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1. 서  론

최근 객체 인식 및 분류에 대한 연구는 딥러닝

(Deep learning), 특히 CNN(Convolutional neural

networks)[1]을 통해 비약적으로 발전하였다. 특히,

자동차 시장에서 자율 주행 기술이 주목을 받고 있

고, 많은 상용차 업체들이 2020년 실차 출시를 목표

로 관련 기술을 개발하고 있기 때문에 주행 환경에서

의 물체 인식과 객체의 행동 분석을 위한 심층적인 

네트워크 연구가 활발히 진행되고 있다. 이 분야의 

가장 최신의 연구들은 크게 두 가지 방향으로 발전하

고 있다. 이는 객체의 영역 검출과 객체 분류를 한번

에 처리하는 단일 처리 방법(single stage method)과 

객체의 영역을 선검출하고, 영역 내의 객체를 분류하

는 두 번의 과정을 거치는 분할 처리 방법(two stage

method)이다. 단일 처리 방법의 경우 객체의 영역 

상자(Bounding box) 검출과 영역 내의 객체 특징

(object feature)에 대한 클래스별 확률 계산이 함께 

수행된다. YOLO[6]의 경우 격자무늬(Grid)를 기반

으로 영역 상자를 생성하며, 상자 회귀(box re-

gression) 과정에서 클래스 레이블(class label)을 결

정하기 때문에 속도면에서 매우 우수한 성능을 보인
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다. 이와 유사한 단일 처리 방법 중 하나인 Single

shot detector(SSD)[7]는 영역 상자(Bounding box)

와 클래스별 신뢰 지도(class confidence map)을 각 

단계의 콘벌루션 특징 지도(convolution feature

map)을 사용하여 평가하였다. 이 접근 방법은 하이

퍼넷(HyperNet)[4], SDP[23] 등에서도 제안된 형태

로서, 이는 관심영역(ROI)의 크기에 따라 각기 다른 

단계의 콘벌루션 특징을 사용하여 분류하게 된다. 이

러한 접근 방법은 콘벌루션(convolution)과 풀링

(pooling)을 반복하는 CNN의 특성상 하위 레이어

(Layer)의 객체 특징의 크기(feature size)가 점점 작

아져 작은 객체를 판단하기에 정보가 충분하지 않게 

되는 단점을 보완하게 된다.

두 방법 모두 가려지거나 잘린 객체의 보이는 영

역의 특성을 기반으로 영역 상자가 만들어지고, 객체

는 각 상자에 포함된 객체의 일부분에 대한 정보를 

통해 분류된다. 이는 객체의 클래스는 식별할 수 있

지만, 가려진 영역의 실제 객체 크기를 예측하기 어

렵다. 또한 객체의 3차원 정보를 파악할 수 없기 때문

에 주변 객체의 상대적 움직임을 예측하고 대응하는

데 어려움이 생긴다. 따라서 안전한 자율 주행을 위

해서는 물체의 실제 크기나 3차원 위치, 방향과 같은 

3차원 공간 정보를 획득할 필요가 있다.

이러한 3차원 공간 정보를 처리하기 위해 김대년 

등[24]은 소실점과 다중 특징을 이용하여 외부 환경

에서의 물체를 분석하고 사물의 높이와 크기를 추정

하는 연구를 수행하였다. 또한 3DOP [8]는 스테레오 

영상(Stereo image)을 이용하여 각 영역별 깊이를 

추정하고 2차원 영상의 각 픽셀(pixel)을 추정된 깊

이를 통해 3차원 공간에 투영하여 객체의 3차원 포즈

(3D pose)를 추정하였다. 각 픽셀 간의 좌표, 색상,

변화도(gradient) 등의 여러 속성정보를 사용하여 픽

셀 주변의 관계를 MRF(Markov random field)[9] 에

너지 함수로 정의하고 SVM (Support Vector

Machine)[10]을 사용하여 객체를 분류하게 된다. 하

지만 3DOP는 3차원 공간 투영을 위해 사용하는 스

테레오 깊이 영상에 대한 의존도가 높아 깊이 영상이 

매우 정교해야 좋은 결과를 얻을 수 있고, 정교한 스

테레오 영상을 획득하기 위해서는 많은 시간 및 자원

이 소요되는 단점이 있다. 반면 라이다(LiDAR, light

detection and ranging) 등 레이저 센서를 사용하면 

별도의 과정 없이 차량 주변의 3차원 공간정보를 실

시간으로 획득할 수 있기 때문에 스테레오 영상을 

효과적으로 대체할 수 있을 것으로 기대되어 이를 

활용하기 위한 연구가 수행되었다. 예를 들어 

vote3D[11]는 3차원 복셀 격자 영상(voxel grid)을 

통해 3차원 공간에서의 라이다 구조를 직접 학습하

는 방법을 사용했다. 이는 객체에 해당하는 3차원 복

셀을 2차원의 특징 영상처럼 사용하였지만, 라이다 

센서의 특성상 동일 객체에 대한 복셀 구조의 변화폭

이 크기 때문에 좋은 성능을 기대하기는 어렵다. 이

런 문제 때문에 라이다 데이터를 직접적으로 사용하

는 연구보다는 CAD 모델 등을 이용하여 가상의 3차

원 정보를 생성하는 연구가 수행되었다. 3DVP [12]

의 경우 3차원 복셀로 변환된 CAD 모델을 수작업으

로 2D 영상위에 정렬하는 방법으로 3차원 복셀을 생

성하고 이를 학습하는 방법을 사용하였다. 이를 응용

한 SubCNN(sub-category aware CNN)[13]은 CNN

에 의한 1차적인 객체 분류 후 해당 클래스 카테고리

(class category)에 대한 추가적인 분류기로 3DVP를 

연결하여 차량의 가려짐, 잘림, 차량의 방향 등 세부 

정보를 분류하였다. 하지만 이러한 방법은 분류하고

자 하는 클래스에 대한 세부 분류기가 별도로 연결되

어야하며 각 네트워크에 속한 자원을 공유하는 것도 

어렵기 때문에 많은 시간과 자원을 요구한다.

따라서 본 논문에서는 라이다 센서 데이터의 약점

을 단안 카메라 도메인에서의 필터링(filtering)을 통

해 보완하고, 실시간으로 획득되는 3차원 공간 정보를 

통해 객체의 3차원 포즈를 복원하는 방법을 제안한다.

제안된 방법은 3차원 복셀 대신 일정 높이로 z축을 

통합한 투영 평면(projection plane)을 생성하고 이를 

카메라 공간에서 정리하는 간단한 방법을 통해 각 

객체의 외곽 형태(shape) 정보를 추출하고 각 객체의 

영역을 분할한다. 분할된 영역과 깊이 정보, 그리고 

분류하고자 하는 객체의 평균 크기를 이용해 2차원 

객체 프로포절(proposal)을 생성하고 이를 관심 영역

(ROI, region of interest)으로 사용하는 객체 분류 

방법을 제안한다. 이는 라이다 기반의 프로포절로 얻

어진 2차원에서의 객체 분류 결과를 3차원 공간상의 

라이다 점 집단, 라이다 에지(LiDAR point group,

라이다 에지)으로 전파하여 2차원과 3차원의 객체 

영역 상자를 동시에 생성하고 각 클래스의 평균 크기

와 종횡비(aspect ratio)를 바탕으로 영역 상자를 확

장하기 때문에 가려짐 등의 문제와 3차원 포즈 복원
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의 문제를 한번에 해결할 수 있다. 우리는 이 방법을 

통해 객체 검출에 있어 기존 최신 연구에 비해 분류

의 정확도를 높이고, 보다 실측 데이터에 가까운 영

역 상자를 생성하였다.

요약하면 본 연구의 기여도(contribution)는 다음

과 같다.

1. 객체 분류에 사용하기 어려운 라이다 포인트 

클라우드(LiDAR Point Cloud)의 단점을 라이다 에

지(라이다 에지)를 통해 보완

2. 라이다를 통한 의미있는 2차원 프로포절 생성

과 객체의 3차원 좌표 획득

3. 실측 자료(ground truth)와의 높은 중첩율(IOU

rate) 확보

2. 제안 방법

본 연구는 이 장에서 Fig. 1과 같은 과정을 통해 

불균일하고 희소하게 분포된 라이다 포인트 클라우

드를 정리하여 객체의 외곽 영역을 표현하는 라이다 

에지를 만들고, 이를 통해 카메라 공간 기반 분류기

를 위한 프로포절을 생성하는 방법을 보인다. 또한 

이 과정에서 프로포절 생성에 사용된 라이다  구성 

점들의 3차원 좌표와 방향성을 통해 2차원에서 분류

된 클래스 레이블에 적합한 평균 크기를 통해 3차원 

영역 상자를 동시에 생성한다. 생성된 3차원 영역 상

자는 3차원 공간 정보를 가지고 있을 뿐 아니라 카메

라 공간에서 가려짐 등에 의해 보이지 않는 영역으로 

확장되므로 일반적인 2차원 프로포절과 상자 영역 

회귀를 통해 얻기 힘든 실측 자료에 가까운 영역 상

자를 획득할 수 있다. 또한 라이다 에지를 통해 분할

된 영역에 따라 초기 프로포절을 생성하기 때문에 

적은 수의 의미 있는 프로포절을 생성하여 분류 시간

을 줄이게 된다.

2.1 2차원 및 3차원 객체 외곽선(object shape 

edges) 생성

이 장에서 촬영 차량을 중심으로 방사형으로 퍼져

있는 분산된 라이다 포인트 클라우드 집합 P를 이용

하여 2차원 객체를 분류하기 위한 프로포절을 생성

하는 프로세스를 설명한다. 3차원 공간에 퍼져 있는 

라이다 포인트 집합 P의 각 원소 p는 센서의 레이어 

수, 회전속도, 주사율, 각 객체와의 거리 등에 따라 

각기 일정하지 않은 낮은 밀도의 분포를 지니고 있

다. 이러한 특성 때문에 동일한 객체에 대해서도 촬

영 시점에 따라 일정하지 않은 점 분포를 보이며 이

는 객체의 학습과 분류에 있어 정확도를 떨어뜨리는 

원인이 된다. 따라서 구성 점들의 밀도를 증가시키고 

신뢰할 수 있는 형태의 특징으로 변환할 필요가 있

다. 이를 위해 3차원 격자형 복셀의 높이를 기반으로 

지면(Ground)에 속한 점들을 제거하고, 남은 점 집합 

P의 높이를 통일시켜 단위 면적당 점들의 밀도를 증

가시킨다. 다음으로 같은 높이에 모인 점들 중 객체

를 표현하는 외곽선을 찾기 위해 최 외곽 성분을 제

외한 잡음 성분(noise points)들을 카메라 영역에서 

제거하는 방법을 소개한다. 이 과정을 통해 불균일하

게 넓게 퍼져있던 라이다 점들을 정리하여 균일한 

직선성분의 객체 외곽선을 생성하게 된다.

Fig. 1. System overview. The upper row shows the process in the two-dimensional CCD space, and the lower row 

shows the process in the three-dimensional LiDAR space. The LiDAR Point cloud is filtered through the 

two-dimensional and three-dimensional space to create an 'object proposal' that represents the area of the 

object.
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2.1.1 지면 검출 및 제거

주행 환경에서의 객체 검출 및 분류를 효과적으로 

수행하기 위해 먼저 3차원 공간의 라이다 점들 가운

데 지면을 나타내는 점들을 검출하고 제거하여 객체

의 가능성이 높은 점들을 분류해야 한다. 라이다 센

서는 특정 높이에 설치되어 64개 레이어의 광선이 

방사형으로 회전하면서 사출되어 사물 표면까지의 

거리 정보를 수집하게 된다. 때문에 3차원 격자로 영

역을 분할하였을 때 지면을 포함하는 격자 셀(grid

cell)의 경우 사물과의 경계선을 제외하면 z축에 대해 

하나의 셀만 존재하게 된다. 따라서 본 연구에서는 

라이다 포인트가 분포된 전체 3차원 공간을 20cm x

20cm x 10cm의 복셀 격자로 나누고 각 격자 셀이 

포함하는 점들이 임계값(threshold, 본 연구에서는 

3)을 초과하는 경우 사물이 존재한다고 판단하고 분

류하여 사물 존재 여부에 대한 복셀 격자 공간 Vxy를 

생성한다.

다음으로 지면에 속한 점들과 객체에 속한 점들을 

구분하기 위해 복셀 V의 높이가 1인 셀의 모든 p를 

그룹 Op.로 묶는다. 이 중 객체일 가능성이 높은 그룹 

Op의 소속 점 p의 밀도를 높이기 위해 모든 p의 z축 

크기를 통일하여 XY 평면에 평행한 집합 Pplane으로 

변환한다. 이 과정에서 라이다 점들의 3차원 형태 정

보에 손실이 발생하지만, 점들의 밀도가 높아지고 인

접 점과의 연속성을 판단할 수 있게 된다. 본 연구에

서는 Pplane의 소속 점들을 이용하여 객체 영역의 분

할(segmentation)을 수행한다. 하지만 Pplane의 소속 

점들은 KITTI 데이터셋(dataset)을 기준으로 1.4m

높이에서 방사형으로 촬영된 자료이기 때문에 객체

의 형태에 따라 불균일한 군집 형태로 존재하게 된

다. 이는 나. 의 과정을 통해 필터링하여 각 객체를 

표현하는 라이다 외곽선(LiDAR shape edge,

LiDAR Edge) 형태로 정리한다.

2.1.2 카메라 공간에서의 객체 외곽선 생성

위 과정에서 생성된 Pplane의 소속 점 p 가운데 객체

의 외곽 형태를 표현하는 점들을 제외한 내부 점들을 

제거하여 객체 외곽의 형태를 나타내는 선의 형태로 

표현하고, 이웃하는 선과의 연속성을 기준으로 영역

을 나누어 객체를 분할한다. 라이다 센서의 수집 정

보들은 차량에 설치된 센서로부터 방사형으로 발사

되는 레이저를 통해 수집되기 때문에 Pplane내의 각 

객체의 외곽선은 회전방향으로 촬영 차량과 가장 가

까운 점에 대한 집합이 된다. 하지만 실수 좌표계인 

3차원 공간에서 각도에 따른 최소거리 점을 구하기 

어렵기 때문에 정수 좌표계인 카메라 공간으로 투영

하여 외곽선을 구한다. 이를 위해 먼저 3차원 공간에 

있는 Pplane의 z축 크기를 주행환경의 객체 외곽 형태

가 가장 잘 나타나는 차량의 라디에이터 그릴의 높이

인 40cm 높이로 맞추어 2차원 공간에 투영한다. 일반

적인 차량들에 대해 카메라 공간에 투영된 Pplane은 

Fig. 2의 (b)처럼 표현된다. Fig. 2-(b)에서 투영된 

점들 중 객체의 최외각 형태 성분은 차량과 가장 가

까운 점인 카메라 공간에서의 최 하단의 점들이 된

다. 카메라 공간은 픽셀 단위의 정수 공간이기 때문

에 x축 방향으로 각 열의 최하단 픽셀에 투영된 점들

을 남기고 나머지 열의 점들을 모두 제거하게 된다.

이후 중간값 필터(median filter)[14]를 통해 남은 잡

음을 제거한다. Fig. 2-(c)는 이 결과를 나타낸다. 이 

때 카메라 공간에서의 중간값 필터 결과는 이웃 열에 

위치한 점의 1차원적 높이에 따라 결정되지만, 3차원 

공간의 각 점들의 좌표는 2차원의 값이 필요하다. 따

라서 카메라 공간에서 중간값 필터에 의해 높이 변동

이 일어나는 점 pt에 대응하는 3차원 공간상의 pt는 

중간값을 갖는 점에 통합(merge)시켜 필터링한다.

이 과정에 의해 카메라 공간과 3차원 라이다 공간에

서 각 점들을 정리한 결과는 각각 Fig. 3-(a)와  3-(b)

와 같다. 이 과정을 통해 재구성된 라이다 점들은 객

체의 외곽 표면을 따라 연결된 선의 형태를 띄기 때

문에 본 논문에서는 이를 라이다 에지로 부른다.

2.2 경계선 기반의 2차원 프로포절 생성

생성된 라이다 에지들은 카메라 공간에서의 연속

성을 통해 각기 그룹으로 분할할 수 있다. 분할된 에

지의 경계선과 분류하고자 하는 클래스의 평균 크기 

정보를 통해 대략적인 2차원 객체 프로포절을 생성

한다.

2.2.1 라이다 에지 분할

위 2.1.절의 외곽선 생성 과정에서 생성된 2차원 

라이다 에지를 아래 식 (1)과 같이 거리에 대한 

LoG(Laplacian of Gaussian)를 통해 이웃하는 점들 

간의 거리 대비 기울기 변화량을 기준으로 분할한다.

  ∆  (1)
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Fig. 3. 3D LiDAR Point Cloud, Pplane filtering result. The 

left side is Pplane before filtering and the right 

side is Pplane after filtering. You can see that 

most of the noise points inside the object are 

arranged.

Fig. 4의 주황색 선은 위 과정을 통해 분할된 라이

다 에지와 그 경계선을 나타낸다. 여기에 센서와의 

거리 정보와 분류하고자 하는 클래스의 평균 높이 

정보를 더해 객체의 프로포절을 생성한다.

2.2.2 프로포절 생성

위 과정에서 분할된 라이다 에지는 하나의 면을 

따라 흐르는 객체의 외곽선을 의미한다. 따라서 에지

의 양 모서리는 촬영 차량의 시점에서 관측 가능한 

객체의 좌우 범위를 나타낸다. 이 에지의 양 끝점 p1

과 p2에 대해 각 점과 센서와의 거리와 분류하고자 

하는 클래스들의 평균 높이 정보를 더해 376 * 1241

픽셀의 해상도를 갖는 KITTI Dataset을 기준으로 

아래 식과 같이 프로포절 상자의 높이를 결정한다.

Fig. 2. (a) is the original input image, (b) is the projected image of the Pplane in the two-dimensional CCD space, 

and (c) is the result of generating the two-dimensional LiDAR Edge through filtering.
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
 


 ×

(2)

위 식 (2)의 ChPx는2차원 공간에서의 클래스의 변

환 높이로, 구하고자하는 영역 상자의 높이를 의미하

고, Chreal은 각 클래스의 실제 평균 높이를 나타낸다.

d는 센서로부터 각 라이다 점까지의 거리를 의미한다.

Fig. 4의 초록색 영역 상자는 식 3을 통해 생성된 

프로포절의 예를 나타낸다. RPN(region proposal

network)[3]과 같이 위 과정을 통해 생성된 각 상자

를  앵커(anchor)를 통해 확장하여 객체 분류기를 위

한 프로포절 집합을 생성한다. 3개의 종횡비와 3개의 

비율(scale)을 통해 각 프로포절 영역 상자를 9개로 

확장하여 다양한 객체 형태에 대응시킨다.

2.3 2차원 객체 분류와 3차원 확장  

2.3.1 2차원 분류기를 통한 객체 분류

2.2에서 생성된 프로포절은 R-CNN(region based

convolutional networks)[2] 분류기의 관심영역으로 

사용된다. 분류기는 어떤 것을 사용해도 무관하지만,

본 연구는 분류 단계에서 객체의 실제 크기가 아닌 

생성된 프로포절의 레이블이 필요하기 때문에 학습

과정에서 객체 전체 영역이 아닌 구획별로 객체의 

특징을 각각 학습하는 R-FCN(region based fully-

convolutional networks)[5]을 사용하였다. 본 연구

에서 생성하는 프로포절들은 객체에 반사되는 센서

를 기반으로 생성하기 때문에 내부에 객체를 포함할 

가능성이 매우 높지만, 잡음 등으로 인해 객체의 일

부분만 포함하는 작은 프로포절도 생성되는데 이러

한 경우 R-FCN은 관심 영역을 n x n개의 격자로 

나누어 각 부분별로 분류를 수행하기 때문에 프로포

절이 객체의 일부분만을 포함하는 경우에도 높은 분

류율을 보이는 특성이 있다. 또한 이러한 특성으로 

인해 관심 영역이 배경을 포함하여 생성되는 경우 

배경 영역에 대해 낮은 점수가 매겨진다. 이 때문에 

프로포절이 객체의 일부를 포함하지만, 실측 영역과

의 중첩율이 낮은 경우 자체적으로 필터링되는 효과

를 기대할 수 있다.

R-FCN을 사용하여 각각 프로포절 상자의 레이블

이 결정되면 NMS(non maximum suppression)를 

통해 상자를 정리한 뒤 각 상자를 생성한 2차원 라이

다 에지와 동일한 점 구성을 갖는 3차원 공간의 라이

다 에지에도 각 레이블을 매핑한다.

2.4 3차원 객체 포즈 복원

2.4.1 하위 클래스 정보 사용(sub-class information)

3차원 객체의 포즈 복원을 위해 본 연구는 분류하

Fig. 4. A box proposal based on the boundary of a filtered 2D LiDAR Edge.
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고자 하는 클래스의 평균 크기 정보를 사용한다. 평

균 크기 정보는 강체 모델(rigid body model)과 유체 

모델(soft body model)에 따라 다르게 구성된다. 차

량 등의 강체 모델은 입방체(cube) 형태로 표현하며 

클래스의 평균적인 종횡비와 각 방향별 평균 크기를 

가진다. 또한 사람과 같은 유체 모델의 경우 원통 형

태로 표현하며 평균 높이와 지름 정보를 가진다.

2.4.2 3차원 영역 상자 생성

앞서 2.3에서 3차원 공간에 존재하는 라이다 에지

에 각각 클래스 레이블을 매핑하였기 때문에 각 레이

블에 해당하는 하위 클래스 정보를 사용하여 클래스

에 적합한 3차원 상자를 생성한다. 3차원 공간에 상

자를 생성하기 위해서는 상자의 모서리 좌표와 방향,

크기에 대한 정보가 필요한데, 상자의 모서리 좌표는 

2차원 라이다 에지의 인접 픽셀 관계를 통해 획득할 

수 있다. 이웃한 두 2차원 라이다 에지가 인접해 있는 

경우 경계선의 에지의 높이가 낮은 쪽이 전경 객체

(foreground object)가 되고, 이는 가려지지 않은 객

체의 모서리를 의미한다. 따라서 이 점을 기준으로 

아래 식 (4)에 의해 얻어진 에지 방향으로 상자를 생

성할 수 있다.

 
 min




 min


×


(3)

위 식 (4)의 Li는 i번째 라이다 에지를 구성하는 

점들의 그룹을 나타내고 pi는 Li의 모서리 점들을 의

미한다. 하나의 모서리 점과 한쪽의 방향만으로 3차

원 상자를 생성하기 때문에 90도로 틀어진 2개의 영

역 상자를 생성할 수 있는데, 이는 이웃 상자와의 중

첩 여부와 측정된 라이다 에지의 길이와의 관계를 

통해 하나를 선택하게 된다.

2.4.3 2차원 영역 상자 재구성

초기 2차원 라이다 에지를 통해 생성한 2차원 영

역 상자는 눈에 보여지는 객체의 형태만을 커버하도

록 설계되었기 때문에 실제 객체 영역 전부를 의미하

지 않는다. 따라서 하위 클래스 정보를 통해 확장된 

3차원 영역 상자를 2차원으로 투영하여 2차원 분류

기를 위한 영역 상자를 확장한다. Fig. 5는 확장 전 

후의 2차원 영역 상자를 나타낸다.

3. 실험 결과 및 결 론

3.1 실험 환경

본 연구는 NVIDIA TITAN X GPU 환경에서 수

행되었고 caffe framework[17] 상에서 구현하였다.

R-FCN은 원래 Pascal VOC Dataset[18]에서 훈련

되었지만, 본 연구에서는 라이다 데이터를 제공하는 

KITTI Dataset[19]에서 재학습하여 사용하였다. 본 

연구는 2차원 프로포절 생성을 통한 객체 분류를 수

행하기 때문에 비교를 위해 널리 사용되고 있는 프로

포절 생성기인 selective search[20]와 Faster R-

CNN의 RPN, 그리고 edge boxes[15]와 비교하였다.

비교에는 standard mean average precision(mAP)

와 최종 분류된 영역 상자와 실측 자료와의 Inter-

section over uniin(IOU) 비율을 사용하여 평가하였

다.

3.2 KITTI Dataset에서의 분류 정확도 측정

본 연구는 라이다 정보와 카메라 정보를 함께 사

Fig. 5. Comparison of 2D box before and after expansion using projection of 3D bounding box. The red box is 

after expansion.
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용하기 때문에 공개 데이터 세트 가운데 이를 모두 

제공하는 KITTI Dataset을 통해 학습을 수행하였

다. 학습에 사용된 카메라 데이터는 KITTI ‘Object’

항목과 ‘Tracking’ 항목의 학습 시퀀스를 사용하였

다. ‘Object’ 카테고리는 총 7481장의 레이블된 학습

용 데이터가 제공되어 이 중 6,000 장을 학습에 사용

하고, 평가를 위해 1,481장을 사용하였다. 또한 

‘Tracking’ 시퀀스의 8,008장의 학습용 데이터를 함

께 사용하였다.

또한 본 연구에서 제안하는 방법은 라이다를 위한 

별도의 학습을 요구하지 않기 때문에 카메라 기반의 

R-FCN 구조를 그대로 사용하여 카메라 영상에 대

해서만 학습을 수행하였다. 다만, KITTI dataset에

서 주어지는 라이다 데이터의 경우 실제 유효 측정 

범위가 약 50m정도이기 때문에 라이다 데이터를 중

심으로 객체의 프로포절을 생성하는 연구의 특성상 

50m 범위 밖의 물체에 대해서는 평가하지 않았다.

아래 Table 1은 ‘차량’, ‘보행자’, ‘자전거’의 3가지 

클래스의 평균 정확도를 측정하여 기존의 연구들과 

비교한 것이다. 실측 자료와의 중첩 비율이 50% 이

상인 상자에 대한 정밀도를 측정한 결과 특히 ‘차량’

과 ‘보행자’에 대해 좋은 결과를 나타내었다. ‘자전거’

의 경우 자전거 바퀴의 스포크 형태에 따라 라이다 

점들이 충분히 찍히지 않아 상자 생성을 위한 기준을 

충족하지 못하는 경우가 발생하여 상대적으로 평균 

정확도 점수가 낮게 나타났다.

3.3 Pascal VOC Dataset에서의 분류 정확도 측정

본 연구는 라이다와 카메라 영상의 융합을 통해 

구현되었지만, 객체를 분류하는 과정에는 카메라 영

상만을 사용하기 때문에 기존의  R-FCN이 별도의 

수정 없이 사용되었다. 따라서 R-FCN이 기존 벤치

마크에서 평가받은 Pascal VOC 환경의 R-FCN의 

caffe 모델을 사용하여 동일한 분류기에서의 se-

lective search와 RPN과의 비교를 수행하였다. Table

2는 본 연구 결과를 정확도와 계산 시간을 통해 다른 

두 프로포절 생성기와의 성능을 비교한 것이다. 또한 

Table 3은 실측 자료와의 중첩 비율에 따른 평균 정

확도의 변화를 나타낸다. Table 3에서 나타난 것처

럼, 본 연구 결과의 영역 상자가 다른 두 방법에 비해 

보다 정확하게 실제 객체의 영역을 포함하고 있는 

것을 알 수 있다. 이는 일반적으로 영상에 나타나는 

특징을 통해 객체 영역을 판단하는 기존 프로포절 

생성기와는 달리, 하위 클래스 정보를 통해 생성한 

3차원 영역 상자를 확장하여 실제 객체 크기에 근접

하게 상자를 재조정하기 때문이다.

5. 결  론

본 연구는 자율 주행을 위한 객체 검출과 분류에 

있어 효과적으로 위치와 크기를 추정할 수 있는 방법

을 제안하였다. 우리는 2차원 및 3차원 공간에서 라

이다 데이터를 필터링하여 라이다 점들로 구성된 라

이다 에지를 만들었고 이를 기반으로 2차원 프로포

Table 1. Experimental results of the KITTI Dataset

Method
Car Pedestrian Cyclist

E M E M E M

3DVP 87.46 75.77

SubCat 84.14 75.46

Regionlet 84.75 76.45 73.14 64.19 74.08 61.31

SDP 90.33 83.53 77.74 61.15 70.41 58.72

Ours 95.42 88.53 81.78 65.72 72.11 60.85

Table 2. Experimental results of the Pascal VOC

Method Training data Test data mAP (%) Test time (s/image)

RPN 07+12 KITTI 75.7 0.37

SS 07+12 KITTI 77.4 2.21

Edgebox 07+12 KITTI 78.2 0.35

Ours 07+12 KITTI 82.4 0.17
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절을 생성하였다. 이를 CNN 기반의 분류기(본문에

서는 R-FCN)를 통해 분류하고, 3차원 공간의 라이

다 에지의 모서리와 방향을 기준으로 분류된 클래스 

레이블의 평균 크기의 3차원 영역 상자를 생성하였

다. 또한 이를 2차원에 재투영하여 2차원과 3차원 공

간 모두에 적합한 객체 검출을 완성하였다. 필터링 

과정에서 객체를 판단하는데 사용되는 라이다 점들

의 수가 크게 줄었으며 이를 기반으로 생성되는 프로

포절 역시 기존 연구 대비 더 적은 숫자로 객체가 

존재할 가능성이 있는 위치에 집중적으로 생성되어 

객체 검출의 효율성을 높이고 전체 프로세스의 소요 

시간을 크게 줄였다. 또한 3차원 공간에서 실제 객체

의 크기만큼 상자를 확장하는 과정을 통해 2차원 공

간에서 가려져있던 객체의 부분에 대해서도 효과적

으로 복원하여 실측 자료 대비 검출 상자의 중첩율을 

크게 높였다. 다만, 라이다 센서의 탐지 범위를 벗어나

는 객체나, 카메라 영상에서는 보이지만 가까운 차량

에 의해 라이다 센서가 가로막힌 차량의 경우 검출에 

어려움이 있다. 우리는 향후 이 문제를 카메라 영상에

서의 특징과의 융합 프로세스를 통해 풀어갈 것이다.
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