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Abstract: This study proposes a real-time integrated framework for LiDAR-based object tracking in autonomous driving environments. 

Advancements in LiDAR sensors are increasing point cloud data collection, leading to a demand for reliable real-time processing methods. 

The proposed framework applies voxelization and ground removal techniques to reduce computational load and integrates clustering and deep 

learning-based object recognition to ensure stability. Combining the point cloud data from LiDAR and the IMU data corrects distortions and 

refines real-time object movement, enabling accurate tracking in dynamic environments. This framework supports a maximum detection range 

of 100 m, with a computation time of 52 ms, a positional error of 1.06 m, a heading error of 3.79°, a relative velocity error of 1.46 m/s, and an 

average tracking frame count of 101, thereby improving object recognition accuracy and tracking performance while fulfilling real-time 

processing requirements. 
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I. 서론 

 
자율주행은 차량이 스스로 환경을 인식하고 결정을 내리며, 

운전자 없이도 주행을 가능하게 하는 혁신적인 기술이다. 자율 

주행차량의 주변 환경 인식 성능은 매우 중요하며, 카메라, 

레이더, 라이다와 같은 센서와 함께 빠르게 발전하고 있다[1]. 

그 중에서도 라이다[2]는 빛의 이동 시간을 측정하여 물체까지 

정확한 거리를 파악하는 센서로 수백 미터 떨어진 물체도 

감지할 수 있으며, 3차원 공간 데이터를 고해상도로 취득할 수 

있다는 장점이 있어 자율주행 분야에서 많이 활용되고 있다.  

라이다에서 수집된 포인트 클라우드는 주변 환경을 정밀 

하게 나타내는 3차원 데이터 집합으로, 자율주행차량이 다른 

차량, 보행자, 그리고 기타 장애물을 인식하고 위치를 파악 

하는데 결정적인 정보를 제공한다. 라이다 기술의 발전과 

함께 최근에는 점점 더 높은 반사율과 분해능을 제공하는 

라이다 센서들이 등장하고 있다. 

고해상도의 라이다는 더욱 정밀한 3차원 데이터를 제공 

하지만, 그에 따라 생성되는 포인트 클라우드의 크기도 비례 

하여 증가하게 된다. 이는 대량의 데이터를 실시간으로 처리 

해야 하는 자율주행 시스템에서 효율적인 연산의 중요성을 

부각시키고 있다. 따라서, 보다 최적화된 알고리즘의 개발이 

필수적이며, 인식 정확도와 함께 포인트 클라우드의 효율적인 

처리가 시스템 성능을 좌우하는 핵심 요소로 떠오르고 있다.  

본 논문에서는 그림 1과 같이 라이다 기반 객체 추적 프레  

 

임워크를 모듈 단위로 구성하고, 포인트 클라우드를 처리하고 

분석하는 각 단계에서 관성 측정 장치(IMU, Inertial Measurement 

Unit), GPS와 같은 다른 센서들과 결합하여 사용한다. 프레임 

워크는 Cloud Segmentation, Object Classification, Tracking 세 개 

독립된 모듈로 구성되어 있으며, 본 논문에서 제안하는 프레임 

워크의 목적은 아래와 같다. 

1) 포인트 클라우드 분할을 통한 계산 복잡도 감소 

2) 분할된 포인트 클라우드 기반의 효율적인 연산 

3) 독립된 모듈을 활용한 실시간 동작 

4)  IMU를 활용한 객체 위치 추정 정확도 향상 

5) 클러스터링과 딥러닝을 결합한 객체 추적 안정화 

제안하는 프레임워크는 초당 포인트 개수(PPS, Point Per 

Second)가 115,200인 64채널 라이다를 차량 루프에 장착하여 

수집한 데이터셋을 기반으로 성능을 평가한다. 라이다가 

장착된 자율주행차량과 추적하고자 하는 목표차량에 측위 

센서를 설치하여 단일 객체에 대한 인식 및 추적 성능을 평가 

하고, 각 모듈의 평균 동작 시간을 측정 및 프레임워크의 

전체 동작 시간을 계산하여 실시간성을 검증한다. 

2장에서는 자율주행에서 객체 추적과 관련된 기존 연구들을 

분석하고, 3장에서는 제안하는 프레임워크의 세부적인 구성 

요소를 각 모듈 단위로 설명한다. 4장에서는 프레임 워크의 

성능을 도심 환경에서 수집된 라이다 데이터를 사용하여 

평가한다. 
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II. 관련 연구 
 

1. 왜곡 보정 

라이다와 같은 시간 차 측정(ToF, Time of Flight) 방식의 센서는 

차량이 이동 중일 때 왜곡이 발생한다. 이는 차량 이동 중 

수집하는 포인트 클라우드가 물체의 실제 위치와 어긋나게 

되어 인식 정확도를 저하시킬 수 있으며, 높은 정확도가 요구 

되는 자율주행에서 사고로 이어질 가능성이 있다. 따라서, 

정확한 포인트 클라우드 데이터를 기반으로 한 객체 탐지를 

위해 왜곡 보정 알고리즘은 필수적이다. 이러한 왜곡 보정 

기법에는 [3-6]이 있으며, 본 논문에서는 차량에서 주로 사용 

되는 IMU 기반으로 왜곡 보정이 가능한 [6]을 사용한다.  

2. 지면 제거 

지면 포인트는 객체 탐지에 있어 관심 영역이 아니며, 이를 

제거함으로써 성능 향상과 효율적인 연산이 가능하다. 지면 

분할 알고리즘에는 [7-13]이 있으며, 그중 Patchwork++ [13]의 

분석 결과에 따르면 도심 환경에서 취득한 포인트 클라우드의 

절반 이상은 지면에 해당한다. 이는 라이다 센서의 분해능이 

높아질수록 지면 포인트 클라우드의 크기도 증가함을 의미 

한다. 본 논문에서는 언급된 방법 중 인식 정확도가 가장 

높고 연산 속도가 빠른 Patchwork++ [13]을 사용한다. 

3. 클러스터링 

클러스터링은 데이터를 유사한 특성을 가진 그룹으로 나누는 

비지도 학습(unsupervised learning) 기법 중 하나로, 포인트 

클라우드를 분할하여 객체를 구분하는 데 사용된다. 인접한 

포인트들을 군집화 하여 장애물을 탐지하는 방식으로 연산 

속도가 빠르고 모든 장애물을 탐지할 수 있다는 장점이 있다. 

그러나 탐지된 객체의 크기가 정확하지 않거나, 분산이 일정 

하지 않아 정확한 방향을 구하기 어렵다는 단점도 존재한다. 

차량에 사용하는 클러스터링 기법은 [14-18]가 있으며, 본 

논문에서는 언급된 방법 중 가장 인식 정확도가 가장 높은 

적응형 클러스터링[16]을 사용한다. 

4. L자형 피팅 

클러스터링을 통해 얻은 클러스터는 라이다 좌표계 원점을 

기준으로 ‘L’자 형태를 띈다. 객체 전체에 해당하는 데이터가 

아닌, 일부의 포인트 클라우드만 사용하여 형태를 추정해야 

하는 라이다 기반 클러스터링에서 주 성분 분석(PCA, Principal 

Component Analysis)과 같은 방법을 사용하게 될 경우 실제 

객체의 방향과 일치하지 않는 상자를 생성할 수 있다. 이러한 

문제를 해결하기 위해 라이다 기반 클러스터링에서는 포인트 

클라우드의 특성을 반영한 L자형 피팅[19]이 사용되며, 본 논문 

에서는 [19]의 분산, 넓이, 거리 기반 방법 중 연산 속도가 가장 

빠른 거리 기반 기법을 사용한다. 

5. 딥러닝 

라이다 기반 딥러닝 객체 인식에는 크게 투영 기반 방법 

[20], 복셀(voxel) 기반 방법[21-25], 그리고 원시 포인트 클라 

우드 기반 방법[26-27]이 있다. 투영 기반 방법은 3차원 포인트 

클라우드를 2차원 평면에 투영하는 방식으로 2차원 이미지 

처리 기법을 사용할 수 있으나, 투영 과정에서 정보 손실이 

발생할 수 있다. 원시 포인트 클라우드 기반 방법은 3차원 

포인트 클라우드를 그대로 사용하여 정보 손실이 적지만, 

계산 비용이 높아 실시간성이 떨어진다는 단점이 있다. 이 

중 복셀 기반 방법은 포인트 클라우드를 일정한 복셀 또는 

기둥(pillar)으로 변환하여 데이터를 구조화하는 방식으로, 3차원 

데이터를 사용하여 손실을 줄이면서 계산 효율성을 높일 수 

있다. 본 논문에서는 복셀 기반 방법 중 하나인 PointPillars 

[24]를 사용하여 딥러닝 기반 정확한 객체 인식과 함께 실시간 

성능을 확보한다. 

 

III. 프레임워크 구성 
 
1. Cloud Segmentation 모듈 

Cloud Segmentation 모듈은 지면 제거(ground removal), 왜곡 

보정(undistortion), 복셀화(voxelization), 클러스터링(clustering), 

그리고 L자형 피팅(L-shape fitting)으로 구성된다. 해당 모듈에서 

객체 인식의 입력에 사용되는 포인트 클라우드의 분할이 

이루어지며, 각 모듈은 순차적으로 동작한다. 

지면 제거 모듈은 라이다 입력으로 들어온 포인트 클라우드 

𝑃에 지면 제거 기법 Patchwork++ [13]를 사용하여, 식 (1)과 

같이 지면 𝑃ground가 제거된 포인트 클라우드 𝑃nonground를

그림 1. 세 개의 모듈로 구성된 프레임워크. 

Fig.  1. Framework consisting of three threads. 
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그림 2. 도심에서 지면 제거. 

Fig. 2. Ground removal in urban environment. 

 

출력한다. 그림 2는 지면 제거 모듈의 실행 결과로, 초록색으로 

표현된 지면 𝑃ground와 빨간색으로 표시된 비지면 𝑃nonground을 

확인할 수 있다. 

 𝑃
𝑃𝑎𝑡𝑐ℎ𝑤𝑜𝑟𝑘++
→          (𝑃ground, 𝑃nonground),  

  𝑃ground ∩ 𝑃nonground = ∅ (1) 

왜곡 보정 모듈에서는 𝑃nonground와 IMU의 회전 정보를 각 

포인트의 타임 스탬프에 따라 동기화하여 포인트 클라우드 

왜곡을 보정한다. 이를 위해 현재 포인트 클라우드 𝑃의 입력 

시점 𝑡𝑝와 이전 프레임의 입력 시점 𝑡𝑝−1  사이에 측정된 

각속도를 누적하여 두 프레임 사이의 회전 변환 𝑅을 계산 

한다. 𝑃의 입력 시점은 스캔이 시작된 순간의 시간이고, 각 

포인트는 물체에 반사되는 시점의 시간 정보를 포함하고 

있다. 이러한 시간 정보와 라이다 스캔 주기를 활용하여 

차량 이동에 따른 포인트 클라우드의 왜곡을 보정할 수 있다. 

𝑡𝑝와 𝑃nonground의 각 포인트 𝑝𝑖의 측정 시점 𝑡𝑖의 차이를 

반영하여 각 포인트에 대한 회전 변환 𝑅𝑖 를 계산하며, 

포인트 클라우드의 입력 시점으로부터 각 포인트의 측정 

시간이 𝑡𝑝와 𝑡𝑝−1  사이에서 차지하는 비율을 𝑅에 적용한다. 

즉, 한번의 스캔 동안 하나의 회전 변환을 계산하고, 각 𝑝𝑖의 

측정 시점에 대한 개별 변환을 𝑅을 사용하여 비율적으로 

적용해줌으로써 효율적인 연산이 가능하다. 각 포인트에 

𝑅𝑖의 역변환 𝑅𝑖
−1를 적용하여 식 (2)와 같이 왜곡이 보정된 

포인트 클라우드 𝑃undistorted를 얻는다[6]. 

 𝑃undistorted = {𝑅𝑖
−1 ⋅ 𝑝𝑖 ∣∣ 𝑝𝑖 ∈ 𝑃nonground },  

 𝑅𝑖 =
𝑡𝑖−𝑡p

𝑡𝑝−𝑡𝑝−1
⋅ 𝑅 (2) 

그림 3과 같이 정밀 지도(HD-Map, High-Definition Map) 위 

동일한 시점에서𝑃nonground와 𝑃undistorted를 투영할 경우, 좌측의 

빨간색으로 표현된 𝑃nonground에서 좌회전 시 표시한 부분의 

정지 차량이 한쪽 차선으로 치우쳐져 있는 것을 볼 수 있다. 

이를 왜곡 보정 모듈을 사용하여 보정할 경우, 우측의 

흰색으로 표현된 𝑃undistorted에서 차량 포인트 클라우드가 차선 

중앙에 위치하는 것을 확인할 수 있다. 왜곡 보정 모듈은 

포인트 클라우드 내 모든 포인트를 스캔 시작 시점의 위치로  

 

그림 3. 왜곡 보정 전후 비교. 

Fig. 3. Comparison of undistortion before and after. 

 

변환하여 후속 과정에서 정확한 객체 인식 및 추적이 가능하게 

한다. 𝑃undistorted는 복셀화 모듈에 들어가기 전, Object Classification 

모듈의 입력으로 사용된다. 

복셀화 모듈은 𝑃undistorted를 입력으로 받으며, 클러스터링 

모듈에 들어가기 전 포인트 개수를 줄이기 위해 사용된다. 

복셀화는 3차원 공간을 격자(grid) 형태의 작은 큐브인 복셀 

로 나누어 데이터를 구조화하는 과정으로 일정 공간 내에 

있는 모든 포인트를 하나의 단위로 묶어 표현한다. 이는 

포인트 클라우드를 일정한 해상도로 나누어 데이터의 양을 

줄이므로, 연산 속도를 향상시킨다. 식 (3)과 같이 𝑃undistorted를 

다운샘플링한 포인트 클라우드 𝑃downsampled 를 구한다. 𝑙은 

복셀의 크기를 의미하며, 𝑉𝑖𝑗𝑘  는 복셀 (𝑖, 𝑗, 𝑘)에 속하는 포인트 

집합을 의미한다. 그림 4는 좌측의 복셀화 전 𝑃undistorted와 

우측의 복셀화 후 𝑃downsampled를 비교한 모습이다. 복셀화 

동작 후 포인트 클라우드의 개수가 감소하면서 밀도가 균일 

해진 것을 확인할 수 있다. 

 𝑃downsampled =  

 {
1

|𝑉𝑖𝑗𝑘|
∑ 𝑝𝑝∈𝑉𝑖𝑗𝑘 ∣

∣
∣
∣
𝑉𝑖𝑗𝑘 { 𝑝 ∈ 𝑃undistorted ∣

∣ ⌊
𝑝

𝑙
⌋ = (𝑖, 𝑗, 𝑘) } } (3) 

클러스터링 모듈은 𝑃downsampled을 입력으로 받아 적응형 

클러스터링[17]을 수행한다. 적응형 클러스터링[16]은 유클리 

디안 클러스터링[15] 기반의 기법으로, 먼저 식 (4)와 같이 

입력 포인트 클라우드를 원점과의 거리 기준 𝑁개의 영역 

으로 분할한다. 식 (4)에서 𝑝0는 라이다 좌표계 원점을 의미 

하며, 𝑃downsampled의 포인트 𝑝𝑗는 𝑛번째 영역의 거리 범위 

[𝑟min
𝑛 , 𝑟max

𝑛 ]에 속할 때 영역 𝑃𝑛에 포함된다. 

 𝑃downsampled =  

 ⋃ {𝑝𝑗 ∈ 𝑃downsampled ∣∣ 𝑑(𝑝𝑗 , 𝑝0) ∈ [𝑟min
𝑛 , 𝑟max

𝑛 ] }𝑁
𝑛=1  (4) 

 

그림 4. 복셀화 전후 비교. 

Fig. 4. Comparison of voxelization before and after.
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그림 5. 자동차 클러스터링. 

Fig. 5. Vehicle clustering. 

 

각 영역 𝑃𝑛에 해당하는 클러스터 𝐶𝑘
𝑛의 집합을 식 (5)와 

같이 구한다. 𝛼는 증가 속도 조정 계수이며, 𝜖𝑛 은 𝑛에 

비례하여 선형적으로 증가한다. 𝑝𝑖 와 𝑝𝑗  간의 거리가 𝜖𝑛 

이하일 때 해당 포인트는 클러스터 𝐶𝑘
𝑛 에 포함되며, 

결과적으로 𝐶를 식 (6)과 같이 구한다. 이를 통해 그림 5와 

같이 좌측 𝑃downsampled를 입력으로, 우측 클러스터의 집합 

𝐶가 출력된다. 

 𝐶𝑘
𝑛 = {𝑝𝑗 ∣∣ 𝑑(𝑝𝑖 , 𝑝𝑗) ≤ 𝜖𝑛, ∀𝑝𝑗 ∈ 𝑃𝑛 ∖ ⋃ 𝐶𝑙

𝑛𝑘−1
𝑙=1 },  

 𝜖𝑛 = 𝜖 + 𝛼 ⋅ 𝑛 (5) 

 𝐶 = ⋃ 𝐶𝑘
𝑛𝑁

𝑛=1  (6) 

L자형 피팅[19] 모듈은 𝐶를 입력으로 받아 클러스터 형태에 

맞는 경계 상자를 출력한다. 식 (7)과 같이 각 클러스터 𝐶𝑘의 

포인트를 𝑧값을 제외한 𝐶𝑘
′ 으로 변환하고, 식 (8)과 같이 

최솟값과 최댓값 계산을 통해 경계 상자 𝐵를 구한다. 

 𝐶′ = ⋃ {𝐶𝑘
′ ∣∣ 𝐶𝑘

′ = {(𝑥, 𝑦) ∣∣ (𝑥, 𝑦, 𝑧) ∈ 𝐶𝑘} }
𝑛
𝑘=1  (7) 

 𝐵 = {𝐵𝑘 ∣
∣
∣
𝐵𝑘 = Rect (

min(𝑥𝑘) ,max(𝑥𝑘) ,

min(𝑦𝑘) ,  max(𝑦𝑘)
) },  

 (𝑥𝑘 , 𝑦𝑘) ∈ 𝐶𝑘
′  (8) 

그림 6과 같이 각 클러스터 𝐶𝑘
′를 𝑥𝑦평면에 투영한 후 

θ만큼 회전해가며 경계 상자 𝐵𝑘의 각 변 사이 거리를 계산 

한다. 회전 변환을 적용한 𝐶𝑘
′(θ)의 포인트 𝑝θ(𝑥𝑝,θ, 𝑦𝑝,θ)와 

경계 상자 𝐵𝑘사이의 최소 거리 𝑑(𝑝θ, 𝐵𝑘)를 식 (9)와 같이  

 

 

그림 6. L자형 피팅 방법. 

Fig. 6. L-Shape fitting method. 

 

그림 7. PCA와 L자형 피팅 비교. 

Fig. 7. Comparison of PCA and L-shape fitting. 

 

정의한다. 𝑑top , 𝑑bottom , 𝑑left , 𝑑right는 각각 𝐵𝑘의 상단 변, 

하단 변, 왼쪽 변, 오른쪽 변과 𝐶𝑘
𝑛사이의 거리를 의미하며, 

𝑝θ가 𝐵𝑘의 변 위에 위치할 경우 𝑑(𝑝θ, 𝐵𝑘)의 값은 0이 되며, 

그 외는 각 변 중 가장 가까운 변과의 거리에 해당한다. 

 𝑑(𝑝θ, 𝐵𝑘) =

{
 
 
 

 
 
 

0            if 

𝑥𝑝,𝜃∈[
min(𝑥𝑘),

max(𝑥𝑘)
]

𝑎𝑛𝑑

𝑦𝑝,θ∈[
min(𝑦𝑘),

max(𝑦𝑘)
]

min

(

 

𝑑top,

𝑑bottom,
𝑑left,
𝑑right )

   𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 (9) 

𝐶𝑘
′(𝜃)  의 포인트 𝑝𝜃와 𝐵𝑘를 사용하여 비용 함수 𝐶𝑜𝑠𝑡(θ)를 

식 (10)과 같이 정의한다. 𝑚𝑎𝑥(𝑑(𝑝, 𝐵𝑘), 𝜖)에서 최소 거리 

임계값 𝜖을 사용하여, 거리가 0이거나 너무 작을 때 비용 

함수의 값이 무한대로 치솟는 것을 방지한다. 각 𝐶𝑜𝑠𝑡(𝜃)가 

최소화되는 최적의 θk는 식 (11)과 같이 구한다. 

 Cost(θ) = ∑ ∑
1

max(𝑑(𝑝𝜃,𝐵𝑘),𝜖)
𝑝θ∈𝐶𝑘

′(θ)
𝑛
𝑘=1  (10) 

 𝜃𝑘 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝜃∈[0,π
2
,𝜃+=Δ𝜃]

Cost(𝜃) (11) 

θ는 𝐶𝑘
′의 중점을 기준으로 0°부터 180°까지 Δ𝜃만큼 증가 

하며 최적의 𝜃𝑘를 도출한다. 구해진 각 클러스터에 대한 경계 

상자의 정확한 회전 각도 𝜃𝑘를 사용하여 식 (12)와 같이 회전된 

경계 상자 𝐵𝑘(𝜃𝑘)의 집합 𝐵cluster를 구한다. 

 𝐵cluster = ⋃ B𝑘(𝜃𝑘)
𝑛
𝑘=1  (12) 

그림 7에서 초록색 경계 상자는 PCA, 빨간색 경계 상자는 

L자형 피팅이 적용된 결과이다. PCA는 포인트 클라우드의 

분산이 가장 큰 방향을 기준으로 경계 상자를 생성하지만, 

L자형 피팅은 객체의 형태를 반영하여 정확한 방향의 경계 

상자를 생성한다. 구해진 𝐵cluster는 Tracking 모듈의 입력으로 

사용된다. 

2. Object Classification 모듈 

Object Classification 모듈에서는 𝑃undistorted를 PointPillars 모듈의 

입력으로 받아 딥러닝 기반으로 객체를 추론한다. 해당 모듈 

에서는 포인트 클라우드를 복셀 단위로 구조화한 후, 2차원 

네트워크를 사용하여 특징을 추출하고 객체를 탐지한다. 탐지
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그림 8. 도심에서 딥러닝 기반 객체 탐지. 

Fig. 8. Deep learning-based object detection in urban environments. 

 

결과로 추론된 객체의 위치, 크기, 방향 및 클래스 정보를 

포함한 경계 상자 𝐵deep이 출력되며, 𝐵deep은 𝐵cluster와 함께 

Tracking 모듈의 입력으로 사용된다. 그림 8에서 파란색 경계 

상자와 빨간색 경계 상자는 각각 차량과 오토바이 운전자를 

탐지한 결과이다. 

3. Tracking 모듈 

Tracking 모듈은 통합(integration), 지도 필터링(map filtering), 

추적 관리(track management)와 예측(prediction), 움직임 보정 

(motion correction)으로 구성된다. 해당 모듈에서 Cloud 

Segmentation 모듈로부터 𝐵cluster , Object Classification 모듈로 

부터 𝐵deep을 입력으로 받아 통합 및 객체 추적을 수행하며, 

최종적으로 필터링 및 움직임에 대한 보정이 적용된 추적 

객체 𝐵corrected를 출력한다. 

통합 모듈은 동일한 포인트 클라우드에서 출력한 두 경계 

상자 𝐵cluster와 𝐵deep을 IOU (Intersection Over Union)를 계산 

하여 식 (13)과 같이 𝐵integration으로 통합한다. IOU 값이 임계 

값 τ를 초과할 경우 객체의 형태를 더 정확하게 추론하는 

𝐵deep을 우선적으로 사용하며, 그렇지 않은 경우 𝐵cluster를 

사용한다. 그림 9에서 빨간색 경계 상자는 𝐵cluster , 초록색 

경계 상자는 𝐵deep을 의미한다. 

 𝐵integration = {
𝐵deep  if  IOU(𝐵cluster, 𝐵deep)  >  τ

𝐵cluster  𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 (13) 

지도 필터링 모듈은 𝐵integration을 입력으로 받아 관심 영역 안에 

있는 경계 상자를 필터링하여 𝐵filtered를 출력한다. 본 논문 

에서는 필터링 기법으로 µ-Lanelet [28] 기반의 필터링 방법을 

사용한다. µ-Lanelet [28]은 ENU (East-North-Up coordinate 

 

 

그림 9. 클러스터링과 딥러닝 비교. 

Fig. 9. Comparison of clustering and deep learning. 

 

그림 10. 정밀 지도를 µ-Lanelet으로 변환. 

Fig. 10. Conversion from HD-Map to µ-Lanelet. 

 

 

그림 11. 필터링된 정밀 지도 위의 경계 상자. 

Fig. 11. Filtered bounding boxes on the HD-Map. 

 

system) 좌표계로 변환된 정밀 지도를 기반으로, 각 차로를 

일정 구간 세분화하여 노드화한 그래프이다. 그림 10에서 

우측의 숫자로 표현된 각 점들에 해당한다. 

ENU 좌표계에서 차량이 위치한 노드를 기준으로 인접 노드 

𝑁adjacent를 구하여, 𝑁adjacent와  𝐵integration과의 거리 dist(𝑏, 𝑛)을 

계산한다. dist(𝑏, 𝑛) 을 사용하여 임계값 𝑟  내에 위치한 

𝐵filtered를 식 (14)와 같이 계산한다. 그림 11의 좌측 지도 위 

포인트는 𝑁adjacent이며, 이를 통해 필터링된 우측의 빨간색 

경계 상자 𝐵filtered는 정밀 지도 위에 위치한 객체만 포함한다. 

𝐵filtered = {𝑏 ∈ 𝐵integration ∣ ∃𝑛 ∈ 𝑁adjacent:dist(𝑏, 𝑛) ≤ 𝑟} (14) 

추적 관리와 예측 모듈에서는 𝐵filtered 를 입력으로 받아 

등속 모델을 기반으로 칼만 필터(kalman filter) 기반의 객체 

추적[29]을 수행한다. 이를 통해 객체의 상태를 예측하고 갱신 

하여 연속적이고 안정적인 추적 결과 𝐵tracked를 생성한다. 

예측 단계에서는 이전 상태와 상태 전이 행렬 𝐴 , 프로세스 

노이즈 공분산 𝑄  이용해 상태를 예측하며, 갱신 단계에서는 

관측 행렬 𝐻 , 관측 노이즈 공분산 𝑅 , 칼만 이득 𝐾를 통해 

관측값과 예측값의 오차를 보정한다. 이 과정은 단계적으로 

수행되며, 관측값과 기존 트랙 간 연관성은 최적 할당 알고 

리즘을 통해 계산된다. 예측과 갱신 과정을 포함한 칼만 

필터 기반 추적은 다음 식 (15)와 같다. 

𝐵tracked = 𝐴𝐵̂prev + 𝑄 + 𝐾 (𝐵filtered −𝐻(𝐴𝐵̂prev + 𝑄 + 𝑅)) (15) 

식 (15)에서 𝐵̂prev는 이전 상태를 나타내며, 𝐴𝐵̂prev + 𝑄 + 𝑅 

는 프로세스 노이즈가 반영된 상태 예측 값이다. K는 관측 

값과 예측값 간 불확실성을 조정하는 가중치 역할을 하며, 

관측값 𝐵filtered와 예측값 간 오차를 보정하여 최종 상태를 

갱신한다. 즉, 객체의 동적 상태를 지속적으로 추적하며, 관측 

데이터의 잡음을 최소화하고 추적의 정확성과 안정성을 

높인다. 그림 12에서 구해진 𝐵tracked는 객체의 위치, 크기, 

방향, 클래스, 속도 정보를 포함하며, 추적된 시점의 고유
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그림 12. 경계 상자로 표현된 추적 객체. 

Fig. 12. Tracked object with bounding box. 

 

 

그림 13. 움직임 보정 유무 비교. 

Fig. 13. Comparison of motion correction with and without. 

 

ID, 추적된 시점으로부터의 나이(age), 그리고 각 프레임에서의 

상대 속도(v)를 포함한다. 

움직임 보정 모듈에서는 𝐵tracked를 입력으로 받아 객체의 

상대적인 움직임이 보정된 𝐵corrected 를 출력한다. 포인트 

클라우드의 입력 시점 𝑡𝑝는 라이다가 스캔을 시작한 시간 

으로, 해당 시점에서 각 모듈을 통과하여 추적 객체를 얻기 

까지 연산 시간이 소요된다. 이에 현재 시점 𝑡𝑐와 𝑡𝑝  사이의 

시간인 Δ𝑡  동안 𝐵tracked의 이동량을 계산하여 보정함으로써 

현재 시점에서 정확한 추적 객체의 위치를 식 (16)과 같이 

계산한다. 객체의 진행 방향 yaw 기준 x 및 y 좌표에서의 

이동량을 계산하여 각각 더함으로써, 𝐵corrected 를 구한다. 

그림 13에서 좌측 경계 상자와 우측 경계 상자는 각각 𝐵tracked와 

𝐵corrected 를 의미하며, 움직임이 보정된 𝐵corrected 가 실시간 

포인트 클라우드와 비교할 때, 더 정확한 것을 확인할 수 

있다. 

 𝐵corrected = 𝐵tracked + (
𝑣⋅Δ𝑡⋅cos(yaw)

𝑣⋅Δ𝑡⋅𝑠𝑖𝑛(yaw)
) (16) 

 

IV. 실험 및 결과  
 

1. 실험 환경 구성 

본 논문에서는 제안하는 프레임워크의 인식 및 실시간 

성능을 평가하기 위해 그림 14와 같은 자율주행차량 및 목표 

차량을 사용한다. 자율주행차량에 장착된 라이다는 10hz로 

PPS가 최대 1,152,000인 Hesai Pandar 64를 사용하며, 포인트 

클라우드를 미터 단위 기준으로 x축 ±100, y축 ±100, z축 

+0.3만큼 잘라내어 입력으로 사용한다. 측위 센서로 듀얼 

안테나가 장착된 Novatel PwrPak7-E1을 INS (Inertial Navigation 

System)로 사용하며, 국토지리정보원에서 제공하는 RTK (Real 

Time Kinematic) 보정 신호를 수신하여 정확도가 ±2cm 

이내인 위치 정보와 각도 오차가 0.1° 이내인 방향 정보 취득이  

 

그림 14. 자율주행차량 및 목표차량 구성. 

Fig. 14. Configuration of autonomous vehicle and target vehicle. 

 

가능하다. IMU는 125hz로 동작하는 PwrPak7-E1에 내장된 

Epson EG320N을 사용하며, 최종적으로 위치, 방향, 속도, GPS 

시간 정보를 200hz로 취득한다. 

목표차량에 장착된 측위 센서는 자율주행차량과 동일하며, 

같은 데이터를 취득한다. 두 차량에서 취득한 GPS 위치 및 

방향, 속도를 GT (Ground Truth)로 사용하기 위해 GPS 시간을 

기준으로 데이터를 동기화하여 동일한 시점에서의 측위 

정보와 포인트 클라우드를 구한다. 그림 15의 좌측과 우측은 

각각 동기화가 되지 않은 상태와 동기화된 상태의 데이터를 

지도에 투영한 결과이다. 그림 16과 같이 절대 좌표계 내에서 

자율주행차량과 목표차량의 위치를 계산하고, 상대 좌표계인 

라이다 좌표계에서 탐지한 객체의 위치와 방향을 계산하여 

두 값을 비교함으로써 성능을 평가한다. 추적 평가 지표와 

함께 두 INS에서 측정한 절대 속도를 기준으로 상대 속도를 

계산하여, 추적된 객체의 속도를 평가한다. 탐지한 경계 상자의 

IOU를 평가하기 위해 목표차량 Hyundai i30의 제원 기준 전장과 

전폭을 사용한다. 

프레임워크 동작 및 연산 시간 측정을 위하여 Intel i7-

11700KF와 Nvidia GeForce RTX 3060Ti 및 32GB RAM이 장착 

된 PC를 사용하며, 딥러닝 추론을 위한 학습 데이터셋으로 

자율주행차량과 동일한 라이다를 사용하여 구축한 Pandaset 

[30]을 사용한다. Cloud Segmentation과 Tracking 모듈은 모두 

CPU 환경에서 동작하며, Object Classification 모듈은 GPU 

환경에서 동작한다. 연산 시간은 모듈 단위로 측정하며, 전체 

동작 시간 측정 시 입력 포인트 클라우드를 기준으로 각 

모듈의 병렬 연산을 고려하여 계산한다. 

 

 

그림 15. GPS 시간 기준 데이터 동기화. 

Fig.  15. Data synchronization based on GPS time.
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그림 16. 평가 방법. 

Fig. 16. Evaluation method. 

 

 

그림 17. 정밀 지도 내 실험 경로. 

Fig. 17. Experimental route with the HD-Map. 

 

제안하는 프레임워크는 그림 17의 인천 연수구 송도동 

센트럴 파크 인근 일반도로에서 자율주행차량과 목표차량이 

노란색 경로를 따라 주행하며 수집한 데이터셋으로 실험 및 

평가를 수행한다. 목표차량 1대로 단일 객체에 대한 성능을 

평가하며, 해당 도로는 국토지리정보원에서 제공하는 정밀 

지도가 구축되어 있어 µ-Lanelet [28] 기반 필터링이 가능하다. 

두 차량을 동일한 지도에 투영하여 절대 좌표계를 설정하고 

위치를 계산한다. 

2. 실험 및 결과 

표 1은 지면이 제거된 포인트 클라우드 기반 클러스터링 

에서 PCA와 L자형 피팅 방법을 비교한 결과이다. 평가 

데이터셋은 차량 간 거리 10~20m, 각도 차이 10° 이내, 목표 

차량이 옆 차선에 위치한 데이터를 사용해 ‘L’ 형태 클러스터가  

표 1. 클러스터링에서 PCA와 L자형 피팅 성능 비교. 

Table 1. Comparison of PCA and L-shaped fitting performance in 

clustering. 

Method IOU 
Heading Error (°) 

min max Average 

Clustering with 

PCA 
0.45 3.58 40.15 20.26 

Clustering with 

L 
0.55 0.02 24.20 7.44 

 

표 2. 지면 제거 및 복셀화에 대한 객체 탐지 성능 비교. 

Table 2. Comparison of object detection performance for ground 

removal and voxelization. 

Method Precision IOU 
Position 

Error (m) 

Heading 

Error (°) 

Time 

(ms) 

Clustering w/o G/R 0.51 0.10 2.13 4.87 1590 

Clustering 0.99 0.23 1.77 4.25 1329 

Clustering with V 0.99 0.22 1.78 4.48 15 

Deep learning w/o 

G/R 
0.70 0.72 0.51 1.79 33 

Deep learning 0.73 0.70 0.59 1.63 31 

 

나타나는 구간에서 실험한다. 비교 결과, L자형 피팅이 IOU와 

방향 오차(heading error) 측면에서 더 높은 정확도를 보인다. 

L자형 피팅의 IOU는 0.55로 PCA 기반 방법의 0.45보다 0.1 

높으며, 평균 방향 오차도 7.44°로 PCA 기반 방법의 20.26°와 

비교하여 정확도가 약 13° 향상된 결과를 보인다. 

표 2는 직진 구간 데이터셋에서 지면 제거와 복셀화 적용 

여부에 따른 객체 탐지 성능을 비교하며, 클러스터링과 딥러닝 

기반 탐지 모두에서 정밀도(precision), IOU, 위치 오차(position 

error), 방향 오차, 연산 시간(time)을 평가한 결과이다. 클러스 

터링 기반 탐지에서 지면 제거를 적용하면 정밀도와 IOU가 

각각 0.51에서 0.99, 0.10에서 0.23으로 약 2배 향상 되며, 위치 

오차는 1.77m로 감소하고, 연산 시간은 약 16% 단축된다. 

복셀화를 추가로 적용할 경우 정밀도는 유지되지만, IOU는 

소폭 감소하며 위치 및 방향 오차는 기존 수준을 유지한다. 

동시에, 연산 시간이 1329ms에서 15ms로 98% 이상 크게 

단축된다. 딥러닝 기반 탐지는 지면 제거에 관계없이 일정한 

정밀도와 IOU를 유지하며, 지면 제거 적용 시 방향 오차가 

소폭 감소하며 연산 시간이 약 6% 단축된다.  

표 3은 자율주행차량이 좌회전 경로에서 주차된 목표차량을 

인식하여 왜곡 보정 유무가 탐지 성능에 미치는 영향을 비교 

한 결과이다. 클러스터링에서는 왜곡 보정을 적용하지 않을 

경우 IOU가 0.22, 방향 오차가 6.63°로 나타나지만, 보정을 

 

표 3. 왜곡 보정에 대한 객체 탐지 성능 비교. 

Table 3. Comparison of object detection performance for undistortion. 

Method IOU 
Position 

Error (m) 

Heading 

Error (°) 

Clustering w/o U 0.22 1.48 6.63 

Clustering 0.30 1.47 2.45 

Deep Learning w/o U 0.44 0.98 1.66 

Deep Learning 0.56 0.91 1.14 
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적용하면 IOU는 0.30으로 증가하고 방향 오차는 2.45도로 크

게 감소한다. 딥러닝 기반 탐지에서도 보정 미적용 시 IOU는 

0.44, 방향 오차는 1.66°로 측정되며, 보정을 적용하면 IOU가 

0.56으로 증가하고 방향 오차는 1.14° 개선된다.  

표 4는 거리별 동일한 길이의 데이터셋을 활용하여, 클 

러스터링과 딥러닝 기반 추적 성능을 연산 시간을 고려한 

실시간 객체 위치를 기준으로 평가한 결과이다. 각 구간의 

데이터 수집 프레임을 200으로 설정하여 동일한 조건에서 

객체의 추적 시간(tracked frames)과 추적 중단 횟수(fragmentation) 

를 측정한다. 0~20m 구간에서는 클러스터링과 딥러닝 모두 

IOU가 각각 0.55와 0.67로 높은 결과를 보이지만, 거리가 

멀어질수록 딥러닝은 IOU를 비교적 안정적으로 유지하는 

반면, 클러스터링은 IOU가 급격히 감소한다. 딥러닝은 60~ 

80m 구간에서 정밀도가 0.52로 크게 떨어지며, 80~100m 구간 

에서 객체 인식이 불가능한 한계를 보인다. 반면 클러스터 

링은 모든 거리에서 정밀도가 0.97 이상으로 유지되며, 80~ 

100m 구간에서도 평균 39프레임의 추적 성능을 보이지만, 

IOU와 위치 오차, 상대 속도 계산에서 전반적으로 딥러닝 

보다 낮은 성능을 보인다.  

표 5는 클러스터링, 딥러닝, 클러스터링과 딥러닝 통합, 

그리고 움직임 보정을 추가한 통합 기법의 추적 성능을 비교 

한 결과로, 표 4와 같은 데이터셋을 사용하며 전체 프레임 

에서의 인식 및 추적 성능을 실시간으로 평가한다. 클러스 

터링은 정밀도가 0.99로 높지만, IOU는 0.25로 낮으며, 딥러닝은 

IOU가 0.39로 클러스터링보다 높지만 정밀도가 0.57으로 

낮다. 위치 오차는 딥러닝이 0.99m로 클러스터링보다 높은 

정확도를 보이지만, 정밀도 내 평균 추적 시간이 73 프레임 

으로 클러스터링의 81 프레임에 비해 불안정하다. 이에 두 

기법을 통합하여 사용할 경우 클러스터링에 비해 IOU가 

0.35로 향상되고 위치 오차는 1.13m로 감소하며, 딥러닝에 

비해 정밀도가 0.99로 증가하여 안정성이 향상된다. 움직임 

보정을 추가할 경우 IOU가 0.37로 증가하고 위치 오차는 

1.06m로 감소하여 인식 정확도가 향상된다. 

표 6은 자율주행차량이 그림 17의 경로를 주행하며 수집 

한 데이터셋을 기반으로 제안된 프레임워크의 전체 연산 

시간을 계산하기 위해 각 모듈의 연산 시간을 측정한 결과를 

나타낸다. 전처리 과정에 해당하는 지면 제거와 왜곡 보정은 

각각 15ms와 3.3ms로 20ms 이내에 처리된다. 이후 복셀화를 

표 6. 제안하는 프레임워크의 모듈 별 연산 시간(ms) 

Table 6. Computation time per module of the proposed framework (ms). 

 Cloud Segmentation 
Object 

Classification 
Tracking  

Statatics 
Ground 

Removal 
Undistortion 

Clustering with 

Voxelization 

L-Shape 

Fitting 
PointPillars 

Integration  

with Filtering 

Tracking* with  

Motion Correction 
Total 

Min 7.4 1.6 9.6 6.1 27 0.089 0.72 37 

Max 25 5.3 30 20 91 1.2 26 148 

Average 15 3.3 16 10 31 0.25 2.9 52 

*Track Management + Prediction 

표 4. 거리별 클러스터링 및 딥러닝 추적 성능 비교. 

Table 4. Comparison of clustering and deep learning tracking performance by distance. 

Distance (m) Method Precision IOU 
Position  

Error (m) 

Heading  

Error (°) 

Velocity  

Error (m/s) 

Tracked  

Frames 
Frag 

0 ~ 20 
Clustering 1.0 0.55 0.30 7.44 0.47 100 1 

Deep Learning 0.57 0.67 0.75 4.80 0.33 14 7 

20 ~ 40 
Clustering 1.0 0.28 0.76 8.84 1.07 100 1 

Deep Learning 0.99 0.44 0.79 5.87 1.02 99 1 

40 ~ 60 
Clustering 1.0 0.21 1.57 3.62 1.77 100 1 

Deep Learning 1.0 0.27 1.15 1.40 1.43 200 0 

60 ~ 80 
Clustering 1.0 0.04 1.71 3.85 2.62 67 2 

Deep Learning 0.52 0.10 1.59 1.93 2.71 52 1 

80 ~ 100 
Clustering 0.97 0.01 2.09 3.89 2.19 39 4 

Deep Learning 0.0 N/A N/A N/A N/A 0 N/A 

 
표 5. 통합 추적 성능 평가. 

Table 5. Integrated tracking performance evaluation. 

Method Precision IOU Position Error (m) Heading Error (°) Velocity Error (m/s) Tracked Frames Frag 

Clustering 0.99 0.25 1.18 5.82 1.48 81 9 

Deep Learning 0.67 0.39 0.99 3.69 1.21 73 9 

Clustering + Deep Learning 0.99 0.35 1.13 3.79 1.46 101 7 

Clustering + Deep Learning  

+ Motion Correction 
0.99 0.37 1.06 3.79 1.46 101 7 
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적용한 클러스터링과 L자형 피팅에서는 총 26ms가 소요되며, 

Object Classification 모듈의 객체 탐지 단계는 31ms로 가장 

높은 연산 시간을 요구한다. 클러스터링과 딥러닝 기반 객체 

인식을 병렬 처리하여 전체 연산 시간을 효과적으로 단축 

하며, 이를 통해 25ms 이상의 연산 시간을 확보한다. 전체 

처리 시간은 52ms로 측정되며, 10hz로 동작하는 라이다의 

포인트 클라우드를 100ms 주기 내에서 실시간성을 유지한다. 

 

V. 결론 
 

본 연구는 라이다 센서의 탐지 거리 증가와 해상도 향상 

으로 인해 급증하는 포인트 클라우드 데이터를 실시간으로 

정밀하고 효율적으로 처리하기 위한 새로운 통합 프레임 

워크를 제안한다. 제안된 프레임워크는 지면 제거, 왜곡 보정, 

복셀화, 클러스터링 및 딥러닝 기반 객체 인식을 포함하는 

모듈 구조를 기반으로 한다. 이를 통해 라이다 데이터를 

효과적으로 전처리하고, 연산량을 줄이며, 데이터의 신뢰도를 

높인다. 또한, 클러스터링과 딥러닝 기법을 결합하여 인지 

성능 향상과 함께 객체 추적의 안정성을 강화한다. 각 모듈의 

유효성과 성능은 단계적인 실험을 통해 검증하며, 이를 통해 

연산 시간을 효과적으로 단축하고 객체 추적의 정확성과 

신뢰성을 동시에 확보한다. 

향후 연구에서는 가속 모델링을 통한 객체 추적 정확도 

향상과 다중 객체 실험 및 타 추적 알고리즘과의 비교를 

통해 성능을 검증하고자 한다. 더 높은 분해능과 PPS를 제공 

하는 라이다와 FMCW 기술이 적용된 라이다 및 고체형 

(solid-state) 라이다에서 실시간성을 평가하여 다양한 라이다 

시스템에서의 적용 가능성을 확대하고자 한다. 

 

부록 
 

실험에 사용된 파라미터는 Pandar 64 라이다를 기준으로 

실험적으로 설정됨. 

복셀화: 복셀 크기 𝑙 = 0.2 

클러스터링: 영역 𝑁 = 5 , 기본 임계값 𝜖 = 0.5 , 증가 계수 

α = 0.1 

L자형 피팅: 최소 거리 임계값 𝜖 = 0.1, 변화량 Δ𝜃 = 1.0° 

통합 및 필터링: IOU 임계값 τ = 0.3, 노드 임계값 r = 2.0  

추적: 프로세스 노이즈 공분산  𝑄 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(0.1,0.1,0.1,0.1) , 

관측 노이즈 공분산 𝑅 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(0.01,0.01,0.01,0.01) 
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