm, 열 데이터 하나의 

가로 길이는 약 2.9cm에 해당한다.

2.2 특징 추출

특징 추출 과정은 3.1.7절에서 설명한 방식으로 

3.2.1절에서 생성한 데이터베이스의 특징 정보를 추

출하는 과정이다. 다음 [그림 7]은 추출된 특징 정

보인 열 투영벡터를 그래프로 표시한 것이다.

(a)는 직진, (b)는 좌회전, (c)는 우회전, (d)는 

유턴, (e)는 횡단보도, (f)는 과속방지턱에 해당하는 

열 투영벡터 그래프이다. 

3. 정보 분류

정보 분류 과정은 정보 학습 과정에서 추출된 

특징과 3.1.5 절에서 획득한 데이터를 비교하고 비

교 결과에 따른 노면표시 분류를 설명한다.

3.1 비교

본 절에서는 정보 전 처리 과정에서 획득된 특

징 정보와 정보 학습 과정에서 구축된 데이터베이

스의 특징을 비교하는 과정이다. 

비교 방법은 SSD (Sum of Squared Differences),

SAD (Sum of Absolute Differences), MAD (Mean

of Absolute Differences), NCC (Normalized 

Cross Correlation) 등이 일반적으로 많이 이용되

는 방법이며 [13], 본 논문에서는 NCC 방식을 이

용한다. NCC 알고리즘[14, 15]는 두 개의 신호 사

이의 유사성을 측정하는 상호상관 (Cross 

Correlation) 알고리즘의 강인성을 개선한 알고리즘

으로써, 영상처리 분야에서는 두 이미지 사이의 유

사도를 결정하는 정합 방법으로 많이 사용되는 알

고리즘이다. 상호상관 알고리즘은 두 웨이브 폼 

(wave form) 신호 사이에 시간 지연이 발생하는 

경우에도 두 신호 사이의 유사성을 계산할 수 있다. 

(식 6)은 NCC 알고리즘의 식이다.






  
(6)

여기서 은 전체 데이터의 개수, 는 벡터 의 

평균 값, 는 벡터 의 평균 값, 는 각각 

의 표준편차를 의미한다.

3.2 노면표시 분류

본 절에서는 3.3.1 절에서 설명한 비교 방식을 

이용하여 노면표시를 분류한다. 

정보 전 처리 과정에서 획득된 열 벡터 데이터 

(실험 데이터)가 입력되면 면적 백분율을 이용하여 

1차 분류를 실시한다. 1차 분류를 하는 이유는 면

적 백분율을 통해 쉽게 구분이 가능한 후보군이 존

재하기 때문이고 임계값은 총 면적의 31%로 한다. 

1차 분류를 통해 구분되는 노면표시로는 본 논문에

서 분류하고자 하는 횡단보도이고 후보군에는 추가

되지 않았지만 이 외에 문자형의 노면표시가 이에 

해당된다. 

면적 임계값을 정하는 방법으로는 SVM 

(Support Vector Machine)알고리즘을 사용하였다. 

SVM 알고리즘은 두 그룹의 경계를 가장 크게 하기 

위한 방식이고, 데이터베이스의 면적 백분율을 이용

하였다.

모든 후보군은 데이터베이스와 3.3.1 비교 절에

서 설명하였던 NCC 방식을 이용하여 유사도를 나

타내게 되고 그 중 가장 높은 값에 해당하는 노면
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그림 8. 노면표시 분류 알고리즘

Fig. 8 Road marking classification algorithm

표시로 분류되게 한다. 하지만 유사도가 80%를 넘

지 않을 경우 후보군 이외의 것이라고 판단한다. 

[그림 8]은 노면표시 분류 방법의 전체적인 흐름도

를 보여준다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

본 논문에서 제안하는 노면표시 분류 기법을 검

증하기 위해 실 환경에서 실험을 수행하였다. 실험 

장소는 영남대학교 교내 도로이며, 실제 실험 차량

에 2차원 라이다를 장착하여 노면표시 후보군으로 

선정한 6가지 노면표시를 교내 도로 환경에서 임의

의 장소를 선정하여 실험하였다.

[그림 9]는 실 환경 실험을 위해 구축된 실험 

차량의 모습이다. 2차원 라이다는 지면으로부터 

50cm 높이의 실험 차량 우측 앞 범퍼 부근에서 노

면을 주시할 수 있도록 Downward Looking 방식으

로 장착하였고, 신호세기를 강하게 하기 위해 차량 

전방의 3m를 주시하도록 하였다. 이때 차량의 탑승

그림 9. 실험 차량 및 2차원 레이저 스캐너

Fig. 9 Experimental vehicle and 2D laser scanner

인원에 따라 라이다의 거리가 변화 할 수 있는데 

실험 결과 50kg 당 0.01m의 거리 오차를 주는 것을 

확인하였으며 이는 오차 범위 내에 해당한다.

실험을 통해 획득한 노면표시의 정보는 모든 후

보군에 대해 하나의 노면표시를 10km/h, 20km/h, 

30km/h, 40km/h일 때 각각 15회씩 진행하였다.

최종적으로 실제 실험 데이터가 제안하는 방식

을 적용하였을 경우 분류가 정확하게 이루어지는지 

확인하고 본 실험 데이터를 기존 알고리즘에 적용
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그림 10. 기존 방식 분류 성능

Fig. 10 Performance of existing methods

그림 11. 제안 방식 분류 성능

Fig. 11 Performance of existing methods
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하였을 경우와 비교하여 성능을 분석하였다. 

기존 픽셀 기반의 분류 연구에서는 데이터베이

스와 실험 데이터의 상관도를 구하여 분류하는 방

식이 일반적이다.

[그림 10]의 (a), 그래프는 10km/h의 속도 일 

때 데이터들의 상관도를 이용한 분류의 성능 그래

프이다. 그림에서 볼 수 있듯이 횡단보도를 제외하

고는 분류가 가능하지만 횡단보도의 경우 두 번째

의 상관도를 가지기 때문에 분류가 되지 않는다. 또

한 직진 표시와 과속방지턱의 경우 분류는 가능하

나 상관도가 매우 낮으며 다른 표시에 비해 2 순위

의 노면표시와 차이가 나지 않는다.

다음 (b)는 차량의 속도가 20km/h 일 때의 그래

프이다. 속도가 10km/h 증가함으로써 유턴 표시, 

과속방지턱을 제외한 나머지 노면표시는 분류가 되

지 않는 것을 확인할 수 있다.

(c)와 (d)는 각각 차량의 속도가 30km/h, 

40km/h 일 때의 그래프이다. 속도가 빨라짐에 따라 

분류가 정확하게 이루어지지 않는 것을 확인할 수 

있다.

다음 [그림 11]은 본 논문에서 제안하는 방식의 

성능 그래프이다.

모든 속도에서 비슷한 성능 결과를 얻을 수 있

었으며, 인식 정확도 또한 높게 나타나는 것을 확인

할 수 있었다. 하지만 횡단보도의 분류가 원활하게 

이루어지지 않는 것을 확인할 수 있는데 이는 차량

의 진행 방향에 따라 오차가 크게 발생하기 때문이다.

V. 결 론

본 논문에서는 자율주행차량의 현재 주행 차로 

인식을 위한 단일 2차원 라이다 기반의 노면표시 

분류 기법에 대해서 제안하였다. 자율주행차량에서 

현재 차량의 위치를 판단하는 것은 운전자 편의와 

관련된 중요한 부분이다. 이러한 위치 판단을 위해

서는 노면표시의 정확한 분류가 필요하다. 본 논문

에서는 직접 측량을 통해 노면표시의 데이터베이스

를 구축하고 그것을 통해 특징 정보를 추출하여 노

면표시를 분류하였다. 단일 2차원 라이다 만으로 노

면표시의 종류를 분류할 수 있었고, 다수개의 2차원 

라이다, 단일 3차원 라이다, 카메라 기반, 센서 융

합이 아닌 오직 단일 2차원 라이다 만을 통해 노면

표시를 분류할 수 있었기 때문에 데이터량의 감소

에 따른 계산량의 감소를 기대할 수 있다.

하지만 본 논문에서 분류한 노면표시 이외에도 

다양한 노면표시가 존재 한다는 점을 생각하면 향

후 다양한 방식을 연구하여 개선하여야 한다. 다음, 

차선에 대한 고려를 하지 않았기 때문에 차선에 따

른 오차를 극복하기 위한 방법도 필요하다. 또한 차

량과 노면 사이의 장애물이나 노면에 떨어진 반사

도가 높은 물질과 같은 노면표시 분류에 영향을 줄 

수 있는 요인들에 대한 해결방안 또한 연구하여야 

한다. 마지막으로 실험 데이터를 속도에 따라 15회

씩 획득하였는데 표본 데이터의 양에 따른 분류 정

확도의 오차에 대해서도 생각하여야 한다.
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