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요  약

카메라나 레이더에 비해 높은 인지 성능을 제공하는 라이다 센서는 높은 가격으로 의해 

ADAS나 자율주행에 적용되기 어려웠으나, 최근 가격이 빠르게 낮아지고 있어 라이다를 활용

한 기존 자율주행 기능 개선에 관한 기대가 높아지고 있다. 레벨3 자율주행자동차의 경우, 센

서의 결함 또는 한계 등 인지시스템에 위험한 상황이 발생했을 때 운전자에게 수동모드로의 

제어권 전환을 요청하며, 만약 이러한 요청에도 운전자가 반응하지 않을 경우 MRM 즉 최소위

험기동을 구현하여야 한다. 본 연구에서는 이러한 배경을 바탕으로 인지 시스템에서 생기는 

위험으로 인해 LKS의 정상작동이 힘든 경우에 대한, 라이다 기반의 MRM 알고리즘을 개발하

였다. 본 논문의 LKS MRM 기술은 라이다에서 수집된 포인트 클라우드 데이터를 기반으로 

객체 군집화를 통해 전방에 있는 차량의 이동 경로를 생성하고, 이를 자차량의 목표 경로점으

로 변환하여, 카메라 기반의 LKS가 정상 작동을 할 수 없는 경우 라이다 기반의 경로 추종 

제어를 통해 최소위험기동을 수행한다. 제안된 알고리즘의 성능을 검증하기 위하여 HAZOP 

기법을 사용하여 위험원을 식별하였고 이를 바탕으로 검증용 시나리오 3가지를 도출하여, 뵨 

연구에서 구축한 시뮬레이션 환경에서 알고리즘 검증을 수행하였다. 그 결과 본 연구에서 제

안한 라이다 기반 LKS MRM 알고리즘이 여러 가능한 인지시스템의 위험 상황에 대해 차선 

이탈을 방지하고 이를 통해 교통사고를 방지하는 것을 확인할 수 있었다. 
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ABSTRACT

The LIDAR sensor, which provides higher cognitive performance than cameras and radar, is 

difficult to apply to ADAS or autonomous driving because of its high price. On the other hand, as 

the price is decreasing rapidly, expectations are rising to improve existing autonomous driving 

functions by taking advantage of the LIDAR sensor. In level 3 autonomous vehicles, when a 

dangerous situation in the cognitive module occurs due to a sensor defect or sensor limit, the driver 

must take control of the vehicle for manual driving. If the driver does not respond to the request, 

the system must automatically kick in and implement a minimum risk maneuver to maintain the risk 

within a tolerable level. In this study, based on this background, a LIDAR-based LKS MRM 

algorithm was developed for the case when the normal operation of LKS was not possible due to 

troubles in the cognitive system. From point cloud data collected by LIDAR, the algorithm generates 

the trajectory of the vehicle in front through object clustering and converts it to the target waypoints 
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Ⅰ. 서  론

ADAS와 자율주행의 인지 기술에는 다양한 종류의 환경 센서가 사용되고 있으며, 특히 라이다는 카메라

나 레이더에 비해 강인하고 신뢰도 높은 인지 성능을 제공한다. 라이다는 최근까지 높은 가격으로 의해 양산

차량에 적용되기 어려운 문제점을 가지고 있었지만, 최근 라이다 시장 확대로 인해 가격이 빠르게 낮아지고 

있다. 2018년 독일 Audi사는 세계 최초로 라이다를 장착한 양산 차량 A8을 출시했으며, 2019년 미국의 라이

다 제조 업체인 Luminar사는 500달러 정도의 라이다 ‘iris’를 개발하여 라이다 대중화의 가능성을 높이고 있

다. 또한, 여러 자동차 OEM에서는 라이다 업체와의 협력을 통해 양산 차량에 라이다 기반의 자율주행 기능

를 장착하기 위한 연구를 활발히 진행 중이다. 

이러한 동향은 기존의 차선유지시스템 LKS(Lane Keeping System)와 적응형 순항제어시스템 ACC(Adaptive 

Cruise Control)와 같은 자율주행 기술의 한계점 개선에도 크게 이바지할 것으로 보인다. 레이더에 주로 의존

하는 ACC의 경우 레이더의 고장이나 불확실한 상대거리 값이 계측되는 경우 전방 차량과의 충돌위험이 존

재한다. 카메라에 주로 의존하는 LKS는 카메라의 고장이나 조도나 도로 환경에 따른 불확실한 차선 인식 상

황에서는 차선 이탈로 인해 도로 구조물 또는 주변 차량과의 충돌이 발생할 수 있다.

레벨3 자율주행자동차의 경우, 센서의 결함 또는 한계 등 인지시스템에 위험한 상황이 발생했을 경우 운

전자에게 경고음 등을 통해 수동모드로의 제어권 전환 요청인 TOR(Take Over Request)을 실시한다. 만약 제

어권 전환 요청에도 운전자가 제어권을 받지 않을 경우 MRM(Mimimal Risk Maneuver) 즉 최소위험기동을 

구현하여야 한다 (Aptiv et al., 2019). 자동차 규정에 대한 국제조화기구인 UNECE WP.29에서는 산하기구 

GRVA를 통해 자율주행자동차에 대한 각종 규정을 제정하고 있는데, 최근 자율주행자동차의 조향 기능에 관

련된 규정인 ACSF(Automatically Commanded Steering Function)를 제정하면서, LKS 시스템이 갖추어야 할 

MRM 기능을 명시하고 있다 (GRVA, 2020). 즉 위험 상황 발생 시 차량이 주행차선 내에서 안정된 횡방향 

위치를 유지하여 교통 흐름에 방해가 되지 않아야 한다는 기능의 목적과 함께 이러한 기능이 자율주행자동

차의 안전에 필수적 요소라는 것을 강조하고 있다. 

본 논문과 관련된 이전 연구를 살펴보면, Kang은 차선정보 인식 실패 시 정상 주행이 가능하도록 차량 내

부 센서, GPS 및 횡방향 차량 모델을 사용하여 차선정보를 복원하는 연구를 수행하였다. 차선 인식 실패를 

2가지 모드 즉, 순간적으로 차선이 인식되지 않는 상태인 short-term fail(200~300msec)과 영상정보를 취득하지 

못하는 상황인 long-term fail(1~2sec)로 구분하여, 차선 인식 고장 시 이를 대처하기 위한 고장 안전 기술을 

개발하였다 (Kang et al., 2017). Song은 차선정보가 명확하지 않은 차선 오인식 상황에서 차선인식의 강인성

을 높이고자 카메라 영상처리를 통한 자차량의 움직임을 예측하여 가상의 차선을 생성하는 기술을 개발하였

다. 이를 통해 조도가 갑자기 변하는 환경에서도 차선인식의 가능성을 제시하였다 (Song et al., 2019). Lee는 

of its own. Hence, if the camera-based LKS is not operating normally, LIDAR-based path tracking 

control is performed as MRM. The HAZOP method was used to identify the risk sources in the LKS 

cognitive systems. B, and based on this, test scenarios were derived and used in the validation 

process by simulation. The simulation results indicated that the LIDAR-based LKS MRM algorithm 

of this study prevents lane departure in dangerous situations caused by various problems or 

difficulties in the LKS cognitive systems and could prevent possible traffic accidents.

Key words : Lidar, Autonomous Driving, Lane Keeping System(LKS), Functional Safety, Minimum 

Risk Maneuver(MRM)
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GPS 기반 경로점 추종 과정에서 GPS의 오차로 인해 발생하는 위험 상황 시 곡선형 차선 모델을 이용하여 

차선을 검출하고, 곡선 매칭을 기반으로 하여 GPS의 오차를 개선하는 연구를 수행하였다. 이를 통해 교차로 

및 급커브 구간, 직선 구간 이후 곡선 구간에서 위치 정보를 제공하여 위험 상황을 예방하는 기술을 개발하

였다 (Lee et al., 2015). Kim은 GPS 신호 수신이 원활하지 않은 음영지역에서 사고를 예방하기 위해 AVM 카

메라를 통해 도로 위 차선을 검출해 주행상태를 복귀하는 시스템을 구현하였다. 정확한 GPS 신호 수신 전까

지 주위 차선을 인식하여 주행하기 때문에 GPS 신호 세기 감소로 인한 사고를 예방하는 안전 기술을 또한 

개발하였다 (Kim et al, 2018).

차선 인식에 문제가 생겼을 때 이에 대처하는 기술에 관한 위의 연구들을 살펴보면, 대부분 GPS 또는 카

메라 정보에 의존하고 있다. GPS의 경우 고가의 정밀 GPS가 아니면 측위 오차가 수 m까지 발생할 수 있고 

터널 안에서 GPS 신호 수신이 어려우며 건물이 많은 도심에서는 반사, 굴절 등의 현상으로 GPS 오차가 커

지는 문제가 있다. AVM 카메라 또는 카메라 센서의 과거 신호를 기반으로 차선을 생성하는 경우, 수 초 정

도의 비교적 짧은 시간 동안은 효율적으로 위험에 대처할 수 있으나 운전자가 제어권 전환을 받지 않는 시

간이 길어질 경우 위험도가 시간이 감에 따라 점차 증가하는 문제점을 가지고 있다. 

본 연구에서는 레벨3 자율주행자동차의 카메라 기반 LKS에서, 카메라의 결함, 한계 또는 차선정보 소실과 

같은 위험 상황이 발생하였을 때, 라이다를 이용하여 가상의 경로점을 생성하고 이를 추종해 위험도를 최소

화할 수 있는 MRM 알고리즘을 개발하였다. 본 연구의 라이다 기반 LKS MRM 기술은, 먼저 전방 및 측전방

의 목표 차량을 인지하기 위하여 라이다로 계측된 Point Cloud Data를 군집화하여 목표 차량을 추출하고 중

심점을 생성한다. 생성된 중심점을 누적하고 여기에 자차량의 속도와 요레이트를 반영하여 목표 차량의 이

동 경로를 생성하고, 이를 자차량의 목표 경로점으로 변환하여 경로 추종을 수행한다. 

Ⅱ. LKS 시스템을 한 MRM 략

본 연구에서는 카메라의 고장이나 악천후, 도로 환경으로 인한 차선정보 소실과 같이 인지 시스템에서 생

기는 위험으로 인해 LKS를 정상적으로 수행하기 힘든 경우에 대한 라이다 기반의 MRM 알고리즘을 개발하

였다. <Fig. 1>은 본 연구에서 제안하는 LKS MRM 기능을 포함하는 LKS 시스템의 블록 선도를 나타낸다. 

조향 제어를 위해 시스템은, 카메라 기반의 LKS 모드, 라이다 기반의 MRM 모드, 수동운전 모드의 3가지 모

드로 구분되며, 위험 상황의 발생 여부와 운전자의 제어권 수락 여부에 따라 이들 모드 사이에서 천이가 일

어난다. 

위험 상황의 발생 여부에 따른 MRM 모드로의 천이 조건은 카메라 센서의 고장으로 인한 Alive Count 정

지, 차선 오인식 및 미인식으로 인해 이전 조향각 대비 비정상적인 조향각을 생성 등이 있다. 이러한 조건의 

상황이 일정 샘플 동안 지속될 때 MRM 모드로의 천이가 이루어진다. 특정하고자 하는 샘플링 수는 카메라 

센서의 샘플링 주기에 따라 결정되며 본 연구에서는 LKS 차량에서 카메라 차선 정보를 차량에 송신하는 

CAN 통신 주기가 66ms~100ms인 점을 고려하여 5~8개의 샘플로 특정하였다.

MRM 모드 진입 시 카메라를 통한 차선정보의 획득이 불가능하므로 라이다 센서로 계측된 전방 목표 차

량의 위치 정보를 통해 가상의 경로점을 생성한다. 생성된 경로점을 경로 추종 알고리즘을 사용해서 차로 유

지를 위한 조향 제어를 하게 되는데, 이는 카메라로 차선을 인식하고 이로부터 차로 이탈 오차를 최소화하는 

LKS의 조향 제어 알고리즘과는 차이가 있다.

MRM은 그 정의에 따르면, 운전자가 제어권 전환 요청(TOR)에 반응하지 않을 때 위험 가능성을 최소화하
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기 위해 시스템이 자동으로 구현하는 기동 절차라고 되어 있다 (Aptiv et al., 2019). 이때 위험을 최소화하기 

위한 알고리즘도 중요하지만 운전자가 TOR에 반응하기까지 얼마의 시간을 기다리는가 하는 것은 매우 중요

하다.

ACSF-16-08에서는 다양한 연령의 실험자들을 대상으로 한 실험을 통해, 조향 시스템에서 위험 상황 발생 

시 TOR 경고 후의 최장 대기시간을 4초로 정의하고 있다 (OICA, 2017). 또한 ACSF의 그 이후 문서인 

ACSF-19-08에서는 본 연구에서 다루는 위험 상황인 ‘System Failure(시스템 고장)’와 ‘Unplanned Transition(계

획되지 않은 제어권 전환)’ 2가지 상황에서의 MRM 개입 시점에 대해 언급하고 있다(OICA, 2018). 즉 카메라 

고장과 같은 System Failure의 경우, 운전자가 TOR에 대응하기 전에 차량이 위험 거동을 보일 수 있기 때문

에, 고장 발생 감지 즉시 TOR과 MRM을 동시에 수행한다고 되어 있다. Unplanned Transition은 본 연구에서 

좋지 않은 도로 환경으로 차선 정보가 소실된 상황의 경우가 해당되는데, 이 경우 카메라를 통해 전방 차선

의 이상 유무를 인지하고 위험 상황을 방지하기 위해 TOR과 MRM을 함께 실시한다고 되어 있다. 본 연구에

서는 최대 대기시간에 관계없이 위험을 감지한 순간부터 MRM을 작동하게 함으로써, 일정 시간 이후 수동

모드로 전환되는 경우에도 운전자가 보다 안전한 상태에서 차량 제어권을 전환 받을 수 있도록 하였다.

<Fig. 1> Block diagram of LKS system with MRM function

Ⅲ. 라이다 기반 목표 차량 검출  추

<Fig. 1>에서 보는 것과 같이 LKS MRM 알고리즘은 먼저 라이다 센서를 이용해서 자차의 전방에 위치한 

차량을 검출하는데, 이는 군집화와 추적의 2단계를 통해 이루어진다. 본 연구에서는 군집화를 위해 밀도 기

반의 군집화 방법인 DBSCAN 기법을 사용하였으며 군집화된 포인트 클라우드의 중심점을 칼만 필터를 통해 

추적하여 전방 차량의 경로를 계산하였다. 
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<Fig. 2> PreSCAN Vehicle and Sensor Models 

본 연구의 알고리즘은 Matlab/Simulink를 이용하여 구현하였으며, 알고리즘의 검증을 위해서 PreSCAN을 

사용하였다. <Fig. 2>는 PreSCAN에서 사용된 차량의 제원과 센서의 제원 및 장착 위치를 보여준다. 차량 모

델로는 아우디 A8을 사용하였으며, 센서 모델로는 라이다를 나타낼 수 있는 Point Cloud 센서를 사용하였다. 

센서의 위치는 무게중심의 수직선 상에 있는 루프의 위치에 장착된 것을 가정하였다. 센서의 인지 범위는 수

평 화각 120도, 수직 화각 30도, 전방 인지거리 50m로 설정하였으며, 레이저 빔의 해상도는 수직으로 2도, 수

평으로 0.3도로 설정하였다. 센서의 제원은 실제 라이다의 특성을 반영하여 설정하였다. 

본 연구에서 개발한 LKS MRM 알고리즘은 라이다 센서를 통해 취득되는 포인트 클라우드 형태의 원데이

터(raw data)로부터 시작되도록 설계하였다. 이는 본 연구의 알고리즘이 특정한 라이다에만 적용되지 않고 범

용적으로 사용될 수 있게 하기 위함이다. <Fig. 3>은 본 논문에서 개발한, 전방 차량 검출 및 추적을 위한 알

고리즘의 계산 과정을 보여주며, 자세한 내용은 아래에 설명되어 있다.

<Fig. 3> Workflow of Target Vehicle Detection and Tracking

자동차 전용도로에서 라이다로부터 출력되는 원데이터에는 주변 차량 뿐 아니라 인지 범위 내에 있는 지

면, 가드레일, 표지판, 등에 해당하는 포인트 클라우드가 포함되기 때문에, 차량을 검출하기 전에 신호처리를 

통해 차량 이외의 물체를 제거하는 것이 필요하다. 이러한 전처리 과정을 위해 본 연구에서는 저자의 이전 

연구를 참고하였다 (Son et al., 2019). 라이다의 수직 화각 중 아래 부분은 지면을 향하기 때문에 <Fig. 2> 포

인트 클라우드는 동심원 모양의 지면 데이터를 포함하는데 본 연구에서는 RANSAC 알고리즘을 사용하여 이

를 제거하였다. 또한, 그 밖의 가드레일과 같은 정지 장애물의 제거에도 유사한 방법을 사용하였다. 이러한 

전처리 과정은 본 논문이 소개하고자 하는 주된 내용이 아니어서 자세한 설명은 생략하고자 한다. 

전처리를 통해 지면과 불필요한 물체를 제거하고 나면 센서 인지 범위에 들어 있는 다른 차량의 포인트 

클라우드만 남게 되는데, 이들을 각각의 객체로 인지하기 위해선 군집화 과정이 필요하다. 서로 인접한 객체

들을 하나의 객체로 인지하지 않고 개별 객체로 검출하기 위해선 정밀한 군집화가 요구된다. 본 논문에서는 

거리와 밀도 기반의 군집화 방법인 DBSCAN 알고리즘을 사용하여 각각의 객체 포인트 간의 밀도를 기반으

로 군집화하였다 (Xu and Wunsch, 2005). DBSCAN 알고리즘은 군집 간의 거리를 이용하여 군집화하는 

Euclidean 군집화 기법(Rusu and Cousins, 2011)과는 달리 포인트들의 밀도가 높은 부분을 군집화한다. 따라서 

상대적으로 밀도가 적은 외란 성분에도 강인하게 객체를 군집화할 수 있는 이점을 가진다. 
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<Fig. 4>는 DBSCAN을 통한 군집화 과정을 도식화하고 있다. DBSCAN 군집화에는 군집으로 이루고자 하

는 포인트 간의 최소거리 과,  이내의 포인트의 최소 개수 이 사용된다. 와 의 값은 센서 특성에 따라 

달라지며 튜닝을 통해 최적의 값을 찾는다. 먼저 임의의 점 P1을 기준으로 거리 내에 점이 개가 존재하면 

하나의 군집으로 인식한다. 기존거리 내에 개의 점을 가지고 있기 때문에 P1은 중심점(Core Point)으로 정

해진다. P2도 P1과 같은 이유로 중심점으로 정해진다. 또 다른 임의의 점 P3는 앞서 정해진 중심점 P1에 인

접하지만  내에 개의 점을 가지지 않기 때문에 경계점(Border Point)으로 분류된다. 추가로 P4와 같이 경계

점이면서 다른 중심점에 인접하지도 않다면 그 점은 잡음점(Noise Point)로 정의된다. 이렇게 정의된 점들 중 

잡음점을 제외한 중심점과 경계점들로 이루어진 점들의 집합을 하나의 군집으로 분류한다. 본 연구에서는 

군집에 속한 점들의 평균 위치에 군집 중앙점(Center Point)을 생성하여 이를 추적과정에 활용하였다. 

본 논문에서는 군집화 과정을 거쳐 나온 객체의 중심점을 추적하기 위해 칼만 필터를 사용하였으며, 다수

의 객체를 추적할 수 있도록 다중 칼만 필터를 설계하였다. 칼만 필터의 입력 데이터를 생성하기 위해 최근

접 거리 기반의 객체 연관기법(Data Association)을 사용하여, 이전 샘플에서 인지된 객체와 현재 샘플에서 인

지된 객체가 동일한 객체인지를 판별하였으며, 동일 객체로 판단된 객체의 위치 정보를 각각의 객체를 추적

하는 칼만 필터의 입력값으로 사용하였다. 이렇게 함으로써 측정값의 잡음이나 데이터 손실에도 안정적으로 

객체의 위치를 추정할 수 있었다.

<Fig. 4> Concept of DBSCAN Clustering 

칼만 필터는 시스템의 상태를 예측하고 측정값의 업데이트를 반복하여 현재 값을 찾아내는 기법으로, 대

상 시스템의 모델을 필요로 한다. 본 연구에서는 칼만 필터가 두 가지 다른 용도로 사용되는데, 이번 장에서 

소개되는 칼만 필터는 객체의 중심점 위치를 추적하는 것에 사용되며 이를 위한 상태방정식 모델은 식(1)과 

같다. 

  ,       ································································································  (1a)

where               ,           ·····················································  (1b)



LKS 시스템을 한 라이다 기반 MRM 알고리즘 개발

180   한국ITS학회논문지 제20권, 제1호(2021년 2월)

 











     
     
     
     
     
     

,   










     
     
     

···························································  (1c)

위 식에서 , 는 샘플 순간을 나타내며, 는 상태변수를 나타낸다. 와 는 객체의 종방향 위치와 

속도를 나타내며, 와 는 객체의 횡방향 위치와 속도를, 와 는 객체의 수직방향 위치와 속도를 나타낸

다. 수직축 좌표값은 본 논문에서 사용된 라이다가 3차원 라이다이기 때문에 생기는 값이며, 앞 장에서 본 

군집화 과정도 3차원의 포인트 클라우드 데이터를 대상으로 수행된다. 는 측정변수를 나타내며, 3차원 공간 

상의 객체의 위치정보를 포함한다. 는 샘플링 주기이며 실제 라이다 센서의 주기 20Hz를 반영하여 0.05

초로 설정하였다. 샘플 주기가 짧기 때문에 한 샘플 동안 가속도의 미분인 저크는 생기지 않는 것으로 가정

하였다. 는 측정 잡음을 나타내는 파라미터 벡터로, 각 측정변수에 대한 공분산 값을 가진다. 

다음으로 <Fig. 5>와 같은 칼만 필터 처리 과정을 통해 객체의 중심점에 해당하는 위치를 추적한다. 

 

 <Fig. 5> Flowchart of Kalman filter algorithm

<Fig. 5>에서 윗첨자 ^와 는 각각 추정값과 예측값을 의미한다. 는 오차 공분산을 나타내며 , 

은 시스템과 측정 잡음 대한 공분산 행렬을 나타낸다. 1번 과정에서 객체 중심점의 위치 추정값과 이에 대한 

정확도를 결정하는 오차 공분산을 예측한다. 2번 과정을 통해 오차 공분산과 관측행렬, 측정변수에 대한 공

분산 행렬을 통해 칼만 이득 를 계산한다. 3번 과정에서는 앞서 계산한 칼만 이득을 사용하여 객체 중심점

의 위치 추정값과 오차 공분산 추정값을 도출한다. 4번 과정에서 계산된 오차 공분산은 다음 샘플에서 오차 

공분산을 예측하는 데 사용한다. 3번 과정을 통해 최종적으로 도출된 객체 중심점의 위치 추정값 을 전방 

목표 차량을 통한 경로 생성에 활용한다. 
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Ⅳ. 라이다 기반 목표 차량 경로 생성  추종

앞 장에서 같이 목표 차량의 중심점을 추적하고 나면, 이를 누적하여 목표 차량의 이동경로를 계산하게 

되고 이를 자차의 기준으로 변환하여 최종적으로 자차의 목표 경로점 버퍼를 생성하게 되는데, 이번 장에서

는 이러한 과정에 대해 설명한다. 

자차의 좌표계는 매 샘플마다 그 방향이 달라지므로 버퍼의 경로점들은 매 샘플마다 새로운 좌표계 기준

으로 변환되어야 한다. 이를 위해서는 자차의 자세의 변화를 나타내는 변수값인 자차의 종방향 속도, 횡방향 

속도, 요레이트가 필요하다. 자차의 종방향 속도와 요레이트는 실차에서 샤시 CAN을 통해 취득이 가능하지

만 횡방향 속도는 직접적으로 계측하는 것이 불가능하다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 본 연구에서는 횡

방향 속도를 추정하는 칼만 필터를 설계하였다. 앞 장에서 소개한 칼만 필터는 객체를 추적하기 위한 목적으

로 설계된 것이며, 이번 장에서의 칼만 필터는 횡방향 속도를 추정하기 위한 목적으로 설계된 것이라는 데 

차이가 있다. 식(2)은 먼저 차량의 횡방향 거동을 나타내는 연속시간 상의 상태방정식을 보여준다 (Reina et 

al., 2017).


   

    
  ··················································································································  (2a)

where        ,     ································································································  (2b)
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 ·········································  (2c)

위 식에서 윗첨자 는 아날로그 즉 연속시간을 나타낸다. 앞 장에서 본, 식(1)의 상태방정식은 경로 추적

을 위한 기구학적 방정식인 반면, 위의 상태방정식은 차량의 거동을 나타내는 식이기 때문에 동역학적 방정

식이라는 점이 차이가 있다. 식(2)에서 는 횡방향 속도를 나타내며, 는 요레이트를, 는 전륜 조향각을, 

는 종방향 속도를 나타낸다. 본 연구에서는 LKS MRM 상황에서 차속을 급격히 줄이는 경우가 드물기 떄

문에 를 일정한 값이라는 가정하에 상태변수에 포함하지 않았다. 종방향 속도가 변화하는 경우에는, 를 

상태변수  에 추가하고 관련된 종방향 속도의 변화량에 대한 식을 상태방정식에 추가할 수 있다. 와 

는 전륜과 후륜의 강성계수(cornering stiffness)를 나타내며, 와 은 차량의 무게중심과 전후륜 차축과의 거

리를 나타내며, 은 차량의 질량을, 는 수직축에 대한 회전 관성을 나타낸다.

앞 장에서 본 것과 마찬가지로, 칼만 필터를 이용하여 매 샘플마다 추정값 계산을 수행하려면 식(2)의 이

산화된 상태방정식이 필요하다. 또한 칼만 필터는 상태방정식과 함께 측정변수에 대한 식을 필요로 하는데, 

본 연구에서는 제안한 알고리즘의 추후 실차 적용성을 고려하여, 측정변수로 샤시 CAN에서 취득이 가능한 

요레이트와 횡가속도를 선정하였다. 횡가속도 는 다음과 같은 관계식을 만족한다.

      ···························································································································  (3)

이 때 식(2b)와 같이 정의된 상태변수로는 식(3)로 표현되는 횡가속도에 대한 칼만 필터의 측정방정식을 

세울 수가 없다는 것을 알 수 있다. 식(4)은 이러한 점을 고려하여 이산시간 상태방정식을 위해 새롭게 정의
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한 상태변수, 상태방정식, 측정변수, 측정방정식을 보여준다. 

     ,       ····················································································  (4a)

where          


,         ·····································································  (4b)
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 ····················································································································  (4d)

식(4)에 나오는 변수와 파라미터는 위에서 설명되었으므로 생략한다. 다만 식(4c)의 는 횡방향 속도 추

정을 위한 샘플 간격으로 앞서 0.05초의 값을 가졌던 과 달리 0.01초의 값을 가진다. 이는 실차에서 샤시 

CAN 통신의 샘플 주파수가 일반적으로 100Hz인 것을 반영한 것이다. 칼만 필터의 계산 과정은 <Fig. 5>에서 

소개된 내용과 동일하므로 여기서는 생략한다. 식(4)의 모델에 칼만 필터를 적용하면 최종적으로 횡방향 속

도를 추정할 수 있다. 

<Fig. 6>는 이번 장에서 설계한 칼만 필터의 성능 검증을 위해 수행한 시뮬레이션 결과를 보여준다. 주행

환경은 LKS 기능을 켠 상태에서 차속 60kph로 직진 주행을 하다가 1초 지점에서 400m의 반경을 가지는 곡

선로로 진입하는 경우이다. 그 결과 칼만필터로 추정된 횡방향 속도 값이 시뮬레이션 차량에서 계측되는 횡

방향 속도 값을 근사한 수치로 추정하는 것을 확인할 수 있다.

<Fig. 6> Result of Lateral Speed Estimation

본 연구에서는 라이다 센서의 샘플 간격인   즉 0.05초 마다 목표 차량의 중심점을 누적하여 이를 버

퍼로 만든다. 버퍼의 길이는 센서의 전방 인지 거리인 50m 만큼 생성되며 목표 차량이 인지 범위상 가장 멀

리 위치해 있는 상황에도 자차량 위치까지 버퍼가 안정적으로 생성될 수 있도록 하였다. 자차량의 바로 앞에 

있는 경로점을 추종하려 할 경우 작은 경로점 오차에도 차량의 거동이 쉽게 불안정하게 될 수 때문에, 이 길

이에서 처음 15m 정도의 경로점은 경로 추종에 있어서는 사용하지 않게 된다. 경로점 버퍼는 매 샘플마다 

현재 시점의 자차량의 좌표계 기준으로 변환되어야 하는데 아래에서는 이에 대한 내용을 설명한다.
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라이다 센서의 샘플 순간 에서  사이의 자차량 좌표계의 변화는 샤시 CAN으로부터 취득한 와 

, 칼만 필터를 통해 추정한 를 이용하여 식(5)와 같이 계산할 수 있다.

 




  ······················································································································  (5a)

 




  ······················································································································  (5b)

 




  ······················································································································  (5c)

위 식에서 와 는 자차량이 이동한 종방향과 횡방향 거리를 나타내며, 는 회전한 각도를 나타낸다. 

<Fig. 7>는 이를 도식화해서 보여준다.

<Fig. 7> Result of Tracking Point Buffer

목표 차량의 경로점 버퍼는 매   마다 식(5)에서 계산된   , , 를 이용하여 현재 자차의 좌표계

를 기준으로 한 값으로 변환된다. 식(6)은 이러한 변환을 위한 식을 보여주며, 식에서 는 자차 좌표계 축 

방향에서 본 목표 차량의 거리값을 나타내며, 는 자차 좌표계 축 방향에서 본 목표 차량의 거리값을 나

타낸다. 
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 ·································································  (6)

버퍼 와 는 각각 1×500의 행 벡터이며, 식(6)과 같은 변환을 수행한 다음, 현재 샘플에서 라이다를 

이용해 취득한 목표 차량의 중심점 좌표값을 버퍼의 제일 앞쪽에 추가하며 동시에 버퍼의 제일 끝에 있는 

가장 오래된 경로점의 좌표값을 버림으로 현재 샘플에서의 경로점 버퍼의 갱신을 완료하게 된다. 

목표 차량이 자차량과 동일한 차로에서 달리고 있는 경우, 위와 같이 생성된 경로점 버퍼를 자차가 가야할 목

표 경로점으로 삼을 수 있다. 하지만 전방에, 동일한 차로에는 차량이 없고 옆 차로에 차량이 있는 경우에는 옆 

차로의 차량을 목표 차량으로 삼아 MRM을 수행하도록 하였다. 이런 경우 생성된 목표 경로점을 그대로 추종할 

경우 MRM 상황에서 불필요한 차로 변경이 발생하여 위험을 초래할 수 있다. 본 연구에서는 목표 차량이 지나

간 경로점 가운데 자차의 중심점에서 바로 측방에 위치하는 점과의 횡방향 길이를 바탕으로 목표 차량이 동일

한 차로에 있는지를 판단하고, 그렇지 않을 경우 목표 차량의 경로점을 자차의 좌표계로 평행이동하여 사용하
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도록 하였다. <Fig. 8>은 위 경우에 대한 시뮬레이션 결과를 보여준다. LKS 기능을 켜고 곡률반경 400m의 

도로를 차속 60 kph로 주행 중에 카메라 고장과 같은 이유로 차선 인식이 어려워진 경우이다. 전방 자차로에 

차량이 없어 우측 전방에 있는 차량을 목표 차량으로 삼아 MRM을 수행한 결과를 보여주고 있으며, 목표 차

량의 궤적의 측정값에 잡음이 있음에도 자차량의 목표 경로점이 강인하게 잘 생성되는 것을 볼 수 있다.

<Fig. 8> MRM using vehicle in front right lane

위와 같이 생성된 경로를 추종하기 위해서 본 연구에서는 Pure Pursuit 알고리즘을 사용하였다 <Fig. 1>. 

Pure Pursuit 알고리즘은 경로점을 연결하는 원호의 곡률을 기하학적으로 계산하여 곡률에 따른 조향각을 생

성하는 알고리즘이다. 경로상의 전방 목표점(look-ahead point)은 최소 15m를 유지하며 차속에 비례하여 설정

된다. 본 연구에서는 저자의 이전 연구에서 설계한 Pure Pursuit 알고리즘 (Son, 2020)을 사용하였으며, 알고리

즘에 대한 설명은 생략한다. 본 장의 칼만 필터 기반 목표 차량 경로 생성과 Pure Pursuit 기반의 경로 추종 

알고리즘이 결합되어 구현된 LKS MRM 알고리즘의 성능은 6장 시뮬레이션 결과를 통해 확인할 수 있다.

Ⅴ. HAZOP 분석을 통한 LKS MRM 시나리오 도출

본 연구에서는 LKS MRM 알고리즘 검증을 위한 시나리오를 도출하기 위해, 기능안전 분석에서 위험원 

판별을 위해 많이 사용되는 HAZOP 기법을 활용하였다. 이렇게 함으로써 MRM 알고리즘이 작동해야 하는 

위험 상황을 보다 체계적으로 분석할 수 있으며, 그 가운데 위험도가 상대적으로 높은 상황을 선별하여 그에 

맞는 시나리오를 만들 수 있었다. LKS 기능 수행 중 위험이 발생할 수 있는 곳은 크게 인지, 제어기, 액츄에

이터로 구분될 수 있는데, 본 연구에서는 악천후, 차선 소실, 카메라 고장과 같은 이유로 차로 유지가 어려운 

상황에 대해 MRM 알고리즘을 개발하는 것이 목적이기 때문에, 인지부에 대한 위험원 분석을 진행하였다.

No Guide Words Meaning

1 Loss Functions not activated

2 Incorrect

More Than Requested Functions activated in excess of requested quantity

Less Than Requested Functions activated in less than requested quantity

Wrong Direction Reverse functions activated

3 Unintended Functions activated at unintended time

4 Stuck Functions are not updated

5 Timing Functions activated earlier or later

<Table 1> HAZOP Guide Words
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HAZOP 기법에서는 시스템의 기능 안전에 위험이 되는 상황을 식별하기 위해 먼저 <Table 1>과 같은 가

이드 워드를 정의한다 (Do and Han, 2016). 즉 기능이 작동하지 않는 경우의 Loss, 기능이 작동은 하지만 과

다하게 또는 과소하게 또는 잘못된 방향으로 작동하는 경우의 Incorrect, 의도되지 않았음에도 기능이 작동하

는 경우의 Unintended, 고장 등으로 기능이 업데이트되지 않고 한 값에 머무르는 Stuck, 시간적으로 틀린 순

간에 기능이 작동하는 Timing이 있다. 이러한 가이드 워드를 기초로 기능 안전 분석을 위한 대상 시스템의 

위험원을 분석하고 상황별 시나리오를 도출한다.

<Table 1>에 있는 모든 경우에 대한 위험 상황을 고려할 수 있지만, 가급적 대상이 되는 시스템에서 일어

날 수 있는 실제 위험 상황을 고려함으로써, 비현실적인 시나리오가 도출되거나 시나리오의 개수가 과다하

게 나오지 않게 하는 것이 중요하다. <Table 2>는 이와 같은 점을 고려하여 본 연구에서 도출한, LKS의 인지 

시스템에서 발생할 수 있는 위험 상황에 대한 분석 결과이다. 

Guidewords Case for LKS Measurement Lateral Offset

Loss Snow, Tunnel, Both Side Lane Data Miss Zero Value

Incorrect Bad Pavement, Each Side Lane Data Miss More/Less Value 

Stuck Sensor, ECU Breaking of a wire(Alive Count Stuck) Fixed Value

<Table 2> HAZOP analysis for hazards in perception in LKS

도로 위 좌우 차선이 모두 소실되었거나 눈길, 터널 진출 시 조도 차이에 따른 차선 인식 시스템의 기능 

상실의 경우를 Loss에 포함하였다. 하나의 차선이 소실되었거나 도로 포장 상태로 인한 차선 오인식 상황의 

경우 부정확한 차선정보를 계측하고 이로 인해 차로 이탈 값이 실제에 비해 크거나 작게 나올 수 있으므로 

이러한 경우를 Incorrect에 포함하였다. 인지 센서/ECU에 단락 또는 단선이 발생하게 되면 차량 내부 통신을 

통해 들어오는 계측 값이 갱신되지 않아 고장 직전값을 유지하게 되는데 이러한 경우를 Stuck에 포함하였다. 

위와 같은 분석 결과를 토대로 본 연구의 LKS MRM 알고리즘을 검증하기 위한 4개를 시나리오를 구성하였

으며 이를 <Fig. 9>와 같이 PreSCAN 환경을 통해 모사하였다 (Simens, 2020).

<Fig. 9> Scenarios derived from HAZOP analysis
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시나리오 1은 도로에 쌓인 눈으로 인해 전방의 차선이 완전히 가려진 Loss에 해당되는 경우이며, 시나리

오 2는 좋지 못한 도로 상황으로 인해 한쪽 차선이 사라진 Incorrect에 해당 되는 경우이며, 시나리오 3은 주

행 중 카메라에서 고장이 발생하여 차선 계측 정보가 업데이트되지 않고 고장 직전의 값을 계속 유지하는 

Stuck에 해당하는 경우이다. 시나리오 4는 시나리오 3과 동일한 Stuck에 해당하는 경우이며 카메라 고장 발

생으로 인해 정차를 요구하는 시나리오이다. GRVA가 규정한 LKS MRM 세부 규정에 따르면 MRM 기능은 

주행 중인 차로 안에 정차하거나 차선이 없는 경우 적절한 경로상에 차량을  이하의 감속도로 정차시

켜야 한다 (GRVA, 2020). 따라서 도출 시나리오 1, 2, 3에서는 MRM을 통한 자차로 유지성능을 확인하고 시

나리오 4에서 자차로 유지와 함께 차량을 정차시켜 본 연구의 MRM 기능이 규정 사항을 만족하는 것을 확

인한다. 라이다를 사용한다는 연구의 특성상 주변 환경 인지 후 갓길과 같은 안전지대로의 회피 또한 고려될 

수 있다. 하지만 눈이 쌓인 상황이나 폭이 좁은 갓길의 경우와 같이 안전지대를 파악하기 어려운 상황에 대

한 대처를 위해 본 연구는 자차로 내에 정차하는 MRM 기능에 대해 검증한다.

또한, 각 경우에 대해 전방의 목표 차량이 자차와 동일한 차로에 있는 경우와 옆 차로에 있는 경우 2가지

씩을 고려하였다. 이렇게 구성된 시나리오는 본 연구에서 개발한 라이다 기반의 LKS MRM 알고리즘의 성능

을 검증하는 데 사용되었으며, 다음 장에서 그 결과를 보여준다.

Ⅵ. 시뮬 이션 결과

이번 장에서는 본 연구에서 개발한 LKS MRM 알고리즘을 앞서 도출한 시나리오 상에서 검증한 시뮬레이

션 결과를 보여준다. 먼저 <Fig. 10>은 본 연구에서 구축된 시뮬레이션 환경을 보여준다.

<Fig. 10> Simulation environment

본 연구에서는 Matlab/Simulink와 PreSCAN을 사용하였으며 두 환경이 서로 유기적으로 인지, 판단, 제어에 

대한 정보를 주고받도록 구성하였다. LKS와 MRM 알고리즘은 Matlab/Simulink를 이용해 구현하였으며, 카메

라와 Point Cloud 센서 모델, 도로 및 주행 시나리오, 차량 모델은 PreSCAN을 이용해서 구현하였다. 카메라 
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센서를 통해 LKS 차선 정보를 취득하고 Point Cloud 센서를 통해 객체 인지를 위한 원데이터를 취득한다. 

LKS, MRM 구동 여부에 따라 각각의 제어 명령은 PreSCAN 차량 동역학 모델로 입력된다. LKS 알고리즘으

로는 Kwon이 제안한 2자유도 자전거 모델 기반의 LQR 제어기를 참고하여 구현하였다 (Kwon, 2019). 본 연

구에서는 LKS 기능을 개발하는 것은 목적이 아니고, 위험 상황 발생 이후 LKS 기능을 대체하는 MRM 알고

리즘을 개발하고 검증하는 것이 목적이어서, LKS 로직에 대한 설명은 생략한다.

<Fig. 11> Road profile for simulation

<Fig. 11>은 앞서 도출한 4개의 주행 시나리오 구현을 위해 사용된 도로 환경을 보여준다. 시나리오 1, 2, 

3은 곡률 반경 400m의 도로를 60kph의 차속으로 주행하도록 구성하였으며, 시나리오 4는 곡률 반경 200m의 

도로를 40kph로 주행하도록 구성하였다. 모든 시나리오는 전방 150m 지점에서 곡률의 방향이 바뀌는 변곡점

이 발생한다. 곡률 반경 400m과 200m는 LKAS 관련 표준 ISO 11270에서 제시한 테스트 환경의 곡률 반경 

800m에 비해 작은 값으로 (ISO, 2014), 심한 곡률의 커브길을 주행 중 인지 시스템에서 위험 상황이 발생하

는 악의적인 상황에서도 본 연구의 MRM 알고리즘이 잘 작동하는지를 검증하고자 하였다. 1장에서 소개된 

이전 연구 가운데 차선 오인식, 미인식에 경우에 대해 샤시 CAN 정보를 기반으로 가상의 차선을 생성하는 

연구가 있는데 (Kang et al., 2017), 이러한 연구는 최근 샘플들로 계산한 도로 곡률이 앞으로도 지속된다는 

가정을 하기 때문에, <Fig. 11>과 같이 변곡점이 있는 도로에서는 취약한 결과를 보이게 된다. 본 연구에서는 

이러한 악의적인 상황에서도 제안한 MRM 알고리즘이 잘 작동하는지를 검증하고자 하였다. 

Stuck 상황과 같은 단선, 단락의 경우에는 센서/ECU의 Alive Count가 정지되기 때문에 고장 유무를 즉각적

으로 판단할 수 있다. 하지만 고장이 아닌 도로 환경으로 인해 발생하는 위험 상황의 경우, 위험의 진위를 

판단하는데 보통 5~8개의 샘플에 해당하는 시간이 소요된다. 실제 LKS 차량에서 카메라 차선 정보를 차량에 

송신하는 CAN 통신 주기가 66ms~100ms인 점을 고려하여 Loss와 Incorrect 상황에서는 MRM의 작동이 위험

이 시작된 후 0.5초 후에 시작되는 것으로 가정하였다. 

아래는 시뮬레이션 결과 그래프들을 보여준다. 위험이 발생하는 시점을 Triggering event, MRM 기능이 수

행되는 시점을 Start MRM, TOR로부터 제어권 전환까지 최대 대기시간 4초를 Min MRM Time으로 표시하였

다. MRM 기능 여부를 w/o MRM, MRM으로 나타내었으며, 차선이나 카메라가 모두 정상적이어서 LKS가 정

상적으로 작동할 때의 차량 궤적을 LKS로 표시하여 이를 오차에 대한 기준으로 삼았다. 또한 핸들 조향각

(SWA)을 비교함으로써 MRM 기능이 안정적인 조향각으로부터 구현되는지를 검증하고자 하였다. 
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<Fig. 12>는 Loss에 해당하는 시나리오 1에 대한 시뮬레이션 결과를 보여준다.

<Fig. 12> Simulation result of Scenario 1 (Loss)

시나리오 1은 <Fig. 9>와 <Fig. 11>에서 소개된 환경 조건과 도로 조건에 대해, 자차량의 전방에는 라이다 

인지 범위 내에 차량이 없고, 자차량의 왼쪽 차로에 목표 차량이 존재하는 경우이다. 도로에 쌓인 눈으로 인

해 차선이 전혀 인식이 안되는 경우, 실제 카메라 인지 모듈에서는 좌우 차선에 해당하는 3차 다항식의 계수

로 0을 출력하게 되고, 이로 인해 차선 중앙과의 횡방향 오차도 0인 것으로 계산되어 조향각은 0의 값으로 

고정되는 상황이 발생한다. 이로 인해 MRM 기능이 없는 차량의 경우 위험 발생 시점부터 차로를 이탈하게 

된다. 반면 MRM 장착 차량의 경우 양쪽 차선의 미인식을 확인한, 위험 발생 0.5초 이후부터, 경로점 추정을 

통한 최소위험 기동을 실시하여 MRM의 최소안전 확보시간과 그 이후의 시간에도 차로를 유지하는 것을 확

인할 수 있다. 정상 상황 대비 횡방향 오차가 0.18m 이내로 유지되어 차선을 밟거나 벗어나지 않는 것을 볼 

수 있다.

조향각 그래프를 살펴보면 위험 발생 이후 0.5초 동안 발생한 횡방향 오차를 감소시키기 위해 스텝 형태

의 조향각이 입력되는 것을 볼 수 있으며, 28도까지 값이 상승한 후 2초 이내로 안정된 조향각에 수렴하는 

것을 볼 수 있다. 9초 근방에서 조향각의 부호가 바뀌는 것은 그 부근에서 도로에 변곡점이 있기 때문이며 

이를 추종하기 위한 안정된 조향각을 내는 것을 볼 수 있다.

<Fig. 13>은 Incorrect에 해당하는 시나리오 2에 대한 시뮬레이션 결과를 보여준다. 시나리오 2는 자차량의 

양쪽 차선 중 왼쪽 차선이 도로 환경 등으로 소실되는 경우이다. MRM 미장착 차량의 경우 위험 상황 발생 

이후 차로를 완전히 벗어나지 않고, 양쪽 차선 가운데 소실된 왼쪽 차선의 위치에서 도로의 곡률을 추종하는 

것을 볼 수 있다. 이는 정상적인 오른쪽 차선과 함께 카메라에 인식된 왼쪽 차로의 왼쪽 차선을 자신의 왼쪽 

차선으로 판단하기 때문이다. 이 경우 MRM 미장착 차량은 비록 차선의 곡률은 추종하고 있지만 왼쪽 차로

를 침범하여 주행함으로써 위험한 상황이 발생할 수 있다. MRM 장착 차량의 경우 위험 상황 발생 이후부터 

위험 상황을 감지하는 순간 사이에는 아무런 조치가 취해지지 않아 횡방향 오차가 커지지만 MRM을 통하여 

이후 횡방향 오차를 0으로 수렴시키며 주행 차로를 유지하는 것을 볼 수 있다. 조향각 그래프를 보면 MRM 

작동 이후 조향각이 가파르게 감소하는 것을 볼 수 있어 시나리오 2의 상황이 보기보다 상당히 급격한 제어
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입력을 필요로 하는 위험한 상황임을 알 수 있다. 조향각이 한 번의 오버슈트 이후에 반대 방향으로 다시 크

게 떨어지는 것은 그곳에서 도로의 변곡점을 만나기 때문이다. 

<Fig. 13> Simulation result of Scenario 2 (Incorrect)

<Fig. 14>는 Stuck에 해당하는 시나리오 3에 대한 시뮬레이션 결과를 보여준다.

 

<Fig. 14> Simulation result of Scenario 3 (Stuck)

 시나리오 3은 차선 인지 센서의 단선, 단락으로 인해 차선의 계측값이 갱신되지 않는 상황이다. 

갱신되지 않은 차선의 계측값으로 인해 차선 중앙과의 횡방향 오차는 일정값으로 고정되어 나타나게 되

고, 이로 인해 조향각은 고장 직전에 생성된 조향각으로 고정되게 된다. MRM 기능 미장착 차량의 경우 고
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장 직후에는 앞선 시나리오 상황들에 비해 차량이 안정적인 거동을 보이는 것처럼 보인다. 하지만 도로의 곡

률이 변하는 순간부터 고정된 조향각으로 인해 10.5초 지점에서 0.85m의 횡방향 오차를 보이며 옆 차로를 

침범하는 위험한 상황이 발생한다. 반면 MRM 장착 차량은 고장과 동시에 전방 목표 차량이 생성하는 경로

를 추종하는 최소위험 기동을 통해 0.1m 이내의 횡방향 오차를 보이며 주행 중인 차로를 유지하게 된다.

조향각 그래프를 보면 MRM 기동 직후 약 5도 정도의 스탭 조향을 보이는데 이는 기존 LKS에서 경로점

을 추종하는 제어로 전환하는 과정에서 생기는 것으로 전환 후 짧은 시간 안에 조향각이 안정화된다. 안정화

된 조향각은 9초 지점의 변곡점 상황과 최소안전 확보시간 10초 이후에도 지속되는 것을 볼 수 있다. 

<Fig. 15>는 Stuck에 해당하는 시나리오 4에 대한 시뮬레이션 결과를 보여준다. 

<Fig. 15> Simulation result of Scenario 4 (Stuck & Stop in Lane)

시나리오 4는 시나리오 3과 같은 차선 인지 센서의 단선, 단락의 경우이나 곡률 반경 200m를 가지는 도로 

지형을 가진다. 해당 시나리오에서 MRM 기능 미장착 차량은 9초 지점에서 발생한 카메라의 단선, 단락으로 

인해 차선의 계측 값이 고정되어 직전 조향각을 유지하게 된다. 이로 인해 카메라 고장 이후부터 횡방향 오

차는 증가하여 변곡점을 지난 이후 완전히 차로를 이탈하는 위험 상황이 발생하게 된다. 

MRM 장착 차량의 경우 카메라 고장 직후 최소안전 확보시간인 4초 동안 MRM 기능을 통해 차로 이탈을 

방지한다. 4초 이후 차량은 의 감속도로 제동하여 자차로 내에 정차하며 제동이 이루어지는 동안에도 조향

각을 지속적으로 생성한다. 생성된 조향각을 통해 곡률 반경 200m을 가지는 도로의 변곡점 상황에서도 안정

적으로 자차로를 유지하는 것을 확인할 수 있다. 

앞서 설명한 시뮬레이션 결과를 통해 본 연구에서 제안한 라이다 기반 LKS MRM 알고리즘이 시나리오상

의 모든 위험 상황과 도로 지형에 대해 차선 이탈을 방지하는 것을 확인할 수 있었다. 또한, 본 연구의 알고

리즘이 위험 상황 발생 시 자차로를 안전하게 유지함으로써 GRVA가 규정하는 LKS MRM 기능의 목적을 만

족하는 것을 확인하였다. 카메라 고장뿐만 아니라 차선 인식 한계 상황에서도 라이다를 통해 위험 상황을 극

복함으로써 본 연구에서 제시한 MRM 전략의 타당성을 검증할 수 있었다.
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Ⅶ. 결  론

ADAS와 자율주행의 인지 기술에는 다양한 종류의 환경 센서가 사용되고 있다. 카메라나 레이더에 비해 

강인하고 신뢰도 높은 인지 성능을 제공하는 라이다는 최근까지 높은 가격으로 의해 양산차량에 적용되기 

어려웠으나, 최근 시장 확대로 인해 가격이 빠르게 낮아지고 있다. 향후 자율주행 기능에 라이다를 활용함으

로써 기존의 LKS와 ACC와 같은 자율주행 기술의 한계점을 크게 개선할 수 있을 것으로 전망된다.

레벨3 자율주행자동차의 경우, 센서의 결함 또는 한계 등 인지시스템에 위험한 상황이 발생했을 경우 

운전자에게 경고음 등을 통해 수동 모드로의 제어권 전환 요청을 실시하며, 만약 이러한 요청에도 운전자

가 반응하지 않을 경우 MRM 즉 최소위험기동을 구현하여야 한다. 최근 자율주행과 관련된 국제조화기구

의 활동을 보면 자율주행 횡방향 제어시스템인 LKS 시스템이 갖추어야 할 MRM 기능을 명시하고 있다. 

즉 위험 상황 발생 시 차량이 주행차로 내에서 안정된 횡방향 위치를 유지하여 교통 흐름에 방해가 되지 

않아야 한다는 기능의 목적과 함께 이러한 기능이 자율주행자동차의 안전에 필수적 요소라는 것을 강조하

고 있다. 

본 연구에서는 이러한 배경을 바탕으로 카메라의 고장이나 악천후, 도로 환경으로 인한 차선정보 소실

과 같이 인지 시스템에서 생기는 위험으로 인해 LKS를 정상적으로 수행하기 힘든 경우에 대한 라이다 기

반의 MRM 알고리즘을 개발하였다. 본 논문의 LKS MRM 기술은, 먼저 전방 및 측전방의 목표 차량을 인

지하기 위하여 라이다로 계측된 포인트 클라우드 데이터를 군집화하여 목표 차량을 추출하고 중심점을 생

성한다. 생성된 중심점을 누적하고 여기에 자차량의 속도와 요레이트를 반영하여 목표 차량의 이동 경로

를 생성하고, 이를 자차량의 목표 경로점으로 변환하여 경로 추종을 수행한다. 이를 통해 인지시스템의 문

제로 인해 LKS가 정상적으로 작동할 수 없는 위험 상황에서 차로 이탈의 위험을 줄이는 MRM 알고리즘을 

개발하였다.

제안된 알고리즘의 성능을 검증하기 위하여 기능안전 분석에서 사용되는 HAZOP 기법을 사용하여 시스

템의 의도된 기능에 영향을 주는 위험원을 식별하고 이를 바탕으로 검증용 시나리오를 3가지를 구축하였다. 

3가지 시나리오는 악천후로 차선을 전혀 인식할 수 없는 경우, 도로 상황으로 인해 차선 일부가 소실된 경

우, 카메라 인지시스템의 고장이 발생된 경우를 포함하며, Matlab/Simulink와 PreSCAN을 사용하여 구축한 시

뮬레이션에서 알고리즘을 검증하였다. 

본 연구의 LKS MRM 알고리즘을 통해 기여한 바를 요약하면 다음과 같다. 카메라의 고장 상황뿐만 아니

라 차선소실, 악천후와 같은 LKS의 한계 상황에서도 라이다 기반 MRM을 통해 차로 이탈을 방지하고 주변 

장애물과의 충돌을 방지하였다. 또한, 위험 상황 발생 시 차량 거동을 최소안전 확보시간인 4초 동안 안정화

하였고 자차로 정차를 통하여 운전자가 차량으로부터 안전하게 제어권을 전환 받을 수 있는 환경을 제공하

였다.
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