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요   약

본 논문에서는 레이저스캐너만으로 이루어진 감지 시스템을 이용하여 도로 위에 있는 객체의 위치를 추정하고 분류

하는 알고리즘을 제안한다. 각각의 레이저 스캐너에서 획득한 데이터는 그리드 맵을 사용하여 데이터를 융합하였으며, 

팽창 연산과 레이블링 방법을 사용하여 측정 오차를 보정하였다. 추출한 객체의 정보(길이, 폭)를 입력으로 사용한 퍼지 

방법을 통해 객체를 보행자, 자전거, 차량으로 분류하였으며, 이러한 방법은 레이저스캐너로만 이루어진 감지 시스템의 

정확도를 증가시켰다. 또한 본 논문에서는 실제 도로 환경에서 몇 가지 시나리오를 설정하여 실험을 하였다. 실험을 통

해 감지 시스템이 객체를 정확히 분류하는지, GPS-RTK 장비를 사용하여 획득한 위치 정보와 비교하여 객체의 위치 정

보를 정확히 추정하는지 검증하였다.

핵심어 : 객체 탐지, 객체 분류, 레이저스캐너, 퍼지, 레이블링

ABSTRACT

This paper proposes the on-road object detection and classification algorithm by using a detection system consisting of only 

laser scanners. Each sensor data acquired by the laser scanner is fused with a grid map and the measurement error and spot 

spaces are corrected using a labeling method and dilation operation. Fuzzy method which uses the object information (length, 

width) as input parameters can classify the objects such as a pedestrian, bicycle and vehicle. In this way, the accuracy of the 

detection system is increased. Through experiments for some scenarios in the real road environment, the performance of the 

proposed detection and classification system for the actual objects is demonstrated through the comparison with the actual 

information acquired by GPS-RTK.
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Ⅰ. 서  론

자동차와 같은 교통수단에 대한 의존도가 갈수

록 증가하고 도로 환경이 복잡해지면서 교통사고 

발생 건수가 매년 증가하고 있다. 세계보건기구

(World Health Organization)에 따르면 2010년에 교통

사고로 122만 명이 사망하였으며, 이로 인해 발생

하는 사회적 손실은 세계적으로 큰 사회 문제가 되

고 있다. 이러한 이유로 지능형 교통 시스템 분야에

서는 보다 편안하고 안전한 주행 환경을 만들기 위

해 차량, 도로, 운전자 사이의 정보 교환을 긴밀하

게 하고 새로운 교통 정보 서비스를 제공하는 

C-ITS (Co-operative Systems for Intelligent Transpor-

tation System)에 대한 연구를 꾸준히 진행하고 있다

[1, 2]. 특히 최근 자동차 시장에서는 C-ITS 서비스 

중 하나인 ADAS (Advanced Driver Assistance 

Systems)에 대한 관심이 크게 증가하고 있다[3]. 

ADAS란 차량 및 도로에 설치된 센서를 사용하여 

도로에 있는 객체를 탐지하고 분석한 후 충돌 가능

성이 있는지를 판단하여 경고 정보 제공 및 차량의 

제어를 통해 사고를 방지하는 일련의 서비스를 말

한다. ADAS에 필요한 감지 시스템은 설치 위치에 

따라 크게 차량에 설치하는 시스템[4, 5]과 도로에 

설치하는 시스템[6, 7]으로 구분할 수 있으며, 시스

템 특성에 따라 초음파, 비전, LIDAR, IR, RADAR 

등의 센서를 사용하고 있다[5-9]. 지금까지의 감지 

시스템에 대한 연구는 대부분 차량에 설치하는 시

스템에 초점이 맞춰져 있으며, 상대적으로 도로에 

설치하는 시스템에 대한 연구 비중은 적은 편이다. 

하지만 앞으로의 C-ITS 서비스가 차량에서 획득하

는 정보 이외에 주변 환경 및 멀리 떨어진 도로의 

정보를 융합하여 새로운 교통 정보를 생성하고 이

를 활용하는 방향으로 발전한다면, 도로에 설치하

는 시스템의 비중이 점차 늘어날 것으로 판단된다. 

따라서 이러한 C-ITS 발전과 함께 요구 성능 조건

을 만족하기 위해 기존 감지 시스템에서 나타난 문

제점들을 해결해야 한다.

기존의 도로에 설치하는 시스템은 CCTV와 같은 

비전 센서를 주로 사용하였다. 이는 비전 센서 데이

터는 LIDAR와 같은 거리 센서와 비교하여 보다 다

양한 정보를 획득할 수 있으며, 이를 이용하여 차량 

번호판 인식, 차량 종류 및 색상 분석, 차선 이탈 

감지, 신호등 감지 등의 서비스를 구현할 수 있기 

때문이다. 하지만 비전 데이터는 거리 정보를 획득

하기가 어려워 정확한 객체의 위치 및 크기 정보를 

필요로 하는 서비스에는 적합하지 않을 수 있다. 또

한 충분한 시야각을 확보하기 위해 도로 주변의 빌

딩이나 높은 설치물이 필요하며, 비전 센서의 특성

상 날씨에 따른 조도의 변화, 도로 주변에 있는 가

로등 및 차량의 램프, 그림자와 같은 외부 환경 요

인에 따라 감지 성능이 크게 변할 수 있어 시스템

을 사용할 수 없는 경우도 발생하게 된다[10, 11]. 

따라서 많은 감시 시스템에서는 충분한 조도가 확

보된 공간에서만 사용하거나 적외선 필터와 같은 

추가 장비를 사용한다[12]. 이러한 점들은 기존의 

감지 시스템이 24시간 내내 동일한 감지 성능을 보

장해야 하는 C-ITS에서 충분한 역할을 수행하지 못

할 수 있다는 것을 의미하며, 시야각 및 조도 확보

를 위한 설치 공간의 제약,  추가 장비 사용으로 인

한 비용 상승 및 감지 성능 저하 등의 문제점을 가

지고 있다는 것을 의미한다.

따라서 본 논문에서는 비전 센서를 기반으로 이

루어진 기존의 시스템의 문제점을 해결하기 위해 

비전 센서를 제외한 거리 센서로만 이루어진 감지 

시스템을 제안한다. 거리 센서는 비전 센서와 달리 

외부 환경 요인에 대한 변화가 적고 10mm에서 최

대 100mm의 오차율을 가진 매우 정확한 거리 정보

를 획득할 수 있으며 별도의 구조물 없이 기존의 

도로 장비(가로수, 가로등)에 직접 설치하거나 높이 

1m내외의 이동식 설치물을 이용할 수 있어 추후 감

지 시스템을 유동적으로 운용할 수 있는 장점이 있

다. 그리고 기존의 거리 센서를 이용한 감지 시스템

의 경우 주로 단일 센서만을 사용하였는데, 본 논문

에서는 각각의 센서 데이터를 여러 개의 로컬 그리

드 맵으로 변환하고 이를 다시 하나의 글로벌 그리

드 맵으로 변환하는 2개 층 그리드 맵을 사용하여 

다수의 감지 시스템에서 획득한 데이터를 손쉽게 

융합할 수 있도록 하였다[13-15]. 또한 기존의 연구
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<그림 1> 객체 탐지 시스템 아키텍처

<Fig. 1> Object detection system architecture

에는 고려하지 않은 레이저 빔과 빔 사이이의 거리

(spot space) 증가에 따른 오차까지 고려하여 센서 

데이터의 정확도를 향상시켰다. 마지막으로 객체의 

크기 정보를 퍼지 이론에 사용하여 객체의 종류를 

보행자, 자전거, 차량으로 구분하였다[16].

본 논문의 구성으로 2장에서 거리 센서로 구성된 

감지 시스템에 대한 설명을 하였으며, 3장에서는 

센서 데이터의 오차를 보상한 후 이를 사용하여 객

체를 감지하고, 위치 및 크기를 획득하는 방법을, 4

장에서는 퍼지 이론을 사용하여 객체를 분류하는 

방법을, 5장에서는 실제 도로 환경에서 실험을 실

시하여 알고리즘의 성능을 평가하였다. 특히 GPS- 

RTK(Real Time Kinematic satellite navigation) 장비를 

사용하여 객체의 정확한 위치를 획득한 후 이를 알

고리즘의 결과와 비교하여 알고리즘 성능을 확인하

였다. 그리고 퍼지 이론을 사용한 객체 분류 방법이 

기존의 비전 센서 데이터를 사용한 객체 분류 알고

리즘과 비교하여 성능이 저하되지 않음을 확인하였

다. 마지막으로 6장에서는 본 논문에 대한 결론을 

서술하였다.

Ⅱ. 시스템 아키텍처

본 논문에서는 도로에 설치된 다수의 거리 센서

에서 획득한 센서 데이터를 융합하여 객체의 위치 

및 크기 정보를 추정하고, 객체의 종류를 분류할 수 

있는 객체 감지 알고리즘 개발을 목표로 한다. 거리 

센서는 레이저 스캐너를 사용하였으며, 센서의 위

치는 <그림 1>과 같이 사각 지대를 최소화하기 위

해 탐지 영역으로 여러 방향을 향해 설치하였으며, 

매 샘플링 시간마다 중앙 서버로 센서 데이터를 전

송한다. 레이저 스캐너는 임의의 위치에 설치할 수 

있지만, 중앙 서버는 레이저 스캐너의 위치를 알고 

미리 알고 있어야 한다. 이러한 탐지 시스템은 교차

로 및 횡단보도 근처에 있는 객체를 탐지하여 차량, 

자전거, 보행자로 분류한 후 각각의 객체의 위치를 

추정하여 지도에 표시함으로써 차량과 보행자의 사

각지대를 최소화할 수 있으며, 차량의 차선 이탈 및 

보행자의 무단 횡단, 충돌 여부를 탐지하여 ADAS

에 사용할 수 있다.

탐지 시스템은 각 센서 데이터의 시간 동기화, 

공간에 대한 동기화 과정을 거쳐, 객체의 탐지, 탐

지된 객체의 위치를 추정, 객체의 종류를 분류하는 

과정을 거치게 된다. 각각의 레이저 스캐너에서 획

득한 센서 데이터는 로컬 그리드 맵으로 변환되어 

저장된다. 레이저 스캐너에서 센서 데이터를 중앙 

서버에 전송하는 시간은 제각각이며, 중앙 서버에

서 모든 센서 데이터를 전송받는데 걸리는 통신 지

연 시간 등의 이유로 인해 동일한 시간에 사용한 

센서 데이터들 사이에 시간차가 발생할 수 있다. 따

라서 일정 시간마다 각각의 센서 데이터를 사용해

서 로컬 그리드 맵을 생성하고 글로벌 그리드 맵으

로 전송한 후 로컬 그리드 맵을 갱신하는 방법을 

사용하였다. 이러한 방법을 사용하면 특정 센서 데

이터가 시간 지연으로 로컬 그리드 맵이 생성되지 

않는 경우가 발생하거나 글로벌 그리드 맵으로 전

송하기 전에 센서 데이터가 다시 들어오는 경우가 

발생할 수 있지만 센서 데이터의 시간을 동기화시

킬 수 있다. 실제로 레이저 스캐너를 사용하여 통신 

테스트를 한 결과 하드웨어 문제가 발생하지 않는 

이상 센서 데이터는 일정한 시간마다 계속 전송되

며, 알고리즘 처리 속도가 센서 데이터 전송 시간보

다 훨씬 빨라서 로컬 그리드 맵이 중복되거나 생성

되지 않는 경우는 발생하지 않았다. 로컬 그리드 맵

에서는 측정 오차를 없애기 위해 일련의 필터링 과

정을 거친 후 후보 객체의 정보를 추정한다. 그리고 



퍼지 기법을 이용한 다수 이 스캐  기반 객체 인식 알고리즘

38  한국ITS학회논문지 제13권, 제5호(2014년 10월)

<그림 2> 센서 데이터 처리 알고리즘 흐름도

<Fig. 2> Flow of sensor data processing 

algorithm

글로벌 그리드 맵으로 후보 객체의 정보를 전송한 

후 후보 객체의 크기 및 위치 정보를 사용하여 동

일 객체인지 판단하여 객체의 정보를 합치는 공간

에 대한 동기화 과정을 하게 된다. 그 후 최종 객체 

정보를 퍼지 이론을 사용하여 객체의 종류를 보행

자, 자전거, 차량으로 분류하게 된다. 레이저 스캐

너에서 획득한 센서 데이터를 처리하는 과정은 <그

림 2>와 같이 표현할 수 있다.

Ⅲ. 이 스캐  데이터 처리

레이저 스캐너에서 획득한 센서 데이터는 거리

와 각도로 구성된 극좌표계로 구성되어 있다. 이를 

, 로 구성된 직교 좌표계로 변환한 후 이진화를 

통하여 그리드 맵의 셀에 매핑을 하였다. 객체의 위

치를 탐지하기 위해서는 그리드 맵에서 활성화된 

셀의 분포 상태를 분석해야 한다. 그리드 맵의 셀의 

크기는 레이저 스캐너의 성능 및 외부 환경에 의해 

달라질 수 있다. 셀의 크기가 커지면 알고리즘 내부

에서 처리하는 연산량이 줄어들고, 센서 데이터의 

노이즈에 강인하게 대응할 수 있지만 객체의 크기, 

위치 정보의 오차가 커질 수 있다. 반대로 셀의 크

기가 작아지면 연산량이 늘어나고, 센서 데이터의 

측정 오차에 민감하게 반응하여 탐지 성능이 저하

될 수 있다. 본 논문에서 사용한 레이저 스캐너의 

모델은 SICK사의 LMS 291이며, 이 모델의 측정 오

차는 최대 측정 거리를 8m로 하였을 경우 최대 

10mm까지 발생할 수 있다. 하지만 객체의 표면 상

태에 따라 측정 오차가 크게 증가할 수 있다. 실제 

본 논문에서 실험한 <그림 3>의 데이터를 살펴보면 

차량의 백미러 부분에서 오차가 크게 발생하는 경

우를 확인할 수 있다. 또한 차량의 표면 상태 및 태

양광의 반사에 의해서도 측정 오차가 크게 증가하

는 것을 확인하였다. 그리고 레이저 스캐너의 구조

상 거리에 따른 spot space 현상이 발생한다. spot 

space란 레이저 스캐너는 거리를 탐지하기 위해 레

이저 빔을 일정한 각도로 연속으로 발사하는데, 반

사되는 객체의 거리가 멀수록 이웃하는 빔과 빔 사

이의 거리 차이가 증가하는 현상을 말한다. <그림 

4(a)>와 같이 레이저 스캐너와 객체 사이의 거리가 

멀어지거나 <그림 4(b)>와 같이 레이저 스캐너의 

중앙에서 각도가 벌어질수록 spot space가 증가하는 

것을 확인할 수 있다.

이러한 현상으로 인해 동일한 객체를 측정한 센

서 데이터를 그리드 맵에 표시할 경우 활성화된 셀

이 연속하지 않고 점선 모양으로 나타나게 된다.

(a) Laser scanner raw data

(b) Grid Map

<그림 3> 그리드 맵으로 표 한 측정 오차

<Fig. 3> Measurement error at the grid map
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(a) Spot spacing by distance between laser 

     scanner and object

(b) Spot spacing by angle between laser 

     scanner and object

<그림 4> 이  스캐 의 spot space

<Fig. 4> Spot space of the laser scanner

따라서 센서 데이터를 처리할 때는 크게 두 가지 

문제점을 해결해야 한다. 첫 번째는 측정 오차로 생

성되는 그리드 맵의 셀을 파악해서 제거하는 것이

고, 두 번째는 spot space를 파악해서 측정 오차와 

구별해야 하는 것이다.

1. 센서 데이터에 팽창 연산 용

센서 데이터의 측정 오차와 spot spacing을 보상

하기 위해 그리드 맵에 팽창 연산(dilation operation)

을 적용하였다. 팽창 연산은 그리드 맵에서 활성화 

된 모든 셀 주변으로 일정한 크기의 마스크를 씌우

는 것이다. 팽창 연산을 통해 마스크의 크기 이하의 

측정 오차를 제거할 수 있으며, spot space로 생긴 

셀 사이의 공백을 채울 수 있다. 하지만 마스크의 

크기가 작다면 spot space를 제대로 보상해 주지 못

해 측정 오차로 생긴 셀로 판단해 객체 정보에 포

함되지 않을 수 있으며, 반대로 마스크의 크기가 크

다면 측정 오차로 생긴 셀 또한 객체 정보에 포함

되어 객체의 크기 및 위치에 오차가 커질 수 있다. 

따라서 본 논문에서는 일정한 크기의 마스크를 일

률적으로 적용하는 것이 아니라 레이저 스캐너와 

셀 사이의 거리를 이용하여 셀의 크기를 조정하여 

적용한다. 따라서 <그림 4>에 있는 spot space 그래

프를 모델링하여 적절한 셀의 크기를 계산하는 식

을 만들어 이를 적용하였다.

   × 


tan



 


×



             (1)

식 (1)에서 는 레이저 스캐너와 객체 사이의 수

직으로의 최소거리를 말하며, 는 레이저 스캐너와 

셀과의 각도, 는 그리드 맵의 셀의 크기, 은 마스

크의 최소 크기를 말한다. 또한 는 객체 정보로 포

함시킬 spot space의 간격을 의미한다. 즉 spot space

로 생긴 셀과 셀 사이의 공간을 최소한의 크기의 

마스크로 씌우되 측정 오차로 인해 spot space가 넓

어질 경우 개의 셀만큼만 보상한다는 것이다. 레

이저 스캐너와 셀 사이의 거리 및 각도를 통해 마

스크의 크기를 조절함으로써 최대한 많은 spot 

space를 보상할 수 있게 된다. 또한 측정 오차로 생

긴 셀은 팽창 연산을 사용하더라도 주변에 인접한 

다른 셀이 없거나 또는 그 수가 적기 때문에 뭉쳐 

있는 셀의 개수를 통해 측정 오차로 분류하여 제거

할 수 있다. <그림 5>는 위의 센서 데이터 처리 과

정을 도식한 것이다.

(a) Laser scanner raw data

(b) After appling the dilation operation
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<그림 6> 로컬 그리드 맵에서 후보 객체에 한 

이블링 시

<Fig. 6> Example of candidate object 

labeling at the local grid map

(c) Measurement error removal result

<그림 5> 측정 오차 제거 과정

<Fig. 5> Measurement error removal processing

2. 이블링

팽창 연산을 적용한 후 레이블링을 적용한다. 레

이블링은 영상 처리 알고리즘에서 많이 사용하는 

방법 중 하나로 객체의 위치와 크기를 구분하기 위

해 사용한다. 각각의 객체를 구분하기 위해서 그리

드 맵의 셀들이 서로 연결되어 있는지 알아야 한다. 

셀이 다른 셀들과 연결되어 있는지 알기 위해 4-

이웃 셀(4-neighbor)과 8-이웃 셀을 정의한다. 예를 

들어    위치에서 4-이웃 셀은    ,    , 

   ,   로 구성되며, 8-이웃 셀은 4-이웃 

셀에     ,     ,     , 

    이 추가된다.   위치에 있는 셀의 4-

이웃 셀을 4-연결도(connectivity)의 이웃 셀이라 하

고, 8-이웃 셀을 8-연결도의 이웃 셀이라고 한다. 그

리고 서로 이웃하여 있는 셀들의 집합을 연결 성분

(connected component)이라고 한다. 연결 성분에 속

한 셀들은 어떠한 객체를 나타내는 셀들의 집합을 

나타낼 가능성이 크다. 한 연결 성분에 속한 셀들에 

같은 ID를 붙이고, 다른 연결 성분의 설들에게 다른 

ID를 부여한다. 또한 같은 ID를 가진 셀들의  및  

 좌표를 더하여 그 평균을 냄으로써 개체의 위치

를 추정할 수 있다. 이와 같은 방법을 면적 중심법

이라고 하며 다음과 같은 수식으로 나타낼 수 있다. 

이러한 셀들의 집합 정보를 통해 각각의 로컬 그리

드 맵에서는 후보 객체를 추정하게 된다.

 



  








 

,  



  








 

    (2)

3. 후보 객체 처리

각각의 로컬 그리드 맵에서 획득한 후보 객체들

은 글로벌 그리드 맵에 도식되어, 동일한 객체인지 

판단하게 된다. 동일한 객체라고 판단되면 각각의 

후보 객체 정보로 인해 활성화된 로컬 그리드 맵 

셀을 합쳐 최종적으로 새로운 객체 정보로 판단한

다. 동일한 객체를 탐지하여 나온 후보 객체인지를 

판단하기 위해 가장 중요한 기준은 후보 객체들 사

이의 거리이다. 각각의 센서에서 획득한 데이터를 

이용하여 후보 객체를 추정하고, 후보 객체의 위치 

정보를 계산한다. 그 후 각각의 후보 객체 사이의 

거리를 계산하여 테이블을 작성한 후 최소값을 가

진 객체부터 비교하여 동일 객체인지 판단한다. 동

일 객체 판단 기준은 두 후보 객체 사이의 거리가 

일정값 이하이고, 두 객체의 형태가 동일할 경우에

만 판단한다. 하지만 후보 객체 정보는 레이저 스캐

너 센서의 특성상 객체의 일부 정보만을 포함할 가

능성이 있다. 즉 차량과 같은 직사각형 형태의 객체

라도 레이저 스캐너와의 위치에 따라 직사각형이 

아닌 긴 막대 형태 또는 ‘ㄱ’, ‘ㄴ’의 형태로 표시될 

수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해서 불확실한 

후보 객체 정보를 이용해서 최대한 정확한 객체 정

보를 획득해야만 한다. 이러한 점이 바로 본 논문에

서 객체의 정보를 퍼지를 이용하여 분류하는 이유 

중 하나이다.
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Pedestrian Bicycle Vehicle

mean  mean  mean 

Length 50 15 150 50 450 110

Width 50 15 80 15 180 40

<표 1> 퍼지를 한 객체 모델링

<Table 1> Object modeling for fuzzy sets

Ⅳ. 퍼지를 이용한 객체 분류

센서에서 획득한 정보를 이용하여 객체의 종류

와 위치를 정확히 추정하는 것은 C-ITS 서비스 구

현에 매우 중요하다. 특히 객체의 크기 정보만을 사

용할 경우 퍼지 이론은 매우 효율적이다. 퍼지 이론

은 다른 알고리즘과 비교하여 매우 간단하여 이해

하기가 매우 쉬우며, 몇 개의 퍼지 룰을 통해 분류 

결과를 쉽게 변경할 수 있다. 또한 입력 정보가 비

선형성이 강하거나 불완전할 경우에도 이를 쉽게 

처리할 수 있는 장점이 있다[16]. 특히 본 논문에서

는 Takagi-Sugeno 퍼지 모델을 사용하여 객체의 정

보를 보행자, 자전거, 차량으로 분류하였다. 레이저 

스캐너의 특성상 객체의 일부가 사각지대에 놓일 

경우 객체의 크기 정보가 불완전할 수 있으며, 측정 

오차로 발생하는 잘못된 판단을 최소화할 수 있기 

때문이다. 그리고 추후 분류하는 객체의 종류를 확

장 때에도 편리하기 때문이다. 입출력에 사용할 퍼

지 셋은 다음과 같이 설정하였다.

Length = {Very Small, Small, Medium, Large, Very Large}

Width = {Very Small, Small, Medium, Large, Very Large}

Output = {Etc, Pedestrian, Bicycle, Vehicle}

Length는 객체의 길이를 의미하며, Width는 폭을 

의미한다. Output은 객체의 종류를 의미하며 각각 

보행자, 자전거, 차량, 기타로 구분한다. 기타로 구

분된 객체는 불완전한 객체 정보 및 센서 데이터의 

측정 오차로 인해 발생한 잘못된 판단 또는 초기 

실험 설계 당시 고려하지 않은 다른 형태의 객체로 

판단할 수 있다. 각각의 객체에 대한 퍼지 셋을 설

정하기 위한 객체의 크기는 실험에 사용된 객체의 

크기를 기준으로 현행 도로 교통법에 적합하도록 

하였다. 차량의 모델링을 위해 ‘고속도로 운행 차종 

구분, 규정 제 9조’, 및 ‘자동차 관리법’에 의거한 1

종 승용자동차에 적합하도록 설정하였다. 차량으로 

분류되는 객체의 길이는 [17]의 <표 5>를 참조하여 

1톤 트럭을 제외한 1종 승용자동차 길이의 최대 측

정치인 4500mm로 하였으며, 폭의 경우 윤거 

1800mm를 기준으로 설정하였다. 자전거로 분류되

는 객체는 자전거 및 이륜자동차를 동시에 고려할 

수 있도록 설정하였다. 단 이륜자동차 및 보행자의 

경우 정해진 기준이 없기 때문에 실험에 사용된 객

체의 크기를 우선으로 모델링하였다. 객체의 분류 

및 위치 정보를 추정하기 위해 객체의 모델링 및 

객체의 움직임에 대한 추론이 필요하며[18-19], 이

를 고려한 각 개체들의 수치는 <표 1>과 같다.

(a) Length

(b) Width

<그림 7> 맴버십 함수의 입력 변수

<Fig. 7> Membership function for inputs variables

각각의 객체 정의에 사용된 표준 편차()는 레이

저 스캐너의 측정 오차를 고려하여 객체의 분류 오

차를 최소화하도록 반복적인 실험을 통해 산정하였

다. <표 1>을 토대로 한 객체에 대한 맴버쉽 함수는 

<그림 7>과 같다.

Takagi-Sugeno 퍼지 이론의 경우 IF-THEN 형태 

또는 input-output 형태로 설정이 가능한데, 본 논문
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Operating range 80m / 30m

Angular resolution 0.25° / 0.5° / 1°

Response time 30㎳ / 26㎳ / 13㎳

Data interface RS 232 / RS 422

Operating voltage 24v DC

<표 2> LMS 291 이  스캐  하드웨어 특성

<Table 2> Hardware specification of the laser 

scanner LMS 291

에서는 IF-THEN 형태를 사용하여 퍼지 룰을 설정

하였다.

IF (Length is S) and (Width is S) THEN (Output is P)

IF (Length is M) and (Width is M) THEN (Output is B)

IF (Length is L) and (Width is L) THEN (Output is V)

IF (Length is VS) and (Width is S) THEN (Output is E)

IF (Length is VL) and (Width is VL) THEN (Output is E)

이 외의 룰에 대해서는 모두 E로 처리하여 잘못

된 객체를 탐지한 것으로 판단한다. 각각의 입력에 

대한 퍼지 출력에 대한 결과 그래프는 <그림 8>, 

<그림 9>와 같다.

<그림 8> 입력에 따른 출력의 변화 시

<Fig. 8> Example how input convert to output

(a) Pedestrian

(b) Bicycle

(c) Vehicle

<그림 9> 맴버십 함수의 출력

<Fig. 9> Measurement function for output

Ⅴ. 실험 결과

1. 실험 환경

이번 장에서는 본 논문에서 제안한 알고리즘을 

검증하기 위한 실험에 대해 설명한다. 임의의 도로 

구간을 실험 구간으로 설정하고, 임의의 지점에 레

이저 스캐너를 설치하고 보행자, 자전거 및 차량을 

주행한 후 센서 데이터를 획득하였다. 실험에 사용

된 객체는 GPS-RTK 장비를 착용하여 위치를 정확

하게 측정할 수 있도록 하였으며, 그 후 알고리즘을 

통해 객체의 분리 및 위치 추적과 비교하여 알고리

즘의 성능을 비교 분석하였다. 실험에 사용한 레이

저 스캐너는 SICK사의 LMS291 모델이다. 이 레이

저 스캐너는 <표 2>와 같은 성능을 보유하고 있다. 

특히 이 실험에서는 레이저 스캐너의 측정 거리를 

80m, 각도 분해능을 0.5°로 하였으며 RS232 통신 

방식을 사용하여 37.5Hz의 샘플링 레이트로 센서 

데이터를 획득하였다. 또한 GPS-RTK 장비를 사용
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<그림 10> 실험 환경

<Fig. 10> Testbed environment

하여 레이저 스캐너의 위치를 획득한 후 알고리즘

에 미리 입력해 놓았다.

<그림 10>은 테스트베드 구간의 위성사진과 레

이저스캐너가 설치된 위치를 나타낸 것이다. 실험

에는 두 대의 LMS291을 사용하였으며, 도로 위를 

주행하는 객체로는 보행자, 자전거, 차량을 투입하

였다. 레이저스캐너의 센서 데이터는 서버에서 별

도의 인터페이스 장치를 사용하여 획득하였으며, 

그 후 Matlab을 사용하여 알고리즘을 구현하였다.

2. 시나리오 설정

이 실험은 두 가지 사항에 대한 성능 검증을 목

표로 하고 있다. 첫 번째는 도로 위를 주행하고 있

는 객체를 제대로 분류하는지, 두 번째는 알고리즘

을 통해 추정한 객체의 위치와 GPS-RTK에서 획득

한 객체의 위치와 비교하여 알고리즘의 성능을 분

석하는 것이다. 이를 위해 5개의 시나리오를 설정

하고 이를 3~5회 반복하여 실험하였다. 수행한 시

나리오는 다음과 같다.

a) 차량 단독 시나리오 : 한 대의 차량을 주행한 

후 데이터 획득

b) 차량 연속 주행 시나리오 : 두 대의 차량을 같

은 차선에서 연속으로 주행한 후 데이터 획득

c) 차량 교차 주행 시나리오 : 두 대의 차량은 다

른 차선에서 교차 주행한 후 데이터 획득

d) 보행자 시나리오 : 한 명의 보행자가 도로를 

횡단한 후 데이터 획득

e) 자전거 시나리오 : 한 대의 자전거가 도로를 

횡단한 후 데이터 획득

객체의 정확한 위치를 획득하기 위해 trimble사의 

R5 제품을 이용하였다. R5의 오차 범위는 종방향으

로 10㎜+1ppm RMS, 횡방향으로 20mm+1ppm RMS

의 값을 가진다. 차량의 경우 GPS-RTK 안테나를 

루프 패널 중앙에 설치하였으며, 보행자와 자전거

의 경우 안테나가 설치된 가방을 착용하고 위치 데

이터를 측정하였다.

(a) Single driving of the vehicle

(b) Continuous driving of the vehicles

(c) Cross driving of the vehicles
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(d) Walking of the pedestrian

(e) Driving of the bicycle

<그림 11> 실험 시나리오

<Fig. 11> Experiment scenario

3. 실험 결과

<그림 12>는 실제 실험 중 획득한 센서 데이터를 

알고리즘을 통해 처리하는 과정을 나타내고 있다. 

<그림 12(a)>와 같이 임의의 위치에 차량을 정차시

켜놓고 레이저 스캐너를 통해 센서 데이터를 획득

한 후 <그림 12(b)>와 같은 원시 데이터를 획득하였

다. 붉은 색과 푸른 색으로 표시된 점은 서로 다른 

로컬 그리드 맵의 데이터를 의미한다. 그 후 <그림 

12(c)>와 같이 팽창 연산, 레이블링의 필터링 과정

을 거쳐 측정 오차들이 제거됨을 확인할 수 있다. 

그리고 퍼지 이론을 사용하여 탐지한 객체의 크기 

정보를 사용하여 객체의 종류가 차량으로 추정하고 

있음을 확인할 수 있다.

(a) Real experiment environment

(b) Laser scanner raw data

(c) Algorithm processing

<그림 12> 차량 단독 운행에 한 실험 결과

<Fig. 12> Experiment results for single  

vehicle driving

<그림 13> 객체 분류 결과

<Fig. 13> Object classification results

<그림 13>은 객체의 분류 정확도를 표로 그린 그

림이다. 실험은 시나리오별로 5번 반복하여 시행하

였다. 다만 시나리오 5의 경우 실험 과정에서 데이
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터를 분실하여 총 2번의 결과만을 표시하였다. 그

래프를 살펴보면 시나리오 1과 시나리오 3에서는 

100% 정확한 결과를 나타내고 있으며, 시나리오 2

와 시나리오 4에서는 각각 3번, 6번의 오차가 발생

하는 것을 알 수 있다. 시나리오 2의 경우 차량이 

교차 주행하면서 겹치는 구간에서 객체 정보가 제

대로 파악되지 않아 다른 총 3번의 오차가 발생하

였다. 시나리오 4의 경우 객체로 선택한 보행자가 

차량에 비해 크기도 작으며, 표면이 불규칙한 형태

이기 때문에 차량의 경우보다 많은 측정 오차가 발

생하였다. 이 경우 실험에 사용한 레이저 스캐너의 

개수를 늘림으로써 정확도를 더욱 향상시킬 수 있

을 것으로 판단된다. 

위의 결과를 객체의 종류에 따른 분류 정확도로 

살펴보면 <표 3>과 같다. [17]의 <표 8>과 비교한다

면 표본의 수의 차이에 따라 직접적인 비교는 어렵

지만 정확도 측면에서는 더 높음을 알 수 있다.

객체종류 보행자 자전거 차량

분류정확도 100% 93.02% 97.74%

<표 3> 객체 종류에 따른 분류 정확도

<Table 3> Classification accuracy according to 

           the type of object

(a) Object location of GPS-RTK and esti-

mated object location

(b) location errors

<그림 14> 객체 치 추정 결과

<Fig. 14> Estimation results of the Object 

           location

<그림 14>는 GPS-RTK 장비로 획득한 객체의 위

치와 본 논문의 알고리즘으로 추정한 객체의 위치

를 표시한 것이다. 1번 시나리오를 통해 획득한 데

이터를 사용하였으며, 그리드 맵에서 표시한 위치 

정보를 다시 위경도 좌표로 표시하였다. <그림 

14(b)>는 레이저 스캐너의 샘플링 레이드마다 추정

된 위치 값과 GPS-RTK 위치 값과의 차이를 나타내

고 있다. 위의 시나리오의 경우 평균 약 4.9798cm의 

추정 오차가 발생하고 있음을 알 수 있다.<그림 15>

는 각각의 레이저 스캐너에서 측정한 객체의 거리

와 각도를 GPS-RTK 정보와 비교한 그래프이다. 측

정 거리의 경우 10cm이내의 오차가 발생함을 알 수 

있다. 이것은 그리드 맵에서 1칸의 셀에 해당하는 

크기로 알고리즘 추정 결과 1칸 이내의 오차만 발생

하는 것을 알 수 있다. <표 4>는 각 시나리오 별로 

RTK 장비로 획득한 객체의 위치와 논문의 알고리

즘으로 추정한 객체의 위치를 비교한 표이다. 위의 

결과를 살펴보면 각각의 시나리오에서 평균 위치 

오차가 5cm ~ 10cm까지 나타나는 것을 볼 수 있다. 

이는 그리드 맵의 셀의 크기로 간주하면 대략 1칸 

이내의 오차로 볼 수 있다. 셀의 크기를 줄인다면 

오차도 같이 줄어들 것으로 판단되고, 결국 레이저 

스캐너 자체 오차에 근접하는 오차를 보일 것으로 

판단된다. 따라서 이 결과에서 보인 오차는 절대적

인 수치로 판단하기 보다는 그리드 맵의 셀 크기 이

하의 오차를 보이는 것으로 판단해야 한다. 오차를 

줄이기 위해서 그리드 맵의 셀 크기를 줄일 수도 있

지만, 알고리즘의 실시간 처리에 필요한 시스템 처

리 속도를 고려한다면 이러한 방법은 한계가 있다.

<그림 15> 각각의 이 스캐 에서의 거리와 각도에 

           한 측정 오차

<Fig. 15> Measurement errors of distance and 

           angle at each laser scanners
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Scenario
Location Error

Error Mean

1

50.64

53.37
41.22

51.19

70.43

2

78.57

67.03

60.65

59.16

65.65

71.10

3

28.17

45.06

53.14

43.01

63.28

37.72

4

42.01

49.14
48.80

52.96

52.77

5
65.64

51.39
37.13

<표 5> 치 추정 성능 평가 (단  : cm)

<Table 5> Performance evaluation of the 

location estimation

Scenario
Location

Distance 

from LS

Angle from 

LS

Err. Mean Err. Mean Err. Mean

1

6.97

6.91

2.59

3.00

0.23

0.16
5.53 2.21 0.19

7.48 3.31 0.12

7.65 3.90 0.10

2

6.69

6.19

2.29

2.09

0.24

0.21

6.01 1.97 0.21

5.93 2.09 0.19

6.31 2.11 0.22

6.03 2.02 0.20

3

6.75

7.01

2.60

2.77

0.22

0.18

6.24 2.74 0.07

6.63 2.49 0.23

7.81 3.28 0.09

7.63 2.74 0.27

4

6.97

6.91

2.59

3.00

0.23

0.16
5.53 2.21 0.19

7.48 3.31 0.12

7.65 3.90 0.10

5
8.70

9.34
3.20

3.23
0.05

0.16
9.98 3.27 0.27

<표 4> 실험 결과 (단  : cm)

<Table 4> Experiment results

오차가 크게 발생하는 시나리오의 경우 이는 한 

쪽 레이저 스캐너에서 객체 때문에 발생하는 사각 

지대에 다른 객체가 위치하게 되는 경우 때문인 것

으로 파악된다. 차량의 경우 차량의 백미러의 튀어

나온 부분 또는 백미러의 거울 때문에 레이저 스캐

너의 빔이 난반사되어 오차가 발생한 것으로 파악

되며, 또한 차량 표면에 반사되는 태양광에 의해서

도 오차가 발생하는 것으로 파악된다. 이러한 문제

는 측정 사각 지대를 없애기 위해 레이저 스캐너를 

추가 설치하던지, 아니면 차량 표면과 오차에 대한 

관련 실험을 통한 필터링 재설계를 통해 극복할 수 

있을 것이라 판단된다.

<표 5>와 <표 6>은 본 논문에서 제안한 알고리즘

을 사용한 결과와 그렇지 않은 결과를 비교한 표이

다. <표 5>는 <표 4>와 비교하여 보면 필터를 사용

하지 않을 경우 최대 6~7배의 거리 추정 차이가 생

기는 것을 알 수 있다. 이는 레이저 스캐너 데이터

에서 효율적으로 오차 및 객체 분리를 하지 못해서 

생기는 결과로 판단된다. 특히 차량 두 대가 동시에 

있을 경우 필터를 사용하지 않은 경우에는 두 객체

를 하나로 판단하는 경우가 생기게 된다. <표 6>은 

객체 분류 알고리즘의 성능을 평가한 것이다. 필터

를 사용하지 않은 경우 분류 성능이 크게 저하되는 

것을 볼 수 있다. 눈 여겨 볼 점은 차량을 대상으로 

한 분류 결과는 약 20%의 오차만을 보이는데 보행

자 및 자전거의 경우 두 알고리즘 사이에 큰 차이가 

발생한 것을 볼 수 있다. 차량과 같이 큰 객체의 경

우 어느 정도의 오차에도 영향을 받지 않지만, 보행

자 및 자전거의 경우 오차의 영향을 크게 받고 객체

의 외형이 불규칙적이어서 이를 처리하기가 까다롭

기 때문이다. 하지만 제안한 알고리즘을 사용한 경

우 이런 오차를 모두 고려하였기 때문에 위치 추정 

및 개체 분류 성능이 뛰어남을 알 수 있다.

본 논문에서의 실제 실험은 2차 도로에서 진행하

였기 때문에 시나리오에 다수의 객체를 투입하기 

어려웠다. 하지만 레이저 스캐너에서 객체를 분리
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하는 알고리즘을 사용한다면 추후 2차선 이상의 실

험 환경에서도 무리가 없다고 판단된다. 이는 시나

리오 b와 c를 통해서도 확인이 가능하다.

Scenario
Success rate of the object Classification

Proposed method Non-filtered method

1

100 71.4

100 87.5

100 71.4

100 62.5

2

90 40

90.9 63.6

100 62.5

88.9 55.6

100 90

3

100 70

100 70

100 77.8

100 70

100 77.8

4

90.4 33.3

95.5 22.7

100 11.1

100 0

5
100 22.2

100 33.3

<표 6> 객체 분류 성능 평가

<Table 6> Performance evaluation of the 

object classification method

Ⅵ. 결론

본 논문에서는 다수의 레이저 스캐너로만 이루

어진 감지 시스템을 이용하여 객체를 탐지하고 이

를 분류하는 알고리즘의 성능을 평가하였다. 레이

저 스캐너로 이루어진 측정 시스템은 도로 위에 설

치되어 도로를 주행하는 객체를 그리드 맵으로 표

시, 필터링 및 레이블링 알고리즘을 사용하여 탐지

한 후 객체의 위치 및 크기 정보를 획득하였으며, 

퍼지 이론을 사용하여 탐지한 객체의 종류를 분류

하였다. 레이저 스캐너에서 획득한 정확한 객체 정

보를 통해 측정된 객체의 위치 및 크기 정보는 매

우 정확히 추정하였으며, 분류 알고리즘 또한 비전 

센서 정보를 사용하지 않더라도 상당한 정확도를 

보였다. 또한 레이저 스캐너 사각 지대에서 발생하

는 오차도 존재하는데 이것은 레이저 스캐너를 추

가로 설치하던지 설치 위치를 달리함으로써 측정 

성능을 향상시킬 수 있을 것이라 생각된다. 본 논문

의 실험 결과에서 보인 오차율은 센서 데이터의 추

가 설치 및 알고리즘의 보완을 통해 좀 더 줄일 수 

있을 것이라 판단된다. 또한 이러한 시스템은 다양

한 도로 환경에서도 아무런 제약 없이 레이저 스캐

너를 설치함으로써 충분히 적용할 수 있어 여러 방

면으로 활용 가능할 것이라 생각된다.
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