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1. 서 론

도심과 같이 타 차량뿐만 아니라 다양한 취약 도로 사용

자(Vulnerable Road User, VRU)가 많고 복잡한 환경에 

대응하는 자율 주행 시스템 구현을 위해 여러 방면의 연구

가 활발히 진행되고 있다. 도심 자율주행 기술이 실제로 

상용화될 때, 가장 예민한 사항이 VRU와의 사고 이슈이

다. 현재까지 자율주행 중 VRU와의 사고 상황에서 많은 

경우에 근본적인 원인이 인지 착오로 나타났다. 이에 하나

의 예시가 되는 사건으로 지난 2018년 미국 애리조나주에

서 발생한 Uber 사의 자율주행 시험 운행 차량의 보행자 

사망사고가 있었다.(1) 밤 늦은 시각 어두운 도로에 자전거

를 끌고 차도를 무단 횡단하고 있던 보행자를 들이 받아 

일어난 사고로 자율주행 차량이 해당 보행자를 인지하였

으나, 보행자가 아닌 도로 위 무시 가능한 작은 물체로 판

단하고 False Positive 상황으로 분류하여 정차하지 않은 

것으로 추정되었다. 이와 같은 인지 관련 이슈는 현재 상
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용화된 HDA시스템에서도 나타난 바가 있다. 지난 2020

년 6월경에, 대만에서 HDA 모드로 주행하던 테슬라 모델

3 차량이 넘어진 흰색 화물차량을 들이 받은 사건이 있었

다. 해당 사건에 대한 원인으로는 햇빛이 강하게 내리쬐는 

상황에서 차량에 부착된 카메라 시야에 상당 부분을 차지

하는 대형 화물차량의 흰색 윗면이 빛을 반사하여 카메라 

센서가 물체를 인식하고 분류하는데 오작동이 일어났을 

가능성이 유추되고 있다. 이처럼 자 차량이 각 종 주행 상

황에서 정확한 거동 계획을 위해서는 해당 물체의 위치, 

속도, 거동 방향 등의 상태를 정밀한 추종해야 하며, 또한 

물체의 종류를 정확하게 분류하여야 한다. 

이를 위해 다양한 센서를 융합하여 성능을 확보하고자 

하는 여러 연구가 진행되어 왔다. Koyel Banerjee(1)는 라

이다 포인트 클라우드 데이터를 RGB 이미지에 투영하고, 

그것을 업샘플링하여 특징을 도출해낸 융합된 데이터를 

인풋으로 Faster R-CNN 방식을 적용했다. 또한, 이와 같

은 하위 레벨 퓨전을 통하여 위치정보를 가진 분리된 물체

를 자동차와 보행자 두 클래스로 분류하여 물체를 인식하

였다. Hyunggi Cho(2)는 라이다와 레이더 센서를 융합하

여 물체의 상태를 추정하고 도출된 물체의 중앙 위치 값을 

카메라 이미지에 투영하여 카메라 센서를 통해 분류된 이

미지와 융합하였다. Hongbo Gao(3)는 카메라 RGB이미지

와 라이다 데이터를 통해 도출한 Depth 이미지 쌍을 인풋

으로 CNN 러닝 기법을 통해 물체를 보행자, 자전거, 트럭 

그리고 승용차로 분류하는 연구를 진행하였다. Chavez- 

Garcia(4)는 라이다와 레이더를 융합하여 물체의 상태를 

인지하고, 추가적으로 라이다 센서를 이용해 그리드 방식

으로 정지 물체와 동적 물체를 구별하였다. 이는 주변 상

황에 대한 2차원 점유 맵을 만들어 해당 맵을 바탕으로 오

인지를 제거하는 데 사용하였다. 또한 라이다와 카메라를 

각각에 분류 정확도 분포를 정의하여 두 센서의 분류 정보

를 융합하였다. 

자율주행을 위해서는 3차원 공간에서의 물체 위치 정

보가 포함된 인지 결과가 필요하다. 위의 연구들은 이에 

물체의 3차원 공간에서 분류하기위해 라이다 포인트 클

라우드 정보를 인풋으로 인지 알고리즘을 구성했다. 하지

만 라이다 정보의 불규칙성과 3차원 공간에서의 포인트 

밀도의 희박성으로 인해 높은 인지 성능을 확보하는 데 

어려움이 있고, 로드도 굉장히 커 실시간성을 확보하기 

어렵다. 반면, 이미지 기반의 물체 인지는 많은 개발이 이

미 이루어졌으며, 높은 성능 및 속도를 보이는 YOLO와 

같은 알고리즘들이 오픈 소스로 다방면의 용도로 널리 사

용되고 있다. 따라서, 해당 논문에서는 3차원 좌표계에서

의 라이다 기반으로 추정된 물체 위치 및 헤딩, 속도, 가속도 

트랙 정보에 이미지 기반 물체 클래스 정보를 활용할 수 있

도록 융합하였다. 물체의 라이다 트랙은 GMFA(Geometric

Model-Free Approach)를 적용하여 도출한다.(8) 적용 절

차로는 먼저 라이다 포인트 클라우드를 유클리디안 거리

를 이용하여 클러스터링하고, GNN(Global Nearest Neighbor)

을 이용하여 각 스텝의 클러스터링된 물체를 연관지어 인

식한다. 또한 각 클러스터의 상태 정보들을 확장 칼만 필

터(EKF)와 ICP(Iterative Closest Point)방식을 적용하

여 추종한다. 이에 위치 및 속도 등의 상태를 추종하는 데 

불확실성이 크지만, 물체를 분류에 유리한 카메라 트랙을 

융합한다. 카메라 이미지를 통한 픽셀 좌표 상의 물체 분

류는 실시간 성과 정확성이 입증된 오픈 소스 YOLO(You 

Only Look Once)(9) 알고리즘을 적용하여 도출하며, 이는 

호모그래피 행렬을 이용해 차량 로컬 좌표계로 변환되며, 

다소 정확한 카메라 트랙의 각도 정보를 활용하여 라이다 

트랙과 융합된다.

2. 차량 및 센서 구성 

VRU 인지와 추적을 위해 사용된 자율 주행 차량은 Fig. 

1과 같다. Fig. 1에서 보는 바와 같이 전방에 4 채널 이베

Fig. 1 Vehicle and sensors configuration

Fig. 2 A field of view (FOV) of sensing coverage
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오 라이다 센서와 카메라 센서가 부착되어 있고, 차량의 

4면에 각각 16 채널 벨로다인 라이다가 부착되어 있다. 

해당 센서들의 FOV(Field of View)와 커버 범위는 Fig. 

2와 같다. 

3. 실시간 이미지 기반 VRU 분류: Yolo 알고리

즘 적용 

3.1. Yolo 알고리즘

Yolo 알고리즘은 Faster R-CNN에 비해 무려 6배 가량 

빠른 속도를 가지고, 2배 가량 높은 mAP(mean average 

precision)을 보이는 혁신적인 물체 인식 알고리즘이다. 

Yolo의 작동 구조를 간단히 나타내면 Fig. 3과 같다. 이미

지 입력을 그리드 영역으로 나누고, 물체가 존재할 가능성

이 있는 영역에 물체 바운딩 박스를 예측한다. 추가로 각 

바운딩 박스의 신뢰도가 계산된다. 이는 식 (1)과 같고, 여

기서 IOU는 예측한 바운딩 박스와 참값인 실측 박스가 겹

치는 비율을 나타낸다. 

( )* truth
predgrid confidence Pr object IOU=       (1)

따라서, 바운딩 박스는 중심의 픽셀 좌표 위치와 너비, 

높이 그리고 신뢰도(x,y,w,h,c) 5차원 정보로 구성된다.

이와 동시에, 각 그리드마다 물체 분류 클래스별 확률도 

계산된다. 이는 식 (2)와 같다.

( | )iclass probability Pr class object=       (2)

마지막으로, 해당 바운딩 박스가 특정 클래스일 확률 

값은 식 (3)과 같이 계산된다.

*

( | )* ( )*

( )*

truth

i pred

truth

i pred

class confidence

class probability grid confidence

Pr class object Pr object IOU

Pr class IOU

=

=

=     (3)

이러한 정보들을 이용한 네트워크 프로세스를 거쳐 입

력 이미지로부터 바운딩 박스의 위치와 클래스를 추정한

다. 해당 논문에서는 이렇게 도출된 Yolo 알고리즘의 분류 

항목 가운데 관심 클래스인 보행자, 자전거, 승용차, 트럭 

그리고 버스로 분류되는 물체 정보만 사용하였다.

3.2. 카메라 좌표 변환

픽셀 좌표 기준으로 도출된 물체의 바운딩 박스를 차

량 좌표계 기준인 라이다 센서로 부터의 트랙 정보와 퓨전

하기 위해서는 좌표계 변환이 필요하다. 이 때, 하나의 평

면을 다른 평면으로 투영하기 위해 사용되는 호모그래피

(Homograohy)10행렬을 이용하였다. 호모그래피(Homo-

graohy) 행렬은 식 (4)를 만족시키는 H 행렬이다. 

i vehicle i pixelH=, ,x x                (4)

이는 Fig. 4에 나타난 것과 같이 대응되는 각 좌표계에

서의 4쌍의 점에 대한 위치 정보만 있으면 도출 가능하다. 

도출 과정은 아래 식 (5)~(9)와 같다.

11 12 13

21 22 23

31 32 331 1

,,

, ,

i pixeli vehicle

i vehicle i pixel

xx h h h

y h h h y

h h h

é ùé ù é ù
ê úê ú ê ú= ê úê ú ê ú
ê úê ú ê úë û ë û ë û (5)

11 12 13

31 32 33

21 22 23

31 32 33

, ,

,

, ,

, ,

,

, ,

i pixel i pixel

i vehicle

i pixel i pixel

i pixel i pixel

i vehicle

i pixel i pixel

h x h y h
x

h x h y h

h x h y h
y

h x h y h

+ +
=

+ +

+ +
=

+ + (6)

Fig. 3 A process of Yolo algorithm Fig. 4 A coordinate translation between two planes
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편의성을 위해 픽셀 좌표계는 i ix ,y 그리고 변환된 차

량 좌표계는 
' '
i ix ,y 로 나타내었다.

11
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31
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33

1 0 0 0
0

0 0 0 1

' ' '

' ' '
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h
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é ù
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(8)

이와 같은 행렬식을 미리 알고있는 4쌍의 대응점에 대

해서 적용한다면 다음과 같은 식이 도출된다.

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

2 2 2 2 2 2 2
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(9)

이를 통해 호모그래피 행렬의 각 원소의 값을 도출할 

수 있다.

해당 연구에서는 이미지 상에서의 그라운드 평면을 차

량 좌표계 상의 x-y평면으로 투영한다. 따라서 Yolo에서 

도출된 물체의 바운딩 박스에서 그라운드와 접하는 사각

형 하단의 두 점을 도출된 호모그래피 행렬을 이용해 차량 

로컬 좌표계 상의 좌표로 변환한다. 이는 후에 도출된 라

이다 트랙과 매칭하여 사용되게 된다.  

4. 라이다 포인트 클라우드 기반 물체 인지

라이다 센서를 이용한 물체 인지 및 추적을 위해 물체의 

기하학적 모델에 독립적으로 적용 가능한 GMFA 방식을 

사용한다. 라이다 센서로부터 얻어지는 각각의 포인트 클

라우드는 유클리디안 거리를 기반으로 군집화되며, 군집

화된 클러스터는 다음 스텝에서 도출된 클러스터와 대응

된다. 이는 클러스터 중심 간의 거리와 포인트들의 형태 

유사성을 기반으로 한다. 다음으로 ICP를 이용하여 대응

된 클러스터들을 매칭하고 EKF(Extended Kalman Filter)

를 통해 물체 트랙의 상태를 업데이트한다. 여기서 라이다 

트랙은 자차량의 뒷바퀴 축 기준 로컬 좌표계로 도출된다.

4.1. GMFT 기반 프로세스 보정

각 트랙은 먼저 이산 확장 칼만 필터의 타임 업데이트 

과정을 거친다. 해당 모델은 질점 모델을 이용하여 식 (10)

과 같다.

(10)

이를 통해 이전 스텝의 클러스터( [ ]Z k-1ˆ )은 현재 스텝

에 업데이트된 클러스터( [ ]Z k )로 바뀐다. 이는 GNN을 

이용해 현재 스텝에서 측정된 클러스터 중 대응되는 클러

스터( [ ]Z k )를 찾기 위해 사용된다.

4.2. 트랙 매칭 

클러스터로부터 물체의 추정 정보를 포함한 트랙은 

으로 클러스터의 

중점 위치, 요각도, 속도, 요레이트, 가속도, 요레이트 미

분 텀으로 구성된다. 
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GNN을 통해 찾아낸 대응 클러스터( [ ]Z k )와 이전 클

러스터( [ ]1Ẑ k - )를 ICP 방법을 통해 매칭한다. 이를 통해 

물체의 종방향 및 횡방향 위치, 요 각도가 도출되고 이를 

EKF의 측정 업데이트를 위한 측정값으로 사용한다. 이 

때, ICP 매칭으로 변화된 상태만 추정하고, 처음 클러스터 

군집의 모양은 그대로 유지하여 클러스터 형상 변화에 따

른 노이즈가 생기지 않도록 한다.

4.3. GMFT 기반 측정값 보정

트랙 매칭을 통해 도출된 클러스터의 3가지 측정값을 

바탕으로 EKF의 측정값 보정 단계를 적용한다. 즉, 매칭

된 [ ]1Ẑ k - 를 기반으로 프로세스 업데이트된 [ ]Z k 를 보

정하는 것이다. 사용된 측정 모델은 식 (11)과 같다.

( )

[ ] [ ] [ ]

[ ] ~ 0, [ ]

n n n n

n n

k x k k

k N k

= +z H v

v V                  (11)

1 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0

n
=

é ù
ê ú
ê ú
ê úë û

H

5. 카메라 및 라이다 상위 레벨 센서 융합 

최종적으로 라이다 트랙과 좌표 변환된 변환된 카메라 

트랙을 융합해야 한다. 하지만, 카메라 트랙의 위치 정확

성은 상당히 떨어지므로 물체 위치를 추정하기에 부적합

하다. 반면, 자차 기준으로 카메라 트랙이 위치하는 각도 

정보는 상당히 높은 정확도를 지닌다. 조사된 라이다 트랙 

기준 카메라 트랙의 각도 오차는 Fig. 5와 같다. 이는 Fig. 

1에서 언급한 차량으로 획득한 주행 데이터를 기반으로 

하며, 약 30000개의 매칭된 트랙의 누적 데이터를 이용하

였다. Fig. 5는 자차 기준의 종방향 및 횡방향 거리 각각에 

따른 오차 절대값의 평균값을 나타낸 것이다. 각 점선은 

1시그마를 나타낸다. 

카메라 트랙의 각도 정보의 경우 종, 횡방향 거리에 독

립적이며 평균적으로 약 5도, 그리고 약 68% 가량의 데이

터가 10도 이내의 값을 보이는 것으로 확인되었다. 해당 

오차는 센서 간의 타임 싱크 문제에서 기인된 것이라고 예

측된다. 라이다 센서가 20Hz 그리고 카메라 센서가 15Hz

로 정보가 도출되기 때문에 매칭되는 정보간의 시간 오차

가 생긴다. 해당 시간 오차를 감안하여 일정 각도 마진을 

두어 매칭을 진행하였다.

트랙 매칭은 카메라 트랙의 각도 정보를 이용하여 해당 

각도에 대응하는 라이다 트랙 중 GNN방식을 통해 매칭을 

진행했다. 또한, 매칭된 라이다 트랙에는 카메라 트랙의 

분류 클래스 ID를 부여하였다.

6. 실험 결과 

해당 알고리즘은 Linux 상의 Robot Operating System 

(ROS) 플랫폼으로 개발하였으며, Fig. 1과 같은 라이다와 

카메라 센서가 구축된 실험 차량에 적용하여 결과를 도출

하였다. 이 때, 관심 영역(ROI)은 종방향으로 50m, 횡방

향으로 ±8m로 설정했으며, 특정 시점의 보행자 인지 결

Fig. 5 Mean of angle error for longitudinal and lateral distance

Table 1 Quantitative evaluation of our fusion algorithm

Object

Class

Total 

Object

Correctly 

Tracked

Lidar Track

Correctly 

Tracked

Vision Track

Correctly 

Tracked

Both Track

Correctly

Matched

Track

Matching

Performance

(%)

Vehicle 2831 2812 2796 2782 2319 83.35

VRU 246 235 228 221 174 78.73
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과를 시각화하여 Fig. 6에 나타내었다. 파란색 박스는 클

러스터링된 라이다 트랙이며, 자차로부터 직선으로 그어

진 선은 카메라 트랙의 각도 정보를 나타낸 것이다. 최종 

매칭된 트랙은 분류 클래스에 맞게 3D이미지로 나타내었

다. 매칭 결과에 대한 정량적인 분석은 Table 1에 정리되

었다.

7. 결 론 

본 연구에서는 카메라 센서의 이미지 정보와 라이다 센

서의 포인트 클라우드 정보를 후처리하여, 도로 위의 주요 

객체들을 분류 및 추적하는 센서 융합 알고리즘을 제시하

였다. 여기서 이미지 정보 처리는 실시간성과 정확성이 입

증된 Yolo 알고리즘을 응용하였고, 포인트 클라우드 정보 

처리는 GNN을 활용한 클러스터링 및 ICP와 EKF를 적용

한 객체 상태 추적을 통해 트랙을 도출하였다. Yolo 알고

리즘의 아웃풋인 바운딩 박스를 좌표 변환하여 라이다 트

랙과 매칭함으로써 자율 주행 차의 움직임을 계획하는 데 

필수적인 객체의 정보들을 도출해 낼 수 있었다. 

해당 알고리즘은 실차 실험을 통한 데이터를 바탕으로 

유효성을 검증하였고, 타 차량에 대해서는 약 81% 그리고 

차량을 제외한 자전거 및 보행자에 대해서는 약 70%의 

매칭률을 보였다. 이는 추후 카메라 트랙의 위치 오차에 

대한 보정 및 라이다와 카메라 센서 사이의 타임 싱크를 

고려하여 더욱 고도화할 수 있을 것으로 예측된다. 
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