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1. 서론

현재 자율주행 및 주행보조(ADAS)시스템의 경우 대

부분의 자동차 사에서 카메라와 함께 PCD(Point Cloud 

Data)를 출력하는 라이다(LiDAR)를 이용해 VoxelNet, 

YOLO과 같은 객체 인식 기법을 사용하는 것이 일반적

이다. 하지만 라이다와 카메라 센서의 경우 악천후에 약

하다는 고질적인 문제점이 있다. 최근에는 악천후에 약

한 라이다를 대체하기 위해서 다양한 센서가 등장하고 

있다. 이중 대표적으로 전파를 통해 앞의 물체를 감지하

는 센서인 레이더가 해결책으로 사용되고 있다[1, 2].

레이더의 경우 전파를 통해 주위의 물체를 인식 및 

감지하기 때문에 악천후에 따른 영향을 적게 받는다. 또

한, 전파를 통한 데이터를 측정하는 경우 물체의 이동에 

따른 도플러(Doppler)효과가 발생하며 이를 이용해 인

식된 물체와의 상대 속도를 계산할 수 있다. 이러한 특

징으로 인하여 현재 레이더는 자율주행 및 주행보조

(ADAS)시스템에 적용되고 있다. 
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면에 대한 데이터와 도플러효과를 이용한 물체의 상대 

속도까지 측정된다. 이를 이용하면 차량 주위의 물체 유

무와 물체와의 거리를 잴 수 있다. 하지만 물체의 형상과 

3차원 상의 좌표를 알 수가 없어 물체의 종류를 판단하

는 것에 어려움이 있다. 해당 문제를 해결하기 위해 물체

의 높이까지 인식하여 PCD 형태로 출력하는 4D 이미징 

레이더(4D imaging Radar)가 개발되고 있다.

4D 이미징 레이더의 경우 x, y, z축과 도플러 데이

터를 출력하기 때문에 라이다의 PCD 데이터와 유사하

게 사용할 수 있다. 단점으로는 라이다보다 해상도

(resolution)가 낮아 측정되는 PCD 데이터의 밀도가 

현저히 낮다는 문제점을 지니고 있다.

본 논문에서는 4D 이미징 레이더의 단점인 낮은 밀

도의 PCD 데이터를 이용하여 데이터를 군집화 및 군집

의 특성 추출을 통한 객체 인식 기법을 제안한다.

2. 관련 연구

2.1. 4D 이미징 레이더 

현재 4D 이미징 레이더에서 출력되는 데이터 형태의 

경우 사용하는 레이더의 종류 및 측정에 사용하는 소프

트웨어에 따라 다른 형태를 가지고 있다. 실험에서 사용

한 4D 이미징 레이더의 경우 펌웨어를 통해 레이더 내

부 프로세스에서 전파를 전처리 및 후처리하여 PCD 데

이터로 출력한다. 이후 ROS(Robot Operating 

System)를 이용하여 데이터를 JSON 형식으로 저장한

다.

2.2. 군집화

군집화란 데이터셋을 분석하여 데이터셋 안의 유사

한 데이터를 하나의 군집으로 처리하는 것을 의미한다. 

대표적인 군집화 알고리듬으로 K-Means, DBSCAN 

(Density Based Spatial Clustering of Applications 

with Noise) 기법이 있다[3, 4]. K-Means의 경우 군

집의 개수가 고정되어 있을 때 사용하며 데이터들을 입

력한 군집의 개수만큼 분류하는 기법이다. 실험에서 사

용하는 군집화 알고리듬인 DBSCAN의 경우 군집의 개

수가 고정되어 있지 않고 데이터 간의 유사도를 계산하

여 계산된 결과에 따라 군집을 결정하는 기법으로 다음

과 같다.

2.2.1. DBSCAN

DBSCAN은 대표적인 군집화 기법 중 하나로 최소 

거리와 최소 개수를 이용해 군집을 계산하는 알고리듬

이다. 계산 방법의 경우 먼저 랜덤한 데이터를 지정하고 

지정한 데이터와 다른 데이터 사이의 거리를 계산한다. 

이 중 최소 거리보다 가까운 데이터의 개수가 최소 개

수보다 큰 경우 해당 데이터를 core points로 설정하

고 범위 안의 데이터들을 border points로 설정한다. 

나머지 범위 밖의 데이터는 noise로 설정한다. 모든 데

이터가 noise, core, border 세 가지로 분류될 때까지 

같은 연산을 반복한다. 해당 결과에서 core points 간 

거리가 최소 거리보다 짧은 경우 같은 군집으로 인식하

며 각 core에 해당하는 border points 또한 같은 군집

으로 처리한다.

2.3. 객체 인식 기법 

객체 인식 기법의 경우 다양한 방식으로 구현되고 있

다. 대표적인 객체 인식에는 2D 이미지에서 인식하는 

기법인 YOLO, R-CNN 등이 있으며 3D 객체 인식 기

법에는 VoxelNet, PV-RCNN, Voxel R-CNN등이 있

다[5, 6, 7]. 이 중 VoxelNet의 경우 라이다에서 얻는 

불규칙한 형태의 PCD 데이터를 일정한 크기의 voxel

로 변환하는 기법을 제안했다.

2.3.1. VoxelNet의 Voxel Feature Encoding

3D 객체 인식 기법 중 대표적인 기법인 VoxelNet

에서 PCD 데이터를 voxel로 변환 시키는 과정을 제안

했다. 해당 과정의 경우 PCD와는 상관없이 3D 공간을 

일정 개수의 작은 voxel로 나누었다. 이후 voxel 안에 

들어있는 점의 개수를 이용하여 각 voxel의 가중치를 

설정한다. 이 때 점의 밀도가 크게 차이가 발생하는 경

우 Voxel의 가중치가 편향될 수 있기에 VoxelNet에서

는 표본화를 통해 점들의 최대 개수를 제한하여 이를 

해결하였다. 해당 방법의 경우 군집화 없이 데이터의 형

태를 맞출 수 있으며 공간 전체를 변환하여 항상 일정

한 크기의 데이터 형태를 얻을 수 있는 방법이다. 단, 

4D 이미징 레이더에서는 VoxelNet의 상황과는 다르

게 점의 개수가 적고 각 위치에 따른 점의 개수가 편향
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이 크기 때문에 표본화를 통한 편향을 제거하기 어렵다

는 문제점이 있다.

3. 저밀도 PCD의 3D 객체 인식 기법

논문에서 제시하는 4D 이미징 레이더의 저밀도 

PCD 데이터에 대한 객체 인식 기법은 다음 그림 1과 

같은 군집화, 객체 분류의 과정으로 진행된다.

그림 1. 객체 인식 기법 프로세스 구조도 

Fig. 1. Object Recognition Process Diagram

3.1. 프로세스 전처리

JSON에는 레이더를 통해 측정된 물체의 좌표 데이터

와 도플러 데이터가 저장되어 있다. JSON 데이터를 

python을 통해 파싱하여 데이터를 추출하며 추출한 

PCD 데이터의 경우 Numpy와 PyTorch의 텐서 타입

으로 변환하여 이후 과정에 사용한다. 정규화 같은 전처

리 기법들의 경우 군집화 이전에 적용 시 DBSCAN의 

성능에 영향을 줄 수 있기 때문에 군집화 이후 적용한

다. 적용되는 전처리의 경우 정규화로 모델에 데이터를 

입력하기 전 데이터의 크기를 0~1사이로 변환하여 사용

한다.

3.2. 군집화

객체 개수가 매번 다른 상황의 군집화를 진행해야 하

므로 데이터 간의 거리를 비교해 군집을 구분하는 군집

화 기법인 DBSCAN을 통해 군집화를 진행한다.

DBSCAN의 입력값에는 최소 거리와 최소 개수가 있

으며 최소 거리의 경우 실험환경에서 객체와 객체 사이

에 최소 30cm 이상 존재한다는 제한을 두었다. 그렇기

에 객체 사이의 거리를 30cm로 설정하였다. 최소 개수

의 경우 10개로 설정하여 객체로 인식하는 기준을 설정

하였다. 현재 PCD 데이터의 경우 전처리과정이 진행되

지 않았기에 데이터에 들어있는 x, y, z 값이 m 단위로 

설정되어 있다. 해당 단위를 반영하여 DBSCAN에 최소 

길이에는 0.3, 최소 개수에는 10을 입력하여 군집화를 

진행한다.

3.3. 군집화와 센서퓨전을 통한 라벨링

군집 단위로 분류된 PCD 데이터를 레이더, 이미지 

센서퓨전 툴에 적용하여 객체를 구분한다. 해당 도구를 

통해 이미지상에 있는 사람에 대한 라벨 번호를 알 수 

있으며 번호를 통해 PCD 데이터의 군집에 대한 라벨링

이 가능하다. 

3.4. 특성 추출(Extract Feature)

기존 VoxelNet에서 Voxel 변환 과정을 이용하여 

모델에 입력할 수 있는 형태로 변환하였으며 표본화를 

통해 PCD의 편향을 해결한다. 단, 현재 실험에 사용하

는 레이더의 경우 밀도가 낮은 단점이 있다. 그렇기에 

표본화를 통한 편향 제거 시 설정 가능한 최대 개수가 

적다는 문제점이 발생한다. 해당 문제점들을 군집화와 

군집에서 특성을 추출하는 기법을 통해 해결하였으며 

논문에서는 2가지 특성 추출 기법을 제시한다. 공통으

로 군집의 특성 중 도플러 값의 경우 군집에 해당하는 

데이터들의 평균을 이용해 1개의 도플러 값으로 합쳐 

처리한다.

3.4.1. 바운딩 박스

군집화된 PCD 데이터의 최대, 최소값을 통해 바운

딩 박스를 구현하며 바운딩 박스의 크기를 이용한 특성 

추출을 진행한다. 군집화된 점들의 x, y, z 값의 최댓값

과 최솟값의 차이를 통해 값 사이의 길이를 알 수 있으

며 사람과 차량, 사람의 자세 등 크기를 통해 대부분 구

별할 수 있다. 이에 따라 데이터 형태는 군집의 데이터 

형태였던 [x, y, z, 도플러]의 특성을 갖는 N개의 점에
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서 [가로, 세로, 높이] 길이를 갖는 1개의 점으로 변화하

며 공통으로 구한 도플러 평균을 추가하여 [가로, 세로, 

높이, 도플러] 형태로 특성을 추출한다. 

3.4.2. 복셀 특성 추출(Voxel Feature Extract)

기존의 Voxel의 경우 절대 좌표를 이용해 가중치를 

구한다면 본 논문에서는 군집의 상대 좌표에 따른 점의 

거리를 이용하여 가중치를 계산하는 기법을 제시한다. 

먼저 군집의 중앙점을 기준으로 각 변이 I, J, Km 크기

의 바운딩 박스를 생성한다. 바운딩 박스에서 N의 크기

만큼의 간격으로 분할하여 총 i, j, k개의 바운딩 박스로

저장한다. 이 때 분할되는 박스의 교점을 기준으로 각 

점과 교점과의 거리를 이용해 해당 점의 가중치를 계산

한다. 수식 1. 과 수식 2.를 이용하여 교점  와 점 간의 거리 와 거리에 따른 가중치 를 계산한다. ( = 군집에 포함된 점의 개수)

        (1)

        
(2)

가중치  계산 시 I, J, K에서 발생할 수 있는 최

대 거리를 계산한 값을 이용해 가중치의 범위를 설정한

다. 이때 가중치를 평균으로 계산하여 VoxelNet에서 

해결했던 점의 밀도에 따른 편향 문제를 개수 제한이 아

닌 평균을 통해 해결한다. 또한, 작은 숫자인 을 추가하

여 교점과 점 사이의 거리가 같은 경우에 발생하는 zero 

division 문제를 해결하며 의 크기를 이용하여 가중치

의 최댓값을 결정할 수 있다. 이를 통해 데이터를 처리한 

결과 데이터의 형태는 군집의 기본 형태였던 (N, 4)에서 

(i, j, k) 형태를 갖는 voxel로 변화하게 된다. 또한, 마지

막에 공통적인 도플러 평균을 최종적으로 적용하여 (i, j, 

k) + (1)의 형태로 군집의 특성을 추출하게 된다.

3.5. 객체 분류 모델

3.5.1. 객체 분류 모델(바운딩 박스 특성 추출)

바운딩 박스를 통한 데이터 추출 결과 데이터는 N개

의 데이터가 있다면 (N, 4)의 형태를 가지고 있으며 해

당 형태의 데이터는 딥러닝을 통해 각각의 객체를 분류 

할 수 있다. 객체 분류 모델의 경우 기본적인 FC 레이

어(Fully Connected 레이어)를 통해 구현한다. FC 레

이어와 ReLU 활성화 함수를 통해 반복 후 마지막 FC 

레이어에서는 활성화 함수를 softmax를 이용해 객체 

분류에 사용한다.

그림 2. 객체 분류 모델(바운딩 박스 특성 추출)

Fig. 2. Object Classification Model (Bounding Box 

Feature Extraction)

3.5.2. 객체 분류 모델(Voxel을 응용한 특성 추출)

3.4.2에서 제안한 Voxel형태로 변화시킨 데이터를 

딥러닝 모델을 통해 객체를 분류하는 모델을 구성하여 

진행한다. 해당 데이터에서 데이터의 종류는 2가지 나

누어 구현한다. Voxel의 경우 x, y, z를 갖는 3D 형태

로 존재한다. 해당 데이터 형태를 3D 차원으로 처리하

는 것이 아니라, 높이와 방위각에 대한 정보를 기본으로 

두고 거리에 대한 데이터를 축이 아닌 채널로 활용하여 

2D 이미지와 같은 형태로 처리한다. 즉 실질적으로 x, 

y 크기를 갖고 z개의 채널을 갖는 형태의 이미지로서 데

이터를 처리한다. 해당 3차원 데이터를 2차원 이미지 데

이터로 변경했기 때문에 이에 특화된 Conv2D를 활용

하여 데이터를 처리한다. 또한, Conv2D를 통과한 이후 

max pooling 레이어를 통과하여 데이터를 분석하며 

이를 반복하여 모델을 구성한다.

그림 3. 3D 이미지 분석 모델

Fig. 3. 3D image analysis model

 이후 남은 데이터는 도플러의 경우 1개의 특성만 가지

고 있으므로 모델 중간에 Concatenate 한 후 FC 레이어

를 거쳐 최종적으로 Class를 분류하는 것으로 진행된다.
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그림 4. 객체 분류 모델 (Voxel을 응용한 특성 추출)

Fig. 4. Object classification model (Feature extraction 

using Voxel)

4. 실험 결과

4.1. 객체 인식 결과

4.1.1 DBSCAN을 활용한 군집화

DBSCAN의 최소 개수와 범위를 직접 입력하여 데이

터를 군집화하는 과정에 관한 결과로 범위와 최소 개수

를 조절하여 최적화한 결과 그림 5처럼 객체 간 구분이 

되는 것을 볼 수 있다. 그림 5에서 보이듯 객체 간 간격

이 라이다의 PCD 간격 대비 넓고 객체에 찍히는 점 또

한 밀도가 상대적으로 낮은 것을 확인할 수 있으며 넓

은 거리와 낮은 밀도로 인하여 군집화가 정상적으로 진

행된 것을 알 수 있다. 범위의 경우 객체와 객체 사이의 

간격이 적어도 30cm 이상은 멀어진 상태의 데이터셋

을 구축하였기 때문에 값을 범위 0.3, 최소 개수 10개

를 기준으로 하여 객체를 구분한다. 그림 5은 군집화를 

통해 객체를 군집한 결과를 출력한 것으로 각각의 색상

에 따라 군집이 구분된 것을 볼 수 있다.

그림 5. DBSCAN을 통한 PCD 데이터 군집화 결과

Fig. 5. PCD data clustering results through DBSCAN

4.1.2 객체 분류 결과

3.5에서 제시한 모델을 150 epoch 동안 학습한 결

과 다음과 같은 loss 그래프를 그렸으며 객체 분류 모델

의 정확도는 다음과 같다. 

그림 6. 모델 학습 결과 : loss 및 acc 그래프

Fig. 6. Model training result: loss and acc graph

단 그림 6에 표기된 정확도의 경우 현재 분류되는 객

체가 아닌 경우 other로 표기한 것도 포함되어 있기에 

모델 성능이 실제 성능보다 높게 표기되어 있다. 그렇기

에 전체에 대한 정확도가 아닌 other class를 제외한 

정확도의 평균과 other class를 제외한 precision을 

통해 측정했으며 결과는 다음과 같다.

표 1. 객체 분류 정확도 결과

Table 1. Object Classification Accuracy 

Extract feature accuracy precision recall f1-score

Bounding Box 85.14% 79.68% 80.16% 79.91

Voxel Feature
Exatract

91.23% 88.68% 87.23% 87.94

5. 결론

본 논문에서는 라이다와는 다른 결과물인 저밀도 

PCD 데이터를 이용한 객체 인식 기법을 제안한다. 

악천후에 약한 라이다와 카메라를 대신하는 4D 이미

징 레이더의 객체 인식 기법을 제안했으며 4D 이미

징 레이더의 문제점인 낮은 해상도에 대한 대책 또한 

제안하여 프로세스를 설계하였다. 

논문에서 제시한 프로세스의 경우 저밀도의 데이터

의 특성인 넓은 간격을 이용해 객체를 구분했다. 이는 

4D 이미징 레이더의 발전으로 낮은 해상도 문제가 해

결된다면 다른 문제를 일으킬 수 있다. 또한, DBSCAN

에 의존적인 프로세스이기에 객체 사이의 간격이 가까

워 DBSCAN에서 구분되지 못하는 상황에는 성능이 떨

어지는 것을 확인했다. 이를 해결하기 위해 좀 더 정밀

한 군집화 또는 객체 분류 기법이 필요할 것으로 보인
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다. 이것은 향후 연구과제로 남긴다.
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