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1. 서론

자율주행 차량에는 카메라, 라이다, 레이더, 초음파 센

서 같은 다양한 센서가 장착되어 있다. 이러한 센서들을 

사용하여 주변의 물체를 식별하고 동적인 환경에서 주변 

상황을 이해하게 된다. 주변 상황에는 도로나 신호등과 같

은 정적인 물체와 차량이나 보행자와 같은 동적인 물체들이 

있다. 특히 동적인 물체들은 항상 자율주행차량의 안전을 

위협하기 때문에 이러한 동적인 물체들을 검출하는 기술이 

중요하다. 이러한 물체검출 기술은 최근에 딥러닝이라는 

머신러닝 방법이 출현하면서 높은 성능개선을 이루었다. 

딥러닝 기법에서는 많은 양의 데이터를 사용하여 깊은 층을 

갖는 신경망 구조를 학습시키게 된다. 특히 카메라 영상을 

이용하여 머신러닝 작업을 수행하는 컴퓨터 비젼 분야에서

는 딥러닝 구조 중 하나인 Convolution Neural Network 

(CNN)를 활용하여 기존 방법 대비 매우  높은 성능을 이루었

고 이러한 비전 기술은 자율주행에서 적극적으로 활용되고 

있다. CNN구조는 AlexNet[1]부터 시작해서 VGGNet[2], 

ResidualNet[3], DenseNet에 이르기까지 빠른 속도로 발

전하였고 이러한 CNN 구조를 활용하여 특징값을 뽑고 이

를 물체검출 및 영역분할, 고행상도 영상 복원 등 다양한 

분야에 활용되고 있다.  

물체 검출 기술은 자율주행의 인지기능에 있어 매우 중

요한 기술이다. 자율주행 차량 주변의 존재하는 차량, 보행

자, 사이클리스 등을 검출하고 이들이 어디에 존재하는 지 

알아야 한다. CNN 기반 물체 검출은 크게 두 가지 종류로 

나뉘는 데 이단계 검출법과 일단계 검출법이 있다. 이단계 

검출법에서는 먼저 물체가 존재할 수 있는 부분과 크기를 

표시하기 위한 박스를 찾는 작업이 수행된다. 하나의 영상

에서 물체가 나올만한 곳에 여러 가지 제안된 박스를 찾아

내면 각각의 박스들에 대해 어떤 종류의 물체가 있는지를 

판단하는 물체분류 작업이 수행된다. 이러한 이단계 물체

검출 기법에는 R-CNN[4], Fast R-CNN[5], Faster 

R-CNN[6], 그리고 Mask R-CNN[7]이 있다. 이러한 이

단계 검출 기법은 두 가지 작업을 순차적으로 수행해야 하

기 때문에 상대적으로 긴 연산시간을 갖는 단점이 있다. 

한편, 일단계 검출 방법은 CNN을 이용해 찾은 특징값을 

이용하여 물체가 존재하는 영역을 포함하는 박스를 찾는 

작업과 박스가 잡은 물체를 분류하는 물체분류 작업을 하나

의 네트워크에서 동시에 수행하게 된다. 이러한 기법에는 

YOLO[8], SSD[9], RetinaNet[10]이 존재한다. 이 기법

들은 상대적으로 적은 연산 시간으로 자율주행에 많이 사용

된다. 

딥러닝 기법이 카메라 기반 인지 성능에 많은 개선을 가

져왔지만 일반적으로 자율주행 환경에서는 카메라만으로 

주변 환경을 인지하는 데 한계가 존재한다. 예를 들면 날씨

나 그림자 또는 물체에 의한 가림, 급격한 조도 변화 등은 

카메라 기반의 물체 인식 성능에 큰 영향을 미치게 된다. 

또한 카메라 영상으로는 자율주행을 위한 중요한 정보인 

차량의 깊이정보, 차량 간의 거리, 그리고 차량의 지향 등의 

3차원 정보를 정확히 얻기가 어렵다. 최근의 자율주행 연구

에서는 라이다 센서를 카메라 센서와 함께 사용해 자율주행

의 인지 성능을 높이는 연구가 활발히 진행되고 있다. 라이

다 센서는 주변으로 레이저를 발사하고 반사되어 도달하는 

시간을 측정하여 주변의 3차원 정보를 포인트 형태로 취득

하게 된다. 일반적으로 라이다 센서는 직진성이 높은 레이

저를 이용하기 때문에 높은 정밀도의 3차원 정보를 얻을 

수 있다. 

최근에 딥러닝 기법을 이용하여 3차원 포인트 데이터로

부터 물체 검출 수행하는 기법이 많이 연구되고 있다. 많은 

기법들에서 3차원 포인트 정보를 2차원 평면에 투영하여 

CNN기반의 물체검출 기법을 이용하여 물체 검출 수행한

다. 라이다 데이터를 2차원 평면에 투영하는 방법에는  탑

뷰와 프론트뷰로 투영하여 표현하는 두 가지 방법이 있다. 

탑뷰 영상은 도로를 위에서 내려다보는 시점으로 포인트 

데이터를 투영하여 2차원 영상을 만드는 반면 프론트뷰 라

이다 영상은 카메라뷰 또는 정면 시점으로 투영하여 2차원 

영상으로 표현하게 된다. 이렇게 만들어진 2차원 라이다 

데이터는 물체검출 네트워크의 입력으로 사용된다. 특히 

탑뷰 영상을 사용하게 되면 차량의 진행방향 및 운동 속도 
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등의 정보를 추가적으로 추출할 수 있게 된다. 앞에서 언급

한 카메라와 라이다 데이터는 서로 장단점이 다르기 때문에 

서로 상호보완적인 관계에 있다. 따라서 이처럼 각각의 센

서가 가진 문제점을 극복하고 신뢰성과 강인성이 높은 환경

인지를 수행하기 위해서는 다양한 센서정보를 동시에 융합

하는 센서융합 기술이 필요하다. 아직은 딥러닝 기반의 센

서융합 기술은 초기 단계이나 최근에 센서융합을 위한 딥러

닝 기법이 많이 제안되고 있다. 특히 영상과 음성신호를 

융합하여 음성인식을 수행하거나 영상과 문자 정보를 합쳐

서 영상에 대해 해석을 하는 분야에도 연구가 되고 있다. 

자율주행 분야에서도 카메라 및 라이더 신호가 제공하는 

정보를 융합하여 보다 나은 물체 검출 및 인지 기능을 수행

하는 방법들도 활발히 제안되고 있다.  

본 논문에서는 최근에 제안된 카메라 및 라이다의 센서 

융합기법을 위한 기존의 딥러닝 기법을 소개하고 카메라 

라이더 센서융합에 대한 최근 연구결과를 소개하고자 한다. 

카메라 혹은 라이더 신호의 퀄리티가 저하되는 경우에 강인

한 센서 융합을 수행하는 방법을 소개하고 이를 수행하기 

위한 새로운 딥러닝 아키텍쳐를 설명한다. 마지막으로 센

서융합에서의 앞으로의 연구 방향과 해결하여야 할 문제점

들에 대해 간단히 논의하도록 한다.

2. 기존의 센서융합 기반 물체검출 기술

센서융합은 서로 다른 구조와 분포를 갖는 센서 신호로

부터 효과적으로 정보를 추출하여 원하는 작업을 수행하는 

기술을 말한다. 서로 다른 센서 신호들의 서로 이질적인 

특성으로 인해 효과적으로 정보를 융합하는 것이 어렵다. 

일반적으로 센서융합은 신호를 미리 합쳐서 하나의 모델로 

처리하는 이른융합 (early fusion)방법과 각각의 신호를 

다른 모델로 처리한 후 마지막에 결과를 합치는 늦은융합 

(late fusion)방법으로 나눌 수 있다. 일반적으로 이른융합

은 입력으로부터 상관도가 높은 특징을 찾을 수 있는 구조

이지만 낮을레벨에서 정보 융합이 이루어지기 때문에 이질

감이 높은 입력들에 대해서는 효과적인 정보융합이 어렵다. 

반면 늦은융합은 이미 처리된 결과를 합치는 방법이기 때문

에 각 센서처리 결과의 신뢰도에 맞게 융합이 가능하며 구

현 역시 간단하다는 장점이 있다. 하지만 서로 다른 센서 

신호의 공통적인 구조를 반영하는 특징값을 사용하지 못한

다는 단점이 있다. 

최근에는 딥러닝 기술이 발전하면서 계층적인 구조를 통

해 센서신호로 부터 추상적인 특징값을 추출하고 이들을 

융합하여 추가적으로 딥러닝 처리를 하는 중간융합 

(intermediate fusion)이 가능해 졌다. 이러한 접근방법의 

효과는 여러 논문에서 제시되었다. [11]에서는 오디오 신호

와 비디오 신호의 특징값을 뉴럴네트워크의 중간 계층에서 

융합하여 음성인식의 성능을 높여줄 수 있음을 보였다. 

[12]에서는 RGB-D 영상에서 RGB 영상과 깊이영상을 각

각 CNN 계층을 적용하여 특징맵을 추출하고 이를 융합한 

후 fully connected 계층을 적용하여 물체인식 성능을 개

선하였다. 최근에서는 자율주행에서의 카메라 라이더 센서 

융합 기법이 제시되었는데 MV3D [13]에서는 라이다 포인

트 데이터를 탑뷰와 프론트뷰로 투영하여 라이다 영상을 

만들고 카메라 영상과 융합하여 물체 검출을 수행하는 기법

이 제안되었다. AVOD [14]는 MV3D 이 후에 제안된 3D 

물체 검출 알고리즘로 높은 성능 개선정도를 보여주었다. 

ContFuse 네트워크[15]는 continuous convolution을 사

용하여 카메라 이미지와 탑뷰 이미지를 융합해서 3D 물체 

검출을 해준다. continuous convolution [16]을 통해 카

메라 이미지의 연속하고 dense한 정보를 추출해서 탑뷰 

이미지에 더해줘서 3D 물체검출의 성능을 높였다. 

3. 제안하는 환경변화에 강인한 센서융합 

기술

본 장에서는 센서융합 기법 중에서 환경변화에 강인한 

구조를 갖는 물체검출 알고리즘을 제안하였다. 기존 융합기

술들의 경우, 각 데이터를 concatenation 혹은 summation
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을 이용하여 단순히 융합하는 반면 제안하는 센서융합 기술

에서는 gating 기법을 이용하여 각 특징맵의 중요도를 판

단하여 융합한다. 이에 따라 입력 데이터에 퀄리티가 저하

되는 등의 다양한 환경변화에도 강인한 융합을 이룰 수 있

다. 제안하는 센서융합 기술은 물체검출 분야뿐 아니라, 

segmentation, recognition 분야 등 여러 데이터의 융합

을 필요로 하는 분야에 모두 적용이 가능하다.

제안하는 물체검출 네트워크의 전체 네트워크 구조는 

[그림 1]에 설명되어 있다. 먼저, 카메라와 라이다 영상은 

각 센서 데이터에 대한 특징맵을 생성하기 위해 두 개의 

개별 CNN을 통과한다. 제안하는 네트워크의 CNN 구조는 

SSD[9]에 사용된 구조와 유사하다. VGG[2] 네트워크가 

처음 15층을 이루며, 8개의 추가 CNN이 형성되어 있다. 

두 CNN에서 추출한 정보는 총 6개의 층에서 제안하는 센

서융합 기술(GIF)을 통하여 융합한다. 최종적으로 융합된 

특징맵을 이용하여 물체의 위치를 예측하고 분류하게 된다. 

제안하는 센서융합 기술(GIF)은 카메라와 라이다의 특

징맵을 입력으로 받으며, 각 입력의 중요도를 판단하여 융

합하게 된다. 자세한 구조는 [그림 2]에 설명되어 있으며, 

제안하는 융합기술의 전체 네트워크 구조는 중요도 판단 

[그림 1] 제안하는 센서융합 물체검출 네트워크 구조

[그림 2] 제안하는 센서융합 기술 네트워크 구조
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네트워크와 정보융합 네트워크 두 부분으로 이루어져 있다. 

중요도 판단 네트워크는 각 입력을 기반으로 중요도를 출력

하게 된다. 중요도를 판단하는 과정은 먼저 각 특징맵을 

concatenation을 통하여 묶은 후, 각각의 CNN과 시그모

이드 함수를 통하여 각 특징맵의 중요도를 픽셀별로 0부터 

1 사이의 값으로 출력하게 이루어져 있다. 묶어진 특징맵을 

이용하여 각 중요도를 판단하므로, 각 입력에 따른 상대적 

중요도를 출력하게 된다. 정보융합 네트워크에서는 중요도 

판단 네트워크에서 출력한 중요도를 각각 특징맵과 픽셀별

로 곱하게 된다. 그 후, 각 특징맵을 concatenation을 통하

여 다시 묶어 최종적으로  ×  커널 사이즈의 CNN을 통

과하여 융합하게 된다. 중요도 판단 네트워크에서 CNN을 

통하여 높은 레벨의 특징을 추출하였으며, 이로부터 픽셀

별로 중요도를 판단하였다. 

4. 실험

이번 섹션에서는, KITTI 데이터 셋[17]을 이용하여 제안

하는 물체검출 알고리즘의 성능을 평가하였다. 또한 제

안하는 알고리즘을 학습시키기 위하여 새로운 data 

augmentation 기법을 사용하였다. 제안하는 센서융합 기

술의 효율성을 검증하기 위하여 입력 데이터가 저하된 다양

한 환경에서 성능을 평가하였다. 먼저 KITTI 데이터셋에서 

3가지 물체(자동차, 사람, 자전거 탄 사람)에 대하여 학습하

였으며, 3가지 레벨(easy, moderate, hard)에 대하여 평

가하였다. 센서융합을 통한 물체검출을 위하여 KITTI 데이

터의 RGB 이미지와 3D 라이다 데이터를 이용하였다. 제안

하는 물체검출 네트워크에 맞게 3D 라이다 데이터를 카메

라 도메인의 2D 이미지로 변환하였다. 3D 라이다 포인트는 

3D 좌표인   와 반사율  정보를 가지고 있다. 우

리는 이를 KITTI에 주어진 calibration 행렬을 통하여 카

메라 도메인 좌표로 변환하였으며, 깊이, 높이, 반사율 정

보를 이용하여 총 3채널의 이미지를 만들었다. 각 채널의 

픽셀값은 0부터 255까지로 normalization 해주었다. 초

기 weight는 ImageNet에서 학습된 VGG-16 모델을 이

용하였다. Stochastic gradient descent(SGD) 기법을 이

용하여 학습하였으며, 배치 사이즈는 2로 하였다. 초기 학

습률은 0.0005로 하였으며, weight decay는 0.0005, 

momentum은 0.9로 설정하였다. 제안하는 알고리즘은 총 

130 epoch을 학습시켜주었다.

제안하는 알고리즘은 gating 기법을 통해 융합하여, 

새로운 data augmentation 기법으로 다양한 저하된 

환경의 데이터를 입력으로 학습하였다. 제안하는 data 

augmentation 기법은 ⅰ)Blank, ⅱ)Occlusion, ⅲ)Noise, 

ⅳ)Illumination change 등 총 4가지 방법을 이용하였다. 

Blank는 픽셀값을 모두 0으로 주는 것이며, Occlusion은 

이미지의 일부분을 랜덤하게 검은 박스로 가린 것이다. 또

한, Noise는 가우시안 노이즈를 이미지의 모든 부분에 추

가하였으며, Illumination change는 영상 일부분의 밝기

를 변화시켜주었다. 우리는 각 augmentation 기법을 동일

한 확률로 적용하여 학습하였다.

3. 실험 결과

먼저, 우리는 제안하는 알고리즘의 강인성을 증명하기 

위하여 저하된 테스트 입력에 대하여 성능을 평가하였다. 

비교 알고리즘은 베이스라인, SSD 기반 빠른 융합, SSD 

기반 늦은 융합 총 3가지를 비교하였다. 베이스라인은 제

안하는 알고리즘에서 중요도를 모두 1로 고정시킨 경우이

며, SSD 기반 빠른 융합은 라이다와 카메라 입력을 

concatenation을 통하여 묶은 후 한 개의 SSD를 이용한 

것이다. SSD 기반 늦은 융합은 라이다와 카메라 입력 데이

터를 각각 SSD를 통하여 검출한 후 결과를 합친 것이다. 

우리는 모든 알고리즘을 똑같은 data augmentation 기법

을 이용하여 학습하였으며, 같은 저하된 테스트 데이터에 

대하여 성능을 평가하였다. 테스트 입력은 두 입력 모두 

온전한 경우와 한 가지 입력이 blank, occlusion, noise, 

혹은 illumination change 등의 저하를 발생하는 게 공평
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치 않기 때문에 이를 빼고 진행하였다. 라이다 데이터는 

noise와 illumination change를 적용시킬 수 없어 이에 

대해서는 실험을 진행하지 않았다. 실험 결과에 대한 자세

한 성능은 [표 1]에 제시하였다. 제안하는 알고리즘이 대부

분의 경우에서 더 좋은 성능을 나타냈으며, blank의 경우

에서는 베이스라인에 비하여 5% 이상의 성능향상을 이루었

다. 또한 제안하는 알고리즘이 다른 융합 기법에 비하여 

강인함을 나타낼 뿐만 아니라 두 입력이 모두 온전한 경우

에도 성능이 향상되는 것을 확인하였다. 이는 gating 기법

을 통한 센서융합 기술이 입력이 저하된 경우의 강인함 뿐 

아니라 두 입력이 모두 온전한 경우에도 각 입력의 중요도

를 판단하여 더 좋은 융합을 이루어내는 것을 확인할 수 

있다.

5. 결론

본 논문에서는 라이다 기반의 물체검출 방법들을 소개하

고 환경변화에 강인한 센서융합 기술에 기반한 물체검출 

알고리즘을 제안하였다. 두 개의 CNN이 RGB 이미지와 

라이다 이미지를 입력으로 받았으며, 추출된 특징맵을 제

안하는 센서융합 기술을 통하여 융합하였다. 제안하는 센

서융합 기술은 gating 기법을 이용하여 각 입력의 중요도

를 판단하였으며, 이를 기반으로 환경변화에 강인한 융합

을 하였다. KITTI 데이터 셋을 이용하여 실험을 진행한 

결과 제안하는 알고리즘이 다른 융합기술에 비하여 강인함

을 띠는 것을 확인하였으며, 기존의 state-of-the-art 알

고리즘보다도 비슷하거나 더 좋은 성능을 나타내었다. 
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