
1. 서  론

자율주행 분야 연구에는 정확하고 실시간에 가까운 측위가 보

장되어야 한다. 로봇에 부착된 다양한 센서를 통해서 측위를 수

행하는데 mm 수준 오차의 연속적인 거리 데이터를 얻는 라이

다를 활용한 측위 기술에는 Iterative Closet Point (ICP)를 이용한 

Scan Matching 방법이 많이 사용되어 왔다. 이는 Simultaneous 

Localization and Mapping (SLAM)의 성능향상[1] 뿐만 아니라 

실내외 지도 작성 및 주변 환경 탐지와 추적에도 활용되고 있다[2,3].

Besl과 Mckay가 처음 제안한 ICP방법은 서로 다른 위치

(position)와 방향(orientation)에서 측정된 두 개의 포인트 클라

우드 집합들을 정합하여 서로 다른 두 시점에서의 상대적인 

자세(pose)를 추정하는 기술로서, 이동로봇의 자세 추정에 적

용될 수 있다[4][Fig. 1]. 이동로봇이 한 시점의 자세에서 측정하

여 얻은 측정 물체 또는 지형의 포인트 클라우드를 ‘기준 포인

트 클라우드(Reference Point Cloud, R_PC)’라고 하고, 다음 시

점의 다른 자세에서 얻은 포인트 클라우드를 ‘변환 포인트 클

라우드(Transformed Point Cloud, T_PC)’라고 할 때, 이동로봇

의 자세추정 문제는 변환 포인트 클라우드를 기준 포인트 클

라우드에 정합하는 병진이동과 회전이동을 구하는 문제로 정

의될 수 있다. 그리고 해당되는 포인트 클라우드 정합 문제는 
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ICP 또는 그와 유사한 변형 알고리즘들을 사용하여 해를 구할 

있다. ICP 과정 중 중요한 부분은 변환 포인트 클라우드의 각 

점에 대한 기준 포인트 클라우드 위의 유의미한 부분을 찾는 

Correspondence 매칭 단계와 이 결과로부터 얻은 오류 함수를 

최소화하는 변환 행렬을 구하는 최적화 단계이다. 두 단계가 

반복적으로 수행되며 최적화의 결정변수인 변환 행렬의 변화

가 임계 값보다 작으면 ICP를 종료하여 최종의 변환 행렬에서 

이동로봇의 자세 변화를 표현하는 병진이동과 회전이동을 정

의할 수 있다. 

이동로봇의 자세 결정을 위한 측위 기술에서 중요한 성능

지표 중에 하나는 연산의 실시간성을 확보하는 것이다. [4]에

서 Correspondence 단계의 과정이 ICP 알고리즘의 총 연산 시

간에서 약 95%를 차지한다는 조사결과를 발표하였는데, 이는 

ICP를 활용한 이동로봇 실시간 자세 결정 또는 추정을 위해서

는 Correspondence 단계의 시간을 단축하는 것이 중요하다는 

것을 의미한다. Correspondence 매칭 시간을 줄이기 위한 다양

한 연구들이 진행되었는데, [5]에서는 변환 포인트 클라우드의 

각 점에서 거리를 비교할 기준 포인트 클라우드 점들 중 후보

를 선정하는 Jump Table을 이용하였고, [6,7]에서는 kd-trees, 

[8]에서는 다중 Z-buffer, [9]에서는 계층적 모델을 활용하여 

Correspondence 단계의 시간을 단축했다. 

Correspondence 매칭 시간 단축을 통한 연산 시간 감소와 함

께, 또 다른 중요한 문제는 측정 데이터의 잡음과 Correspondence 

매칭 오류에 취약한 최소자승법 기반의 ICP 알고리즘의 단점

을 극복하는 것이다. Correspondence 단계의 결과를 바탕으로 

최소자승법에 기반한 최적의 변환 행렬 계산은Correspondence 

매칭 오류에 해당하는 이상치(outlier)에 취약하다. 그러므로 

위의 연구에서 속도 증대와 함께 Correspondence 매칭 오류를 

줄이기 위한 매칭 알고리즘의 정확성에 대한 검증이 동반되어

야 한다. 여기서 이상치에 강건한 최적화를 위한 이상치 제거 

방법(e.g., RANSAC) 및 강건 추정법(e.g., M-estimation)에 대

한 연구가 활발하게 진행되고 있기는 하지만, Correspondence 

매칭 오류에 의한 이상치 자체를 감소시키는 것도 좋은 방법

이 될 수 있다.

본 연구에서는 [5]에서 제시된 희소 탐색(sparse search)을 통하

여 Correspondence 단계에서 연산시간을 단축시키는 Jump-Table방

법에 대한 정확성 측면에서의 두 가지 오류를 소개하고 이를 보

완한 새로운 알고리즘을 제시한다. 제시한 알고리즘의 성능은 

Hokuyo-10LX라이다를 이용한 실제 하드웨어 실험과 F1TENTH 

Simulator[10]를 사용한 시뮬레이션을 통해서 검증하였다. 

2. 관련 연구

2.1 ICP (Iterative Closest Point) 알고리즘

ICP (Iterative Closest Point)는 서로 다른 위치에서 얻은 두 

포인트 클라우드가 있을 때 아래 4단계를 반복하여 두 포인트 

클라우드를 정합하고 마지막 단계가 끝날 때마다 새롭게 위치 

차이를 추정한다. [Fig. 1]에서 볼 수 있듯이, 상대적 포즈 차이

는 두 포인트 클라우드의 기준 좌표계 사이의 강체 변환 행렬

(Rigid Body Transformation Matrix)로 나타낸다. 기준 포인트 

클라우드의 기준 좌표계가 (), 변환 포인트 클라우드의 

기준 좌표계가 ()일 때 두 좌표계 사이의 변환 행렬들의 

관계는 식 (1)과 같다.
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포인트 클라우드는 라이다의 기준 좌표계에서 Z=0 평면에 

표현되고 Z축으로 라이다의 물리적 이동이 없다고 가정한다. 

4단계를 모두 수행하면 ICP를 한번 수행했다고 하며 ICP가 k

번 수행되었을 때 추정한 위치 차이를 
 으로 나타낸

다. [Fig. 2]의 순서도에 해당하는ICP알고리즘은 다음 네가지 

단계를 반복한다.

1. 변환(Transformation): 이전 변환 행렬 


 


으로 변환 포인트 클라우드를 변환하여 새로운 포인트 클라우

드를 만들고 이를 k번째 ‘중간 포인트 클라우드(Middle Point 

Cloud, M_PC)’라 한다. 변환 행렬의 초기값()은 ICP 성능에 

큰 영향을 주는데 이는 Wheel Odometry 또는 관성 측정 장치

(IMU)와 같은 다른 센서를 통해 예측한다. 포인트 클라우드는 

라이다의 기준 좌표계에서 Z=0 평면에 나타나므로 포인트 클

라우드의 점들에 일정한 규칙으로 순서를 매겼을 때 중간 포

[Fig. 1] Relative pose estimation using point cloud registration 

and tracking in 2D space



ICP 계산속도 향상을 위한 빠른 Correspondence 매칭 방법   375

인트 클라우드의 i번째 점은 


















으로 표현된다. 그리고 

를 이용하여 변환 포인트 클라우드를 변환하여 중간 포인트 

클라우드를 구하는 식은 식 (2)와 같다.
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2. 대응 관계(Correspondence): k번째 중간 포인트 클라우드

의 각 점에 대응하는 기준 포인트 클라우드 위의 유의미한 부

분을 찾는다. 여기서 유의미한 부분(Segment)은 유클리드 공

간에서 거리가 가장 가까운 점을 기반으로 형성되는데 [2]의 점

-점(point-to-point) ICP의 경우 가장 가까운 점이 되며 [5]의 점-

선(point-to-line) ICP의 경우 가장 가까운 점 두개를 이은 직선

이 된다. 기준 포인트 클라우드 위의 유의미한 부분은 대응하는 

변환 포인트 클라우드의 점(
)과 함께 배열로 저장되며 점-점

의 경우  〈




〉, 점-선의 경우  〈






〉이

다. 

는 
에서 가장 가까이에 위치한 기준 포인트 클라우

드의 한 점이고 

는 두번째로 가까운 점이다.

3. 이상치 제거(Outlier rejection): ICP는 correspondence결과

를 바탕으로 최소자승법(Least Squares Method)를 통해 해를 구

한다. 최소자승법은 이상치에 취약하므로 Correspondence 결과

에 가중치를 부여하는 M-estimation 방법을 사용하거나 이상

치를 판별하여 제거하는 RANSAC 방법이 많이 사용된다.

4. 오차함수 최소화(Minimizing Error Function): 이상치를 

제거한 Correspondence 결과를 이용하여 오차함수를 구한 뒤 

최소자승법으로 이를 최소화하는 를 구한다. ICP 종류에 따

라 오차함수의 형태가 구분된다. [Fig. 3(a)]의 점-점의 경우 강

체 변환된 
와 

 사이의 유클리디안 거리이고 [Fig. 3(b)]

의 점-선의 경우 강체 변환된 
에서 

,

 두 점을 이은 직

선까지의 수직 거리이다. 현 단계에서 구한 와 이전 단계에

서 구한 의 차이를 통해 ICP 종료 여부를 판별하는데 서로 

다른 위치에서 얻은 포인트 클라우드가 완벽하게 정합하는 것

은 불가능하므로 일정 임계값 를 이용하여 판별한다. 와 

의 차이가 보다 크면 1번으로 돌아가 를 이용하여 다

시 변환하고 차이가 작다면 ICP를 종료하고 최종 변환 행렬을 

로 확정한다. 의 크기는 정합의 정도와 정확도 사이의 절충

을 표현한다. 의 크기가 크면 정합이 충분히 되지 않고  값이 

작으면 올바르지 않은 Correspondence이 발생하여 최종 정합

이 어긋날 수 있다. 




 ∑




 (3)

 ∑
 



  (4)

ICP 알고리즘은 변환 포인트 클라우드의 각 점에 대응하는 

기준 포인트 클라우드의 유의미한 부분을 찾고 그 사이의 거

리 합을 최소로 만드는 변환 행렬 q(R,t)를 구하는 과정을 반복

적으로 수행한다. ICP를 한번 수행했을 때 4단계를 하나의 식

[Fig. 2] A flow chart of ICP algorithm

(a) Point-to-point correspondence error (or residual) criterion 

associated with the cost function (3)

(b) Point-to-line correspondence error (or residual) criterion 

associated with the cost function (4)

[Fig. 3] Schematic diagrams of two different residual and cost 

functions: (a) Point-to-point and (b) Point-to-line
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으로 표현하면 식 (5)와 같다.  
는 

에 대한 기존 포인트 

클라우드 위의 유의미한 부분이며 는 유클리드 공간에

서  
 위로의 사영을 의미한다.

(5)

2.2 Jump Table을 이용한 Correspondence

A.Censi는 Correspondence의 시간을 Jump Table을 사용하

여 단축했다[5]. Correspondence는 중간 포인트 클라우드의 각 

점에 대해 기준 포인트 클라우드를 탐색하며 가장 가까운 점

을 찾는다. [5]에서는 기준 포인트 클라우드 위의 모든 점을 차

례대로 탐색하지 않고 Jump Table을 사용하여 기존 포인트 클

라우드의 점들을 점프하며 탐색한다. 

Jump Table은 원점(라이다)에서 기준 포인트 클라우드의 

각 점까지의 거리 비교를 통해 한 점에 대해 서로 다른 네 개의 

점을 설정한다(up_small, up_big, down_small, down_big). 기

준 포인트 클라우드 한 점에 대해 반 시계 방향을 위(up), 시계 

방향을 아래(down)로 할 때, 최초로 거리가 큰 점을 big, 거리가 

작은 점을 small로 설정한다. 예를 들어, 어떤 기준 포인트 클라

우드의 20번째 점의 Jump Table은 [Fig. 4(a)]와 같이 설정된다.

중간 포인트 클라우드의 한 점(
)에서 가장 가까운 기준 

포인트 클라우드의 한 점을 찾는 상황에서 현재 탐색하고 있는 

점(

 )이 가장 가까운 거리(best_dis)를 갖는 점(

 )으

로 업데이트 된 경우는 [Fig. 4(b)]와 같다.

아래 방향으로 탐색할 때 새롭게 best_dis가 업데이트 될 수 

있는 경우는 기준 포인트 클라우드의 점이 주황색 구역에 존

재할 때이다. 위 상황에서 [5]는 Jump Table을 이용하여 아래 

방향에 존재하는 점들을 차례대로 탐색하지 않고 주황색 영역

에 존재할 가능성이 있는 점들만 Jump하며 탐색한다. 그리고 


에서 원점과 기준 포인트 클라우드의 한 점을 이은 직선에 

수직으로 내린 점(


 )까지의 거리(MIN_DIST)가 현재의 

best_dis보다 크게 되면 탐색을 중지하고 처음 탐색을 시작한 

점(

 )로 돌아가 반대 방향으로 탐색을 시작한다. 여기

서 

 은 원점에서 
으로의 방향 벡터 위에 존재하는 

기준 포인트 클라우드 위의 한 점이다. [5]에서 ICP를 수행하

기 전에 기준 포인트 클라우드의 각 점에 대한 Jump Table을 

저장하는 시간은 전체 ICP 시간의 1%를 차지하며 Jump Table을 

사용했을 때 기준 포인트 클라우드 위의 모든 점을 차례대로 탐

색하는 일반적인 방법보다 시간을 82% 단축한 결과를 보였다.

3. 새로운 Jump Table 기반 

Correspondence

3.1 Next check point 결정

[Fig. 4(b)]의 

 에서 아래 방향으로 탐색할 때 [5]는 

다음으로 탐색할 점(

 )을 

 의 Jump Table에서 선

택하는데 그 기준은 원점에서 
의 거리(

.)와 



의 거리(

 .)의 대소이다[Table 1(a)]. [Fig. 4(b)]에서는 

아래 방향으로 탐색하고 있으며 
.이 

 .보다 작으

므로 

 는 

 의 down _small이 되어 주황색 영역에 

존재할 수 있는 점을 확인하게 되는 것이다. (a) 

(b) (c)

[Fig. 4] (a) Example of jump table (b) Finding next check point 

when searching direction is down (c) Exception situation of 

existing Jump table-based Correspondence algorithm

[Table 1] (a) Existing rule presented in [5] to select 


  (b) 

Our proposed rule to select 




(a) (b)

Status 



Status 





UP 


 
 

  up_small  



up_small

UP 


 
 

  up_big  



up_big

DOWN 


 
 

  down_small  



down_small

DOWN 


 
 

  down_big  



down_big
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대부분의 상황에서는 [Table 1(a)]의 기준이 합리적이지만 




 이 


 .<

 .<
.인 구간에 존재할 경우

[Fig. 4(c)]는 합리적이지 않다. 


 .은 원점에서부터 




까지의 거리이다. best_dis가 업데이트 되기 위해서는 



이 주황색 영역에 존재해야 하며, [Fig. 4(c)]를 보았을 때, 




 의 Jump Table에서 down_small이 선택되어야 하지만 

[5]의 기준으로는 
.가 

 . 보다 크므로 down_big을 

선택한다.

[5]에서 제안된 Jump Table에서 

 을 선택하는 기준에

는 오류가 있으며 우리는 

 에서 바라보는 원점과 


의 사이각()을 이용하여 새로운 기준을 [Table 1(b)]와 같이 

제시한다. 이 예각일 경우 best_dis가 업데이트 될 수 있는 영

역이 

 의 원점 방향에 존재하므로 

 의 small을 선

택하고 둔각일 경우 best_dis가 업데이트 될 수 있는 영역이 




 의 바깥 방향에 존재하므로 big을 선택한다.

3.2 360°에 유효한 Jump Table

[5]의 경우, 

 가 아래 방향 탐색 시 기준 포인트 클라

우드의 시작점(), 위 방향 탐색 시 기준 포인트 클라우드의 

끝점()에 도달할 경우 해당 방향으로의 탐색을 중지하므

로, 라이다의 시야각이 360° 에 근접할 때 오류가 발생한다. 




 가 에 가까울 경우 best_dis가 을 넘어   부근

에서 업데이트 될 수 있기 때문이다. 우리는 

 가 에 

도달하면 으로, 에 도달하면   넘겨주고, 

 가 




 에서 180° 떨어진 점에 도달했을 때 탐색을 중지하도

록 했다. 이를 통해 시야각에 제한을 받지 않고 모든 범위에서 

Jump Table을 사용할 수 있다.

3.3 Pseudo Code 설명

우리가 새로 고안한 알고리즘의 Pseudo Code는 [Algorithm 

1]과 같으며 사용된 기호의 의미는 [Table 2]와 같다.

[Algorithm 1]의 주요 구문의 의미는 다음과 같다:

line 1 : 포인트 클라우드  위의 모든 점에 대해 탐색.

line 9 : up_stopped 과 down_stopped 모두 참이면 탐색 종료.

line 10 : 탐색이 중지된 방향의 반대쪽으로 탐색하도록 설정.

line 12~14 : 

 이 끝지점에 도달하면 반대 끝지점으로 

넘어가 같은 방향으로 탐색 지속.

line 24 : best_dis가 min_dist보다 크면 더 이상 해당 방향으로 

탐색하는 것이 무의미하므로 탐색 종료.

line 26~27 : 를 코사인 제 2 법칙을 이용하여 구함.

line 30~34 : Table 1(1)를 기준으로 의 값에 따라 다음

으로 탐색할 점을 결정.

[Algorithm 1] Pseudo Code of our jump table algorithm

1 for(each point 


  in  ){ 22       double   

  -  

 

2     int 

 ; double best_dis; 23                      double min_dist = |sin( )* 

 |

3     int start_index = int( 

 /angle_increment); 24       if(min_dist>best_dis){down_stopped=True; continue;}

4     int  

 =start_index; 25       // stop checking when min_dist is out of best distance

5     int  

 =start_index+1; 26       double =

6     double dist_up; //shortest_distance_in_up 27
cos



  

  

 



  

   

   




7     double dist_down; //shortest_distance_in_down 28      // obtain , angle between line  

  

 
8     bool up_stopped=False; bool down_stopped =False; 29         and line 





9        while(!(up_stopped && down_stopped)){ 30      if( > π/2){

10           bool now_up = up_stopped ? 0 : down_stopped ? 1 : 0 31          

 =Jump_table[ 

 ][Down_Big];

11        if(!now_up){ //checking down direction 32      }else if(


 < π/2){

12            if( 

 <0){ 33          

 =Jump_table[ 

 ][Down_Small];

13                      

 =n; continue; 34      }

14            } //n is the last index of reference point cloud 35   }// if(!now_up)

15              //When  

  is out of range in down direction, 36   if(now_up){ // same checking process in up direction

16              // 

  becomes ‘n’ to check the opposite side 37       ··· }

17            dist_down=|

- 

 | 38  }

18             //The distance from 


  to  

  point 39

19            if(dist_down < best_dis){best= 

 ; 40 } //for each point 




20                                                           best_dis= dist_down;} 41

21           //update best point if the distance between checking point and 




  is shorter

42
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4. 실험 및 결과

4.1 실험

Hokuyo-10LX와 F1TENTH Simulator를 각각 활용하여 두 

번의 실험을 진행했다[Fig. 5]. 먼저, 270°의 시야각을 가진 

Hokuyo-10LX 라이다를 F1TENTH 경주차에 부착하고 인하대

학교 하이테크 건물 6층에서 구동하여 실시간으로 데이터를 

받았다. 이 데이터를 우리의 Jump Table 기반 Correspondence, 

[5]의 Jump Table 기반 Correspondence, 그리고 일반적인 Cor-

respondence 알고리즘(Naïve algorithm)에 동일하게 입력하고 

비교했다. 일반적인 Correspondence는 
에서 기준 포인트 

클라우드의 모든 점들과 거리를 빠짐없이 비교하여 


 점

을 찾는다. 우리의 알고리즘에서 수행된 중간 포인트 클라우

드의 모든 점들에 대한 


 가 일반적인 Correspondence에

서 수행된 것과 일치한다면 Correspondence가 정확히 수행된 

것으로 판단했다. Correspondence 이후 단계인 이상치 제거 단

계는 생략했으며 오류함수 최소화 단계는 [5]의 PL-ICP의 방

법을 사용했다.

Jump Table이 360°에 대해 유효한 우리의 알고리즘의 성능

을 270°시야각의 Hokuyo-10LX으로 확인하기에는 한계가 있

어 360°시야각의 라이다가 구현된 F1TENTH Simulator[10]에

서 추가로 실험했다. [Fig. 5(b)]와 같이 Simulator에서 제공하

는 주행환경에서 차량이 한 쪽 벽면을 따라가며 얻은 라이다 

데이터를 이용하여 같은 비교를 진행하였다. 차량의 선속도와 

각속도는 각각 1.8 m/s와 0.3 rad/s이며 차량의 가로 길이와 세

로 길이는 각각 0.33 m와 0.2 m이다.

두 실험에서 사용된 소스코드는 https://github.com/jahii/F1tenth

의 Experiment 브랜치 안에 scan_matching_skeleton/src/correspond.cp 

p에서 확인할 수 있다. 또한, 실험 영상은 https://youtu.be/Vvv 

XB3yQ_Wg 에서 확인할 수 있다.

4.2 실험 결과

Hokuyo-10LX를 이용한 첫번째 실험에서는 대부분의 경우 

중간 포인트 클라우드의 각 점에 대한 


 이 세 개의 알고

리즘에서 일치했지만 급격한 커브 구간에서 [Fig. 4(c)] 상황으

로 인해 [5]의 알고리즘에서 일반적인 Correspondence와 일치하

지 않는 점들이 존재했다. 반면에 우리의 알고리즘은 일반적인 

Correspondence와 모두 일치했다. [Fig. 6]는 우리 알고리즘의 각 

Correspondence 단계에서 중간 포인트 클라우드의 모든 점들이 




 를 찾기 위해 탐색한 기준 포인트 클라우드의 점의 개수

를 나타낸 그래프이며, [Fig. 7]는 일반적인 Correspondence와 우

리 알고리즘에서 위의 탐색 과정에 소요되는 시간을 비교한 

그래프이다. 기준, 중간 포인트 클라우드의 점의 개수는 각각 

1080개(n=1080)이다. 각 Correspondence 과정에서 일반적인 

Correspondence의 경우, 중간 포인트 클라우드의 각 점에 대해 

기준 포인트 클라우드의 모든 점을 탐색하면서 

 를 찾기 

때문에 총 10802=1,166,400개의 점을 탐색한다. 그러나 우리

의 알고리즘은 80% 이상의 Correspondence 과정에서 22,000

개 이하로 탐색했으며 일반적인 Correspondence보다 평균적

[Table 2] Symbols used in [Algorithm 1]

Symbol meaning

  Middle point cloud (M_PC)

 


The  th point in M_PC

  Reference point cloud (R_PC)

 


 The closest point in R_PC from current 




best_dis Distance from 


   to 




 

 

The angle between -x axis and line from origin 

(LiDAR) to 




angle_increment
The unit angle of the point cloud which LiDAR 

reads

start_index The point in R_PC which starts to search

dist_up/down
The distance from 



  to current checking 

point in UP/DOWN direction

up_stopped/ 

down_stopped

The index which determines whether to stop 

searching UP/DOWN direction

now_up
The index which determines whether to search 

UP direction




 The point in R_PC which currently searching 

in UP/DOWN direction

 
Angle between two straight lines. First line from 

origin to 


  , second line from origin to 
 



 

  Distance from origin to 





min_dist
Length of the perpendicular from 



  to 


 

   (Refer to [Fig. 4(b)][Fig. 4(c)])

 

Angle between two straight lines. First from 


 

  to 


 , second line from 
 

  to 

the origin( from [Fig. 4(c)])

[Table 3] Mean value of number of searched points and searching 
time in Naïve correspondence & our jump table algorithm

Our new jump 
table 

algorithm(①)

Naïve 
correspondence 
algorithm(②)

(1-①/②) 
*100%

The number of 
search points

14,178 1,166,400 98.784%

Computation 
time [ms]

70.1417 584.008 87.990%
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으로 95% 이상 적게 탐색했다[Fig. 8][Table 3]. 시간 측면에서 

비교하면, 일반적인 Correspondence는 각 Correspondence 과

정이 평균적으로 584.01 ms가 걸리고 약 90%의 과정이 580 

ms~590 ms에 해당하여 일정한 시간이 소요되었다[Table 

3][Fig. 9]. 반면에 우리 알고리즘은 평균적으로 70.142 ms가 

걸렸으며, 약 90%의 Correspondence 과정이 130 ms이하로 소

요되며 안정적인 시간 분포를 보였다[Table 3][Fig. 9].

F1TENTH Simulator를 이용한 두 번째 실험에서는 



가   또는 에 가까울 때   또는 로 

 을 넘기지 

못해 [5]의 알고리즘에서 일반적인 Correspondence와 일치하지 

않는 점이 존재하는 반면 우리의 알고리즘에서는 모두 일치

했다. 중간 포인트 클라우드의 모든 점들이 


 를 찾기 위

해 탐색한 기준 포인트 클라우드의 점의 개수와 탐색하는 데

에 걸리는 시간을 비교했을 때 첫번째 실험과 같은 경향을 보

였다.

5. 결  론

본 연구에서는 [5]의 Jump Table 기반 Correspondence에서 

오류를 도출하고 이를 보완하면서 일반적인 Correspondence 

방법보다 시간이 크게 단축된 새로운 Jump Table 기반 Cor-

respondence을 제안한다. F1tenth Simulator와 Hokuyo-10LX

를 활용한 실험을 통해 성능향상을 확인하였다. 향후, ICP의 

Correspondence 시간을 줄이는 기존의 방법들과 본 연구논문

에서 제안한 방법의 성능을 직접적으로 비교하는 연구를 진행

할 예정이다. 
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