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요 약  
자율주행 환경은 실시간으로 상황이 급변하기 때문에 동적 객체인식 알고리즘이 반드시 필요하다. 

또한, 자율주행자동차에 내장된 센서와 제어모듈이 증가하면서 중앙제어장치의 부하가 급격히 

증가하고 있다. 중앙제어장치의 부하를 줄이기 위해서 단일 센서에서 출력되는 데이터의 최적화가 

필요하다. 본 연구는 라이다에 탑재된 임베디드 프로세서를 기반으로 한 동적 객체인식 알고리즘을 

제안한다. 라이다에서 출력되는 포인트클라우드 기반 객체인식을 위한 오픈소스들이 존재하지만, 

대부분 고성능 프로세서를 요구한다. 라이다에 탑재된 임베디드 프로세서는 리소스 제약 때문에 

기능 구현을 위한 최적화 된 아케텍처가 반드시 필요하다. 본 연구에서는 자율주행자동차를 위한 

라이다 임베디드 프로세서 기반 동적 객체인식 아키텍처를 설계하고, 포인트클라우드 크기와 

객체인식 처리 지연시간의 상관관계를 분석하였다. 제안하는 객체인식 아키텍처는 포인트클라우드 

크기가 증가함에 따라 객체인식 처리 지연시간이 증가하였고, 특정한 지점에서 프로세서의 과부하가 

발생하여 포인트를 처리하지 못하는 현상이 발생하였다. 
 

Abstract 
In an autonomous driving environment, dynamic recognition of objects is essential as the situation 

changes in real time. In addition, as the number of sensors and control modules built into an 

autonomous vehicle increases, the amount of data the central control unit has to process also rapidly 

increases. By minimizing the output data from the sensor, the load on the central control unit can be 

reduced. This study proposes a dynamic object recognition algorithm solely using the embedded 

processor on a LiDAR sensor. While there are open source algorithms to process the point cloud 

output from LiDAR sensors, most require a separate high-performance processor. Since the embedded 

processors installed in LiDAR sensors often have resource constraints, it is essential to optimize the 

algorithm for efficiency. In this study, an embedded processor based object recognition algorithm was 

developed for autonomous vehicles, and the correlation between the size of the point clouds and 

processing time was analyzed. The proposed object recognition algorithm evaluated that the 

processing time directly increased with the size of the point cloud, with the processor stalling at a 

specific point if the point cloud size is beyond the threshold  
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Ⅰ. 서론 
 

자율주행자동차는 스스로 인지, 판단, 제어하는 기능을 가지고 있다. 자율주행자동차의 

상황인지 기술은 주변 상황을 인식하여 판단하는 기술이다. 주변 상황 인식을 위해서 카메라, 

레이더, 라이다가 가장 많이 활용되고 있다. 카메라를 활용한 인식 기술은 가장 오래된 

방식이며, 개발의 편의성과 가격 측면에서 큰 장점을 가지고 있다 [1,2].  

카메라를 활용한 영상처리 기술은 정적 객체를 쉽게 추출할 수 있지만, 복잡한 연산과 

거리정보를 포함한 3 차원 정보를 획득하기 어려운 단점을 가지고 있다. 영상을 이용한 

거리정보를 탐지하기 위해서 스테레오 카메라에 대한 많은 연구들이 진행되고 있다. 스테레오 

카메라는 사람의 시각 시스템을 모방하여 2 차원의 좌우 영상을 입력받아 좌우 영상의 시차를 

계산하여 3 차원 거리 정보를 획득한다. 스테레오 카메라는 최소 2 대 이상의 카메라를 필요하기 

때문에 물리적 공간을 많이 차지하게 되고, 알고리즘 복잡도가 증가하는 단점이 있다. 

레이더는 전파의 위상차이를 기반으로 객체에 대한 거리정보를 출력하는 방식으로 객체의 

속도와 위상정보를 쉽게 추출할 수 있다. 레이더의 탐지거리가 다른 센서보다 길고 야간이나 

구름 많은 날씨에서도 작동한다는 장점이 있지만, 해상도가 낮아서 밀집된 지역에서 정확한 

객체 위상을 측정하거나 작은 물체를 감지하기 어려운 단점이 있다. 

라이다는 레이저를 광원으로 사용하여 송수광 시간차를 기반으로 거리정보를 출력하는 

방식이다. 라이다는 높은 분해능과 넓은 시야각을 가지고 있어 정밀한 객체인식이 가능하다. 

하지만, 안개나 강우와 같은 악천후 조건에서 취약한 단점을 가지고 있다.  

자율주행자동차 구현에서 주변환경 인식에 대한 중요성이 증가하면서 고분해능 라이다에 

대한 관심이 높아지고 있지만, 실시간 주변환경 인식기술을 위한 알고리즘 구현에서는 

신뢰성이 가장 중요한 요소이다. 자율주행자동차에 장착되는 센서와 제어모듈이 증가하면서 

차량내부네트워크 복잡도와 데이터 양이 증가하여 중앙처리장치의 부하로 인한 처리 

지연시간이 증가하는 현상이 발생한다. 이러한 문제점을 해결하기 위해서 센서에서 출력되는 

정보를 최소화해야 한다. 라이다 기반 객체인식 알고리즘은 대부분 오픈소스를 활용하여 

리소스가 풍부한 고성능 프로세서 플랫폼 환경에서 구현하고 있다. 제한된 리소스를 가지는 

임베디드 시스템 상에 오픈소스를 탑재하면, 메모리 점유율과 소프트웨어 복잡도가 증가하여 

실시간성을 보장할 수 없다. 임베디드 프로세서를 기반으로 실시간 객체인식 아키텍처를 

구현하기 위해서 기능 및 성능 최적화가 반드시 필요하다. 본 연구에서는 라이다에 탑재된 

임베디드 프로세서를 기반으로 실시간으로 동적 객체를 인식할 수 있는 아키텍처를 

제안하고자 한다. 본 연구의 목적은 리소스 사용량과 데이터 처리시간을 최적화하여 

객체인식의 실시간성을 확보하는 것이다. 본 논문의 구성은 2 장에서 객체인식과 관련된 

알고리즘에 대한 연구를 소개하고, 3 장에서 제안하는 동적 객체인식 아키텍처 설계 방법론을 

기술한다. 4 장에서는 동적 객체인식 아키텍처의 성능검증 환경과 결과에 대해서 분석하고 

5 장에서 결론을 맺는다. 

 

 

Ⅱ. 관련연구 
 

라이다 기반 객체인식 아키텍처를 임베디드 프로세서에 탑재하는 것은 기존에 존재하는 

객체인식 알고리즘을 최적화 해야한다는 의미이다. 라이다 기반 객체인식 알고리즘에 대한 

필터링, 세분화, 군집화 등 다양한 연구가 진행되어 왔다. 

라이다는 내부 오류나 외부 영향으로 인한 포인트클라우드에 이상치가 포함될 수 있다. 

포인트클라우드 기반 객체인식의 정확도를 향상시키기 위해서 이상치 제거 알고리즘은 반드시 

필요하다. 효율적인 이상치 제거 알고리즘은 포인트클라우드에서 정확한 특징점을 추출하여 

객체의 경계를 명확히 정의할 수 있다. 최근에는 데이터 클러스터링 [3], 밀도기반함수 [4], 

주성분분석[5-7] 등 3 차원 포인트클라우드를 기반 이상치 제거 알고리즘들이 연구되고 있다. 

이러한 이상치 제거 알고리즘은 전체 포인트클라우드의 군집개수와 각 군집의 중심점에 대한 

정보를 추출하기 위해서 군집 탐색 알고리즘이 필요하다. 군집 탐색 알고리즘은 가장 가까운 
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이웃 검색 시간을 줄이기 위해서 이진 탐색 구조를 확장한 KD-Tree[8-10]와 Octree 를 많이 

활용하고 있다. KD-Tree 는 동적 탐색 알고리즘으로 빠른 탐색 속도를 가지지만, 최악의 경우 

모든 하위 노드를 검색하는 단점을 가지고 있다 [11]. Octree 는 단순한 구조와 메모리 효율성을 

가지지만, KD-Tree 보다 동작속도가 느리다는 단점을 가진다 [12]. 이상치가 제거된 

포인트클라우드를 분리하기 위한 세분화 알고리즘도 필요하다. 세분화에 대한 연구는 Hough 

변환 및 RANSAC 과 같은 알고리즘을 이용하여 경계치를 기준으로 객체를 분류하는 방법들이 

연구되고 있다 [13-17]. 

기존 연구들의 대부분은 리소스가 풍부한 고성능 프로세서에 탑재되거나 정적 객체인식 

알고리즘들에 대해서 다루었다. 본 논문에서는 기존 연구에서 다룬 알고리즘을 임베디드 

프로세서에 적용 가능하도록 처리시간과 CPU 점유율을 최적화하여 실시간으로 동적 객체를 

인식할 수 있는 동적 객체인식 아키텍처를 제안한다.    

 

 

Ⅲ. 동적 객체인식 아키텍처 설계 
 

본 연구는 라이다 센서에서 출력된 포인트클라우드에 대한 원시데이터를 기반으로 동적 

객체인식을 위한 아키텍처를 설계하였다. 제안하는 동적 객체인식 아키텍처는 전처리부, 

군집화, 객체처리부로 구분된다. 전처리부는 무의미한 값과 노이즈를 필터링하여 

포인트클라우드를 재구성하고 프로세서에서 발생하는 연산량을 줄여준다. 군집화는 재구성된 

포인트클라우드를 포인트의 연속성을 고려함으로써 객체별 포인트클라우드를 세분화하여 

나타낸다. 객체처리부는 분류된 객체의 상태 정보를 연산하여 출력한다. 제안하는 동적 

객체인식 아키텍처는 처리속도와 정확성을 측정하여 성능평가를 진행한다. 그림 1 은 동적 

객체인식 아키텍처의 순서도를 보여주고 있으며, 점선은 본 연구의 개발범위를 표시하고 있다. 

 

 
Figure 1. Flow chart of proposed architecture 

 

3.1 데이터 수집 

본 연구에서 사용하는 라이다 센서는 BLDC 모터를 이용하여 수평으로 전방을 모니터링 할 

수 있는 16 채널 스캐닝 라이다 센서이다. 기존 라이다 센서는 측량, 고정밀지도, 대기분석 등 

다양한 분야에서 사용되었다. 본 연구에서 활용한 16 채널 스캐닝 라이다는 차량 전방 장애물을 

감지하기 위한 목적으로 제작되었기 때문에 기존 고정밀 라이다와 비교하여 데이터 양이 

확연히 적다. 16 채널 스캐닝 라이다의 최대감지거리는 150m 이고, 전방 시야각은 

145°×9.6°(H×V)의 성능을 가지고 있다. 단일 프레임의 데이터는 18560 개 

포인트클라우드로 구성되어 있으며, 데이터 출력속도는 초당 30 프레임이다. 원시데이터는 

점의 위상과 거리 정보를 제공하고 있다. 수평 위상정보는 0 에서 1159 까지 정수형으로 

제공되며, 거리정보는 실수형으로 제공된다. 데이터는 채널 단위로 입력되고, 채널이 모두 
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입력된 후 다음 라인 정보가 입력된다. 입력된 정보는 순차적으로 메모리에 저장되어 

프로세서에서 호출할 수 있다. 

 

3.2 전처리부 

전처리부는 군집화 단계에서 객체인식에 대한 연산량을 줄이고, 정확성을 향상하기 위해 

노이즈를 제거하는 과정을 포함하고 있다. 전처리부는 라이다에서 입력된 원시데이터의 

불필요한 데이터를 제거하는 필터들을 포함한다. 

필터부는 Pass Through 필터와 이상치 제거 필터로 구성되어 있다. Pass Through 필터를 

이용하여 원시데이터에서 무의미한(Invalid) 데이터를 제거하여 필요한 데이터만 통과시키고, 

군집화 된 포인트클라우드에서 이상치 제거 필터를 이용하여 객체인식에서 불필요한 노이즈 

성분을 제거한다. Pass Through 필터는 거리정보(Distance)를 기준으로 오류나 객체가 존재하지 

않는 정보인 라이다 측정범위를 벗어난 데이터를 필터링한다. 필터링 된 데이터는 좌표변환을 

통하여 데이터를 재배열하여 동적 메모리에 저장한다. 라이다로부터 입력된 데이터는 

라이다의 수직각도를 고려한 채널(Channel, C), 라이다와 이루는 상대각도(Relative angle, θ), 

라이다로부터 떨어진 거리(Distance, D)를 포함하고 있다. 채널, 상대속도, 거리 정보를 가진 

점들은 구면좌표계로 표현된다. 컴퓨터 연산의 편의성을 위해서 구면좌표계를 직교좌표계로 

변환한다. 직교좌표계로 변환된 점은 3 차원(X, Y, Z) 값을 가지게 된다. 수직각은 채널별 

해상도(Vertical resolution, Vr)를 기반으로 계산한다. 수식은 좌표변환에 대한 행렬 연산을 

보여주고 있다. 

 

 
 

Pass through 필터를 통과한 데이터는 이상치(Outlier) 정보를 포함한다. 이상치 정보는 

포인트클라우드 군집화의 성능에 큰 영향을 미치기 때문에 반드시 제거되어야 한다. 이상치를 

제거하기 위해서 사분범위(Interquartile range)를 활용하였다. 사분범위의 표본은 점 사이의 

간격을 활용하고, 점 사이 간격은 유클리드 거리 계산법을 적용한다. 이상치 정보는 점 사이 

간격이 일정 범위 이상의 정보로써 순간적으로 값이 크게 변화하는 것을 의미한다. 사분범위를 

계산하기 위해서 구간별 사분위수를 구한다. 이상치 추출을 위해서 사분위수에 경계계수를 

연산하여 허용오차를 정의한다. 허용오차를 벗어난 지점의 데이터는 이상치로 간주하여 

제거한다. 일반적인 사분범위 기반 이상치 제거는 가우시안 분포를 가정하여 상위경계와 

하위경계에 대해서 필터링을 수행하지만, 라이다 신호는 밀접한 점에 대해서는 큰 영향이 

없으므로 상위경계만 고려한다. 그림 2 는 사분범위를 이용한 이상치 제거 결과를 보여주고 

있다. 이상치는 모두 노이즈로 고려하기 어렵지만, 포인트가 특정치 이하의 밀도를 가지는 경우 

객체 존재유무에 대한 판단이 어려워서 밀도에 대한 특정치를 정의하여 이상치 제거를 

수행하였다. 

 

 
Figure 2. Outlier removal 
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3.3 군집화 

이상치를 제거한 포인트 클라우드는 마할라노비스 거리를 기반으로 중앙객체 군집화 

알고리즘을 이용하였다. 점 사이 거리를 측정하는 방법은 일반적으로 유클리드 거리계산법을 

사용하지만, 포인트클라우드와 같이 군집데이터의 밀집도를 파악하기 위해서 마할라노비스 

거리계산법을 많이 사용하고 있다. 마할라노비스 거리계산법은 유클리드 거리계산법에 공분산 

행렬 개념을 도입하여 두 데이터 집합 사이의 방향성과 상관도를 분석한다. 수식은 

마할라노비스 공식을 보여주고 있으며, C-1은 공분산 역행렬을 나타낸다. 

 

 
 

중앙객체 군집화(K-medoids)는 객체 개수 k 개의 군집을 만든다. 동적 객체인식에서 객체의 

개수가 얼마나 존재하는지 알 수 없다. 최적의 클러스터 개수를 정하는 방법은 실루엣 기법을 

사용하였다. 실루엣 기법은 데이터 클러스터의 일관성을 해석하고 검증하는 방법이다. 

효율적인 클러스터 분리는 다른 군집과 충분한 거리 이상 떨어져 있고, 동일 군집 내 데이터 

간격은 가까운 것을 의미한다. 실루엣 계수는 클러스터 분리의 효율성을 수치적으로 나타낼 수 

있는 지표이다. 수식은 실루엣 계수를 표현하고 있으며 S(i)는 실루엣 계수이고, 1 에 가까울수록 

최적화 되었다는 것을 의미한다. a(i)는 개별 군집의 데이터 응집도를 나태내고, b(i)는 군집 간 

분리도를 나타낸다. 

 

 
 

중앙객체 군집화 알고리즘은 이상치에 영향을 받는 평균값이 아닌 중앙값을 고려하기 때문에 

평균 군집화 알고리즘 보다 이상치에 대한 영향이 크지 않다. 실루엣 기법을 통해 정해진 k를 

적용하고 점 사이 거리를 연산하여 k 군집들의 중심점을 정한다. k 개의 중심점에서 각 

클러스터의 거리 합이 최소가 되는 군집을 구한다. 그림 3 은 실외 환경에서 군집화 된 모습을 

보여주고 있다. 다수의 차량과 사람이 밀집되게 존재하는 상황에서도 잘 동작하는 것을 

확인하였다. 
 

 
Figure 3. Object clustering 
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Ⅳ. 아키텍처 성능검증 
 

스캐닝 라이다에 제안하는 아키텍처를 탑재하여 성능을 검증하였다. 라이다 하드웨어에 

장착된 프로세서는 ARM Cortex-A9 DUAL Core 이고, 운영체제는 PetaLinux 를 탑재하였다. 

프로세서는 작업을 병렬로 처리하기 위해서 멀티프로세싱으로 동작한다 하나의 프로세서는 

원시데이터를 저장하여 데이터를 패킷화하는 작업을 수행하고, 다른 프로세서는 객체인식을 

위한 연산만 수행한다. 군집화 성능은 실내와 실외에서 다중 동적 객체에 대한 생성과 추적 

기능을 검증하였다. 그림 4 는 실험에 사용된 라이다와 성능검증 환경을 보여주고 있다. 본 

연구에서 사용된 라이다는 카네비컴에서 개발한 16 채널 전방 스캐닝 라이다이다. 실험환경은 

실내와 실외에서 실험을 하였으며, 라이다 특성 상 악천후 환경은 피했다. 라이다의 장착 

높이는 차량의 전방 그릴부분을 고려하여 약 70 cm 높이에 고정시켰다. 실외 환경은 밀집된 

도로 환경과 넓은 공터로 나누어 실험을 하였다.  

 

 
Figure 4.  Test environment 

 

그림 5 는 객체의 개수를 변화시켜 포인트클라우드 크기를 조절하고, 포인트클라우드 크기 

변화에 따른 프로세서 점유율과 처리시간을 나타내고 있다. 프로세서 점유율과 처리시간은 

포인트 개수가 유지되는 동안 누적된 값의 평균을 계산하였다. 포인트클라우드 크기가 작을 때 

처리시간과 프로세서 점유율이 매우 낮은 것을 확인할 수 있었다. 실험에 사용된 라이다는 30 

Hz 로 동작하기 때문에 단일 프레임의 한계 처리시간은 33 ms 이하로 가정하였다.  

 

 
Figure 5. Performance of proposed architecture 
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제안하는 아키텍처는 출력 가능한 전체 포인트클라우드 크기의 약 85% 이하에서 한계 

처리시간을 보장하는 것을 확인하였다. 존재하고 있는 객체의 개수에 따라 새로운 객체가 

생성되었을 때 등록시간이 달랐지만, 15 ms 이하에서 객체를 인식하는 것을 확인하였다. 

 

 

Ⅴ. 결론 
 

본 논문에서는 제한적인 리소스를 가지는 임베디드 프로세서를 포함하는 라이다에서 생성된 

포인트클라우드를 이용한 동적 객체인식 아키텍처를 제안하고, 실험을 통하여 아키텍처의 

성능을 검증하였다. 제안하는 아키텍처는 입력된 데이터를 가공할 수 있는 필터들로 구성된 

전처리부와 필터링 데이터의 분리와 객체인식 기능을 포함하고 있는 군집화부로 구성되어 

있다. 기존 객체인식 아키텍처는 객체인식과 관련된 대부분의 알고리즘을 포함하고 있어 

복잡하고 무겁다. 제안하는 아키텍처는 동적 객체인식에 필요한 부분만 설계하여 경량화를 

실현하였다. 아키텍처 경량화는 리소스가 제한된 임베디드 프로세서 상에서 동적 객체인식을 

가능하게 한다. 라이다 임베디드 프로세서를 통해 동적 객체인식을 수행함으로써 센서에서 

출력되는 데이터를 획기적으로 줄일 수 있어 자율주행자동차에서 차량내부 네트워크 구성의 

편의성을 제공할 수 있을 것이다. 본 논문에서는 동적 객체인식 아키텍처의 처리시간만 

고려하여 최적화를 진행하였다. 향후 연구에서는 객체인식 정확도를 최적화하여 동적 

객체인식 아키텍처의 신뢰성을 확보할 것이다. 
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