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1. 서 론

자율 주행 자동차에 대한 연구는 최근 몇 년 동안 크게 

주목받아 왔고, 이에 따라 완전 자율 주행과 자율 주행 차

량의 상용화를 목표로 하여 연구되어지고 있다. 일반적으

로 자율 주행 시스템은 인지, 판단, 제어 단으로 이루어져 

있다. 차량에 탑재된 센서로 주행 환경을 인지하고, 자율 

주행 차량이 현재 상황에 맞추어 어떤 거동을 취해야 하는

지를 판단하게 된다. 판단된 결과에 따라 차량이 취해야 

하는 조향각과 가속도 등의 정보들이 출력되어 제어단의 

입력으로 전달되면서 차량 움직임이 조절된다.

자율 주행 시스템에서 인지단은 가장 먼저 선행되어야 

하며 판단, 제어 단의 출력에 큰 영향을 미치게 된다. 인지

된 정보에 따라서 차량의 거동이 행해지기 때문에, 실제 

자율 주행 자동차의 상용화 과정을 위해서는 실시간성이 

보장된 주변 환경에 대한 정확한 인지 결과가 필수적으로 

요구된다. 미인지와 오인지 등 인지 결과에서의 오류는 적

합하지 않은 거동 계획으로 이어질 수 있고 큰 사고의 위

험이 있다.(1)

일반적으로 자율 주행 자동차에 사용되는 인지 센서는 

라이다, 레이더, 카메라가 있으며, 각 센서로부터 주변 환

경 인지를 위한 기술들과 여러 센서 퓨전을 이용한 인지 
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기술들에 대한 연구가 이루어지고 있다.(2) 라이다는 사용

하는 센서 사양에 따라 일반적으로 80~200m의 탐지거리

를 지니며 빛의 속도를 이용하여 주변 환경을 탐지해내는 

센서이다. 외부 환경에 대한 정확한 위치정보를 제공하며 

제공된 점군집 데이터들을 이용하여 주변 물체들의 형상을 

시각화할 수 있다.(3) 레이더의 경우 라이다보다 긴 거리에 

대해 물체인식이 가능하고 특히 물체의 속도 측정, 분해각 

측면에서 높은 정확도를 지니지만, 주변 환경에 대한 탐지

율은 라이다의 비해 낮다. 카메라의 경우 이미지를 이용해 

주변 환경 인지가 가능하지만, 2차원 이미지 형태로 이루어

져 이미지 내 물체 깊이 추정이 이루어져야 한다. 자차량의 

이동 경로 판단과 종방향 및 횡방향 속도 제어를 위하여 자

율주행에서는 상대 차량들의 정확한 위치가 요구되므로, 

라이다 센서를 사용하여 많은 연구가 이루어지고 있다.(4)

따라서 해당 연구에서는 라이다 센서만을 이용하여 환

경 인지를 수행하고 땅 인지구역을 제거하는 알고리즘을 

제안하였다. 라이다는 360도 회전하며 빛을 쏘는 형태로 

작동하므로 라이다 주변에 위치한 여러 개체들의 형상과 

땅을 포함하는 3차원 점군집 데이터 형태를 이룬다. 따라

서 자율 주행 자동차에서 라이다 센서를 이용한 환경 인지

를 위해서는 지면점과 비지면점을 추출해내는 과정이 필

수적이다. 일정 높이 기준으로 라이다 센서의 점들을 제거

할 경우에는 지면의 높이가 변화할 때 땅을 하나의 물체로 

인지하게 되므로, 본 연구에서는 도로의 경사도가 존재하

거나 자율 주행 차량에서 차량의 흔들림이 발생할 경우에 

생성되는 지면 데이터를 제거하는 알고리즘을 기술한다.

2. 자율 주행 실험 차량 환경 구성 

2.1. 자율 주행 실험 차량 센서 구성

본 연구에서 활용된 자율 주행 실험 차량은 Hyundai사

의 IONIQ 전기차이며, 차량 전방과 각 면에 여러 인지 센

서를 부착하여 실험 데이터를 확보하였다. 차량 전면에 부

착된 Ibeo사의 LUX 4L제품과 차량 각 4면에 부착된 

Velodyne사의 VLP-16제품을 포함한 라이더 센서와 레

이더 센서, 카메라 센서가 부착되어 있다. 차량에 부착된 

전체 인지 센서 구성도는 Fig. 1에 나타내었다. 실제 실험

에서 사용한 데이터는 앞서 언급한 Ibeo, Velodyne사의 

라이다 센서로, 세부적인 센서 사양 정보는 Table 1에 나

타내었다. 전면과 각 4면의 라이다를 통하여 음영 구역을 

제거함으로써 자율 주행 실험 차량 주변의 효율적인 환경 

인지를 가능하게 하였다.

Table 1 Sensor specifications for the test vehicle

Sensor Model Specifications

LiDAR

Velodyne 

PUCK

- 16 channels

- Measurement range: 100m

- Range accuracy: +/-3cm

- Field of view Vertical: 

- 15° to +15° Horizontal: 360°

- Rotation rate: 5Hz – 20Hz

Ibeo LUX 

LiDAR

- 4 scanning layers

- Horizontal field of view:

2 layers: 110° (50° to -60°)

4 layers: 85° (35° to –50°)

- Vertical field of view: 3.2°

- Data rate: 12.5~50.0 Hz

- Accuracy: 10cm

Fig. 1 Sensor configuration for the test vehicle (FOV)

2.2. 자율 주행 실험 데이터 취득 환경

본 연구에서 제시하는 알고리즘에 대한 검증을 위하여 

서울대학교 내 주행 데이터를 확보하였다. 서울대학교는 

관악산을 끼고 있어 경사도가 크거나 낮은 구간이 많다. 

서울대학교에서 해발고도가 가장 낮은 구간은 56.5m, 가

장 높은 구간은 189.3m로 캠퍼스 내에서 132.8m의 해발

고도 차이가 존재한다. 또한 오르막길과 과속방지턱이 다

수 존재하여 해당 알고리즘 실험 및 검증하기에 적합한 

지형을 지닌다. 지면과 비지면의 점군집 데이터 세그멘테

이션을 목표로 하여, 잦은 경사구간을 지닌 서울대학교 캠

퍼스를 실험 지역으로 선정하였다.

3. 지면 분리 알고리즘

주행 환경을 살펴보기 위하여 자율 주행 차량 주변 개

체들에 대한 분류가 필요하고, 이를 위한 지면 데이터 제

거는 필수적이다. 지면 데이터 제거로 주변 개체 구분이 

쉬워지고, 불필요한 영역을 제거하여 계산량을 감소시킬 

수 있다. Region Of Interest(ROI)의 개념을 이용한 방법
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으로 z축의 값을 이용하여 지면점과 비지면접을 구분해내

는 방법이 있다. 지표면에서부터 떨어진 거리를 z축 방향 

기준으로 측정하고 제거하는 방법인데, 이 방법으로는 평

면상에서는 가능하지만, 실제로 일반 주행을 할 때에는 도

로의 경사도, 도로 포장 상태, 과속방지턱 등 여러 시나리

오들이 존재하여 지면 데이터 제거가 온전하게 수행되지 

않는다. 따라서 Random Sample Consensus(Ransac) 알

고리즘을 이용하여 작은 경사를 지닌 도로에 대해서도 강

건하고, 실시간성도 보장될 수 있도록 하였다.

3.1. Ransac의 평면모델을 이용한 점군 추출

Ransac 알고리즘은 점군집 데이터 내에 특정 모델이 

존재한다는 가정으로 해당 모델의 파라미터를 추정하여 

최적의 피팅 모델을 추출해내는 알고리즘이다. 점군집 데

이터 안에서 무작위로 샘플 데이터를 뽑아 모델을 포함하

는 모델 파라미터를 구하는 과정을 반복적으로 수행한다. 

해당 데이터 내에서 모델의 모형에 맞추어 수행한 결과에 

대해 가장 적합하다고 판단되는 점들을 반환한다. 반환된 

점들의 개수가 많을 경우 모델에 대해 올바른 추정이 이루

어진 것으로 분류된다. 반환된 데이터에 대한 정확도는 초

기 설정한 기본 모델에 대한 오차를 바탕으로 추정된다.(5)

본 연구에서는 평면 모델을 이용하여 각 시간에 따른 

점군집 데이터가 평면모델에 속하는지 아닌지를 구별해

내어 그라운드 세그멘테이션을 진행하였다. 점군집 데이

터는 주어진 모델의 분포에 적합한 인라이어와 모델 데이

터의 분포에서 벗어난 관측값인 아웃라이어로 나뉘어지

고, 해당 연구에서는 평면 모델에 해당하는 데이터들을 인

라이어로 삼아 제거하였다. 제안된 알고리즘은 모델 파라

미터에 대해 강건하여 아웃라이어가 많이 포함되어 있어

도 정확도가 높은 장점이 있다. 

3.2. 점군 간 거리 기반 클러스터링 

KD Tree는 k차원 공간 점들을 구조화하는 공간 분할 

자료구조이다. 다차원 공간에 대하여 점들을 탐색, 분할 

작업을 수행할 때 용이하다. 

본 연구에서도 지면와 비지면을 분리하는 세그멘테이

션 알고리즘을 적용시킨 결과에 대하여 KD Tree를 생성

하고 유클리디안 거리를 이용하여 클러스터링 작업을 수

행하였다. 점군집 데이터에서 각 물체에 대한 점군집 데이

터는 해당 객체에 대하여 모여있기 때문에 거리차이가 크

지 않음을 활용하여 데이터 간의 거리를 계산하여 특정 

거리 이하일 경우 동일 군집으로 간주한다. 인접 데이터 

간 거리 차이를 구하기 위한 식은 (1)과 같다.

  


 


 


 (1)

4. 알고리즘 구현 및 성능 평가

2.2장에서 기술한 형태의 실도로환경에서 Rosbag형식

으로 이루어진 주행 데이터를 취득하였다. 취득한 데이터

는 오프라인 시뮬레이션을 통해 본 연구의 알고리즘 성능 

분석에 사용되었다. 

Ransac알고리즘에 기반한 그라운드 세그멘테이션 알고

리즘과 KD Tree를 이용한 클러스터링 알고리즘은 Linux

의 ROS환경에서 구현되었고, C++를 사용해서 작성하였

다. 알고리즘에 대한 성능 평가를 위해서는 Matlab을 이용

하였으며, 그래프 작성 및 데이터 분석을도출하였다. 

Fig. 2 Actual autonomous driving test environment

Fig. 2는 경사도의 변화를 잘 나타낼 수 있는 상황을 

보이기 위해 서울대학교 캠퍼스 내의 과속방지턱을 넘은 

직후 주행 상황을 나타낸 것이다. 해당 과속방지턱은 약 

3.5m의 폭과 5cm의 높이를 지닌다. Fig. 2의 주행 상황에

서 나타나는 라이다 점군집 데이터에 대해 z축 기준으로 

지면 데이터를 분리하는 방법과 본 논문에 제시된 방법을 

적용하여 Fig. 3에서 라이다 점군집 데이터 시각화를 통해 

비교하였다. Fig. 3(a)의 라이다 데이터에서 z축 기준으로 

지면분리를 수행한 방법에서는 Fig. 3(b)와 같이 전방의 

경사도에 의해 부분적으로 지면이 추출되는 것을 볼 수 

있었고, 평면 모델을 적용하였을 때는 Fig. 3(c)와 같이 

지면의 라이다 점군집 데이터가 온전히 제거되고 주변 상

황에 대한 물체들만을 출력해내는 것을 확인할 수 있었다.

Fig. 4~5은 라이다 데이터에서 실시간으로 지면 세그
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멘테이션을 수행함을 보여주는 결과이다. Fig. 4에서의 붉

은색 점들은 라이다 센서에서 들어온 결과를 나타내 고, 

흰 점들은 알고리즘을 적용한 결과를 나타낸다. Fig. 4(a)

는 두 데이터를 버드아이뷰(Bird Eye View, B EV)에서 

2D형태로 나타낸 것이고, Fig. 4(b)는 두 데이터를 3D 형

태로 나타낸 것이다. Fig. 4(b)에서 z=0의 값 부근의 지면 

부분을 살펴보면 센서에서 전달받은 데이터로만 이루어

져 있음을 확인할 수 있다. Fig. 4를 통하여 두 결과를 하

나의 화면에서 시각화시킴으로써 실시간성을 육안으로 

확인할 수 있고, Fig. 6에서 실시간성 확보를 위하여 제안

된 알고리즘의 소요 시간을 나타내었다. Table 2에서 볼 

수 있듯이 0.6643의 표준편차를 가지며 평균 1.9147초의 

수행 시간이 소요되었다. 

본 논문에서 제안된 알고리즘의 성능 분석을 위하여 제

거되는 지면 점군집 데이터의 개수를 분석하고, 지면 데이

터가 주행에 미치는 영향을 조사하기 위하여 지면 데이터

가 클러스터링되어 하나의 개체로 잡히는 경우를분석하

(a) Lidar raw data (b) Ground Segmentation with z-axis (c) Ground Segmentation with plane model

Fig. 3 Ground Segmentation Results for Lidar data

(a) Experimental Result in BEV (2D) (b) Experimental Result in 3D

Fig. 4 Real time comparison for Ground Segmentation of Lidar data

Fig. 5 Algorithm Execution Time Analysis

Table 2 Execution time of applied algorithm

Mean Standard Deviation

Plane Model 1.9147 0.6683



자율주행을 위한 라이다 기반의 실시간 그라운드 세그멘테이션 알고리즘

자동차안전학회지: 제14권, 제2호, 2022 55

였다. 실험 데이터는 총 7840번의 스텝으로 이루어져 있

으며 총 200초간의 자율 주행 데이터를 누적킨 결과이다. 

Fig. 6은 전체 라이다 점군집 데이터의 개수에 대한 그

래프이다. 지면 세그멘테이션 알고리즘 적용 전후에 대한 

데이터 비교 결과 Table 3에서 볼 수 있듯 약 2961.47개

의 점군집 데이터들이 감소하였다. 라이다 데이터 전처리

를 통하여 이후 데이터 연산량이 감소되어 실시간 처리에 

도움이 됨을 알 수 있다. 

Fig. 7은 차량 전방에 ROI를 설정하여 지면의 점군집 

데이터에 대한 클러스터링을 진행한 결과이다. 실험 결과

는 Table 4와 같다. 일반적으로 차량 전방의 지면 데이터

가 약 4.7314개의 클러스터들로 판단되었는데, 알고리즘 

적용 결과 1.7097개로 감소하면서 차량 주행에 있어서 지

면 데이터의 영향이 줄어드는 것을 볼 수 있었다. Fig. 3(a)

와 (b)의 경우에서도 지면 데이터가 차량 전방에 존재함

으로써 하나의 물체로 클러스터링될 수 있다. Fig. 7과 

Table 4을 통하여 라이다 센서에서 받은 데이터와 z축 기

준 지면 세그멘테이션을 진행했을 때와 비교하여 다수의 

클러스터링 개체들을 감소시키는 것을 확인할 수 있다. 클

러스터 개선 결과가 음수가 나오는 경우는 점 간 거리 기

반으로 데이터 클러스터링을 할 때에 대한 오차라고 보여

진다.

5. 결 론 

본 연구에서는 차량 전방에서 지면과 센서의 각도 차이

가 생길 때 나타나는 라이다 지면 점군집 데이터를 제거하

여 인지 성능을 높일 수 있는 알고리즘을 제시하였다. 라

이다 데이터에 스캐닝 모형으로 평면 모델을 설정하여 평

면으로 예측되는 점군집 데이터들을 제거하였고, 실제 지

면 데이터가 제거되면서 제안한 알고리즘이 우수한 필터

링 성능을 지님을 확인하였다. 이에 대하여 경사 구간이 

많은 서울대학교 캠퍼스 내에서 자율 주행 실험을 진행하

여 실시간성을 확보하고 클러스터링을 통해 성능을 분석

하였다. 

그라운드 세그멘테이션 수행 결과를 라이다에서 지면 

추출을 수행하지 않은 원본 데이터를 대조군으로 하여 감

소된 점군집 데이터의 개수와 차량 전방에 ROI를 설정해 

지면으로 예측되는 점군들로부터 생성된 클러스터의 갯

수를 분석하였을 때 실제로 데이터들이 제거되어 기존의 

지면 데이터가 하나의 물체로 오인지되는 오르막길, 내리

막길 상황에서 지면 데이터가 확인되지 않았고, 지면 데이

터를 물체로 인지하지 않아 자율 주행 차량이 급감속하는 

문제가 해결됨으로써 차량 인지 성능이 개선되었다. 

또한 제안된 알고리즘이 수행되는데 걸리는 시간은 약 

1.91ms으로, 전체 자율 주행 차량 알고리즘의 소요시간

(150ms)과 인지 알고리즘 소요시간(60ms)에 비추어 보

았을 때 굉장히 짧은 시간에 해당한다. 알고리즘 소요 시

간과 시각화시킨 결과를 통하여 실시간성을 확보하였고, 

Fig. 6 Number of LiDAR Data

Fig. 7 Number of LiDAR Dara in frot area

Table 3 Statistical Characteristics of Lidar data

Mean Standard Deviation

Original 7288.01 1521.20

Plane Model 4326.54 1175.93

Table 4 Statistical Characteristics of Clusters

Mean Standard Deviation

Original 4.7314 4.3783

Plane Model 1.7097 2.4837
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해당 알고리즘을 적용하고 자율 주행 시뮬레이션을 수행

했을 때 미인지, 오인지에 대한 문제를 현저히 감소시키며 

기존보다 우수한 성능을 보임을 확인하였다. 본 알고리즘

에서 지면 데이터 분리 시 전체 데이터에 댄일 모델만 적

용이 가능하므로, 자율 주행 차량의 인지 범위 내 경사가 

반복적으로 존재하거나 심해지는 영역에 대한 알고리즘

은 향후 추가 개발되어야 할 것으로 판단된다.
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