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1. 자율 주행기술의 개요 

미국 도로교통안전국(NHTSA)의 최근 기술 보고서에 따르면, 도로 사고의 94%가 

인간의 실수로 인해 발생한다[1]. 이러한 배경에서, 자율 주행 기술은 사고 방지, 

배출 감소, 거동이 불편한 사람의 수송 및 운전 관련 스트레스 감소라는 미래를 

내세우며, 개발되고 있다[2]. 자율 주행 자동차의 대중화가 실현된다면, 교통 혼잡 

완화, 도로 사고 감소, 에너지 소비 감소, 운전 시간 재할당으로 인한 생산성 향

상을 통해 자율 주행 기술로 인한 연간 사회적 편익이 2050년까지 거의 8,000억 

달러에 이를 것으로 예상된다[3].

차량 역학에 대한 축적된 지식, 딥러닝의 출현으로 인한 컴퓨터 비전 기술의 비

약적인 발전, 그리고 라이다와 같은 새로운 센서의 사용은 자율주행 기술의 발전

을 촉진했다. 또한, 대중의 관심과 시장 잠재력의 증대는 다양한 수준의 자동화와 

함께 자율 주행 기술의 출현을 촉발시켰다. 그러나 미성숙한 시스템으로 인한 사

고는 신뢰를 훼손하고 나아가 생명을 앗아간다[4-6]. 그런 만큼 자율 주행 기술에 

대한 미해결 과제와 첨단기술에 대한 철저한 조사가 필요하다고 판단된다.

1.1. 자율 주행 기술의 역사 

자율주행차는 1980년대 중반부터 전 세계의 많은 대학, 연구 센터, 자동차 회사, 

그리고 다른 산업의 회사들에 의해 연구되고 개발되었다. 최근 20년간 자율주행차 

연구 플랫폼의 중요한 예로는 Navlab의 모바일 플랫폼[7], 파비아 대학과 파르마 

대학의 자동차, ARGO[8], 그리고 UBM의 차량인 VaMoRs와 VaMP[9]가 있다.

Eureka Project PROMTHEUS [10]는 1987년에서 1995년 사이에 유럽에서 수행되

었으며, 가장 초기의 주요 자동 운전 연구 중 하나였다. 이 프로젝트는 다임러-벤

츠의 VITA II 개발로 이어졌고, 고속도로에서 자동 주행에 성공했다[11]. 2004년 

미국 국방부가 주관한 DARPA(Defense Advanced Research Projects Agency) 그랜

드 챌린지는 참가자 전원이 150마일 오프로드 주차장을 완주하지 못한 최초의 주

요 자동운전 대회였다. 도전의 어려움은 결승전이 진행되는 동안 어떤 수준의 인

간 개입도 허용되지 않는다는 규칙이었다. 또 다른 유사한 DARPA 그랜드 챌린지

가 2005년에 개최되었다. 이번에는 다섯 팀이 인간의 간섭 없이 오프로드 트랙을 

완주했습니다[12].

도시 장면에서 완전 자동화된 운전은 초기 시도 이후 이 분야의 가장 큰 도전

으로 간주 되었다. 2007년에 개최된 DARPA Urban Challenge [13] 동안, 전 세계

의 많은 다른 연구 단체들은 전형적인 도시 장면을 모델로 한 테스트 환경에서 

ADS를 시도 했습니다. 6개 팀이 간신히 그 경기를 마쳤다. 이 대회가 당시까지 



1. 자율 주행기술의 개요

- 2 -

가장 크고 중요한 행사였음에도 불구하고, 테스트 환경은 보행자와 자전거 이용자

와 같은 실제 도시 주행 장면의 특정 측면이 부족했다. 그럼에도 불구하고, 6개 

팀이 도전을 완주했다는 사실은 상당한 관심을 끌었다. DARPA Urban Challenge 

이후, 여러 국가에서 [14-17]]과 같은 몇 가지 더 많은 자동 주행 대회가 열렸다.

이를 계기로 해서 자동차 소프트웨어와 로보틱스 기술이 엄청나게 발전했으며, 

SDV(Software Defined Vehicle) 분야 기술이 발전하는 데 전환점이 됐다. 그때부

터 BMW, 아우디, 벤츠, 구글, 테슬라, 우버, 바이두를 비롯한 여러 회사가 자율 

주행차 관련 기술을 다양한 방식으로 개발하고 있다.

한편 세계 각국의 정책 입안자는 미래의 자율 주행차 시대를 대비해 규제안을 

마련하기 시작했다. 보험과 표준 기반 시설과 관련 기술에 이르기까지 자동차 생

태계 전체가 새로운 도전을 맞이하기 위해 적극적으로 활동하고 있다.

1.2. 자율 주행차의 정의

자율 주행차에 대한 생각은 사람마다 각양각색이다. 운전자가 전혀 필요 없는, 

완벽히 자동으로 움직이는 자동차라고 생각하는 사람도 있고, 스스로 결정할 줄은 

알지만, 비상시에는 사람이 운전대를 잡을 준비를 해야 한다고 생각하는 사람도 

있다.

스스로 움직이는 자동차란 기술이 상당히 복잡하다고 생각할 수 있지만, 핵심 

개념만 보면 상당히 단순하며 현재 수준의 기술로도 충분히 실현할 수 있다. 가령 

자동차를 운전하는 과정을 생각해보자. 먼저 목적지부터 설정하고, 출발지로부터 

이동하는 경로를 결정한 후에 출발한다. 운전하는 동안 시선은 항상 주변 상황을 

주시한다. 주변 상황에는 건물, 가로수, 표지판, 도로변에 주차된 차와 같은 정적

인 대상도 있고, 보행자, 주행 중인 차, 동물과 같은 동적인 대상도 있다. 달리다 

보면 이런 대상이 도로 앞에 나타날 수도 있는데 이에 따라 적절히 대응해야 한

다. 운전자는 자동차에서 제공하는 모든 수단을 활용해 원하는 방향으로 차를 이 

동 시켜야 한다. 이 과정에서 운행에 관련된 모든 규칙을 반드시 준수 해야한다.

이렇게 표현하면 상당 부분을 사람의 개입 없이 자동화할 수 있겠다는 생각이 

든다. 실제로 일정 수준 이상으로 자동화된 차들이 많이 나와 있다. 비행기나 기

차, 배도 어느 정도 자율 주행이 가능하다. 현재 수준의 컴퓨팅 파워에 각종 센서

와 똑똑한 알고리즘과 다양한 구성 요소를 조합하면 운전자를 충분히 흉내 낼 수 

있다.

자율 주행 기술의 수준과 기준을 업계에 명확히 제시하기 위해 미국 교통부(US 

DOT, US Department of Transformation)의 도로교통안전국(NHTSA, National 

Highway Traffic Safety Administration)이나 독일 연방도로연구소(German Federal 
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Highway Research Institute)와 같은 기관에서는 자율 주행의 수준에 따라 자율주

행차를 정의했다. 그중에서도 국제자동차기술자협회(SAE International Automotive 

Engineers International, 구 미국자동차공학회)에서 운전 자동화에 대해 분류한 

J3016[19]이 가장 널리 인용된다. 이 기준(그림 1)에 따르면, 자율 주행차를 비자동

화(수동)부터 완전 자동화까지 여섯 단계로 구분한다.

그림 1. SAE에서 기술한 자율주행차의 단계 구분(출처: [18])

가장 낮은 단계는 레벨 0으로서 운전에 관련된 조직과 주변 환경을 모니터링하

는 활동을 모두 사람 운전자가 수행하며, 자동차 시스템은 경고 수준으로만 개입

한다. 레벨 1은 운전자 보조 기능을 추가해 시스템이 횡방향 제어(lateral control) 

또는 조향(steering)과 종방향 제어(longitudinal control) 또는 가속(acceleration)과 

감속(deceleration)를 담당할 수 있다. 자동차를 시스템이 제어하지만, 여전히 사람 

운전자가 제어권을 갖고 자동차 주변 환경을 지속적으로 모니터링해야 하며 필요

한 시점에 언제든지 수동으로 개입해야 한다.

레벨 2 (부분 자율주행)는 자동차가 스스로 주행하는 첫 단체로서 일정하게 정

의된 범위에서 횡방향 제어와 종방향 제어를 시스템이 담당한다. 이 레벨 역시 운

전자가 차량과 주변 환경을 지속적으로 모니티링하면서 언제든지 수동 조작을 할 

수 있도록 준비히고 있어야 한다. 레벨 3 (조건부 자율주행)부터 수준이 크게 달

라진다. 시스템은 횡방향 및 종방향 제어뿐만 이니라, 한계 상황을 인지해 운전자
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에게 알려준다. 운전자는 상황을 모니터링할 필요가 없지만, 시스템이 요청하는 

시점에 언제든지 제어권을 가져올 수 있도록 준비하고 있어야 한다.

레벨 4(고도 자율주행)는 일정하게 정의된 범위의 모든 동작을 시스템이 담당하

며, 운전자는 모니터링하거나 대기할 필요가 없다. 마지막 단계인 레벨 5(완전 자

율주행)는 운전에 관련된 모든 범위의 동적 운전 작업을 시스템이 전적으로 책임

진다. 이 말은 출발지부터 목적지까지 사람의 개입없이 자동차를 완전히 제어한다

는 것을 의미한다.

1.3. 자율 주행차의 구성 요소

그림 2는 자율주행 시스템의 전통적인 구조를 보여준다. 그림 2를 보면 자율 주

행(autonomous driving)이란 하나의 기술이 아닌, 여러 가지 서브 시스템이 상당히 

복잡하게 구성된 시스템이다. 서브시스템은 크게 세 가지로 나뉜다. 첫째는 센싱

(sensing), 인지(perception), (복잡한 상황을 추론하기 위한) 의사결정(decision)을 

처리하는 알고리즘이고, 둘째는 운영체제와 하드웨어 플랫폼으로 구성된 클라이언

트 시스템이고, 셋째는 HD(high-definition) 지도와 딥러닝 모델 학습(deep learning 

model training), 시뮬레이션, 데이터 스토리지 등을 제공하는 클라우드 플랫폼이

다.

그림 2. 자율 주행 시스템의 구조

첫 번째 서브시스템인 알고리즘은 센서로 수집한 원본 미가공(raw) 데이터로부

터 의미 있는 정보를 추출해 주변 환경을 파악하고 다음 동작을 결정한다. 두 번
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째 서브시스템인 클라이언트 시스템은 실시간 및 신뢰성 요구사항을 만족하도록 

여러 알고리즘을 서로 엮는다. 예를 들어 카메라에서 60Hz 주기로 생성하는 데이

터를 제때 처리하려면, 클라이언트 시스템의 프로세싱 파이프라인에서 가장 긴 작

업도 최대 16ms 이내에 작업을 완료해야 한다. 세 번째 서브시스템인 클라우드 

플랫폼은 자율 주행차에 필요한 오프라인 컴퓨팅 및 스토리지 기능을 제공한다. 

클라우드 플랫폼을 활용하면 새로운 알고리즘을 테스트하고 HD 지도를 업데이트

하고, 객체 인지와 추적 및 의사결정 모델에 대한 트레이닝 수준을 높일 수 있다.

1.3.1. 센서

자율주행에 사용되는 일반적인 센서로는 범지구 위성항법 시스템(Global 

Navigation Satellite System: GNSS), 라이다(Light Detection and Ranging: LiDAR), 

카메라, 레이다 및 소나가 있다. GNSS 수신기 특히 실시간 이동위치추정(RTK) 기

능이 있는 수신기는 최소한 미터 수준의 정확도로 글로벌 위치를 업데이트하여 

자율주행차가 스스로 위치를 파악하는데 도움을 준다.

∙ 라이다(LiDAR): 라이다는 일반적으로 HD 지도생성, 실시간 위치 추정 및 장애

물 회피에 사용된다. 라이다는 거리 계산을 위해 레이저 빔의 표면산란과 반사시

간 측정을 통해 작동한다. 라이다 장치에는 두 가지 문제점이 있다. 첫째는 라이

다는 매우 비싸다는 것이고 (자율주행 등급용 라이다의 비용은 8만 달러를 넘을 

수 있음), 둘째는 폭우나 짙은 안개와 같은 악천후 조건에서는 정확한 측정을 제

공하지 못할 수 있다는 것이다.

∙ 카메라(camera): 카메라는 주로 차선 검출 신호등 검출 및 보행자 검출과 같

은 물체 인식 및 추적 작업에 사용된다. 기존 방식에서는 대부분 차량 주변에 여

러 대의 카메라를 장착하여 물체를 검출하고 인식과 추적을 수행한다. 그러나 카

메라 센서의 중대한 문제는 악천후 조건에서 제공하는 데이터가 신뢰하지 못할 

수 있다. 그리고 카메라에서 제공된 엄청난 양의 데이터는 높은 컴퓨팅을 요구한

다는 것이다. 이러한 카메라는 일반적으로 60Hz에서 실행되는 것을 고려하면 초

당 1GB 이상의 데이터가 생성될 수 있음을 유의해야 한다.

∙ 레이더(radar)와 소나(sonar): 레이더와 소나(초음파 탐지) 시스템은 장애물 회

피의 최후의 보루로써 사용된다. 레이더와 소나에 의해 생성된 데이터는 차량 경

로 앞의 가장 가까운 물체와의 거리를 보여준다. 레이더의 주요 장점은 모든 기상 

조건에서 작동한다는 것이다. 소나는 일반적으로 0~10m 거리의 물체를 검출하는 

반면 레이다는 3~150m 거리의 물체를 검출한다. 결합된 이들 센서의 가격은 5000

달러 미만이다.
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1.3.2. HD 지도

전통적인 디지털 지도는 일반적으로 위성사진으로부터 생성되고 미터 수준의 

정확도를 가진다. 이 정확도는 사람 운전자에게는 충분하지만, 자율주행차량은 차

선 수준의 정보를 위해 더 높은 정확도를 필요로 한다. 따라서 자율주행을 위해서

는 HD 지도가 필요하다.

기존 디지털 지도와 마찬가지로 HD 지도에는 많은 정보 계층이 있다. 하단 계

층에서는 위성 이미지를 사용하는 대신 라이다 가공 전 원래의 데이터로 5cm x 

5cm의 그리드 단위로 그리드 지도가 생성된다. 이 그리드는 기본적으로 각 셀의 

주변 환경에 대한 고도 및 반사 정보를 기록한다. 자율주행차가 이동하고 새로운 

라이다 스캔을 수집함에 따라 자율 주행차는 새로운 라이다 스캔 및 그리드 지도

와 함께 GNSS에서 제공되는 초기 위치 추정치를 실시간 비교하여 자체 위치추정

을 수행한다[7].

그리드 계층 위에는 여러 계층의 시멘틱 정보가 있다. 예를 들어 차선정보가 그

리드 지도에 추가되어 자율 주행차가 이동할 때 올바른 차선에 있는지 확인할 수 

있다. 차선정보에는 교통표지 라벨이 추가되어 자율 주행차의 로컬속도 제한, 신

호 등이 근처에 있는지 여부 등을 알려준다. 이는 자율 주행차의 센서가 신호를 

포착하지 못하는 경우를 대비하여 추가 보호계층을 제공한다.

기존 디지털 지도의 재생사이클은 6~12개월이다. 그러나 HD 지도에 최신 정보

가 포함되는지 확인하기 위해서는 HD 지도의 재생사이클을 일주일 이내로 줄여

야 한다. 결과적으로 중규모 도시에 대한 HD 지도의 운영과 생성 그리고 유지 관

리에만 연간 수백만 달러 이상의 비용이 들 수도 있다.

1.3.3. 컴퓨팅 시스템

경로계획 및 제어 알고리즘과 시물인식 및 추적 알고리즘은 각각 다른 종류의 

프로세서를 요구하는 매우 상이한 행동특성을 가지고 있다. 반면에 HD 지도는 메

모리의 필요성이 강조된다[8]. 따라서 제한된 컴퓨팅 리소스와 전력의 수요예측 

안에서 이러한 요구를 모두 해결하는 컴퓨팅 하드웨어 시스램을 설계하는 것이 

필수적이다. 예를 들면 문헌 [8]과 같이, 자율주행 컴퓨팅 시스템의 초기 설계에는 

Intel Xeon E5 프로세서, PCI-E(Peripheral Component Interconnect-E) 버스와 연

결된 4~8개의 Nvidia K80 GPU(graphics processing unit) 가속기가 장착되었다. 

64.5 TOPS(Tera Operations Per Second)를 제공할 수 있는 전체 시스템은 최대 약 

3000W를 소비하여 엄청난 양의 열을 발생시킨다. 또한 전체 솔루션의 비용은 3만 

달러에 이르러 일반 소비자들이 구매하고 수용하기에는 어려움이 있다.
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1.3.4. 센서 융합

위치추정 또는 인식을 위해 라이다만 사용하는 것은 높은 비용을 필요로 하는 

반면, 검출 결과를 신뢰할 수 없을 수도 있다. 경제성과 신뢰성을 달성하기 위해

서는 여러 개의 저렴한 센서(카메라, GNSS 수신기, 휠 인코더, 레이다 및 소나)를 

사용하고 데이터를 융합하여 시너지 효과를 낼 수 있다. 이러한 센서는 각각 고유

의 특성, 단점 및 장점을 가지고 있을 뿐만 아니라 하나가 고장나거나 오작동하는 

경우 다른 센서가 즉시 인계하여 시스템 신뢰성을 보장할 수 있도록 서로를 보완

한다. 이러한 센서 융합 접근 방식의 비용은 2천달러를 넘지 않는다.

위치추정 서브시스템은 GNSS 수신기에 의존하여 서브미터 수준의 정확도로 초

기 위치추정을 제공한다. 비주얼 주행거리계(visual odemetry)는 위치추정 정확도

를 데시미터 수준까지 더욱 향상시킬 수 있다. 또한 휠 인코더를 사용하는 경우 

GNSS 수신기 및 카메라가 고장나더라도 차량의 움직임을 추적할 수 있다. 비주얼 

주행거리계는 두 프레임 간 중첩을 분석하여 위치 변화를 추론하는데 급회전과 

같은 갑작스러운 움직임이 차량에 가해지면 두 연속 프레임 사이에 중첩 영역이 

부족하여 위치추정을 유지하지 못할 가능성이 있다.

능동 인식 서브시스템은 차량이 주변 환경을 인식할 수 있도록 지원한다. 컴퓨

터비전과 밀리미터파(mmWave) 레이다의 이해와 조합을 바탕으로 50m 거리 내의 

정적, 동적 물체 검출과 추적이 가능하며 이를 통해 차량은 원활하고 안전한 주행

을 확보하기 위한 행동을 결정할 수 있다. 스테레오 비전을 사용하면 보행자와 움

직이는 차량을 포함한 물체를 쉽게 인식할 수 있을 뿐만 아니라 검출된 물체까지 

의 거리도 정확하게 파악할 수 있다. 또한, mmWave 레이다는 어떠한 기상 조건

에서도 빠르게 움직이는 물체와 거리를 검출하고 추적할 수 있다.

수동 인식 서브시스템은 즉각적인 위험을 검출하는 것을 목표로 하며 차량의 

마지막 방어선 역할을 한다. 차량주변 0~5m 거리를 다루며 mmWave 레이더와 소

나의 조합으로 이루어진다. 레이다는 매우 우수한 동적 물체 검출기이고 소나는 

매우 우수한 정적 물체 검출기이다. 근거리에서 무언가가 검출되면 차량의 안전을 

확보하기 위한 다양한 방법들이 현재 차량 속도에 따라서 수립된다.

1.3.5. 컴퓨터비전

컴퓨터 비전은 위치추정과 능동 인식에 모두 활용될 수 있다. 위치추정은 

VSLAM (Visual Simultaneous Localization and Mapping) 기술에 의존하여 실시간으

로 정확한 차량 위치를 얻을 수 있다. 그러나 VSLAM은 차량이 이동하는 거리가 

길어질수록 누적 오차로 인해 위치 에러가 증가하는 현상이 발생한다. 다행히도 

VSLAM과 GNSS 위치추정을 융합하면 다양한 조건에서 높은 정확도를 얻을 수 있
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으며 이는 GNSS가 차단되지 않은 경우 집단진실(group-truth) 데이터로 사용될 수 

있고 GNSS가 차단된 경우에는 VSLAM이 높은 정확도를 제공할 수 있기 때문이

다.

또한 컴퓨터비전은 능동 인식에도 사용될 수 있다. 스테레오 비전을 사용하여 

다양한 객체의 공간 또는 깊이 정보를 추출할 수 있고, 심화학습(deep learning) 

기법을 사용하여 다양한 객체의 시멘틱 정보를 추출할 수 있다. 공간, 시멘틱 정

보들을 융합하면 보행자 및 자동차 뿐만 아니라 이들의 현재 차량과의 거리와 같

은 관심 대상들을 파악할 수 있다.

1.3.6. 경로계획 및 제어 

경로계획 및 제어 모듈은 객체 인식 및 위치 추정 모듈로부터 입력을 받고 실

시간으로 결정을 내린다. 일반적으로 서로 다른 조건에 따라 경로계획 및 제어 모

듈은 다른 행동들을 정의하며 이 중 하나의 행동이 선택된다.

일반적인 경로계획 및 제어 시스템의 구조는 다음과 같다. 먼저 사용자가 목적

지를 입력하면 라우팅 모듈이 지도에서 도로 네트워크 정보를 확인하고 경로를 

생성한다. 그리고 경로가 동작 계획 모듈에 공급되면 트래픽 규칙을 확인하여 움

직임 규격을 생성한다. 다음으로 움직임 규격과 함께 생성된 경로는 동작 플래너

(planner)로 전달되어 실시간 인식 및 위치 정보를 결합하여 궤적을 생성한다. 최

종적으로 생성된 궤적은 제어 시스템으로 전달되어 계획된 움직임의 실행 오류를 

정정 한다.
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2. 자율 주행을 위한 위치 추정

2.1. GNSS를 이용한 위치 추정

사람이 운전할 때는 주로 위성항법시스템(GNSS, global navigation satellite 

system)을 활용해 위치 추정을 수행한다. 자율 주행 자동차의 위치 추정 작업도 

GNSS로 처리할 수 있다. 이 절에서는 GNSS와 관련된 기술을 자세히 소개하고, 

자율 주행에 GNSS를 적용할 때의 장단점을 살펴 본다.

2.1.1. GNSS 개요

GNSS에는 GPS, GLONASS, Galileo, BeiDou 등이 있다 GNSS의 개념을 이해하기 

쉽도록 GPS를 예로 들어 살펴보자. GPS는 수신기가 처리할 수 있는 형태로 부호

화된 위성 신호를 보낸다. GPS 수신기는 이 신호를 받아서 위치와 속도와 시간을 

추정한다[20]. 이 작업을 제대로 처리하려면 4개의 GPS 신호를 받아서 3차원상의 

위치와 수신기 클록 기준으로 발생한 시간차를 계산해야 한다. GPS 위성은 지표

면으로부터 약 20200km 높이에 있는 원형에 가까운 6개의 궤도에 분산 배치된다. 

각 궤도는 적도를 기준으로 55〫°기울어져 있으며 지구 한 바퀴를 도는 데 약 11

시간 58분이 걸린다.

위성이 송신하는 신호는 f0 = 10.23MHz의 기본 주파수를 갖도록 생성한다[20]. 

이 때 신호는 원자 시계를 기준으로 정확하게 동기화되는데 오차는 하루에 약 

10-13초에 불과하다. L-band의 두 반송파 신호 L1 및 L2는 f0의 정수 곱셈 연산에 

의해 생성된다. 반송파 L1 및 L2는 코드에 의해 2상 변조되어 수신기에 위성 시

각 값을 제공하고 궤도 파라미터와 같은 정보를 전송한다. 코드는 +1 또는 -1 상

태의 시퀀스로 구성되며 이들은 이진 값 0 또는 1에 해당한다. 2상 변조는 코드 

상태가 변경될 때마다 반송파 위상을 180° 변경하여 수행된다. 위성신호에는 위

성궤도, 궤도 섭동, GPS 시간, 위성시각, 전리층 파라미터 및 시스템 상태 메시지 

등에 대한 정보가 포함된다. 내비게이션 메시지는 각 프레임 별 1500비트를 포함

하는 25개의 프레임으로 구성되며 각 프레임은 300비트의 5개의 서브 프레임으로 

세분화된다.

GNSS에서 두 번째로 중요한 부분은 기준 좌표계의 정의다. 기준 좌표계

(reference coordinate system)는 위성의 움직임을 표현하고, 관측 대상을 모델링

하고, 측정 결과를 해석하는 데 핵심적인 역할을 한다 GNSS가 제대로 작동하려면 

2개의 기준 좌표계가 필요하다. 하나는 위성의 움직임을 표현하는 공간 고정 관성 

좌표계(space-fixed, inertial reference system)이고, 다른 하나는 관측 위치와 위성 
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측지(satellite geodesy)의 결과를 표현하는 지구 고정 지형 기준 좌표계

(earth-fixed, terrestrial reference system)이다. 이렇게 두 좌표계를 사용할 때 지

구고정 좌표계와 공간 고정 좌표계 사이의 좌표 변환 매개변수를 주로 사용하는

데, GNSS 수신기나 후처리 소프트웨어는 지구 고정 좌표계 기준으로 수신기 위치

를 계산하는 데 이 값을 직접 활용한다. 지구 기준 좌표계는 서로 직교하는 세 축

으로 정의하며 지구의 자전축에 정렬시킨 Z축을 CIO(Conventional International 

Origin)라 정의한다. X축은 그리니치 자오선을 향하고, Y축은 X축과 Z축에 수직을 

이루면서 오른손 좌표계(right-handed coordinate system)를 형성한다. GPS는 지심 

등위 회전 타원체를 표현하는 WGS84로 기준 좌표계를 정의하고 있다[21].

최근 몇 년 동안 여러 성상도를 지원하는 GNSS 수신기의 출현은 상공의 GNSS 

위성 수가 증가함에 따라 꾸준한 속도를 유지하고 있다. 새로운 GNSS 성상도 발

전으로 대부분의 새로 구매한 장치는 다중 성상도를 지원할 것으로 예상된다. 다

중 성상도 지원의 이점으로는 음영 영역에서의 가용성 증가 그리고 더 많은 위성

의 시야에 따른 높은 정확도 및 독립 시스템의 스푸핑의 어려움에 따른 강인성 

향상이 있다.

이론적으로는 GNSS를 사용하면 오류없이 완벽한 위치추정 결과를 얻을 수 있

다. 그러나 GNSS에서 오류가 발생할 수 있는 부분이 여러 곳 존재하며 오류가 발

생할 수 있는 잠재적 원인은 다음과 같다.

∙ 위성 시계 오차(satellite clock error): GNSS 위성 내부의 원자 시계에 조금이

라도 오차가 발생하면 수신기에서 계산한 위치에 오차가 크게 발생한다. 대략 

10ns정도의 시계 오차로 3m가량의 위치 오차가 발생한다.

∙ 궤도 오차(orbit error): GNSS 위성은 미리 정의한 궤도를 따라 정밀하게 움직

인다. 하지만 위성 시계와 마찬가지로 궤도에도 약간씩 오차가 발생한다. 위성의 

궤도에 오차가 발생하면 지상의 컨트롤 시스템은 이를 보정하는 신호를 보내서 

위성의 예상 위치를 나타내는 위성 궤도력(satellite ephemeris)을 업데이트한다. 

이렇게 지상 컨트롤 시스템을 통해 교정해도 미세한 궤도 오차는 여전히 남아 있

는데 이로 인해 최대 2.5m의 위치 오차가 발생할 수 있다.

∙ 이온층 지연(ionospheric delay): 이온층은 대기층에서 지구 표면으로부터 

80~600km 떨어진 영역으로서 이온(ion)이라고 불리는 전기적 성질을 띠는 입자로 

이뤄져 있다. 이러한 이온의 영향으로 인해 위성의 신호가 지연되는 현상이 발생

해 대략 5m 범위로 상당히 큰 위치 오차가 발생한다. 이온층 지연의 정도는 태양

의 활동, 연도, 계절, 시간, 위치 등에 따라 달라진다. 그래서 이온층 지연이 위치 

오차에 미치는 영향을 정확히 파악하기 힘들다. 또한 이온층을 통과하는 인공위성 

신호의 주파수에 따라 이온층 지연 시간이 달라진다.

∙ 대류층 지연(tropospheric delay): 대류층은 지구 표면과 가까운 대기층이다. 대
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류층 지연의 정도는 대류층 내부의 습도 온도 대기압에 따라 달라진다. 대류층의 

환경은 지표에서의 환경과 상당히 비슷하기 때문에 기지국과 수신기에서 발생하

는 대류층 지연은 상당히 비슷하다. 그래서 RTK GNSS로 대류층 지연을 보정한

다. RTK에 대해서는 다음 절에서 설명한다.

∙ 다중경로오차(multipath error): 다중 경로 오차란 빌딩의 벽과 같은 물체에 반

사된 GNSS 신호를 안테나가 수신할 때 발생한다. 반사된 신호의 이동 거리가 더 

길기 때문에 다른 신호보다 수신기에 더 늦게 입력된다. 이렇게 지연된 신호로 인

해 수신기에서 계산한 위치에 오차가 발생한다. 

2.1.3. 위성 기반 오차 보정 시스템

SBAS(Satellite-Based Augmentation Systems)는 GNSS의 측정 오차를 보정하는 역

할을 한다. 특히, GNSS에서 부족한 정확성, 완전성, 지속성, 유효성 등을 SBAS로 

보완할 수 있다. SBAS는 전 대륙에 걸쳐 정확한 위치에 배치된 기준국을 통해 

GNSS 측정치를 얻는다. 여기서 발생한 GNSS 오차를 컴퓨팅 센터로 보내서 차분 

보정 값을 계산하고 무결성(integrity) 메시지를 만들어서 정지 궤도 위성을 통해 

기존의 GNSS 메시지에 덧붙이거나 덮어씌우는 식으로 대륙 전체로 브로드캐스트

한다. SBAS 메시지는 정지 궤도 위성을 이용해 브로드캐스트하기 때문에 광범위

하게 안정적으로 전달할 수 있다.

여러 나라에서 SBAS 시스템을 직접 구축했다. 유럽은 EGNOS(European 

Geostationary Navigation Overlay Service)를 보유하고 있으며 주로 유럽 대륙을 

대상으로 제공하고, 미국은 WAAS(Wide Area Augmention System)를 보유하고 있

다. 중국도 자체적으로 구현한 SBAS를 제공하는 BDS(BeiDou System)를 개발했다. 

일본은 MSAS(Multi-functional Satellite Augmentation System)라는 시스템을 보유하

고 있으며, 인도는 GAGAN(GPS and GEO Augmented Navigation)이란 이름으로 

자체 개발한 SBAS를 인도 전역에 제공하고 있다. 이렇게 각 나라마다 개발한 

SBAS 시스템은 세계 공통 표준을 따르기 때문에 서로 연동할 수 있다.

참고로 상용 GNSS 수신기는 대부분 SBAS 기능을 제공한다. 특히 WAAS는 최소 

95%의 측정 시간 동안 수평축과 수직축에 대한 위치 정확성이 7.6m 이하여야 한

다고 규격에 명시하고 있다. 실제로 WAAS에서 측정한 결과를 보면, 대부분의 미

국 영토에서 수평축과 수직축에 대해 각각 1.0m, 1.5m 이하의 정확성을 보이는 

것을 관측할 수 있다.

2.1.4. RTK와 DGPS

일반적으로 다중 위성군을 지원하는 상용 GNSS 시스템의 위치 추정 정확성은 
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대부분 반경 2m 정도이다. 이 정도의 정확성은 사람이 자동차를 운전하는 데는 

충분할지 몰라도, 자율 주행 자동차가 정상적으로 주행하는 데는 부족하다. 자율 

주행 자동차가 차선을 유지하려면 위치 추정 정확성이 센티미터 수준이어야 한다. 

이 정도의 정밀도를 확보하려면 RTK(Real-Time Kinematic)나 DGNSS(Differential 

GNSS)를 적용해야 한다. 이 절에서는 RTK와 DGNSS의 작동 방식을 소개한다.

RTK GNSS는 위성의 시계 오차, 궤도 오차, 이온층 지연 오차, 대류층 지연 오

차를 줄이는 방식으로 정확성을 높인다. 그림 2.1은 RTK GNSS의 기본적인 개념

을 보여주고 있다. 이러한 GNSS 오차를 보정하기 위한 좋은 방법은 위치를 정확

히 알고 있는 기준국에 GNSS 수신기를 설치하는 것이다. 기준국 수신기는 위성 

데이터를 통해 수신기의 위치를 계산해서 이 값을 현재 알고 있는 위치와 비교해 

오차를 계산한다. 그 결과로 나온 오차 보정 정보를 기준국에서 자동차로 전달한

다.

그림 2.1. RTK GNSS (출처: 서울시 GNSS 측위 서비스)

구체적으로 살펴보면 RTK는 반송파 기반 거리 측정을 사용하며 코드 기반 위치 

측정 기술보다 훨씬 더 정확한 거리 및 위치추정을 제공한다. 코드 기반 위치 측

정은 C/A(coarse acquisition) 코드 수신기를 통해 데이터를 수집하는 하나의 처리 

기술이며 위성의 의사난수(pseudorandom) 코드에 포함된 정보를 사용하여 위치를 

계산한다. 차동 보정을 진행한 이 처리 기술은 5m 정확도를 제공한다. 반송파 기

반 거리 측정은 반송파 위상 수신기를 통해 데이터를 수집하는 또 다른 처리 기

술이며 라디오 반송파 신호를 사용하여 위치를 측정한다. 반송파 신호는 의사난수 

코드보다 훨씬 더 높은 주파수를 갖으며 의사난수 코드 하나만 사용하는 것보다 

더 정확하다. 의사난수 코드는 기준을 좁히고 반송파 코드는 기준을 더욱 좁힌다. 

차동 보정을 진행한 이 처리 기술은 서브미터 정확도를 제공한다. 반송파 기반 거
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리 측정에서는 위성과 차량 사이의 반송파 주기 수를 결정한 다음 여기에 반송파

파장을 곱하여 거리를 측정한다. 측정된 거리에는 여전히 위성 시각, 천체력, 전

리층 및 대류권 지연과 같은 소스의 오류가 포함된다. 이러한 오류를 제거하고 반

송파 기반 측정의 높은 정밀도를 활용하려면 기지국에서 차량으로 전송된 측정값

을 반영한 RTK 실행이 필요하다.

RTK GNSS는 모호성 추정 기법(ambiguity resolution)과 차분 보정을 통합한 알

고리즘으로 자동차의 위치를 판단한다. RTK GNSS를 통해 자동차에 보장되는 위

치 정확도는 기준국과의 거리 및 차분 보정의 정확도에 따라 달라진다. 차분 보정

의 정확도는 기준국의 위치가 좋고 기준국에서 수신하는 위성 정보의 질이 높을

수록 더 높아진다. 간섭이나 다중 경로 오차 같은 환경의 영향을 최소화하도록 기

준국의 위치를 잘 정하는 것은 기준국과 자동차의 수신기나 안테나의 품질 못지

않게 중요하다.

2.1.5. PPP 알고리즘

RTK GNSS를 적용하면 자율 주행에 필요한 밀리미터급의 정확도를 얻을 수 있

지만, 이렇게 하려면 기준국을 직접 설치해야 하는데 이를 관리하는 비용이 엄청

나다. 이 절에서는 정밀 단독 측위(Precise Point Positioning, PPP) GNSS 시스템으

로 이러한 문제를 해결하는 방법을 소개한다[22, 23].

그림 2.2는 PPP GNSS의 작동 과정을 보여준다. 

그림 2.2. PPP GNSS(출처: 서울시 GNSS 측위 서비스)

여러 기준국이 전 세계에 설치되어 있고, 각 기준국은 정밀한 기준 위성 궤도와 
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기준 GNSS 위성 시계 정보를 실시간으로 받아서 위성 위치 추정 결과에 적용할 

보정 정보를 계산한다. 계산을 마친 보정 정보는 위성이나 인터넷을 통해 최종 사

용자에게 전송된다. 위성의 위치와 시계 정보가 정밀할수록 위성 시계 오차와 궤

도 오차를 최소화할 수 있다. 그런 다음, 이 중 주파수 GNSS 수신기를 통해 반송

파 주파수에 비례하는 이온층 오차의 1차 효과를 제거한다. 이렇게 하면 이 중 주

파수 GNSS 측정치를 통해 1차 이온층 지연을 완전히 제거할 수 있다. 또한 UNB 

모델로 대류층 지연을 보정한다[24]. 정확도를 높이기 위해 위치나 기타 미지수를 

추정할 때 잔여 대류층 지연도 측정한다[25]. PPP는 이렇게 여러 기법을 조합하기 

때문에 센티미터 단위의 정확도로 위치를 알아낸다.

PPP는 하나 이상의 근접 기준국에서 관측 정보를 가져올 필요가 없고 RTK처럼 

기준국에 대한 상대 위치가 아닌 절대 위치를 제공한다는 점에서 RTK와 다르다. 

PPP는 상대적으로 밀도가 낮은 기준국 네트워크에 있는 기준국 측정 정보로 지상 

처리 센터에서 계산한 정밀한 궤도와 시계 데이터만 있으면 된다. 여기서 주목할 

점은 PPP는 단 하나의 GPS 수신기만 사용하므로 사용자 주변에 기준국이 없어도 

된다는 것이다. 이처럼 PPP는 글로벌 기준 프레임에 따른 위치 해를 계산하기 때

문에 글로벌 위치 계산법이라고 볼 수 있다. 결론적으로 PPP는 위치 해의 성능이 

로컬 기준국에 상대적으로 결정되는 RTK보다 위치 해의 일관성이 훨씬 뛰어나다. 

또한 PPP는 SBAS 시스템과 구조가 비슷하다. SBAS에 비해 PPP의 주된 장점은 정

밀한 GNSS 기준 궤도 정보와 시계 정보를 실시간으로 받아서 정확도를 센티미

터급으로 높일 수 있다는 점이다. 이에 비해 SBAS는 미터 급의 정확도만 제공한

다. 또한 PPP는 하나의 보정 스트림을 전 지역에서 사용할 수 있지만 SBAS는 특

정 지역에서만 사용할 수 있다.

PPP에서 발생하는 가장 큰 문제는 대기 조건 위성의 배치 다중 경로 환경 같은 

지역적인 편향을 보정해서 센티미터급의 정확도를 제공하는 데 약 30분가량의 상

당히 긴 시간이 걸린다는 것이다. 통합 후처리 PPP 서비스는 현재 많이 나와 있

지만, 실시간 PPP 시스템은 아직 시작 단계에 머물러 있다[26-28].

2.1.6. GNSS/INS 통합

지금까지는 그동안 발전한 GNSS 기술에 대해 살펴봤다. 이번 절에서는 관성 정

보를 활용해 GNSS의 위치 추정 성능을 높이는 방법을 소개한다[29]. INS(lnertial 

Navigation System)는 IMU(Inertial Measurement)로 측정한 회전과 가속도 정보를 

이용해 시간에 따른 상대적인 위치를 계산한다. 흔히 사용하는 6축 IMU는 3개의 

직교축에 배치한 6개의 상호 보완(complimentary) 센서로 구성된다. 각 축마다 가

속도계와 자이로스코프가 장치된다. 가속도계(accelerometer)는 선형 가속도를 측
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정하고, 자이로스코프(gyroscope)는 회전 가속도를 측정한다. IMU는 이러한 센서를 

이용해 3차원 공간의 상대적인 움직임을 정밀하게 측정한다. INS는 IMU로 측정한 

값을 이용해 위치와 속도를 계산한다. 또한 IMU의 측정 값으로 각 축에 대한 각

속도 정보를 알 수 있는데, 이 값은 자세(롤, 피치, 방위각)를 추정하는 데 활용된

다.

일반적으로 INS 시스템은 1kHz 수준의 매우 빠른 업데이트 주기로 위치 정보를 

계산한다. 하지만 INS에는 몇 가지 단점이 있다. 우선 INS는 초기 시작점을 기준

으로 상대적인 위치 해만 제공한다. 따라서 이러한 초기 시작점 정보를 반드시 제

공해야 한다. 두 번째 문제는 더 심각하다. IMU를 통한 3차원 항법은 초당 수백에

서 수천 번의 합 연산을 통해 이뤄지는데 이 과정에서 발생하는 측정 오차도 함

께 누적된다. 다시 말해, 외부 기준을 이용해 보정하지 않으면 INS 시스템의 결과

가 실제 위치와 급격히 멀어진다. 따라서 INS를 이용해 위치 추정을 수행할 때는 

반드시 정확한 외부 기준 정보를 제공해야 한다. 그래야 칼만 필터 같은 수학적 

필터로 위치 추정 오차를 최소화할 수 있다.

그림 2.3을 보면 GNSS로부터 외부 기준 정보를 얻는다. GNSS는 초기 시작점으

로 사용할 절대 좌표를 제공한다. 또한 GNSS는 INS 필터 추정치를 업데이트하기 

위한 연속적인 위치와 속도 값도 제공한다. 터널을 통과할 때와 같이 신호 방해로 

인해 GNSS 신호가 손상되더라도 INS를 이용해 단기간의 자동차 위치를 알아낼 

수 있다.

그림 2.3. GNSS/INS 융합

2.2. HD 지도와 라이다를 이용한 위치 추정

웨이모(Waymo), 바이두(Baidu), BMW 등에서 제작한 상용 자율 주행 자동차의 

시제품은 대부분 라이다(LiDAR)와 HD 지도를 통해 위치 추정을 수행한다. 이 절

에서는 라이다와 HD 지도의 원리를 알아보고 이 두 가지 장치를 조합해 자율 주

행 자동차의 정확한 위치 추정을 수행하는 방법을 소개한다.
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2.2.1. 라이다 개요

이 절에서는 라이다 기술을 개략적으로 소개한다. 라이다(LiDAR)란 ‘Light 

Detection And Ranging'의 약자로, 목표물에 펄스 레이저를 쏘아 반사된 펄스를 

센서로 측정하는 방식으로 목표물까지의 거리를 계산한다[30]. 레이저가 목표물에 

부딪혔다가 돌아오는 시간과 레이저의 파장을 이용해 목표물에 대한 3차원 디지

털 모델을 만든다. 

라이다는 1950 년대 후반에 처음 개발됐는데 그 후로 서서히 레이저의 활용 범

위가 넓어졌다. 라이다를 자율 주행차에서 활용하는 것은 그중 한 예에 불과하다. 

해상도가 높고 비금속 객체도 탐지하는 등의 고유한 특성 덕분에 라이다는 3D 지

도 제작에 흔히 사용되고 있다. 이러한 속성은 정확한 위치 추정과 내비게이션을 

위한 HD 지도에 의존하는 자율 주행차에 적합하다. 그림 2.4는 자율 주행차에 널

리 사용되는 벨로다인(VeLodyne) HDL-64E 라이다를 보여준다. 

그림 2.4. 벨로다인 HDL-64E 라이다(출처: 벨로다인)

이 시스템은 64개의 라이다 채널을 +2°부터 -24.9°까지 배치해 26.9°의 수직 

시야를 제공하고 레이저 송/수신부가 회전할 수 있도록 설계해 360°의 수평 시

야각을 제공한다. 회전 속도는 5~20Hz 사이에서 선택할 수 있는데, 이를 통해 라

이다 센서가 만드는 관측 지점의 밀도를 사용자가 선택할 수 있다. HDL-64E는 

905nm의 파장과 5ns의 펄스의 레이저를 생성해 초당 2200000개의 관측 데이터를 

수집할 수 있고, 120m 범위 내의 환경을 ±2cm의 정확도로 관측할 수 있다. 

HDL-64E의 상부에는(한그룹에 16개씩 묶은 네 그룹을 배치한) 레이저 발신기가 

있고, 하부에는 (한그룹에 32개씩 묶은 두그룹을 배치한) 레이저 수신기가 있다.

라이다에서 쏘는 레이저 펄스가 사람 눈에 닿지 않는 것을 보장하기 위해 자동

차용 라이다 빔의 에너지는 눈에 안전한 수준인 클래스 1 레이저 제품으로 엄격

히 제한된다[30]. 다른 분야에서는 이보다 훨씬 높은 출력의 빔을 사용한다. 가령 
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항공 분석용으로는 나무 끝을 충분히 통과해서 숲의 바닥에 닿을 정도로 높은 에

너지를 사용한다.

라이다의 기본 작동 과정은 레이더와 비슷하다. 먼저 라이다 장치에서 초당 

150,000 펄스의 빠른 속도로 레이저 광선을 목표면에 쏜다. 그런 다음 라이다 장

치에 달린 센서로 펄스가 반사되어 돌아올 때까지 걸린 시간을 측정한다. 빛의 속

도는 기존에 알려진 값으로 항상 일정하게 유지되기 때문에 목표물과 라이다 장

치 사이의 거리를 정확하게 계산할 수 있다. 이 과정을 끊임없이 빠른 속도로 반

복하면 라이다가 측정하려는 물체의 표면에 대한 정밀한 ‘지도’를 만들 수 있

다.

최신 라이다 제품은 한 번 스캔에 여러 수직 펄스(채널)를 송출해 객체의 높이

도측정하는 기능을 제공한다. 이는 노이즈 필터링이나 객체 인식과 같은 특정한 

인지 알고리즘에 유용하게 쓰일 수 있다.

라이다 센서는 세 가지 핵심 요소로 구성된다. 레이저 다이오드(laser diode)는 

레이저 빔을 생성하고 포토 다이오드(photo diode)는 반사된 신호를 수신하고, 서

보 기반 거울(servo-mounted mirror)은 레이저 빔을 수직과 수평 방향으로 조절한

다. 반사된 신호는 포토 다이오드에서 수집해 센서의 신호 처리 유닛에서 처리한

다. 센서는 탐지한 객체를 일련의 포인트 클라우드 형태로 출력한다. 각 픽셀마다 

측정된 거리와 위치를 센서 기준의 3D 좌표로 표현한다(그림 2.5). 이보다 똑똑한 

라이다는 인식한 객체 목록(자동차, 보행자 등)도 제공한다.

그림 2.5. 라이다 센서가 만들어낸 3차원 포인트 클라우드(출처: 벨로다인)

그림 2.6은 라이다의 핵심 구성 요소와 작동 원리를 보여준다. 생성된 레이저 

펄스는 서보 모터로 회전하는 거울을 거쳐 나간다. 이 거울은 펄스를 다양한 수직 

각도로 송출할 수 있도록 기울어질 수 있다. 광학 인코더는 거울을 정확히 제어하

도록 서보 모터로 피드백을 제공한다. 반사된 신호는(흔히 포토 다이오드 배열로 
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구성한) 탐지기로 수집해 센서의 신호 처리 유닛을 통해 처리된다.

그림 2.6. 라이다의 작동 원리(출처: renishaw.com)

실제로 라이다 제조사와 사용자가 겪는 가장 큰 문제는 캘리브레이션

(calibration)이다[31]. 라이다의 성능은 캘리브레이션 성능에 크게 좌우된다. 캘리

브레이션을 잘하면 측정한 환경으로부터 정밀한 3차원 데이터를 만들어서 선형 

(혹은 평면)의 특정을 쉽게 추출할 수 있다. 반대로 캘리브레이션을 제대로 하지 

못하면 형상을 추출하기 힘들고 신뢰도가 떨어지며 심지어 형상 자체를 추출하지 

못할 수도 있다.

라이다는 빔폭(beamwave)이 좁고 다소 먼 거리까지 도달해서 고해상도 3D 매

핑 에 적합한 센서로 자리 잡았다. 또한 라이다는 실내 측위(indoor positioning)와 

같이, 위성 기반 GNSS를 사용할 수 없는 영역에서 또 중요한 역할을 한다. 라이

다는 수신한 적외선 빛의 세기를 측정하기 때문에 낮과 빔을 안정적으로 감지하

는 데 활용할 수도 있다. 태양이 발산하는 적외선의 양은 낮에 생성한 레이저 빔

보다 훨씬 많기 때문이다.

라이다는 자동차 분야에서 유용하게 사용되고 있지만, 여전히 가격이 높아서 양

산 차에 널리 보급하기에는 큰 장벽이 되고 있다. 하지만 현재 개발 중인 고정형 

라이다가 나오면, 센서의 비용과 크기가 크게 줄어들 것으로 기대하고 있다.

레이저 빔은 안개나 먼지 등과 같은 작은 입자에도 반사하기 때문에 환경에 상

당히 민감하며, 날씨가 안 좋은 날에는 레이더에 비해 노이즈가 많이 생성된다. 

그래서 라이다 센서를 자동차에 적용하는 것은 레이더의 경우보다 더 복잡하다. 

필터링 알고리즘으로 눈발이나 빗방울에 의한 간섭을 어느 정도 줄일 수 있지만, 

센서 표면에 붙어있는 먼지, 얼음, 눈에는 효과가 크지 않다. 라이다를 앞 유리 

안쪽에 두면 이런 문제를 어느 정도 해결할 수 있지만, 와이퍼 움직임에 영향을 

받고, 차량 내부에서는 360도 범위로 인지 작업을 수행할 수 없으며 비전 카메라
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나 레인 센서 같은 다른 센서와의 충돌이 발생할 가능성이 있다.

2.2.2. HD 지도 개요

이번에는 HD 지도를 만드는 기술을 자세히 살펴보자. 그 전에 먼저 자율 주행

에 HD 지도가 필요한 이유부터 이해할 필요가 있다. 집에서 사무실로 가는 익숙

한 길을 주행하는 경우를 생각해보자. 주행하기 전에 이미 머릿속에 경로를 담고 

있기 때문에 주행 과정에서 특별히 안전에 유의해야 할 지점에 집중할 수 있다. 

예를 들어 최근 몇 주 사이에 생긴 도로의 패인 곳과 같은 장애물을 충분히 예상

할 수 있고, 큰 트럭이 속도 제한 표지판을 가리더라도 제한 속도를 알고 있을 것

이다. 이와 달리 처음 가보는 길을 운전할 때처럼 경로에 대한 정보가 훨씬 부족

한 상황에서는 좀 더 많은 주의를 기울여야 한다. 그래서 주행하는 순간마다 적절

히 반응할 수밖에 없다. 자율 주행차도 마찬가지다. 자율 주행차가 좀 더 익숙하

게 주행해서 안전에 집중할 수 있도록 HD 지도를 제공한다. 그렇다면 기존에 나

와 있는 상용 디지털 지도를 활용하면 되지 않느냐고 생각할 수 있다. 이러한 상

용 디지털 지도는 사람에 맞추어 만들어졌기 때문에 해상도가 미터 급으로 낮은 

편이고, 정보의 업데이트 주기도 길다. 자율 주행차가 도로를 주행하려면 도로에 

대한 구체적인 정보가 필요하다. 자동차가 특정한 차로를 따라 주행하려면 차로의 

위치를 정확히 알아야 한다. 따라서 위치 추정을 데시미터 단위로 정확히 수행해

야 한다. 결론적으로 상용 디지털 지도만으로는 자율 주행차가 실시간으로 위치 

추정을 수행하기가 굉장히 힘들다. 특히 지도에 나온 정보와 실제 환경이 일치하

지 않으면 더 힘들다.

자율 주행차를 위한 지도를 제작하기 위해 해결해야 할 중요한 문제는 크게 세 

가지가 있다. 첫째 지도의 정밀도가 센티미터급이어야 한다. 따라서 HD 수준으로 

만들어야 한다. 둘째 도로의 변화를 반영하도록 지도를 업데이트해야 한다. 실제

로는 일주일에 한 번 업데이트한다. 셋째 자율 주행 시스템이 높은 성능을 유지하

도록 다른 모듈과 매끄럽게 연동돼야 한다. 라이다와 다른 센서를 결합하면 정밀

도를 높일 수 있다. 최신 정보를 반영하도록 딥맵(DeepMap)에서 사용하는 크라우

드 소싱 방법을 적용할 수도 있고 이와 반대로 구글이나 바이두에서 사용하는 측

정 차량을 통한 주기적인 업데이트 방법을 적용할 수도 있다. 이렇게 만든 HD 지

도를 자율 주행 시스템의 다른 모듈과 매끄럽게 연동하려면 HD 지도를 실시간으

로 업데이트해서 자율 주행 자동차로 제공하는 고성능 자율 주행 클라우드 인프

라스트럭처를 구축해야 한다. 센티미터급의 정밀도를 갖는 HD 지도를 제작하는 

방법에 대해서는 다음 절에서 소개한다.

HD 지도를 제작하는 핵심 기술은 주변 환경의 세밀한 지도를 만들어서 
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GNSS/INS 항법을 보완한 뒤 자동차에 탑재된 라이다 센서로 HD 지도 기준의 자

동차 위치를 알아내는 것이다[32, 33, 34]. 따라서 HD 지도 제작의 핵심은 여러 

센서 (GNSS/INS/LiDAR)를 융합해서 지도의 한 격자에서 발생하는 오차를 최소화

하는 데 있다. 이때 먼저 GNSS/INS로 매번 스캔할 때마다 개략적인 위치 정보를 

생성한 다음, 라이다로 2차원 위치를 좀 더 정밀하게 측정한다. 여기서 가장 중요

한 부분은 여러 센서를 조합해 고정밀 로컬 지도를 만들고 이렇게 만든 로컬 지

도를 연결해 글로벌 지도를 만드는 것이다.

2.2.3. HD 지도의 구조

먼저 HD 지도의 구조를 자세히 살펴보자. 기존 지도와 마찬가지로 HD 지도도 

계층적인 데이터 구조를 갖는다. HD 지도는 통상 다수 계층을 갖고 자율 주행차

를 위한 충분히 누적된 정보를 제공한다. 모든 계층의 사이즈 때문에 보통은 클라

우드로부터 자율 주행차에 서비스되고[35, 36], 부근의 매우 작은 구역의 HD 지도 

(이를 서브 지도라 함)만이 필요할 때 자동차에 다운로드 된다.

HD 지도의 계층들은 서로 많이 다르고, 서로 다른 표현, 데이터 구조 및 목적을 

갖고 있다. 비록 HD 지도 구축자(builder)가 반드시 동일한 관례를 따라야 하는 것

은 아니지만, 통상적으로 HD 지도는 다음과 같은 4개 계층을 포함한다.

2.2.3.1. 2차원 정사영 반사 지도(Orthographic Reflectivity Map : ORM) 

ORM은 도로표면의 서로 다른 물질들(즉 도로포장, 도로마킹 페인트 등)이 레이

저로부터의 상이한 적외선 반사 세기를 갖는다는 사실을 활용한 것이다. 이 계층

은 라이다 센서의 포인트 클라우드로부터 추출된 도로 표면의 2차원 평판시야이

다. 실제로 반사 지도는 동일한 구역의 복수스캔을 결합하고 반사신호 세기값으로 

텍스처 매핑(물체의 표면에 세부적인 질감의 묘사를 하거나 색을 칠하는 기법)을 

처리하고 나면 사실적인 것처럼 보일 것이다. 

2.2.3.2. 디지털 고도 모델(Digital Elevation Model: DEM)

DEM은 3차원 모델이고, 도로연석의 높이, 램프 혹은 기복 있는 도로의 경사도/

급준함 등과 같은 주행환경의 표면에 관한 높이 정보를 포함한다. 이는 위치추정

(특정이 부족한 도로표면을 갖는 상황), 움직임 계획과 자동차 제어에 유용하다.

2.2.3.3. 차선/도로 모델

차선/도로 모델은 차선 및 도로 세그먼트의 시맨틱스를 포함하는 매우 중요한 

벡터화된 계층이다. 도로모델은 도로의 에지와 같은 차선부분이 아닌 도로부분을 



자율 주행 자동차의 요소 기술 동향

- 21 -

포함한다. 그러나 자율 주행차 설계자들은 항상 자율주행차가 차선중앙이 되도록 

시도하지만, 실제는 차선경계 밖으로 운행하는 것이 필요한 희소한 경우를 제외하

고 차선모델만을 다루는 것이 필요하다. 차선모델은 차선기하(경계, 넓이, 곡률 

등), 차선타입(자동차선, 바이크선, 버스전용선 등), 차선방향, 차선마킹/분리 타입

들(실선 대비 점선, 단일 대비 두 개(double) 등), 제한(좌/우회전만), 속도제한, 차

선간의 연결성 등에 관한 정보를 포함한다. 차선/도로 모델은 움직임 계획과 자동

차 제어 등에 핵심적이다.

2.2.3.4. 정적 지도(Stationary Map)

이는 잘 정의되지 않은 계층이다. 다른 계층에서 포착되지 않은 운전환경 내 정

적요소들(즉 교통신호등과 차선, 도로장애물 등과의 연관성)을 저장하는 다방면의 

계층이다.

2.2.4. HD 지도 생성

그림 2.7에서 보여주고 있는 것처럼, HD 지도 생성과정은 다음과 같은 4가지 단

계로 나눌 수 있다 : 데이터 수집, HD 지도 생성, 품질제어와 유용성, 갱신 및 유지

그림 2.7. HD 지도 생성

2.2.4.1. 데이터 수집

모바일 맵핑 시스템(MMSs)은 라이다, 카메라, GPS, lMU 및 휠 주행거리계 등과 

같은 다중 센서들이 장착된다. 그리고 데이터를 모으기 위해 현장으로 가서 이 데

이터들을 저장장치에 기록하거나, 필터링이나 압축과 같은 어느 정도의 데이터 처



2. 자율 주행을 위한 위치 추정

- 22 -

리 후 통신망을 통해 서버나 클라우드 저장장치로 데이터를 보낸다. 데이터수집 

처리는 보통 도시 영역으로 수행되고 최적 데이터 저장 및 전송 뿐만 아니라 세

심한 라우터 계획을 포함한다. 장비 가격, 노동력, 데이터 저장 및 전송은 데이터 

수집 처리의 주요 관심사들이고, 같은 도로 부분의 재수집과 같은 오버드라이버 

감소는 실행자의 큰 관심사이다.

HD 지도 생성용으로 수집된 데이터는 두 가지 범주에 속한다. (i) HD 지도 데이

터 : 라이다 포인트 클라우드와 HD 지도의 내용이 될 기하 및 시맨틱 정보를 포

함하는 카메라 이미지, (ii) 보조 데이터 : HD 지도를 위한 기하 및 시맨틱 정보는 

포함하지 않지만 HD 지도 생성에 유용한 GPS/lMU/휠 주행거리계의 이력, 보조 데

이터의 사용은 주로 데이터 수집 차량용 방위 최적화를 위한 것이다.

2.2.4.2. HD 지도의 오프라인 생성

이는 수집된 데이터를 처리하고 HD 지도를 생성하는 후방지원 업무용

(back-office) 작업이다. 개략적으로 4단계로 세분화할 수 있다(그림 2.7).

2.2.4.2.1. 센서 융합과 방위 추정

MMS 차량의 정확한 방위(위치와 방향)을 아는 것은 HD 지도 생성에 핵심이다. 

차량의 방위가 정확하지 않으면, 정밀한 지도를 생성하는 것은 불가능하다. 일단 

데이터 수집 차량의 정확한 방위를 갖고, 장착된 센서의 위치 및 차량 프레임에 

대한 상대적인 각도 등이 주어지면 수집된 포인트 클라우드와 이미지 프레임의 

정확한 방위를 추론할 수 있을 것이다.

비록 정확한 방위는 GPS, IMU 및 휠 주행거리계의 제한으로 인해 수행 시간에

서 직접적으로 얻을 수 없지만, 그래프 기반 SLAM의 사용으로 상이한 센서들의 

이력 융합과 같은 오프라인 최적화를 이용함으로써 정확한 방위를 추정할 수 있

다[33, 37].

2.2.4.2.2. 지도 데이터 융합과 데이터 처리

일단 정확한 방위를 갖고 난 다음에 지도 데이터 융합을 수행할 수 있을 것이

다. 여기서 지도 데이터는 라이다 3차원 포인트 클라우드와 카메라 이미지를 의미

한다. HD 매핑을 위해, 비디오의 해상도와 품질이 보통 만족스럽지 않고, 비디오

의 높은 프레임 레이트를 필요로 하지 않는다. 10FPS 이하에서 획득한 보다 높은 

해상도의 이미지가 공통적으로 널리 사용된다. 데이터의 융합처리 동안 밀집 포인

트 클라우드를 얻기 위해 다중 스캔의 포인트 클라우드들이 정렬하고 캘리브레이

트되어야 한다. 또한 포인트 클라우드와 카메라 이미지는 각각 등록되어, 사물의 

3차원 위치를 얻는데 포인트 클라우드를 사용하거나 시맨틱 정보 추출에 등록된 
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이미지를 사용할 수 있어야 할 것이다. 이는 비록 포인트 클라우드는 정확한 3차

원 위치를 제공하지만 시맨틱 정보를 제공할 수 없고 반면에 이미지는 정확한 시

맨틱 정보를 제공하기 때문이다.

더불어서 도로평면 생성 무관한 사물제거(즉 동적사물이나 도로에서 멀리 떨어

진 사물 들), 사실적인 정사영 이미지 (photorealistic orthographic image) 생성을 

위한 텍스처링 등과 같은 다른 데이터 처리 단계들도 수행된다.

2.2.4.2.3. 3차원 사물위치 검출

기하 및 정밀한 위치가 중요한 도로 요소들(차선경계, 보행자도로의 연석, 교통

신호등, 추월, 철도트랙, 가드레일, 가로등 기둥, 속도제한 범퍼, 폿트홀 등)을 위

해, 이들의 정밀한 3차원 위치를 갖는 지도가 필요하다. 라이다 포인트 클라우드

는 직접적으로 3차원 위치 정보를 제공하고, 포인트 클라우드에 의한 3차원 사물

의 검출은 기하 기반 방법 [38-41] 또는 3차원 포인트 클라우드의 심화학습[42-44]

의 사용으로 수행된다. 물론 같은 사물의 복수개 이미지를 사용한 삼각기법을 통

해 포인트 클라우드를 사용하지 않고 3D 사물의 위치를 검출할 수 있다. 

2.2.4.2.4. 시맨틱/속성 추출

마지막이지만 가장 힘든 단계가 HD 지도를 위해 데이터로부터 시맨틱과 속성을 

추출하는 것이다. 이 처리에는 차선/도로 모델 구성, 교통신호 인식, 교통신호등의 

차선과의 결합, 도로마킹 시맨틱스 추출 도로 요소(즉 가로등, 가로등 기둥) 등이 

포함된다.

2.2.5.  동적 지도(LDM, Local Dynamic Map) 생성

유럽 표준화 기구(ETSI)에서 정의한 동적 지도(Local Dynamic Map)는 시간의 흐

름에 따라 변화하는 도로환경을 지도에 표현하고 갱신하기 위해 제안되었으며 동

적 지도는 차량 및 인프라에서 수집되는 동적/정적 정보를 저장하여 차량에 제공

하는 기술이다. 자율주행차의 주행 경로 및 주변 환경에 대한 지형 정보, 위치 정

도, 상태 정보 등을 전달하고, 자동차의 차체 센서나 교통정보를 제공받아 정보를 

수집하고 저장한다. 동적 지도의 계층 구조에 대해서는 아직 논의 및 개발 중이지

만 일반적으로 LDM은 그림 2.8과 같이 4가지 정보 계층으로 구성된다.



2. 자율 주행을 위한 위치 추정

- 24 -

그림 2.8. LDM 개념도(출처: 현대 오토에버)

1계층은 영구적인 정적 데이터를 포함하며, 주로 지형을 포함한 지도를 의미한

다. 2계층은 운전 중에 얻을 수 있는 일시적인 정적 데이터를 포함하며, 예를 들

어 휴게소 운영 시간, 도로시설물 등의 정보를 저장한다. 3계층은 일시적인 동적 

데이터를 포함하며, 사고, 정체, 날씨와 같은 교통 정보와 기상 상황 정보를 제공

한다. 4계층은 가장 동적인 데이터를 포함하며, 차량의 위치, 속성, 상태 등의 정

보를 저장한다.

2.2.6. 라이다와 HD 지도를 이용한 위치 추정

HD 지도를 만들었다면 HD 지도를 활용해 자동차의 위치 추정을 수행해야 한다

[45-48]. 일반적으로 위치 추정 과정에 파티클 필터를 적용하는데, 우선 파티클 필

터로 거리(range) 데이터를 분석해 자동차 아래의 지평면을 추출한다. 그런 다음, 

이와 측정한 적외선 반사 지도 정보에 대한 상관 함수를 피어슨 적률 상관 함수

(Pearson product-moment correlation)를 통해 계산한다. 각 파티클은 시간에 대한 

속도를 투영한 값을 갖는다. 속도는 휠 주행거리계, INS, GNSS를 사용하는 강 결

합(tightly coupled) 관성 항법 시스템을 통해 추정한다.
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HD 지도에 대한 위치 추정에 깊이 들어가기 전에 먼저 위치 추정에 필요한 수

학적 도구부터 이해하고 넘어가자. 파티클 필터를 널리 사용하기 전에는 주로 칼

만 필터로 상태 공간 모델(state space model)을 풀었다. 칼만 필터(Kalman filter)

는 선형 가우시안 상태 공간 모델(Linear Gausian state space model)에 대한 최적

해를 구하는 필터이다. 선형성 혹은 가우시안 조건을 만족하지 않는 환경이라면 

확장 칼만 필터(Extended Kalman Filter, EKF)나 무향 칼만 필터(Unscented 

Kalman Filter, UKF)를 적용한다. 하지만 비선형성이 크고 가우시안 조건을 만족

하지 않을 때는 칼만 필터로 추정한 결과를 신뢰할 수 없다. 이러한 환경에는 파

티클 필터 기술을 적용하는 것이 좋다. 파티클 필터는 관측할 수 있는 시점부터 

실시간으로 동작해 잠재 프로세스에 대한 주변 분포(marginal distribution)의 근사

치를 구한다. 파티클 필터 알고리즘을 수행할 때 중요도 샘플링(Importance 

sampling) 과정을 통해(‘파티클’이라고 부르는) 이산 값과 그 값에 대한 비중의 

집합으로 각 시점마다 분포의 근사치를 구한다[49]. 칼만 필터는 선형성과 가우시

안 분포에 대한 가정에 의존한다. 특정한 파티클 필터에서는 칼만 필터의 비선형 

및 (혹은) 비가우시안 환경에 대한 작업을 순차 몬테 카를로 방법(Sequential 

Monte Carlo methods)으로 재현한다. 두 필터의 핵심적인 차이는 칼만 필터가 시

스템 모델을 유도해 사용하는 반면, 파티클 필터는 상태와 이노베이션의 추정치를 

시뮬레이션을 통해 만드는 데 있다. 선형 가우시안 모델에 대해 파티클 필터를 적

용하면 칼만 필터와 동일한 가능도(likelihood)를 얻을 수 있다. 연산의 관점에서 

칼만 필터는 시뮬레이션을 하지않기 때문에 선형 가우시안 모델보다 계산량이 상

대적으로 적다. 정리하면, 선형 모델을 통해 시스템을 적절히 묘사할 수 없거나 

센서의 불확실성이 가우시안 분포를 따르지 않는다고 하더라도 파티클 필터는 모

든 모델을 충분히 많은 파티클로 이산화하는 것을 통해 확률 분포를 추정한다(이

때 각 파티 클이 상태 공간 모델의 역할을 한다).

파티클 필터는 HD 지도의 위치 추정 과정에서 실시간으로 적용된다. 그림 2.9는 

파티클 필터의 위치 추정 과정을 보여준다[50]. 왼쪽 그림을 보면 초기 파티클이 

뿌려져 있다. 오른쪽 그림은 생성된 지도와 차량의 이동 경로를 보여준다. 노란색 

마커는 파티클, 청색 마커는 라이다로 추출된 차선, 적색 마커는 GPS 위치, 초록

색 마커는 파티클 필터로 추정도니 차량의 위치를 나타낸다. 파티클 필터 알고리

즘은 예측과 업데이트라는 두 단계를 반복한다. 자동차가 움직일 때마다 파티클을 

모델에 따라 이동시키는데 이때 랜덤 오차를 반영해 추정 변수의 오차에 대한 효

과를 나타낸다. 이 과정을 예측 단계(prediction stage)라 부른다. 그런 다음 각 파

티클의 비중을 최신 라이다 스캔 데이터로 재평가를 하는 과정을 업데이트 단계

(update stage)라 부른다. 특히 라이다 스캔 데이터가 파티클이 분포한 영역 주변

에 형성되면, 파티클이 자동차의 실제 위치와 근접한다는 뜻이므로 비중이 매우 
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높아진다. 업데이트 과정 이후 좁은 영역에 높은 비중을 갖는 파티클이 몰려 있다

면(수렴 상태), 위치 추정의 정확도를 더 올리기 위해 좁은 영역에 대해 전체 알

고리즘을 다시 수행하는데, 이를 리샘플링(resampling)이라고 부른다.

 

그림 2.9. 파티클 필터의 동작(출처: [50])

파티클 필터는 실시간 성능을 내기 위해 3차원 자세 벡터(x, y, yaw)만을 다루

고, 롤(roll)과 피치(pitch)는 충분히 정확하다고 가정한다. 파티클 필터를 통해 추

정하는 움직임은 관성 속도 측정치에 기반한다. 라이다 측정 데이터에서 지표면과 

관계없는 요소들은 매핑 과정 중 지평면 분석 과정에서 제거된다. 또한 라이다 측

정 데이터는 현재 환경에 대한 지도가 만들어진 다음에 저장되는데 따라서 사전 

반사 값(prior reflectivity value)이 지도에 포함된다. 위치 추정 오차를 줄이려면 

현재 GNSS/INS 자세 추정치로부터 적은 숫자의 파티클을 지속적으로 만들어야 한

다. GNSS를 사용할 수 있다면, 측정 가능도(measurement likelihood)의 계산에 

GNSS 정보를 적용해 GNSS의 위치 추정치와 파티클의 거리가 너무 멀어지지 않게 

해야 한다. 자동차의 위치 추정을 복잡하게 만드는 요인 중 하나는 바로 날씨다. 

비로 인해 젖은 표면은 마른 표면보다 적외선 빛을 덜 반사해서 도로의 가시성이 

줄어든다. 파티클 필터는 거리를 측정할 때마다 밝기와 표준편차를 정규화해 이러

한 문제에 대응한다. 이 과정은 측정 환경의 로컬 지도를 만들 때도 적용된다. 피

어슨 적률 함수와 참 값을 모르는(missing) 변수의 상관 값을 계산할 때도 정규화

된 최소자승법(least squares difference method)을 사용한다.

지금까지 라이다를 통한 HD 지도의 위치 추정 기초에 대해 설명했다. 이번에는 

위치 추정 과정에서 발생하는 문제점을 살펴보자. 첫 번째 문제는 위치 추정 오차

다. 앞에서 라이다 스캔과 HD 지도의 일치 여부를 이진 분류 방식으로 판단했다. 

만약 스캔 데이터와 지도가 일치하지 않으면 해당 라이다 스캔 데이터를 폐기한

다. 이 방법은 간단하고 큰 문제가 발생하지는 않지만 실제로 큰 오차가 발생했을 

수 있다. 이진 분류 방법을 개선하기 위해 [45]의 저자는 HD 지도를 확장하고 환

경의 확률적 특성을 캡슐화하는 방식을 제안했다. 이를 통해 세계를 좀 더 정확하

게 표현하고, 위치 추정 성능을 크게 높일 수 있다. 저자는 환경과 라이다 스캔 
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데이터의 일치 여부를 직접 확인하지 않고 관측 데이터를 모두 더하는 방법을 사

용했고, 로컬 지도의 측정 분산을 모델링했다. 이 방법은 앞서 언급한 비확률론적 

방법과 비교했을 때 몇 가지 장점이 있다. 측정할 지표면이 (입사 경로와 반사 경

로가 같은) 역반사 특성을 가질 때 표면의 반사 정도(remission)가 입사각에 상대

적으로 영향을 적게 받는 뜻밖의 현상이 발생해서 위치 추정의 오차가 줄어든다. 

하지만 측정하는 지표면이 빛나는 물체 등으로 인해 각반사 특성이 나타나면 측

정 위치가 다를 때 결과가 일정하지 않다. 이러한 차이를 무시하면 위치 추정 오

차가 커지지만, [45]에서 제안한 방법은 이러한 점을 모두 고려해서 위치 추정 오

차를 줄인다. 또한 이 방법은 움직이는 장애물에 대해 높은 견고성(robustness)을 

제공한다. HD 지도의 반사 측정치 분포를 모델링함으로써 지도에 나온 경로에 있

는 움직이는 장애물로 인한 영향을 자동적으로 제거할 수 있다. 이 방법의 세 번

째 장점은 위치 추정에서 사용되는 측정치 모델에 대한 확률적 해석을 직접 할 

수 있다는 점이다.

라이다 기반의 위치 추정에서 발생하는 두 번째 문제는 라이다 센서가 비싸다

는 것이다. 3차원 라이다 장비는 한 대의 가격이 대략 100000달러에 달한다. 이렇

게 높은 가격은 자율 주행 자동차의 상용화를 방해하는 주된 원인 중 하나다. 이 

문제를 해결하기 위해 가격 대 성능비가 좋은 센서를 최적화하는 다양한 방법이 

제안되고 있다. 특히 [46]에서 저자는 고가의 라이다 장비를 통해 미리 만들어둔 

HD 지도를 활용하되, 푸시브룸(push-broom) 2차원 스캐너 한 대를 사용해 도로상

의 자동차에 대한 정밀한 위치 추정을 수행하는 방식을 제안했다. 여기서 2차원 

레이저 스캐너는 아래를 향해 발사하도록 조절되어 레이저가 연속적으로 지표면

에 닿는다. 이러한 방식을 통해 라이다 데이터의 작은 조각을 만들 수 있고 통계

적으로 HD 지도와 매칭할 수 있다. 이 기술을 적용하기 위해서는 자동차의 속도

계에서 얻을 수 있는 정확한 속도 정보를 실시간으로 위치 추정 모듈에 제공할 

필요가 있다. 저자는 이 방식을 통해 정확한 GNSS/INS 위치 추정 시스템을 구축

하는 데 성공했다. [47]에서도 비슷한 대안을 제시했다. 이 논문의 저자는 2차원 

라이다와 주행거리계 정보만으로 자동차의 3차원 도시 환경에 대한 위치 추정을 

수행하는 알고리즘을 고안했다.

눈, 비 같은 날씨 또한 라이다 기반의 위치 추정에서 문제 요인이 되는데, 라이

다의 성능이 기상 조건에 크게 영향을 받기 때문이다. 예를 들어, 악천후로 인해 

도로의 페인트에 대한 시야가 차단되거나 도로 표면의 품질이 나빠지면 라이다 

기반으로 위치 추정을 제대로 할 수 없다. 악천후 환경은 라이다가 스캔한 반사 

값에 악영향을 미치는데 만약 위치 추정에 반사 대신 다른 정보를 활용한다면 이 

문제를 해결할 수 있다. [48]에서 저자는 환경과 측정 데이터의 매칭에서 반사 대

신 장면의 3차원 구조를 활용하는 방식을 제안했다. 이 방식을 적용하기 위해 저
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자는 환경의 구조를 가우시안 혼합(Gaussian mixture) 지도 형태로 전환했다. 이때 

지도는 z 높이 분포에 대한 가우시안 혼합의 집합체와 같은 형태를 갖는다. 실시

간성을 확보하기 위해 저자는 가우시안 혼합에 대한 래스터화 해석 테이블

(rasterized lookup table)을 사용하는 분기 한정 다해상도(branch-and-bound 

multi-resolution) 접근법을 개발했다.

2.3. 시각적 주행거리계

시각적 주행거리계(visual odometry, VO)는 하나 이상의 카메라에서 입력된 데이

터만으로 자동차의 움직임을 추정하는 과정이다[51-53]. 비주얼 오도메트리에서 

수행하는 주된 작업은 두 이미지 사이의 상대적인 변화를 구한 다음, 이를 통해 

자동차의 궤적(trajectory)을 구하는 것이다. 즉, 시각적 주행거리계로 차량의 자세

가 변할 때마다 경로를 점진적으로 복원한다. 그런 다음 좀 더 정확한 로컬 궤적

의 추정치를 구하기 위해 최근 자세에 대한 교정 작업을 반복한다. 이러한 반복 

교정(iterative refinement)은 최근 m개의 이미지에 대해 재구성한 3D 지점들의 재

투영 오차의 제곱합을 최소화하는 방식으로 진행되는데 이를 번들 조정(Bundle 

Adjustment)이라 부른다.

일반적인 시각적 주행거리계의 진행 과정은 그림 2.10과 같다. 

그림 2.10. 비주얼 오도메트리의 파이프라인[30]

새로 들어온 이미지마다 다음과 같은 세 단계를 거친다. 첫 단계는 특징점

(feature point)을 추출한다. 두 번째 단계는 이렇게 추출된 특징점과 일치하는 부

분이 이전 프레임에 있는지 검사한다. 이때 각기 다른 프레임에서 공통되는 3차원 
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특징을 2차원 특징으로 재투영하는 것을 이미지 대응(image correspondence)이라 

부른다. 세 번째 단계는 모션 추정(motion estimation)을 수행한다. 이 작업은 두 

이미지가 입력된 시간 x-1과 x 사이의 상대적인 움직임 Tx를 계산한 뒤, 결과로 

나온 Tx와 이전 자세를 결합해 자동차의 현재 자세 Vx를 구한다. 마지막으로, 최

신 x 프레임에 대해 번들 조정을 수행해 로컬 궤적 추정치의 정확도를 높인다.

모션 추정은 VO 시스템에서 각 이미지마다 수행하는 핵심 연산 단계다. 좀 더 

정밀하게 설명하면, 모션 추정 단계에서 현재 이미지와 이전 이미지 사이에 발생

한 자동차의 움직임(모션)을 계산한다. 그리고 이러한 모션을 모두 합쳐서 자동차

의 전체 궤적을 복원한다. 특정을 2차원에서 대응했는지 아니면 3차원에서 대응했

는지 여부에 따라 세 가지 방식으로 나뉜다. 

∙ 3D-3D 대응: 이 경우, 카메라 모션(변환)은 3차원으로 지정된 두 세트의 대응

물로부터 계산될 수 있다. 먼저, 두 개의 스테레오 이미지 쌍을 캡처하여 그들 사

이의 특징점을 추출하고 일치시킨다. 둘째, 각 스테레오 쌍에 대해 3차원 일치 지

점을 삼각 측량한다. 변환은 두 3차원 포인트 세트 사이의 L2 거리를 최소화하여 

절대 척도로 계산된다[30].

∙ 2D-2D 대응: 이 방법에서 변환 행렬은 필수 행렬[51]을 사용하여 계산된다. 

필수 행렬은 두 순차적 이미지 사이의 기하학적 관계를 부정하고 에피폴라 제약 

조건을 사용하여 2차원 특징 대응에서 계산된다. 필수 행렬을 계산하는 간단하고 

일반적인 접근법은 Nister five-point 알고리듬을 사용하는 것이다[54]. 이 방법에

서는 연속된 프레임 간의 상대적 척도를 결정하기 위해 해당 점 5개의 세트가 사

용됩니다. 필수 행렬을 계산하는 또 다른 방법은 Fischler와 Firschein이 제시한 8

점 알고리즘을 사용하는 것이다[55]. 이 접근법의 주요 문제는 알려지지 않은 스

케일 팩터까지 변환 행렬을 계산한다는 것이다.

∙ 3D-2D 대응: 이 방법의 주요 개념은 2D 및 3D 대응에서 2D 재투사 오류를 

최소화하여 변환 행렬을 계산하는 것이다. 카메라 자세를 복구하기 위한 최소 솔

루션은 원근법-3점(P3P)으로 알려진 세 개의 3D-2D 대응이 필요하다[56]. 3D-2D

에 기반한 움직임 추정은 3D-3D 특징 위치 오류[54] 대신 영상의 재투사 오류를 

최소화하여 3D-3D보다 더 나은 정확도를 제공한다.

시각적 주행 기록계는 알고리즘에 사용되는 카메라의 유형과 개수에 따라 분류

할 수 있다. 

2.3.1. 스테레오 시각적 주행 기록계

관성 센서(inertial sensor)는 한쪽으로 흐르는 드리프트(drift) 현상이 발생하기 
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쉽고, 휠 주행 기록계(wheel odometry)는 울퉁불퉁한 오프로드(off-road; 비포장) 

지형에서는 측정 값이 불안정하기 때문에, 실시간 위치 추정에 비주얼 오도메트리

를 활용한다. 스테레오(stereo; 이중) 비주얼 오도메트리는 연속적으로 들어오는 

스테레오 이미지 쌍으로부터 프레임 단위로 카메라의 움직임을 추정하는 방식으

로 작동하는 기술로 자율 주행에 널리 적용되고 있다. 예를 들어 [57]에서 제시한 

알고리즘은 흔히 사용되는 비주얼 오도메트리 알고리즘과 다음과 같이 크게 두 

부분에서 차이가 있다. 첫째, 카메라 움직임에 대해 사전에 어떠한 가정도 하지 

않는다. 둘째 별도의 스테레오 알고리즘으로 계산한 디스패러티(시차, 양안차) 이

미지(disparity image)를 기반으로 추정한다. 이 논문의 저자는 400m를 주행하는 

동안 수집한 4,000프레임의 이미지에 대해 위치 오차가 (주행 거리의 0.25%에 해

당하는) 1m 미만임을 보여줬다. 그리고 처리 시간은 512 x 384 이미지에 대해 

20ms에 불과했다. 이 알고리즘의 기본 작동 과정은 다음과 같다. 첫째, 코너 특징 

탐지(corner feature detection) 방식으로 각 프레임마다 특징을 검출한다. 둘째, 

로컬 윈도에 대한 절대 합을 통해 프레임 사이의 특징을 매칭한다. 셋째, 일관된 

매칭 집합 중 가장 큰 것을 찾는다(인라이어 검출; inlier detection), 넷째, 인라이

어 집합에 있는 특징에 대한 재투영 오차를 최소화하는 프레임 사이의 움직임(모

션)을 찾는다. 특징 매칭 단계에서 부정확하게 대응되는 결과가 나오는 것을 피할 

수 없는데, 그대로 내버려두면 프레임 사이의 모션 추정 값이 바람직하지 않은 방

향으로 치우치게 된다. 이 문제를 해결하는 일반적인 방법은 매칭 오류가 발생하

더라도 큰 영향을 받지 않도록 측정 알고리즘을 견고하게 만드는 것이다. 하지만 

[57]에서 설명한 바에 따르면 인라이어 검출 단계에서 스테레오 데이터를 활용하

는 방식을 사용했다. 이 방법은 특징점의 3D 위치는 강제성(rigidity) 조건을 반드

시 지켜야 하며, 이러한 제약사항은 프레임 사이의 모션 추정치를 계산하기 전에 

상호 일관된 특징 집합을 식별하는 데 활용할 수 있다는 점에 착안했다. 이 알고

리즘은 초기 모션 추정치가 없어도 되므로, 굉장히 큰 이미지 전환 작업도 처리할 

수 있다는 점이 주목할 만하다.

2.3.2. 모노큘러 

모노큘러 시각적 주행 거리계는 스테레오 시각적 주행 거리계와 달리, 상대적인 

움직임과 3차원 구조를 모두 2차원 데이터로 계산해야 한다. 이는 절대적인 깊이

에 대한 차이를 알 수 없기 때문이다. 첫 두 카메라 자세 사이의 거리를 주로 고

정된 값으로 설정해서 초기 3차원 구조를 만든다. 새 이미지가 들어오면 3D 구조

에 대한 정보를 이용해 처음 두 프레임의 상대적인 스케일과 카메라 자세를 결정

한다. 스테레오 카메라 설정에서와 달리 모노큘러 시각적 주행 거리계는 기준 문
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제로 어려움을 겪지 않으며, 그것이 최근 몇 년 동안 모노큘러 타입이 많은 관심

을 끌고 있는 이유이다. 그러나, 3차원 정보를 재구성하기 위해서는 적어도 3개의 

다른 프레임이 필요하다[58]. 더욱이, 모노큘러 타입 접근법의 주요 단점 중 하나

는 처음 두 프레임 사이의 변환(방향 및 변환)이 완전히 알려져 있지 않기 때문에 

변환 벡터가 상대적인 규모까지 계산된다는 것이다. 이 문제를 해결하는 한 가지 

방법은 IMU와 라이다와 같은 다른 센서를 사용하여 초기 변환에 대한 추가 정보

를 얻는 것이다[59]. 또 다른 방법은 카메라가 포착한 시각적 정보에만 의존하는 

것이다. 예를 들어, [60]에서 저자들은 비전 데이터, 카메라의 장착 지점 및 도로 

표면의 평면을 사용하여 번역에서 스케일 문제를 해결하는 알고리듬을 제안했다. 

이 방법은 척도의 모호성을 지속적으로 해결하고 척도 드리프트를 줄일 수 있다. 

또한, [61]에서는 심층 컨볼루션 신경망(CNN) 알고리즘을 이용한 단안 카메라의 

시각 데이터만을 이용한 스케일 복구 알고리즘이 제안되었다. 이 방법의 장점은 

척도를 복구하고 [60]에서와 같이 고정된 기준면에서가 아니라 전체 환경의 구조

에서 척도 표류를 제거할 수 있다는 것이다. 그러나 CNN의 많은 계산 요구로 인

해 실제 응용 프로그램에서는 불가능하다.

2.3.3. 관성 비주얼 오도메트리

관성 센서는 드리프트 문제가 발생한다는 단점이 있지만, 업데이트 주기가 1kHz 

수준으로 상당히 짧다. 반면 비주얼 오도메트리로 위치를 정확히 업데이트하더라

도 자동차가 방향을 급격히 틀면 상대적으로 느린 이미지 업데이트 속도로 인해 

일치하는 특징점이 줄어들어 현재 위치를 놓치게 된다. 영상 센서에서 측정한 값

과 관성 센서로 측정한 값은 상호 보완 관계에 있기 때문에 두 센서를 결합하면 

자율 주행 시스템에서 요구하는 수준의 견고하고 정확한 위치 추정 및 매핑 결과

를 얻을 수 있다. 이렇게 영상 센서와 관성 센서를 결합해 실시간으로 위치 추정

을 수행하는 기술을 관성 비주얼 오도메트리(Visuallnertial Odormetry, VIO)라 부

른다. 관성 비주얼 오도메트리에서 영상-관성 추정 문제를 해결하는 방법은 크게 

두 가지 배치 비선형 최적화 방법(batch nonlinear optimization method)[62]과 재

귀 필터링 방법(recursive filtering method)[59]이 있다. 배치 비선형 최적화 방법

은 관성 센서로 인한 오차와 영상 센서로 인한 시각 재투영 오차 모두를 최소화

하는 방법이고 재귀 필터링 방법은 관성 센서의 측정치를 상태 전파에 사용하고 

영상 관측치를 상태 업데이트에 사용하는 최적화 방법이다.

[62]에서는 배치 영상 SLAM에 관성 센서 측정 값을 포함시키는 방식을 제안했

다. 이 방식에서는 카메라의 측정 시점에서 관측한 랜드마크의 재투영 오차를 최

소화하는 비선형 최적화 시스템을 구현해 카메라와 랜드마크의 위치를 추정했다. 
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관성 센서를 적용하면 연속적인 자세 사이의 시간적 제약이 발생할 뿐만 아니라, 

연속적인 속도 및 로봇의 상태 벡터가 증강된 가속도계 및 각속도계에 대한 관성 

센서의 바이어스 추정치에서도 시간적인 제약이 발생한다. 이 논문의 저자는 영상

-관성 위치 추정과 매핑 문제를 영상 재투영 오차와 관성 센서의 시간 오차를 합

친 비용 함수 J(x)에 대한 최적화 문제로 만들었다. 여기서 x는 자동차의 현재 상

태를 표현 한다.

이 알고리즘의 첫 단계는 전파(propagation)다. 처음에는 관성 측정치로 자동차

의 자세를 전파해서 자세에 대한 불확실한 추정치를 미리 구한다. 이때 랜드마크

에 대해 충분히 잘 알려진 3D 위치가 포함된 로컬 지도와 과거의 프레임을 사용

할 수 있다고 가정한다. 랜드마크의 연관성을 추정하는 첫 단계로 3차원-2차원 매

칭을 수행한다. 그런 다음, 2차원-2차원 매칭을 통해 3차원 랜드마크와는 관계없

는 핵심적인 연관성을 추정한다. 이후 3D 랜드마크에 대한 새로운 위치를 초기화

하기 위해 삼각 측위를 수행한다. 이때 현재 프레임과 사용 가능한 이전 프레임 

사이의 스테레오 이미지 쌍에 대한 스테레오 삼각 측위가 수행 된다.

두 번째 단계는 최적화다. 새로운 이미지 프레임이 들어오면 이 이미지에서 특

징을 추출해 새로운 3차원 점으로 확장하는데 이 점은 앞에서 설명했듯이 지도를 

확장하는 데 활용한다. 이따금 프레임 하나를 키 프레임(key frame)으로 선택해 

최적화를 구동시킨다. 키 프레임을 선정하기 위한 한 가지 간단한 방법은 매칭된 

특징점에 비해 새로 검출된 특징점이 적은 프레임을 키 프레임으로 선정한다. 이

렇게 새로 추가된 키 프레임은 기존에 있던 다른 모든 키 프레임과 함께 영상 재

투영 오차와 관성 센서 오차를 줄이기 위한 전역 최적화에 사용된다. 실험 결과에 

따르면 이 최적화 기법을 적용해 500m를 주행했을 때 0.3% 미만의 주행 오차가 

발생했다.

최적화 방법을 통해 위치 추정 정확도를 높일 수 있지만, 알고리즘을 반복적으

로 수행하기 때문에 연산 비용도 높아진다. 연산량을 줄이기 위해 EKF 기반의 위

치 추정 기법이 제안됐다[59]. 이 논문은 EKF 알고리즘으로 카메라의 자세를 상태 

벡터로 삼아 카메라의 슬라이딩 윈도를 유지하도록 하고, 관측된 특정을 자세 사

이의 확률적 제약 조건을 적용하는 데 사용했다. 이 알고리즘은 크게 세 단계로 

진행한다. 첫 단계인 전파(propagation) 단계는 각 관성 측정치마다 필터의 상태와 

공분산(covariance)을 전파한다. 두 번째 영상 등록(image register) 단계는 이미지

가 기록될 때마다 현재 카메라 위치의 추정치로 상태 및 공분산 행렬을 보정한다. 

세 번째 업데이트(update) 단계는 이미지에 대한 특징이 추출됐을 때 EKF 업데이

트를 수행한다. 이 방식을 적용해 3.2km를 주행한 결과 최종 위치 오차는 주행 

거리의 0.31 %에 해당하는 10m에 불과했다.
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2.4. 센서 융합

지금까지 다양한 위치 추정 기법을 살펴봤다. 실전에서는 견고성과 안정성을 높

이기 위해 다양한 센서를 조합해 위치 추정을 수행하는 방식을 많이 사용한다[63, 

64, 65]. 이 절에서는 자율 주행 자동차에서 이렇게 센서 융합 기법을 적용하는 

세 가지 사례를 소개하고 각 사례에서 사용하는 위치 추정 방식을 살펴 본다.

2.4.1. 어반 챌린지의 CMU 보스

그림 2.11에 나온 보스(BOSS)는 GPS, 라이다, 레이더, 카메라 등 다양한 센서를 

탑재해 다른 자동차를 추적하고 장애물을 탐지하며, 도로 모델을 기준으로 위치 

추정을 수행한다[63]. 또한 보스는 실제 도로에서 시속 48km의 속도로 안전하게 

주행할 수 있다. 이 시스템은 처음부터 DARPA의 어반 첼린지(Urban Challenge)에 

맞게 개발됐다. 그럼 보스의 위치 추정 시스템에 대해 살펴보자.

그림 2.11. 카네기 멜론 대학(CMU)의 Boss[66]

보스의 위치 추정은 DGPS(differential GPS) 기반의 자세 추정부터 시작한다. 자

세 추정 값은 상용 위치 추정 시스템을 통해 얻은 데이터와 차선의 랜드마크에 

대한 측정치를 결합하는 방식으로 구한다. 이때 세부 정보가 있는 도로 지도를 활

용해 도로 차선 표식을 측정한다. 글로벌 위치의 초깃값은 DGPS와 IMU 센서, 그

리고 100Hz로 위치 측정치를 제공하는 휠 인코더를 조합한 센서 융합 시스템으로 

추정하기 때문에 GPS 오류에 영향을 적게 받는다. GPS 신호가 안정적이라면 위

치 추정 오차는 0.3m 이내로 줄일 수 있다. 또한 여러 센서를 사용하기 때문에 

GPS 신호 없이 1km를 주행해도 위치 추정 오차가 1m 이내다. 
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이 시스템은 매우 정확하지만 차선에 대한 정보는 제공하지 않는다. 차선의 범

위 탐지는 도로를 바라보도록 SICK LMS 라이다로 처리한다. 이 센서로 차선에 대

한 표식을 탐지하는 방식으로 차선 범위를 가늠한다. 차선 표식은 도로의 다른 부

분보다 밝기 때문에, 도로 전체에 대해 측정한 조명도에 기울기 함수를 적용하면 

차선을 쉽게 탐지할 수 있다. 관측 결과에 나온 봉우리와 골짜기는 차선 표식의 

경계일 가능성이 높다. 차선이 아닌 것을 차선으로 인식할(거짓 긍정 false 

positive) 가능성을 줄이기 위해, 간격이 적절한 봉우리와 골짜기 쌍만 차선 표식

으로 간주한다. 이렇게 선정된 차선 표식 후보를 주변 영역의 조명을 기준으로 한 

밝기에 따라 다시 걸러낸다. 이 과정을 거쳐 최종적으로 차선 표식의 위치를 결정

한다.

보스는 위치 추정의 정확도를 더욱 높이기 위해 고정된 장애물과 차선에 대한 

정보를 담은 도로 지도를 만들었다. 이 지도는 HD 지도의 원조인 셈이다. 이 지

도는 기본적으로 센티미터급의 정확도를 갖는 디지털 지도를 기반으로, 라이다로 

탐지한 기하학적 요소 정보를 추가했다. 기하학적 요소에는 차선 표식과 장애물이 

있다. 보스의 매핑 시스템은 자동차에 달린 여러 레이저 스캐너로 측정한 데이터

를 취합해 측정 순간에 대한 지도와 시간적으로 보정된 장애물 지도를 만든다. 측

정 순간에 대한 장애물 지도는 장애물이 움직이는지 검증하는 데 사용하고, 시간

적으로 보정된 장애물 지도는 움직이는 장애물을 데이터에서 제거하는 데 사용되

며, 지도에 나타나는 가짜 장애물의 숫자를 줄이도록 보정한다. 도로의 경계석, 

수풀, 갓길 같은 기하학적 특징은 도심과 비포장 환경에서 길의 모양을 결정할 수 

있는 정보를 제공한다. 라이다 데이터가 정밀하면 이러한 기하학적 특징을 먼 거

리에서도 정확하게 감지하는 데 충분한 정보를 제공한다. 이러한 특정을 탐지하는 

알고리즘은 다양한 형태의 도로 표지석 갓길 배수로 경사면의 변화에 충분히 대

응할수 있도록 견고하게 만들어야 한다. 예를 들어 보스 제작팀은 도로 분리대를 

탐지하기 위해 두 가지 원칙을 적용해 라이다의 탐지 과정을 단순화했다. 첫째 도

로 표면은 상대적으로 평평하고, 표면의 특성이 매우 느리게 변하며, 눈에 띄는 

높이 변화는 도로의 가장자리에서 발생한다고 가정했다. 즉, 도로의 가장자리에 

대한 주요한 특성을 지표면의 높이 차이로 간략화했다. 둘째 3차원 탐지군(point 

cloud)을 형성하지 않고, 각 라이다 스캔을 독립적으로 수행했다. 그래서 입력 데

이터를 한 차원에 대해서만 처리하도록 알고리즘을 단순화했다. 이렇게 만든 도로 

지도를 기반으로 파티클 필터를 적용해 자동차의 위치 추정을 수행한다.

2.4.2. 어반 챌린지의 스탠퍼드 주니어

그림 2.12에 나온 스탠퍼드 주니어(Stanford Junior(이하 주니어))는 어반 챌린지
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에 참가한 스탠퍼드 대학교의 작품이다. 주니어는 2006년식 폭스바겐 파사트 왜건

에 5개의 라이다, DGPS 보정 관성 항법 시스템, 5개의 레이더, 2개의 인텔 쿼드코

어 컴퓨터를 탑재했다[64]. 이 자동차는 장애물 탐지 범위가 120m에 달하며, 어반 

챌린지 규정에 맞추어 시속 48km까지 속도를 낼 수 있다.

CMU 보스와 마찬가지로 주니 어 도 실시간으로 GPS 좌표를 통합해주는 DGPS

보정 관성 항법 시스템 관성 측정치 휠 오도메트리 측정치를 이용해 위치 추정

을 수행한다. 이 시스템의 실시간 위치 및 방향 오차는 대략 100cm/0.1°이하다. 

자동차의 상부에 설치된 라이다 센서는 실시간으로 인접한 도로를 3차원 구조로 

측정한다. 라이다 센서는 차선 표식 탐지와 정밀한 위치 추정을 위한 도로의 적외

선 반사 측정치도 제공한다.

그림 2.12. 스탠퍼드 대학교의 Junior[64]

주니어는 도로망에 대한 디지털 지도를 탑재하고 있다. 센서 피드백 없이 이러

한 디지털 지도와 GPS 기반 관성 항법 시스템만으로는 차선을 유지할 수 있을 정

도로 정확한 자동차 좌표를 보정할 수 없다. 게다가 디지털 지도가 완벽하지 않아

서 다른 정보 없이 주행할수록 오차가 늘어난다. 따라서 주니어는 디지털 지도와 

함께, 로컬 라이다 센서 측정 값으로 세밀한 위치 추정을 수행한다. 위치 추정을 

수행할 때 도로 분리대 같은 장애물과 도로 반사라는 두 가지 정보를 활용한다. 

도로 반사는 RIEGL LMS-QJ20과 SICK LMS 센서로 측정하며, 두 센서 모두 지표

면을 향해 설치된다. 세밀한 위치 추정을 수행하기 위해 1차원 히스토그램 필터를 

활용해 디지털 지도를 기준으로 자동차의 측방향 편차를 추정한다. 이 필터는 도

로의 반사 정보와 도로 분리대의 발견 정보를 통해 측방향 편차에 대한 사후 확

률 분포를 추정한다. 반사 패턴이 디지털 지도에 나온 차선 표식이나 도로 경계와 

나란하면 두 간격만큼 확률적으로 보상한다. 반대로 관측된 도로 표지석이 지도에 

나온 주행 경로와 부딪히면 둘 사이의 편차만큼 뺀다. 이러한 필터를 통해 GPS 
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기반 INS 시스템의 측정 위치에 대한 편차를 항상 정밀하게 추정할 수 있다.

2.4.3. 메르세데스 벤츠의 버사

앞 절에서 소개한 CMU 보스와 스탠퍼드 대학교의 주니어는 GNSS/INS 시스템으

로, 먼저 개략적으로 위치 추정한 뒤에 라이다 스캔 데이터와 디지털 지도를 활용

해 세밀한 위치 추정 결과를 구했다. 그런데 라이다 센서 기반의 방법에는 두 가

지 문제가 있다. 첫째 라이다 장비 한 대 가격은 미화 80,000달러 이상으로 상당

히 비싸다. 둘째 HD 지도를 만드는 데 라이다 가격보다 훨씬 많은 비용이 든다

(한 도시의 HD 지도를 구축하고 유지하는데 수백만 달러가 든다). 이에 대한 대안

으로 디지털 지도와 컴퓨터 비전을 활용하는 방법이 있다. 대표적인 예로 메르세

데스 벤츠(Mercedes Benz)가 제작한 자율 주행 자동차인 버사(Bertha)가 있다. 버

사는 정밀한 디지털 지도에 비전과 레이더 센서만으로 복잡한 교통 상황을 파악

한다[65]. 이 절에서는 자율 주행 자동차 버사의 위치 추정 방식에 대해 자세히 

살펴보자.

그림 2.13을 보면 버사 시스템은 다음과 같은 센서를 사용한다. 

 

그림 2.13. 메르세데스 벤츠 자율 주행 자동차 버사[65]



자율 주행 자동차의 요소 기술 동향

- 37 -

먼저 GPS 모듈로 기본적인 위치 추정을 수행한다. 또한 120°범위의 단거리 레

이더 4개로 교차로의 상황을 감시한다. 그리고 자동차의 양측면에 장착된 2개의 

장거리 레이더로 외곽 도로의 교차로에서 발생하는 빠른 교통 상황을 감시한다. 

베이스라인이 35cm인 스테레오 카메라를 하나 달아서 60m 범위로 깊이 정보를 

구한다. 대시보드 위에 광각 모노큘러 컬러 카메라를 설치해서 방향을 전환하는 

중에도 신호등과 보행자를 인식한다. 후방에 장착된 1개의 광각 카메라는 자체 위

치 추정에 활용한다.

또 다른 중요한 정보로 상세 디지털 지도가 있는데 여기에는 차선의 위치 같은 

기하학적 정보뿐만 아니라 제한 속도와 신호등을 비롯한 교통 규칙에 관련된 정

보도 담겨 있다. 버사에서 사용하는 디지털 지도는 스테레오 카메라로 찍은 영상

을 기반으로 만들어졌다. 각 스테레오 이미지 쌍마다 자동차 주변의 환경에 대한 

3D 모델과 세부적인 편차 이미지가 생성된다. 이렇게 만든 3D 포인트는 현실에 

맞춰(world plane) 투영된 형태로 변환되며 기준 궤적에 대해 적층된다. 특징점 지

도와 차선 표식을 포함한 지도를 추출하는 데는 일관성을 보장하기 위해 동일한 

스테레오 이미지를 사용한다. 기준 궤적(reference trajectory)은 RTK GNSS/INS 항

법 시스템으로 기록하는데, 자율 주행 과정에서 실시간으로 위치 추정을 수행할 

때는 이렇게까지 복잡한 시스템을 사용하지 않는다. 버사 팀은 OpenStreetMap 프

로젝트에 사용된 도구를 활용해 자율 주행에 쓰이는 지도를 만들고 관리한다[43].

버사를 위치 추정하려면 GNSS/INS 시스템의 위치 추정 오차가 반경 1m를 넘지 

않아야 한다. 우선 위치 추정의 정확도를 센티미터급으로 높이기 위해 상호 보완 

관계에 있는 2개의 지도 기반 위치 추정 알고리즘을 개발했다. 첫 번째 알고리즘

은 자동차 바로 앞에 있는 랜드마크를 점 형태로 탐지하는 랜드마크 기반 위치 

추정으로서 인공 구조물이 많은 도심지에 특히 효과적이며, 특정 기반 위치 추정

이라고도 부른다. 두 번째 알고리즘은 외곽 지역에서 쉽게 감지할 수 있는 차선 

표식과 도로 분리대를 활용하며 이를 관측한 결과를 지도 기반 위치 추정 값으로 

변환하는 방식으로 차선 표식 기반 위치 추정이라고 부른다. 여기서 주목할 점은 

두 시스템 모두 비주얼 주행거리계 기술을 활용한다는 점이다.

랜드마크 기반 위치 추정은 먼저 매핑 단계에서 스테레오 이미지를 가져온다. 

그런 다음, 시험 자율 주행 과정에서 후방을 향해 설치된 모노큘러 카메라에서 또 

다른 이미지를 가져온다. 두 이미지는 공간적으로 배치해서 설명자 기반 지점 특

징 결합(descriptor-based point feature association)의 수단으로 사용한다. 지도 시

퀀스에서의 두드러진 특징은 자동차 후방을 향해 설치된 카메라가 획득한 이미지

에서 탐지된 특징과 연결한다. 스테레오 지도 시퀀스를 통해 랜드마크의 3차원 이

미지를 재구성하고, 서로 일치하는 연관 특징을 통해 두 카메라 사이의 자세 변화
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를 6차원 강체 변환 형태로 구할 수 있다. 이러한 6차원 변환결과를 지도 이미지

의 글로벌 좌표에 대한 자세와 자동차에 장비한 휠 인코더 및 각속도 센서로부터 

획득한 움직임 정보와 결합하면 글로벌 좌표에 대한 위치의 추정 값을 정확히 구

할 수 있다.

외곽 도로 환경에서 고정된 특징은 차선 표식뿐일 때가 많다. 이로 인해 차선 

표식 기반 위치 추정 시스템이 개발됐다. 차선 표식 기반 위치 추정의 첫 번째 단

계는 모든 시각적 표식을 담은 정밀 지도의 제작이다. 도로 표식과 정지선뿐만 아

니라, 도로분리대와 트램(tram)의 선로도 지도에 표시한다. 다음 단계인 실시간 위

치 추정에서는 지도의 일부 영역을 현재 이미지에 투영한다. 이때 표본 지도에 대

한 최근접 탐색법을 통해 이미지를 매칭한다. 이 과정에서 나온 잔차(residual)는 

칼만 필터를 통해 최소화한다.
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3. 자율 주행을 위한 인지 

3.1. 개요

사람의 두뇌는 우리 주변의 환경을 인지하는 능력이 매우 뛰어나다. 심지어 너

무나도 좋은 성능을 당연하게 여기기도 한다. 도로를 건널 떼 우리는 다가오는 차

량이 있는지 확인한다. 우리를 향해 다가오고 있는 차가 있다면 다가오는 차량의 

속도를 빠르게 예상할 수 있고, 도로를 건너는 것이 안전한지 판단할 수 있다. 어

떤 장면을 볼 때, 우리의 눈은 그저 빛과 색의 패턴을 기록해서 두뇌로 전달한다. 

두뇌는 전달받은 패턴을 과거의 경험을 이용해 실제 이미지로 해석한다. 실제로 

우리는 눈의 광학적인 원리 때문에 위 아래가 뒤집어진 이미지를 보지만, 두뇌가 

이미지를 올바르게 해석할 수 있어 공을 잡는 것과 같은 묘기를 부릴 수 있는 것

이다. 하지만 자율 주행차가 이런 능력을 따라하는 것은 어렵다.

자율 주행차는 다양한 하드웨어 센서에 의존한다. 하지만 이런 센서가 생성한 

미가공 데이터는 우리의 눈과 마찬가지로 본질적으로 무의미하다. 이런 데이터를 

해석하고 해석한 데이터를 이용해 차량 주변의 환경을 그려나가는 것은 소프트웨

어가 수행하는 일이다. 구체적으로 말하자면, 이런 해석을 수행하는 것이 바로 인

지 소프트웨어이다. 1.5미터 높이의 가느다란 물체가 눈앞의 도로를 천천히 건너

는 것을 봤을 때, 인지 소프트웨어은 이 물체가 보행자임을 인식하고 이 정보를 

제어 소프트웨어로 전달할 수 있다. 이 소프트웨어는 차량이 보행자를 피할지 말

지도 판단할 수 있다.

인지 기능의 목표는 차량 주변의 환경을 가능한 한 완전하고 정확하게 이해하

는 것이다. 인지 기능은 이어지는 항법 기능의 의사 결정을 위한 근거가 된다. 인

지에는 ‘나는 어디에 있는가?’와 ‘내 주변에는 무엇이 있는가?’에 대한 답변

이 포함된다. 믿을 수 있는 인지 기능은 자율 주행차의 원활하고 안전한 작동을 

보장하는 데 필수적이다. 이 장에서는 자율 주행차가 주변 환경을 어떻게 인지하

는지를 자세히 다룰 것이다.

3.2. 데이터 세트

충분한 수의 샘플을 제공하는 데이터 세트는 알고리즘을 신속하게 반복할 수 

있게 하여 성능의 정량적인 평가, 잠재적인 약점의 발견, 객관적인 비교를 할 수 

있게 해준다. 컴퓨터 비전에서는 이미지 분류[67, 68], 의미 분할(semantic 

segmentation)[67-69], 옵티컬 플로우(optical flow)[70, 71], 스테레오 컴퓨터 비전

[72, 73], 영상추적[74, 75] 같은 기본적인 문제에 대한 데이터 세트가 존재한다. 
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이러한 데이터 세트는 크라우드 소싱(crowd-sourcing)[67, 69]이나 기술적 접근법

을 이용하는 등[70-73] 다양한 방법을 통해 수집된다. 각 항목의 데이터 세트에는 

수 장에서부터 수백만 개의 분류된 데이터까지 다양한 학습용 표본이 있다. 일반

적으로 데이터 세트의 크기가 크고 사실적인 이미지가 많으면 많을수록 실제 상

황에 대해 알고리즘이 적은 편차와 높은 신뢰도의 성능을 보인다.

자율 주행의 경우, KITTI[76]나 Cityscapes[77] 같은 자율 주행에 특화된 데이터 

세트가 존재한다. 이 데이터 세트는 자율주행 차량이 겪는 현실적인 상황에 대한 

장면을 다양한 센서로 측정하는 방식을 통해 구현된다. 허나 이들은 평가에만 사

용할 수 있기 때문에, 상용화를 위한 자율 주행 기술을 개발하는 사람은 현실에서 

겪을 수 있는 광대한 상황을 충분히 다룰 수 있도록 큰 규모를 가질 뿐만 아니라 

지속적으로 성장하는 데이터 세트를 만들어야 한다.

KITTI 데이터 세트는 카를스루에 공과대학(Karlsruhe Institute of Technology, 

KIT)과 시카고 토요타 기술 연구소(Toyota Technological Institute at Chicago, 

TTIC)가 2012년에 합작해 만든 프로젝트다. KITTI는 전용 웹사이트

(http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/)를 보유하고 있다. 이 프로젝트의 목적은 자율 

주행을 위한 현실적이고 높은 난이도의 데이터 세트를 만드는 데 있다. 데이터 세

트에 필요한 원시 데이터는 그림 3.1에 묘사된 형태의 차량을 통해 수집했다.

그림 3.1. KITTI 자동차의 사진 [78]

이 자동차에는 다음과 같은 장비가 장치되어 있다.   

 ∙ 1개의 3차원 라이다: Velodyne HDL-64E

 ∙ 1.4메가픽셀 해상도의 사진을 10Hz 주기로 찍을 수 있는 2개의 흑백 카메라: 

Point Grey Flea 2 (FL2-14S3M-C)
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 ∙ 1.4메가픽셀 해상도의 사진을 10Hz 주기로 찍을 수 있는 2개의 컬러 카메라: 

Point Grey Flea 2 (FL2-14S3C-C)

 ∙ 1개의 6축 관성 항법 시스템(GPS/IMU): OXTS RT 3003

KITTI 데이터 세트는 다음의 요소로 구성되어 있다.

∙ 스테레오 데이터와 옵티컬 플로우 데이터: 두 카메라를 동시에 사용함으로써 

하나의 스테레오 이미지 쌍을 얻을 수 있다. 옵티컬 플로우 이미지 쌍은 한 카메

라로 연속적인 촬영을 수행함으로써 획득한다. 이 데이터에는 총 200개의 학습용 

장면과 200개의 시험용 장면이 존재하며, 각 장면당 4개의 컬러 이미지가 무손실 

png 형식으로 저장되어 있다. 실제 변위 데이터는 대략 50%의 픽셀에 포함되어 

있다. 

∙ 시각적 주행거리 측정 데이터: 39.2km의 거리를 40,000개 이상의 프레임으로 

구성한 22개의 스테레오 이미지 시퀀스가 존재하며, 무손실 png 파일로 저장된다.

∙ 객체 탐지 데이터: 객체의 크기와 방향을 알 수 있도록 규칙적으로 표시된 2

차원 및 3차원 데이터다. 2차원 데이터는 총 80.256개의 레이블이 지정된 객체로 

구성된 7481개의 훈련 영상과 7518개의 테스트 영상으로 구성된다. 모든 이미지는 

컬러이며 png로 저장된다. 그림 3.2에 나타난 것과 같이 세단, 밴, 트럭, 보행자, 

자전거 탑승자 등의 객체가 있다. 객체가 가려진 경우도 있으며, 보통 각 이미지

에 여러 개의 객체가 나타나 있다.

그림 3.2. 2차원 객체 탐지 데이터 [76]

3차원 객체 탐지 데이터는 총 80.256개의 레이블이 지정된 객체로 구성된 해당 

포인트 클라우드뿐만 아니라 7481개의 훈련 영상과 7518개의 테스트 영상으로 구

성된다. 그림 3.3에 나타난 것과 같이 세단, 밴, 보행자 등의 객체가 있다. 

그림 3.3. 3차원 객체 탐지 데이터 [76]

∙ 객체 추적 데이터: 21개의 학습용 이미지 시퀀스와 29개의 시험용 이미지 시

퀀스가 존재한다. 그림 3.4에 나타난 것과 같이 주로 추적하는 객체는 보행자와 



3. 자율 주행을 위한 인지

- 42 -

차량이다.

그림 3.4. 객체 추적 데이터[76]

∙ 객체 추적 및 분할(MOTS, Multi-Object Tracking and Segmentation): 다중 객

체 및 분할(MOTS) 데이터는 21개의 훈련 시퀀스와 29개의 테스트 시퀀스로 구성

된다. KITTI의 객체 추적 데이터를 기반으로 하며 주석을 다중 객체 및 분할

(MOTS) 작업으로 확장했다. 이를 위해 모든 객체에 대해 고밀도 픽셀 단위 분할 

레이블을 추가했다. 그림 3.5와 같이 주로 추적 및 분할하는 객체는 보행자와 차

량이다.

그림 3.5. 객체 추적 및 분할 데이터[76]

∙ 도로 분석 데이터: 노선 표시가 없는 시골의 도로 노선 표시가 있는 도시의 

도로, 여러 개의 차선이 있는 도시의 도로 등 다양한 환경의 노변에 대해 대응할 

수 있는 289개의 학습용 데이터와 290개의 시험용 데이터가 존재한다.

그림 3.6. 도로 분석 데이터[76]

KITTI와 Cityscapes 데이터 세트는 세 가지 측면에서 전통적인 컴퓨터 비전 데

이터 세트와 차별화 된다.

∙ 다양한 센서와 3차원 라이다를 사용하기 때문에 정밀한 값을 얻을 수 있고, 

이를 통해 고수준의 3차원 형상을 얻을 수 있다.

∙ 통제되거나 용도에 맞게 만들어진 실험실 환경과는 달리 실제 환경을 통해 

데이터를 획득했다.

∙ 자율주행에서 필요한 다양한 인지 능력에 걸맞은 데이터를 포함한다.
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이러한 특성 덕분에 K1TTI와 Cityscapes 데이터 세트가 널리 사용됐고, 이 데이

터 세트를 기반으로 하는 새로운 알고리즘의 제안 및 평가 역시 지속적으로 이뤄

지고 있다.

3.3. 객체 탐지

자율 주행차에 필요한 기본적인 능력 중 하나는 객체 탐지다. 자율 주행차는 자

동차나 보행자처럼 교통에 영향을 주는 요인들과 도로를 공유한다. 이 외에도 장

애물이나 차선의 분리대 같은 다양한 객체가 도로에 존재한다. 따라서 충돌/사고

를 예방하기 위해 이러한 객체들을 빠르고 정확하게 탐지하는 것은 안전상의 이

유로도 매우 중요하다. 또한, 환경을 적절하게 이해해 현재 상황에서 가능한 최선

의 선택을 할 수 있도록 하는 것 또한 중요하다. 운전하는 사람으로서, 우리는 때

때로 무의식적인 광범위 동시 객체 탐지 작업을 수행한다. 우리는 자동차, 보행

자, 자전거와 같이 환경에서 움직이는 객체뿐만 아니라 차로 범위, 교통 표지판, 

신호등과 그 외의 많은 위험 구성 요소 같은 정적인 구성 요소들도 인식할 필요

가 있다. 객체의 탐지는 컴퓨터 비전에서 기본적인 문제 중 하나이고, 이를 해결

하기 위한 다양한 알고리즘이 제안되어 왔다. 하지만 오늘날에도 컴퓨터가 이런 

능력을 복제하는 것은 매우 어려운 일이다. 그러나 딥러닝 같은 유망한 기술들이 

격차를 빠르게 좁히고 있다.

컴퓨터 비전 연구에서 객체 탐지는 일반적으로 다음과 같은 부 문제

(subproblem)로 나뉜다.

∙ 객체에 대한 바운딩 박스(bounding box)의 결정

∙ 객체 분류, 즉 탐지한 객체를 사전에 정의한 클래스로 분류

∙ 의미 분할(semantlc segmentation), 즉 이미지를 의미적으로 주요한 부분으로 

분할하고 각 부분을 사전에 정의한 의미 영역 중 하나로 분류

그림 3.7은 위의 부문제들 사이의 차이점을 나타낸다.
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그림 3.7. 객체 탐지와 분류, 의미 분할 비교 (출처: 스탠퍼드 대학 

cs231n-2019-Lectuer 12)

객체 탐지는 1960년대 중반부터 컴퓨터 과학 영역에서 활발히 연구되어 왔으며, 

이 문제를 해결하기 위한 많은 기법이 제안됐다. [81]은 인기 있는 접근 방식들에 

대한 연대기적 개요를 간략히 제시했다. 일반적으로, 객체 탐지 문제를 해결하는 

것은 다음과 같은 단계를 포함한다(그림 3.8).

그림 3.8. 객체 탐지의 파이프 라인

전통적으로 객체 탐지의 파이프라인은 입력 이미지를 전처리하고 관심 영역을 

탐지한 다음, 마지막으로 탐지된 객체를 분류하는 것으로 이뤄져 있다. 

⦁ 전처리

전처리 단계는 이미지를 ‘정규화’한다. 즉, 미가공(raw) 이미지에 대한 조정을 

수행해 후속 특징 추출 단계에서 예측되는 입력과 매칭시킨다. 이 단계에는 이미

지 회전 및 크기 조절, 강도 조절 등이 포함될 수 있다. 실제로 수행할 작업은 애

플리케이선에 따라 다르다. 어떤 접근 방식은 심지어 전처리 단계를 완전히 뛰어

넘기도 한다.
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⦁ 특징 추출

특정 추출 단계는 불필요하거나 관련 없는 정보를 이미지에서 제거하고 분류에 

연관된 정보(혹은 특징)만 유지 시킨다. 특징 추출 단계를 통해 이미지가 특징 지

도라 불리는 또 다른 형태로 변환 된다.

⦁ 분류

마지막 단계는 특징 지도를 사전에 정의한 클래스를 나타내는 참조 특징 지도

들과 각각 매칭시키는 것이다.

3.3.1. 특징 추출

특징 공학(feature engineering), 즉 각 클래스를 모든 클래스와 명확히 구별할 

수 있도록 하는 특정 설명자(descriptor)의 설계는 객체 탐지에서 꽤 어려운 부분

이다. 간단한 테이블 분류 체계를 만드는 것을 생각해보자. 컴퓨터에 테이블 이미

지를 입력하면 ‘테이블’을 올바르게 출력하고, 그렇지 않으면 ‘테이블이 아

님’을 출력하려고 한다. 간단한 특징 설명자는 ‘네 개의 다리를 갖는 테이블’

이라고 명시한 함수일 젓이다. 이런 특징 설명자를 기반으로 이미지에서 다리와 

비슷한 파트에 관련된 정보만을 추출하고, 나머지 모든 정보는 폐기한다. 분류 단

계에서는 다리와 비슷한 이미지 파트의 개수가 결정되고, 이 정보를 바탕으로 결

론을 낸다. 이렇게 빈약한 특징 설명자를 사용한다면, 마지막 단계에서 수행하는 

분류를 아무리 잘 수행하더라도 객체 분류 결과는 분명히 미흡할 것이다. 외다리 

바 테이블처럼 네 개의 다리가 없는 테이블은 많다. 마찬가지로, 이 세상에는 개

와 같이 네 개의 다리를 가졌지만, 테이블이 아닌 것들도 많다.

다행히 대규모 객체 탐지 문제를 해결하기 위해 다수의 일반적 특징 설명자 알

고리즘이 정의됐고 성공적으로 적용되고 있다. 아래에서 설명할 알고리즘은 가장 

인기 있는 알고리즘들 중 일부다. 

3.3.1.1. HOG

HOG(Histogram of Oriented Gradients) 설명자[12]는 국부 객체의 생김새와 모양

을 나타내기 위해 강도 구배나 에지 방향의 분포(혹은 히스토그램)를 사용한다. 

그림 3.9(b)와 같이, 이 알고리즘은 이미지를 작은 셀로 나누고, 셀의 각 픽셀에 

대한 구배의 방향 히스토그램을 계산한다. 일반적으로 국부 히스토그램의 대비는 

모든 국부 히스토그램이 결합되어 최종 설명자를 형성하기 전에 블록이나 연결된 

셀 집합에 걸친 평균 강도 값을 이용해 정규화된다.
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  (a)        (b)      (c)       (d)

그림 3.9. (a) 테스트 이미지, (b) 계산된 HOG 설명자, (c, d) SVM 가중치를 적용

한 HOG 계산자(출처: [79])

그림 3.9에서 이 알고리즘은 입력 이미지를 전처리하고, 슬라이딩 탐지 윈도에 

대한 HOG 특징을 계산한 다음 이들을 선형 SVM 분류기에 통과시켜 탐지를 수행

한다. 이 알고리즘은 객체의 겉모습을 용도에 맞게 설계한 HOG 특징을 통해 획

득하고, 비선형성이 강한 객체의 표현은 선형 SVM에 맡긴다.

HOG 알고리즘에 의해 연결된 객체들은 외관이 복잡해서 다루기가 어렵다. 이 

문제는 펠젠스발프(Felzenszwalb) 등이 제안한 DPM(Deformable Part Model)을 통

해 객체를 간단한 부품들로 나누어 쉬운 부품의 조합으로 강체가 아닌 객체들을 

표현할 수 있다. 이 방법을 통해 전체 객체의 겉모습을 모델링하기 위한 학습용 

예제의 숫자를 줄일 수 있다. DPM (그림 3.10)은 다양한 크기에 대한 객체의 가설 

및 부품 배치의 제약에 대한 공간 조합 모델을 구축하기 위해 HOG 특정 피라미

드를 사용하고, 부품의 위치처럼 드러나지 않은 변수를 처리하기 위해 잠재 SVM

을 사용한다.

 

그림 3.10. 변형 부품 모델[80]
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3.3.1.2. SIFT

SIFT(Scale-Invariant Feature Transform)[21]는 이미지를 불변 키포인트 집합, 즉 

이미지에서 회전, 이동, 스케일, 조명과 기타 관측 조건에 따라 변하지 않는 국부 

특징으로 나타낸다. 그림 3.11은 키포인트 선택 단계를 보여준다. SIFT에서 키포인

트는 척도, 방향, 위치를 나타내는 벡터로 표시된다. 그림 3.11(b)는 초기 832개의 

키포인트를 보여주고 있다. 초기 키포인트는 가우스 함수의 차이의 최대, 최소 위

치에 위치한다. 그림 3.11(c)에서 임계값을 적용한 후 남은 729개의 키포인트를 보

여준다. 그림 3.11(d)에서 주곡률 비율에 대한 추가 임계값을 적용하고 남은 536개

의 키포인트를 보여준다.

  

그림 3.11. SIFT에서의 키포인트 선택 단계(출처: [82])

3.3.1.3. MSER

MSER(Maximally Stable Extreal Regions)[83]은 주변 환경과의 상대적 영역 (혹은 

연결 픽셀 집합) 변화 특성을 탐지하는 방식으로 동작하는 블롭(blob) 탐지 기법이

다. 그림 3.12처럼 MSER은 이미지를 강도 변화에도 불구하고 최대한 안정적이거

나 사실상 변하지 않는 영역의 집합으로 설명한다. 즉, 넓은 범위의 밝기에서도 

볼 수 있는 영역을 찾는다는 것이다. MSER 영역은 일반적으로 실제 모양에 맞춰

진 타원을 사용해 설명된다. MSER은 SIFT에 비해 빠르고 왜곡과 같은 아핀 변환

(Affine transformation)에도 변하지 않는다[84].
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그림 3.12. MSER의 적용 예(출처: [84])

3.3.2. 분류

객체 탐지 작업의 마지막 단계는 특징 추출 단계에서 추출한 특징을 ‘차량’, 

‘보행자’, ‘트럭’ 등 사전에 정의한 클래스로 분류하는 것이다. 일반적으로 

분류 작업은 인공지능 분류 알고리즘을 이용해 수행한다. 널리 쓰이는 분류 알고

리즘에는 서포트 벡터 머신, 랜덤 포레스트, 인공 신경망이 있다.

3.3.2.1. 서포트 벡터 머신

서포트 벡터 머신(SVM, Support Vector Machine)[106]은 가장 인기 있고 효과적

인 분류 알고리즘으로, 서로 다른 클래스 레이블 집합을 최적으로 분리하는 초평

면(hyperplane)을 탐색한다. 단순한 선형 함수를 사용해 클래스를 분리하는 것은 

보통 불가능하다. 그러나 고차원 공간에서는 분리할 수 없는 데이터를 선형 분리

할 수 있으며 최적의 분리 초평면도 구할 수 있다. 따라서 입력 데이터는 그림 

3.13과 같이 비선형 매핑(혹은 커널) 함수의 도움으로 고차원 특징 공간으로 변환

되고 분리 초평면에 따라 분류된다.
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그림 3.13. SVM을 적용한 입력 공간에서 특징 공간으로의 매핑(출처: [85])

3.3.2.2. 랜덤 포레스트

그림 3.13과 같이, 랜덤 포레스트(Random Forest)[86]는 데이터 무작위 선택과 

특징 서브셋(subset)을 통해 자동 생성되는 다중 결정 트리의 집합이다. 분류 결과

는 다수결로 결정되는데 모든 결정 트리에서 가장 인기 있는 결과를 선택한다는 

것이다. 단일 결정 트리와 비교할 때 랜덤 포레스트는 무작위 노이즈를 모델의 일

부로 통합시키기 때문에 오버피팅(overfitting(과대적합))에 더 견고하다. 랜덤 포레

스트는 또한 트리의 펑균 효과 덕분에 낮은 분산을 가진다[87].

그림 3.14. 랜덤 포레스트의 구조(출처: [88])

3.3.2.3. 인공 신경망

인공 신경망(ANN, Artificial Neural Network)은 서로 연결된 노드(혹은 뉴런)의 
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다층 시스템이다. 일반적으로 비선형 분류에는 다층 퍼셉트론(MLP, Multi-Layer 

Perceptron)으로 알려진 ANN의 일종을 채택한다. MLP는 적어도 세 개의 층(입력, 

은닉, 출력)으로 이뤄져 있고 입력층의 노드로 각 특징을 표현한다. MLP의 훈련에

는 그림 3.15와 같이 정확한 분류를 할 수 있을 때까지 각 노드의 가중치를 전방

과 후방 방향으로 반복 갱신하는 역전파(backpropagation) 알고리즘[89]을 사용한

다. 전방 방향에서는 입력 데이터에 노드의 가중치를 곱해 구한 결과에 비선형 활

성 함수를 적용한 후 출력층에서 최종 결과를 얻을 때까지 다음 층으로 전파한다. 

실제 결과와 예측 결과 사이의 오차를 측정하고, 이에 따라 출력층부터 입력층까

지(즉, 역전파) 각 노드의 가중치를 조정해 오차를 줄인다.

그림 3.15. 오차 역전파의 개념(출처: https://wikidocs.net/37406)

자율 주행 차량은 가까운 거리에 보행자가 있는 교통 상황에서도 항법을 수행

할 수 있어야 한다. 안전상의 이유로 보행자의 탐지는 특히 더 중요하다. 또한 사

람의 행동은 종종 예측하기가 어려운데 사람의 겉모습이 매우 다양하고 신체의 

일부가 가려질 수 있기 때문이다. 오늘날의 최신 보행자 탐지 기술에는 컨볼루션 

인공신경망이 사용된다.

3.4. 분할

분할, 좀 더 정확하게 말하자면 실제 사례에도 적용할 수 있는 수준의 의미 분

할은 자율 주행을 충분히 잘 수행하기 위해 필요한 객체 탐지를 자연스럽게 발전

시킨 형태로 볼 수 있다. 카메라를 통해 획득한 이미지를 분석해 의미 있는 부분

을 분할하는 것을 통해 자율 주행 차량이 주변 환경을 구조적으로 이해할 수 있

다(그림 3.16).
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그림 3.16. 취리히에서의 한 장면에 대한 의미 분할, Cilyscapes 데이터 세트[77]

전통적으로, 의미 분할은 정점이 픽셀 혹은 슈퍼 픽셀인 그래프의 라벨을 어떻

게 잡을 것인지에 대한 문제가 된다. 이에 대해 CRF(conditional random field) 같

은 그래픽 모델의 추론 알고리즘을 적용할 수 있다[90, 91]. 이 방식에서는 픽셀 

혹은 슈퍼 픽셀을 의미하는 정점을 통해 CRF를 생성한다. CRF에서 각 노드의 라

벨은 상응하는 이미지 위치에서 추출한 특정에 대해 사전 정의 세트로부터 가져

올 수 있다. 노드 사이의 경계는 공간의 안정성이나 라벨의 상관관계 등에 대한 

제약을 나타낸다 (그림 3.17).

그림 3.17. 히(He) 등의 그래픽 모델[90]

CRF는 의미 분할 문제에 적절한 접근법이다. 그럼에도 불구하고 이미지의 차원, 

입력되는 특징의 개수, 혹은 라벨의 종류가 많아지는 경우 처리 속도가 늦어지고, 

이미지의 장거리 종속성 long range dependency을 획득하기 어려워진다. [92]에

서 제안한 고효율 추론 알고리즘은 짝지을 수 있는 모든 픽셀 쌍에 대한 완전 연

결형 CRF의 속도를 효과적으로 향상했고[93]에서 제안한 알고리즘은 객체 클래스
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의 동시발생(co-occurrence) 또한 포함하게 했다. 의미 분할은 근본적으로 다중 

이미지 특징과 맥락에 대한 추론을 통해 밀도가 높은 클래스의 라벨을 예측할 수 

있어야 한다. 다음 장에서 딥러닝을 통해 의미 분할을 어떻게 다루는지에 대해 이

야기 한다.

3.5. 다중 센서 데이터 융합

3.5.1. 스테레오와 깊이

자율 주행 차량은 3차원 공간에서 움직인다. 따라서 인지에 있어 깊이 같은 3차

원 공간 정보를 생성하는 것은 필수적으로 인지해야 한다. 라이다는 매우 정밀한 

깊이 데이터를 제공하지만, 3차원 공간을 낮은 밀도로 탐지한다는 한계가 있다. 

하나의 이미지는 깊이 외에 색이나 질감 같은 정보를 공간적으로 밀도 있게 제공

한다. 사람이 두 눈을 통해 3차원 공간을 시각적으로 인지할 수 있는 것과 마찬가

지로, 스테레오 카메라를 약간 다른 각도에서 동시에 촬영함으로써 깊이 정보를 

획득할 수 있다.

스테레오 카메라로부터 얻은 이미지 쌍(Il, Ir)이 주어졌을 때, 스테레오 컴퓨터 

비전은 근본적으로 좌측의 이미지 Il에서의 픽셀과 우측의 이미지 Ir에서의 픽셀을 

비용 함수에 기반해 어떻게 대응시킬 것인지에 대한 문제가 된다. 대응 픽셀들이 

물리적으로 동일한 지점에 매핑된다고 가정하기 때문에 두 픽셀은 같은 모양을 

갖는다.

특징을 기반으로 하는 방법은 픽셀의 값을 테두리나 모서리처럼 간단한 요소나 

SIFT[82], SURF[94] 등의 정교한 알고리즘을 통해 생성한 값으로 대체해 변별력을 

높인다. 이를 통해 신뢰도가 더 높은 매칭을 할 수 있지만, 공간적 관련성은 떨어

진다. 

대응 문제를 해결하는 또 다른 방법은 최적화다. 특징 기반 방법과 영역 기반 

방법은 모두 지역적인 방법으로 볼 수 있는데 이는 로컬 정보를 바탕으로 d를 계

산하기 때문이다. 반면 글로벌한 방법은 매칭을 외관이 변하지 않고 공간이 안정

적이라는 가정하에서의 에너지 최소화로 접근한다. 글로벌 최적해를 구하기 위해 

변분법(variational method), 다이내믹 프로그래밍(dynamic programming), 혹은 신

뢰도 전파(Belief Propagation) 등의 방법을 사용할 수 있다.

SGM(Semi-Global Matching)[95]은 가장 널리 알려진 스테레오 매칭 알고리즘이

다. SGM은 이론적으로 그 타당함이 입증됐고[96] 상당히 빠른 알고리즘으로 알려

져 있다[97]. SGM은 각 픽셀의 1차원 선들을 따라 계산 에너지 함수와 안정성에 

대한 에너지 함수를 사용하는 글로벌한 방법이다. 최근에는 딥러닝을 기반으로 하

는 방법이 가장 좋은 성능을 보이고 있다.
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3.5.2. 옵티컬 플로우

옵티컬 플로우[98]는 기본적인 컴퓨터 비전 분야 중 하나로, 두 이미지 사이의 

강도에 대한 2차원 움직임으로 정의된다. 이때 2차원적 움직임은 물리 세계의 3차

원적인 움직임과 관련이 있긴 하지만 두 움직임 사이의 차이가 존재한다. 옵티컬 

플로우는 외관이 변하지 않는다는 것을 조건으로 한다.

옵티컬 플로우는 스테레오 컴퓨터 비전 문제보다 확실히 복잡하다. 스테레오 컴

퓨터 비전에서는 이미지 쌍이 동시에 획득되고 둘 사이의 기하관계가 편차의 영

향을 받으며, 대부분의 경우에서 외관의 불변이 인정된다. 옵티컬 플로우에서는 

이미지 쌍이 약간 다른 시간대에서 획득되고 움직임은 조명 반사 투명도 같은 다

양한 요소의 일부일 뿐이다. 외관의 불변성은 시시각각 위반된다. 옵티컬 플로우

에서의 또 다른 문제는 조리개 문제 즉 공간 d에서 한 조건과 다른 명확하지 않

은 두 요소의 차이(그림 3.18)다. 이는 움직이는 공간 d에 대해 안정성 제약 조건

을 부여함으로써 해결할 수 있다.

그림 3.18. 조리개 문제(출처: https://stoomey.wordpress.com/2008/04/18/20/)

외관의 불변성을 위반함으로써 발생할 수 있는 잠재적인 문제를 완화하는 한 

가지 방법은 2차 불이익 함수[98]를 강건한 비용 함수[99, 100]로 교체하는 것이

다.

3.5.3. 씬 플로우(scene flow)

자율 주행 차량에 있어 이미지 평면에서의 2차원 옵티컬 플로우보다는 객체의 

실제 3차원 움직임이 더 필요하다는 점은 생각해 볼 가치가 있다. 2차원으로 표현

된 것을 3차원으로 변환하는 것은 몇 가지 이유로 인해 그 중요성이 매우 크다.

∙ 장애물 탐지나 충돌 방지 같은 중요 임무를 보조하기 위한 3차원 정보를 얻

기 위해
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∙ 3차원에서 연속성에 대한 가정을 이용하기 위해

∙ 3차원 개제를 2차원 픽셀 위에 더 고차원적으로 표현하기 위해

KITTI의 2015 버전 씬 플로우(scene flow) 벤치마크에 따르면 씬 플로우 추정은 

2개의 연속적인 스테레오 이미지 쌍(그림 3.19)을 기반으로 이뤄진다. 이때 이미지 

쌍의 대응을 통해 지점의 3차원 위치뿐만 아니라 두 시간 사이의 3차원 움직임 

또한 얻을 수 있다.

씬 플로우를 추정하는 데 있어 멘즈(Menze)와 가이거(Geiger)[101]는 슈퍼 픽셀

을 활용해 움직이는 객체에 대한 3차원 매개변수 평면(그림 3.20)을 구축하는 방

식을 제안했다. 

그림 3.19. 씬 플로우에 사용되는 2개의 스테레오 이미지 쌍[101]
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그림 3.20. 움직이는 객체의 추정, 옵티컬 플로우, 씬 플로우[101]

3.6. 객체 추적

객체 추적의 목적은 위치 속도 가속도 같은 객체의 상태를 시간에 대해 추정하

는 것이다. 자율 주행 차량은 함께 교통 상황을 겪는 다른 객체를 추적해 안전 거

리를 유지하고 각 객체의 궤적을 예측해야 한다. 보행자나 자전거를 타는 사람의 

경우 특히 예측이 힘든데, 이는 보행자나 자전거의 방향이 갑자기 바뀔 수 있기 

때문이다. 일반적으로 추적은 다음과 같은 이유로 인해 그 난이도가 올라간다.

∙ 객체는 종종 부분적으로(혹은 완전히) 가려져 있다.

∙ 같은 종류의 객체는 그 외관이 매우 비슷하다.

∙ 객체의 외관은 객체의 추적 중에도 자세 관절 조명 상황에 따라 매우 크게 

바뀔 수 있다.

전통적으로 객체 추적은 순차 베이지안(sequential Bayesian) 필터 문제 형태로 

구현된다.

1. 예측단계: 이전 시점에서 객체의 상태가 주어졌을 때 상태의 순간적인 변화를 

정의하는 움직임 모델을 통해 현재 시간에 대한 객체의 상태를 예측한다.

2. 교정 단계: 현재 시간에 대한 객체의 상태가 예측됐고 센서의 측정치를 획득했



3. 자율 주행을 위한 인지

- 56 -

을 때, 현재 객체의 상태에 대한 사후 확률 분포를 관측 모델을 통해 계산한다. 

관측 모델은 객체의 상태에 따라 어떻게 관측되는지를 나타낸다.

3. 1~2단계를 반복한다.

객체 추적에 있어 파티클 필터는 흔히 사용된다[102, 103]. 하지만 베이지안 필

터는 재귀적인 특성을 갖고 있어 일시적으로 탐지에 실패했을 경우 정상 상태로 

회복하기 힘들다. 재귀적이지 않은 방식으로 추적을 수행한다면, 추적을 글로벌 

에너지 함수의 최소화로 볼 수 있다. 이때 움직임이 부드러워야 하고, 외관이 변

하지 않음을 가정한다. 이러한 접근법은 객체의 가설과 한 객체가 따를 수 있는 

궤적의 수가 크면 클수록 최적해를 구하기 위해 요구되는 계산량이 증가한다는 

단점이 있다. 이를 해결하기 위해 사용되는 한 가지 방법은 바로 에너지 최소화에 

대해 발견적인(heuristic) 방법을 사용하는 것이다[104].

객체 추적에 있어 흔히 사용되는 또 다른 방법은 탐지에 따른 추적

(tracking-by-detection)이다. 연속적인 프레임에 대해 객체를 탐지하고 탐지된 객

체는 프레임 전체에 걸쳐 연결된다. 두 단계 모두 어느 정도 불확실성을 보유하고 

있다. 전자에 대해서는 탐지하지 못하거나 잘못된 위치를 탐지하는 경우가 있고, 

후자에 대해서는 가능한 궤적 조합이 폭발적으로 증가하는 경우 데이터 결합 문

제가 발생할 수 있다. 이러한 불확실성은 마르코프 결정 과정(MDP, markov 

decision process)를 통해 자연스럽게 처리할 수 있다. [105]에서 객체의 추적은 

MDP를 통해 구현된다(그림 3.21).

그림 3.21. MDP를 이용한 객체 추적의 구현(출처: [105])

∙ 객체는 총 네 종류 즉 활성화/비활성화/추적/유실 상태를 갖는다. 

   s ∈ S = S활성화 ∩ S추적 ∩ S유실 ∩ S비활성화
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  - 객체가 탐지됐을 때 ‘활성화’된다.

  - 탐지가 유효하다고 판단됐을 경우 해당 객체는 ‘추적’상태가 된다.

  - 탐지가 유효하지 않다고 판단됐을 경우 해당 객체는 ‘비활성화’ 상태

가 된다.

  -‘추적’상태의 객체는 ‘유실’될 수 있다.

  -‘유실’된 객체는 ‘추적’상태로 환원될 수 있다.

  - 객체가 ‘유실’ 상태를 상당히 오래 유지할 경우 ‘비활성화’ 상태가 된

다.

  - ‘비활성화’된 객체는 ‘비활성화’상태를 유지한다.

∙ 모든 움직임에 대해 a∈A를 만족한다.

∙ 천이 함수 T: S x A → A는 입력과 출력이 정해져 있다.

∙ 보상함수 R: S x A → R은 데이터를 통해 학습된다.

∙ 정책 π: S → A 또한 데이터를 통해 학습된다.

이 알고리즘은 다음과 같이 동작한다.

∙ ‘활성화’상태에서는 탐지기가 제안한 객체의 후보들을 미리 훈련한 SVM을 

통과시켜 그 유효성을 판단한다. SVM은 후보의 특정과 위치를 고려하고 a1과 a2 

중 어떤 행동을 할지 선택한다.

∙ ‘추적’ 상태에서는 실시간 외관 모델(online appearance model)을 통해 추적

-학습-탐지 알고리즘을 기반으로 객체가 ‘추적’상태를 유지하거나 ‘유실’상

태로의 전환을 결정한다. 이 외관 모델은 객체를 감싸는 가상의 상자를 템플릿으

로 사용한다. 객체가 ‘추적’ 상태를 유지한다면 객체의 외관 모델을 지속적으로 

갱신한다.

∙ ‘유실’ 상태에서는 객체가 ‘추적’ 상태에 있었을 때의 모든 템플릿을 수

집한 다음 이를 통해 ‘추적’ 상태로 환원할지를 결정한다. 만약 객체가 제한된 

시간 이상 ‘유실’ 상태를 유지할 경우 ‘비활성화’ 상태로 전환한다.

이 방법은 KlTTI 데이터 세트에서 최고의 성능을 발휘했다. MDP의 예시는 그림 

3.22에 묘사되어 있다.
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그림 3.22. MDP의 예제[105]

3.7. 결론

인지는 컴퓨터 비전에 크게 의존하는 자율 주행에 있어 핵심적인 요소 중 하나

다. 3장에서는 컴퓨터 비전 연구와 갚은 관련이 있는 분야에 대해 이야기했다. 문

제의 정의, 데이터 세트, 일반적 접근법과 각각의 장단점을 다루어 적절한 이해를 

유도했다. 딥 러닝을 통한 방법에 고무된 컴퓨터 비전 분야는 자율주행에 필요하

다. 다양한 주제를 해결하는 데 있어 급격한 발전을 이루고 있다. 다양한 종류의 

센서를 통한 주변 환경의 3차원 관측, 전체적인 신뢰도 및 정확성 또한 여전히 발

전하고 있다. 여기서 핵심은 아무래도 각각의 시각적인 임무를 통합해 이따금씩 

실패하는 인지를 절대 실패하지 않도록 만드는 것이다. 즉 원칙적으로 불확실성을 

다룬다는 말이다. 이는 탐지, 분할, 인식, 추적, 운동 구조, 3차원 매핑, 위치 추정 

등에 대해 더 나은 알고리즘을 꾸준히 연구할 것을 요구할 뿐만 아니라, 소프트웨

어 및 하드웨어 모두에 대한 최적화와 구축, 시험 통합에 대한 공학적인 노력을 

요구한다.
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4. 예측 및 경로 계획 

4.1. 개요

그림 4.1에서 볼 수 있듯이, 매핑 및 위치 추정(Map and Localization) 모듈은 포

인트 클라우드(point cloud)나 GPS 같은 원본(raw) 센서 데이터를 받아서 이를 자

율 주행차의 위치 정보로 변환해서 지도에 반영한다. 인지(perception) 모듈은 자

율 주행차 주변에 있는 객체들을 감지한다. 이 두 모듈은 주변 세계를 객관적으로 

인지하는 작업에 집중하는 반면, 경로 계획(routing), 트래픽 예측(traffic 

prediction), 동작 결정(behavioral decision), 모션 계획(motion planning), 피드백 제

어(feedback control) 같은 모듈은 자율 주행차가 외부 환경의 변화를 예측해 주행 

경로를 설정하는 과정을 주관적으로 처리한다는 점에서 구분된다.

그림 4.1. 자율 주행차량의 시스템 구조

자율 주행 소프트웨어 시스템은 하드웨어와 소프트웨어로 구성된 복잡한 시스

템이다. 자율 주행의 안전성과 신뢰성을 보장하려면, 컴퓨팅 하드웨어, 센서 융합, 

인지 모듈, 트래픽 예측 모듈, 모션 계획 및 제어 모듈이 서로 잘 조율되어 작동

해야 한다. 여기서 가장 중요한 것은 어떤 개별 모듈보다는 큰 문제를 작은 문제

로 나눠서 각 문제에 적합한 모듈이 처리하도록 효과적으로 구성하는 것이다. 따

라서 모듈사이의 협업, 그 중에서도 특히 인지 모듈과 계획 및 제어 모듈 사이의 

협업이 대단히 중요하다.

그림 4.1에 나타낸 바와 같이 실시간 차량의 움직임을 생성하기 위해서는 경로

계획과 제어모듈은 실시간 동적 장애물 검출의 인식에 관한 입력 실시간 차량의 

방위를 생성하는 위치추정에 관한 입력과 도로 기하구조와 정적 장애물들을 포착

하는 지도 작성에 관한 입력을 결합하고, 이들 입력을 기반으로 한 차량의 동작 

계획을 생성해야 한다.

그림 4.1에서 경로 계획 모듈은 도로 네트워크 정보에 대한 지도를 점검하고 경
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로를 생성하는 모듈이다. 경로 계획은 단지 출발지부터 목적지까지 일련의 차로를 

정확히 따라가는 것이라고 쉽게 생각할 수 있다. 물론 구글 맵스(Google Maps) 같

은 지도 서비스에서 제공하는 내비게이션과 비슷한 점도 있지만, 자율 주행에서는 

그보다 상세한 정보가 필요하며, 지도도 자율 주행에 최적화된 HD 지도를 주로 

사용한다는 점에서 기존 내비게이션 서비스와는 근본적으로 차이가 있다.

일반적인 계획 및 제어 모듈의 가장 바깥쪽에는 트래픽 예측 모듈이 있다. 예측 

모듈은 인지된 객체와 위치 속도(자동차, 자전거, 보행자 등과 같은) 유형을 비롯

한 그 객체에 대한 ‘객관적인’ 속성을 함께 입력값으로 받는다. 그리고 입력된 

인지 객체마다 예측 궤적을 계산해 그 결과를 다운스트림 동작 결정 모듈로 전달

한다. 참고로 여기서는 예측 모듈에 입력한 값이 매핑 및 위치 추정 모듈의 결과

라고 명시적으로 표현하지 않았다. 그 이유는 매핑 및 위치 추정 모듈은 매우 중

요해서 거의 모든 모듈에서 자주 사용하기 때문에 어디에서나 편리하게 활용될 

수 있도록 유틸리티 라이브러리로 구현하기 때문이다.

예측 궤적은 공간 정보와 시간 정보를 모두 담고 있으며 다운스트림 모듈에서 

출력 값을 계산하는 데 꼭 필요한 기초 정보다. 이전 연구 [107]에서는 예측 모듈

이 보조 소프트웨어 라이브러리로 구현했는데 인지 모듈에서 사용해 출력값을 세

밀하게 보정 하거나, 결정 및 계획 모듈에서 감지된 입력 객체를 전처리하기 위한 

용도로 활용했다. 예측 모듈을 소프트웨어 라이브러리로 구현하면 주기적으로 업

스트림 모듈로부터 데이터를 가져와서 다운스트림 모듈로 데이터를 발행할 필요

가 없고, 상태나 메모리를 따로 관리할 필요가 없다는 장점이 있다. 소프트웨어 

라이브러리로 만들면 필요한 함수를 호출해서 계산 결과를 받도록 일부 API만 공

개해도 된다. 이러한 이유로 계산 논리의 측면에서 소프트웨어 라이브러리 형태가 

대체로 덜 복잡하다. 반면 자율 주행 시스템을 구성하는 모듈로 만들면 업스트림 

모듈의 데이터를 받아서 계산한 결과를 프레임 단위로 주기마다 다운스트림 모듈

로 보내야 하는 부담이 있다. 모듈은 대제로 계산 정확도를 높이기 위해 이전 프

레임의 상태 정보를 유지해야 한다.

자율 주행 기술의 발전으로 실제로 자율 주행차가 도로를 주행하는 것이 현실

이 되면서, 이를 구현하는 업계에서 트래픽 예측의 중요성에 주목하기 시작했다. 

따라서 최신 시스템에서 사용하는 트래픽 예측 모듈은 소프트웨어 라이브러리 형

태보다는 내부 모듈 형태로 구현하는 것이 대부분이다[108-111]. 이 장에서는 트

래픽 예측 문제를 머신러닝 기반으로 접근해서 푸는 최신 기법을 소개한다.

트래픽 예측 모듈에 바로 연결되는 다운스트림 모듈은 자율 주행 시스템에서 

‘부조종사(co-pilot)’의 역할을 하는 동작 결정 모듈이다. 이 모듈은 트래픽 예측 

모듈과 경로 계획 모듈로부터 받은 값을 모두 입력 값으로 사용한다. 동작 결정 

모듈은 이러한 입력값을 토대로 자동차를 조작하는 명령을 생성한다. 이러한 명령
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의 예로, ‘현재 차선에서 전방 자동차를 따라간다’, ‘신호등 앞의 정지선에 멈

춰서 보행자가 지나갈 때까지 기다린다’, ‘정지 표지판을 보면 다른 자동차에게 

양보한다’ 등이 있다.

동작 결정은 자율 주행차 자체의 동작 뿐만 아니라, 인지하거나 지도에 나온 객

체에 대한 동작도 결정한다. 좀 더 구체적인 예를 들면 자율 주행차가 현재 달리

는 차로에서 어떤 객체를 감지했는데, 경로 계획 모듈은 자율 주행차에게 현재 차

로를 유지하라고 알려주는 경우를 생각해보자. 자율 주행차 자체에 대해서는 차로

를 유지하라고 결정(합성 결정(synthetic decision))할 수 있지만 전방에 감지된 자

동차에 대해서는 그 차를 뒤따라가라고 결정(독자 결정(individual decision))할 수 

있다. 이렇게 인지된 장애물마다 결정된 동작은 모션 계획 단계에서 적용할 최적

화 제약사항과 비용으로 변환된다.

자율 주행차 자체에 대한 동작은 개별적인 동작 결정을 모두 취합해서 결정하

기 때문에 합성 결정이라 부른다. 합성 결정은 주로 모션 계획 단계에서 최종 상

태의 동작 조건을 결정하는 데 필요하다. 동작 결정 모듈에서 출력한 명령 집합의 

구체적인 형태는 구현 방식에 따라달라질 수 있다. 최신 자율 주행 자동차 시스템

에서는 동작 결정 모듈을 개별 모듈로 설계 및 구현하는 추세다. 그러나 모션 계

획 모듈 같은 다운스트림 모듈에 동작 결정 모듈의 논리와 역할을 통합하는 방법

도 있다[13, 64, 107].

앞에서 설명했듯이 모듈 사이의 협업이 중요하기 때문에 업스트림 동작 결정 

모듈과 다운스트림 모션 계획 모듈의 로직은 일관성을 유지해야 한다. 다시 말해, 

모션 계획 모듈은 동작 결정 모듈의 출력값을 정확히 따라서 자율 주행 자동차에 

대한 궤적을 계획할 때 이를 수행 해야 한다. 동작 결정 모듈의 명령 집합은 최대

한 다양한 트래픽 동작 시나리오를 다뤄야 하는데 그 내용이 반드시 완벽해야 한

다는 의미는 아니다. 사람조차도 정확히 판단하지 못하고 막연한 감으로 충돌 회

피 동작을 수행하는 모호한 상황이 발생하기 마련이다. 동작 결정 모듈의 명령 집

합을 명확하게 표현하면 오류 진단 및 디버깅할 때는 좋지만 정작 중요한 부분은 

이러한 동작 결정을 모션 계획 단계에 적용할 구체적인 제약 조건이나 비용으로 

변환하는 데 있다. 합리적인 독자 결정을 할 수 없는 최악의 시나리오에서는, 충

돌 회피를 위한 암묵적 비용이 모션 계획을 위한 기본적인(default) 독자 결정이 

된다.

모션 계획 모듈의 역할을 간단히 표현하면, 계획한 경로나 궤적을 따라 A 지점

에서 B 지점으로 이동하는 방법을 찾는 것이다. 만약 현재 위치가 A 지점이고, B

지점이 목표 지점(예: 차로 시퀀스상의 어떤 목표 지점)이라면 모션 계획은 A 지

점에서 B지점으로 가는 로컬 경로를 탐색하는 최적화 문제라고 볼 수 있다. 모션 

계획 모듈은 동작 결정 모듈의 출력 값을 제약 조건(constraints)으로, 경로 계획 
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모듈의 출력 값을 목표(goal)로 받는다.

모션 계획 모듈은 동작 결정 모듈보다 구체적인 문제를 결정한다. 모션 계획 모

듈은 위치, 방향, 속도, 가속도, 곡률뿐만 아니라 이러한 속성의 고차 미분 값으로 

구성된 궤적 지점을 반드시 지나도록 궤적을 계산해야 한다. 앞서 설명했듯이 모

듈 사이의 협업이 중요하기 때문에 모션 계획 모듈은 다음과 같은 두 가지 규칙

을 반드시 따라야 한다. 첫째, 연속된 계획 사이클 사이에서 계획한 궤적의 일관

성이 유지돼야 한다. 즉, 외부 요인이 크게 변하지 않는다면 연속된 두 사이클의 

궤적도 급격히 변하지 않아야 한다. 둘째 계획한 궤적을 다운스트림 피드백 제어 

모듈에서 수행할 수 있도록 보장 해야 한다. 이는 주로 곡률이나 곡률의 미분 값

같은 속성이 물리적 제어 한계를 벗어나지 않도록 연속적이며 매끄러워야만 한다

는 뜻이다.

그림 4.1을 보면 인지 모듈의 출력값 뿐만 아니라 매핑 및 위치 추정 모듈의 출

력 값도 모션 계획 모듈과 동작 결정 모듈에 직접 입력되는 것을 알 수 있다. 얼

핏 보면 중복된 설계처럼 생각할 수 있다. 하지만 트래픽 예측에 대한 일종의 백

업 역할을 해서 보안성을 높이는 데 도움이 된다. 또한, 트래픽 예측 작업을 수행

하는 도중에 새로운 장애물들이 감지될 수 있다. 예측에 실패할 때뿐만 아니라 예

측하는 동안 새로운 장애물이 나타날 때도 쉽게 접근할 수 있는 매핑 및 위치 추

정 유틸리티 라이브러리와 함께 이렇게 중복된 인지 정보를 갖고 있으면, 동작 결

정 모듈과 모션 계획 모듈이 충돌 회피 동작을 결정하는 데 필요한 최소한의 객

체 정보를 가질 수 있다.

그림에서 가장 아래쪽에는 피드백 제어 모듈이 있다. 이 모듈은 CAN 버스를 통

해 자동차를 직접 제어한다. 제어 모듈의 핵심 역할은 계획된 궤적에 담긴 궤적 

지점 정보를 가져와서, 브레이크 스티어링휠 스로틀을 조작하기 위한 드라이브 바

이 와이어(drive-by-wire) 신호를 계산하는 것이다. 이러한 계산 작업은 주로 실제 

자동차가 계획된 궤적에 최대한 가깝게 주행하려는 목적으로 수행하며 이때 자동

차 및 도로의 물리적 모델도 함께 고려 한다.

지금까지 설명한 모듈은 자율 주행차 계획 및 제어에서 가장 핵심적인 모듈이

다. 이렇게 구분하는 이유는 자율 주행차의 계획 및 제어에 관련된 복잡한 문제를 

여러 개의 작은 문제로 효과적으로 나누는 데 있다[13, 107]. 각 모듈마다 자신이 

맡은 문제에 집중할 수 있게 만들면 모듈화 및 병렬화를 통해 자율 주행 자동차 

소프트웨어 개발의 복잡도를 크게 줄일 수 있고 연구 개발의 효율성도 크게 높일 

수 있다. 지금까지 설명한 방법의 장점이 바로 여기에 있다. 본질적으로, 동작 결

정 모듈, 모션 계획 모듈, 피드백 제어 모듈은 같은 문제를 서로 다른 수준에서 

해결하는 셈이다. 그리고 데이터 흐름에 따라 위치한 각 모듈 사이의 계산 결과는 

서로 밀접하게 연결돼 있다. 이러한 모듈을 구현할 때 중요하게 고려할 사항은 계
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산을 일관성있고 논리정연하게 구성하는 것이다. 

4.2. 트래픽 예측

트래픽 예측 모듈(또는 간단히 예측 모듈)은 계획 및 제어 모듈과 직접 연결되

는 모듈로서, 현재 감지된 객체의 가까운 미래의 동작을 예측하는 역할을 담당하

며, 예측 결과와 함께 시공간 궤적 지점들에 대한 세부 정보를 만들어서 이를 제

어 모듈에 전달한다.

인지 단계에서 감지된 장애물은 대부분 위치, 속도, 방향, 가속도 등의 속성들을 

갖고 있다. 이러한 속성은 운동학적(kinematic) 특성에 가까워서 간단히 물리 규칙

을 적용하면 적절한 수준의 예측값을 즉시 구할 수 있다. 하지만 트래픽 예측의 

목적은 단순히 주어진 물리적 속성으로부터 즉각적인 예측값을 구하는 것이 아니

라, 몇 초 주기에 발생하는 동작을 예측하는 것이다. 이러한 예측값을 구하려면 

동작 히스토리, 주변 시나리오, 지도 특징 같은 다양한 요소를 고려해야 한다. 예

를 들어 그림 4.2처럼 교차로에 있을 때 자동차가 계속 직진할지, 아니면 우회전

할지, 또는 인도에 있던 보행자가 횡단보도를 건널지 아니면 기다리고 있을지와 

같은 동작을 트래픽 예측 모듈로 예측해야 한다. 이러한 동작 예측 작업은 주로 

범주형 (categorical) 문제에 해당하므로 이를 분류(classification) 문제로 구성해 머

신 러닝 기법을 적용하는 방식으로 해결할 수 있다[112-114]. 하지만 단순히 동작 

관점에서 예측하는 것만으로는 부족하다. 앞에서 설명했듯이 트래픽 예측 모듈의 

실제 출력 값은 시간 정보, 속도, 방향 등의 속성들을 가진 궤적 지점으로 구성된 

예측된 궤적이기 때문이다. 따라서 트래픽 예측 문제를 다음과 같은 두 가지 문제

로 나눠서 처리한다.

∙ 범주형 도로 객체 동작에 대한 분류 문제: 예를 들어 자동차가 차로를 변경하

거나 현재 차로를 유지할지 여부, 또는 보행자가 횡단보도를 건널 것인지 여부 등

∙ 속도 및 시간 정보를 통해 예측 경로를 생성하는 회귀 문제: 예를 들어 교차

로를 지나갈 때 보행자의 속도 변화는 크지 않지만, 자동차가 방향을 틀 때는 감

속했다가 가속해야 하는데 구체적인 속도 변화는 회전 반경의 길이와 곡률에 따

라 결정 된다.
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그림 4.2. 도로에 있는 객체에 대한 트래픽 예측(출처: [115])

4.2.1. 분류를 이용한 동작 예측

도로에 있는 객체의 동작을 예측하는 문제는 주로 객체의 유형에 따라 달라진

다. 자동차의 동작은 주로 ‘현재 차로 유지’, ‘방향 전환’, ‘차로 변경’ 등 

몇 가지로 구분할 수 있는 반면, 자전거나 보행자의 동작은 매우 다양하다. 이러

한 동작의 차이 때문에, 머신 러닝 기반 모델에는 보통 단일 모델을 적용하지 않

고 각 유형에 적합한 맞춤형 모델을 사용한다. 자동차의 동작이 보행자의 동작보

다 더 구조적이기 때문에, 본 고에서는 자동차의 동작 예측을 중심으로 소개한다.

사실 자동차에 대한 동작 예측 문제도 쉽지는 않다. 처음에는 분류 모델을 차로 

유지, 차로 변경, 방향 전환 같은 동작의 유형마다 따로 만들어야 한다고 생각하

기 쉽다. 하지만 이렇게 할 경우 확장성이 떨어진다. 실제 지도는 상당히 복잡하

기 때문이다. 예를 들어 우회전이나 좌회전 차로가 여러 번 나올 수 있고, 교차로

가 항상 네 방향인 것은 아니다. 게다가 차로가 서서히 오른쪽으로 꺾일 수도 있

고, 교통 규칙을 위반하지 않고서는 선택할 동작이 없을 수도 있다. 이처럼 지도

나 시나리오에 따라 동작의 유형을 선택하게 하면 분류 유형 (분류 문제의 표현

으로 ‘레이블’)이 엄청나게 복잡하고 확장성이 떨어지기 때문에 이런 식으로 

동작의 유형을 선택할 수 없다.

도로를 주행하는 자동차의 동작을 예측하는 문제는 ‘자동차가 주행할 차로를 

선택하는’ 이진 분류 문제로 구성할 수 있다. 이렇게 새로운 방식으로 추상화하
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면, (우회전, 좌회전, 차로 변경 등과 같은) 특정한 차로 시퀀스를 선택할 때 문맥

이 어떻게 변하는지에 대해 더는 신경 쓰지 않아도 된다. 또한 머신러닝 모델을 

(이진 분류 모델이라는) 하나의 통합된 모델로 만들 수 있다. 이 모델은 차로 정

의와 분할에 대한 단 하나의 종속성이 발생하는데 자동차는 대부분 차로를 따라 

주행해서 예측 궤적을 벗어날 수 없기 때문에 이 종속성은 불가피하다.

일반적으로 자동차가 차로의 특정 논리적 또는 구조적 시퀀스를 따른다고 가정

한다. 얼핏 생각하면 이 가정은 과도한 제약을 가한다고 생각할 수 있다. 하지만 

머신 러닝을 적용할 때는 아무런 제약이 없는 모든 동작을 학습시키는 것보다, 나

름 합리적으로 구조화된 동작부터 학습을 시작하는 것이 굉장히 중요하다. 또한 

머신 러닝 기법을 적용할 때는 방대한 양의 데이터가 쌓이는데 이로 인해 선택할 

수 있는 학습 모델의 복잡도에 제약이 발생한다. 따라서 자율 주행에서 트래픽 예

측을 수행할 때, 이러한 로직과 합법적인 동작부터 먼저 파악하는 것이 좋다. 실

제로 논리적으로 연결되지 않은 차로들을 추종하는 ‘잘못된’ 동작이 발생할 수

도 있다. 그러나 일단 정상적인 동작에 대해 잘 만든 모델을 구축하고 학습 데이

터도 충분히 갖추고 있다면, 학습 모델에 이러한 비정상적인 동작이 포함되지 않

도록 쉽게 조절할 수 있다. 결론적으로 차로 시퀀스 기반으로 구축한 트래픽 예측 

모델은 다양한 경우에 상당히 효과적인 기법이라고 볼 수 있다.

4.2.1.1. 자동차 동작 예측을 위한 특징 설계

앞에서 설명했듯이 머신러닝 기반 분류기(classifier)가 잘 작동하려면 차로 시퀀

스 기반의 분류 문제에 대한 레이블링과 특징 설계가 대단히 중요하다. 자동차 동

작 예측 문제를 다룰 때는, 자동차 히스토리 특징, 차로 시퀀스 특징, 주변 객채 

특징이라는 세 가지 유형의 특징을 고려한다. 그럼 각 유형을 하나씩 살펴보자.

∙ 자동차 히스토리 특징은 자동차가 현재 차로나 이전 차로를 그동안 어떻게 

이동했는지를 히스토리 형태로 나타낸다.

∙ 차로 시퀀스 특징: 확장 차로 시퀀스(extended lane sequece)란, 자동차가 이

용할지 여부를 분류할 대상 중 한 인스턴스다. 그러므로 여기서 지정된 차로 시퀀

스에서 일부 지점들을 샘플링한다. 이렇게 샘플로 추출한 ‘차로 지점(lane 

point’마다 확장 차로 시퀀스의 모양을 나타내는 속성을 계산한다. 예를 들어 방

향(heading), 곡률(curvature) 시퀀스 특징으로 추출된다. 이러한 특징 유형은 선택

할 차선 시퀀스의 모양을 표현 한다.

∙ 주변 객체 특징: 이 특징 유형은 예측에 사용할 자동차 주변의 객체를 표현하

며, 다른 특징보다 계산하기 힘들다. 그 이유는 차로 모양이나 자동차의 자세 히

스토리 뿐만 아니라 주변 객체도 자동차의 향후 동작을 결정하기 때문이다. 예를 

들어, 현재 주행하는 차로의 왼쪽과 오른쪽 차로에 예측할 자동차를 투영한다. 그
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러면 전방 거리를 계산할 수 있다.

개념의 이해를 돕기 위해 간단히 예를 들면, 어떤 자동차가 서서히 오른쪽을 향

하면서 차로의 경계 가까이 다가온다고 하자. 그러면 자동차의 진행 방향을 바꿀 

정도로 눈에 띄는 주변 객체가 없다면, 직진을 표현하는 차로 시퀀스보다 우회전

을 표현하는 차로 시퀀스를 선택해야 할 가능성이 훨씬 높다.

4.2.1.2. 자동차 동작 예측을 위한 모델 선택

앞에서 언급한 특징들이 자동차 및 그 주변에 관련된 정보를 대부분 포함하지

만, 완벽한 특징 집합을 제시한다기보다는 내 경험에 비춰볼 때 현실적이라고 생

각하는 특징 집합을 제시하려는 의도로 설명한 것이다. 또한 머신러닝에서 특징은 

모델과 밀접한 관련이 있다. 자동차의 동작 예측에 적용할 수 있는 모델은 다음과 

같이 두 가지가 있다.

∙ 비기억 모델(memory-less model): SVM(Support Vector Machine)[116], 

DNN(Deep Neural Networks)[117] 등이 여기에 해당한다. 이러한 모델은 한 번 학

습되면 그대로 유지되기 때문에 비기억 모델에 해당한다. 또한 출력 값은 이전 입

력 인스턴스에 영향을 받지 않는다. 비기억 모델로 히스토리 정보를 수집하려면 

그 정보를 특징으로 명확하게 인코딩해야 한다. 예를 들어 자동차 정보에 대한 여

러 히스토리 프레임을 받아서, 각 프레임에서 특정을 추출하고, 그 결과를 예측 

뿐만 아니라 학습에도 활용할 수 있다. 

∙ 기억 모델(memory model): RNN(Recusive Neural Networks) 구조[118, 119]를 

가진 LSTM(Long Short-Term Memory) 모델이 여기에 해당한다. 이 모델은 출력값

이 입력값의 영향을 받기 때문에 메모리를 갖는다. 하지만 기억 모델은 학습시키

기 훨씬 어렵다 RNN 모델에 주어진 입력값이 단지 현재 자동차의 특징 및 현재 

주변 객체의 특정처럼 현재 프레임 정보만 표현되어 있더라도, RNN 모델은 어떻

게든 모델 매개변수로 이전 입력값들을 ‘기억’해서, 이전 입력값이 현재 출력값

에 영향을 미치게 된다.

어떤 모델을 선택할지는 구체적인 시나리오마다 다르다. 매핑과 주변 환경이 그

리 복잡하지 않은 시나리오에서는 간단히 비기억 모델을 사용해도 충분하다. 하지

만 교통 상황이 매우 복잡해서 히스토리 정보를 완벽하게 다루기 위해서는 RNN 

같은 기억 모델을 활용해야 한다. 학습 및 튜닝이 훨씬 더 어렵다면, 온라인 시스

템으로 구현하는 것이 더 편하다. 기억 모델은 입력 값으로 단지 현재 정보만 이

용하고 히스토리 정보는 기억하기 때문이다. 반면 비기억 모델은 온라인 시스템으

로 구현하기에는 좀 더 복잡하다. 이렇게 온라인 시스템으로 만들면 특징 추출에 
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사용되는 히스토리 데이터도 온라인으로 구성해야 한다. 이론적으로 타임 윈도 

바’는 인지 모듈이 객체를 추적하는 데 허용된 최대 시간이다. 트래픽 예측 모듈

은 대부분 이러한 w값을 5초와 같은 고정된 길이로 설정한다. 예측 궤적은 반드

시 최소 거리나 최소 시간 중 하나를 기준으로 삼아야 한다. 만약 ‘메모리’ 길

이로 5초를 선택하면, 예측 궤적은 최대 5초를 기준으로 삼게 되지만, 3초와 같이 

더 짧은 타임 윈도를 선택했을 때보다 신뢰성이 더 높아진다. 향후 동작을 정확히 

예측하기 위해 얼마나 많은 히스토리 데이터가 필요한지에 대한 정확한 이론적인 

한계는 본 고에서 다루지 않는다. 동작 예측에서 중요한 측정 기준은 정밀도와 재

현율이다. 정밀도(precision)는 예측 궤적 중에서 실제로 자동차가 선택한 궤적의 

수를 의미한다. 그리고 재현율(recall)은 실제 동작 궤적 중에서 예측한 궤적의 수

를 나타낸다. 트래픽 예측 모듈은 각 프레임마다 예측한 궤적을 출력하기 때문에, 

이러한 두 가지 측정 기준은 모든 프레임에 대해 예측된 궤적을 취합해서 계산 

한다.

4.2.2. 자동차 궤적 생성

자동차의 동작이 결정되면 예측 모듈은 예측 차로 시퀀스를 추종하는 실제 시

공간 궤적을 생성해야 한다. 간단한 방법은 물리적 규칙과 특정한 가정을 이용하

는 것이다. 여기서는 자동차의 차로 기반 지도 좌표를 추적하기 위해 칼만 필터를 

소개 한다.

이 방법의 핵심 가정은 자동차가 차로의 중심선(기준선 reference line)을 따라

가는 것이다. 따라서 궤적상에서 자동차의 예측 지점들에 대한 (s, l) 좌표들을 추

적하는 데 칼만 필터를 사용한다. 간단히 말해 s는 차로의 기준선에 대한 거리(종

방향 거리)를 나타내고, l은 어떤 지점에서 s방향에 수직인 거리 (횡방향 거리)를 

나타낸다. 예측 차로 시퀀스마다 칼만 필터로 주어진 예측 궤적을 추적한다. 

규칙 기반 방법 뿐만 아니라 머신러닝 기반 방법으로도 궤적을 생성할 수 있다. 

궤적 생성에 머신러닝 기반 모델을 적용하면 실제 궤적 히스토리를 활용하기 때

문에, 규칙 기반으로 생성한 궤적보다 실제 히스토리에 좀 더 가까운 궤적을 생성

할 수 있다. 이때 회귀 모델(regressions model)이 적합하다. 자동차 히스토리 정보

를 특징으로 입력해 자동차의 실제 경로를 도출하기 위한 모델을 구축할 수 있다. 

그러나 실제 궤적은 모델링하기 훨씬 더 어려우며 동작 자체보다는 덜 중요하다. 

이 절에서는 트래픽 예측 문제를 두 단계로 구성했다. 먼저 동작을 예측한 다

음, 실제 궤적을 계산한다. 첫 번째 단계인 동작 예측은 모든 차로 시퀀스에 대한 

이진 분류 문제로 명확히 표현할 수 있는 반면, 실제 시공간 궤적을 계산하는 두 

번째 단계는 모션 계획의 특정 기법을 사용해야 한다. 동작 예측 문제에서 다양한 
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자동차들 간의 상호 영향을 도입하면 복잡도가 폭발적으로 증가하기 때문에, 지금

까지는 각기 다른 대상 자동차들 간의 상호작용을 명확하게 고려하지 않았다. 하

지만 예측 빈도가 충분히 높다면 대상 자동차들 간의 상호작용이 어느 정도 반영

된다.

4.3. 경로 계획(routing)

경로 계획은 구글 맵스 같은 내비게이션 서비스와는 상당한 차이가 있다. 기존

의 내비게이션 서비스는 지점 A로부터 지점 B까지 가는 도로 구간을 찾는 방식으

로 실행된다. 이러한 내비게이션 서비스의 최소 요소는 도로의 차로다. 도로와 차

로는 도로 표지판이나 경계에 따라 쉽게 정의할 수 있다. 자율 주행차의 경로 계

획 문제도 지점 A로부터 지점 B까지 가는 경로를 찾는 것은 마찬가지지만 출력 

값은 사람이 아닌 동작 결정 및 모션 계획 모듈의 입력으로 전달하기 적합하게 

구성해야 한다. 따라서 차로 수준 경로 계획은 HD 지도에 정의된 차로 수준을 따

라야 한다 HD 지도에 정의된 차로는 실제에 맞게 분할된 차로나 도로와 다르다. 

효과적인 경로 계획 알고리즘은 네 가지 기준을 충족해야 한다. 첫째, 모션 계

획 기법은 현실적인 정적 환경에서 항상 최적의 경로를 찾을 수 있어야 한다. 둘

째, 동적 환경으로 확장 가능해야 한다. 셋째, 선택된 자기 참조 접근법과 호환성

을 유지하고 강화해야 한다. 넷째, 복잡성, 데이터 스토리지 및 계산 시간을 최소

화해야 한다[120]. 이 절에서는 자율 주행차에 적용할 수 있는 가장 자주 사용되

는 경로 계획 알고리듬의 개요를 제시하고 정적/동적 환경에 가장 적합한 알고리

듬에 대해 논의한다.

4.3.1. 가중치 방향성 그래프

자율 주행용 경로 계획의 두드러진 특징은 자율 주행 자동차가 하기 힘든 동작

도 함께 고려해서 경로를 결정해야 한다는 것이다. 바로 이 점이 구글 맵스 같은 

내비게이션 서비스와 구분되는 가장 큰 차이다. 예를 들어 자율 주행용 경로를 설

정할 때 모션 계획 모듈에서 차로 변경을 하려면 더 많은 공간과 시간이 필요하

다고 알릴 경우 차로 변경을 하지 않는다. 그 이유는 안전하지 않은 단거리 차로 

변경에 대한 경로 계획 세그먼트를 생성하지 않아야 하기 때문이다. 따라서 이렇

게 위험한 경로에 대해서는 높은 ‘비용’을 할당해야 한다. 정리하면 자율 주행 

자동차가 어렵게 느끼는 동작은 사람이 운전할 때와 상당히 다르기 때문에 경로 

계획 모듈은 자율 주행차의 모션 계획 모듈에 맞춰 정의해야 한다. 이러한 의미에

서 자율 주행차에 대한 경로 계획 출력값은 사람이 쓰는 내비게이션의 출력값과 

얼마든지 다를 수 있다.
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자율 주행차에 대한 HD 지도 기반 경로 계획 문제는 가중치 방향성 그래프에서

의 최단 경로 탐색 문제로 추상화할 수 있다. 형식적인 용어에서 방향성 그래프는 

하나의 순서쌍 G=(V, E) 이다. 이 때 G는 정점이라 부르는 원소를 갖는 집합이고 

E는 방향성 에지라 하는 정점들의 순서쌍 집합이다. 이는 통상적으로 에지라 부

르는 정점들의 비순서쌍으로 정의되는 단일 방향성 그래프와는 다른 것이다. 가중

치를 갖는 방향성 그래프의 예를 그림 4.3에 도시한다.

그림 4.3. 가중치를 갖는 그래프 데이터 구조

가중치를 갖는 방향성 그래프는 도로 네트워크를 나타내는데 사용될 수 있다. 

가령 하나의 정점은 샌프란시스코를 나타낼 수 있고 또 다른 정점은 NewYork을 

나타낼 수 있다고 하면, 이들 두 정점을 연결하는 에지는 두 도시 간 거리의 기록

에 해당한다. 라우터 알고리즘은 두 도시 간의 최단 경로를 탐색하기 위해 도로 

네트워크 그래프에 적용될 수 있다.

4.3.2. 다익스트라(Dijkstra) 알고리즘

다익스트라 알고리즘은 소스에 가장 가까운 정점 중 소스에서 정점까지의 최단 

경로를 계산하는 하위 문제를 해결함으로써 작동한다[121]. priority-min 큐에서 새

로운 정점을 유지함으로써 다음으로 가까운 정점을 찾고 오직 하나의 최단 경로

만 찾을 수 있도록 하나의 중간 노드만 저장한다.

전통적인 다익스트라 알고리즘은 경로 계획을 위한 탐욕스러운 전략에 의존한

다. 이 알고리즘은 솔루션이 적용되는 애플리케이션에 관계없이 그래프에서 가장 

짧은 경로를 찾는 데 사용된다. 수정된 다익스트라 알고리즘은 그럴듯한 최단 경

로를 생성하는 데 드는 비용이 큰 상황에서 대체 경로를 찾는 것을 목표로 한다. 

이 수정된 알고리듬은 그래프의 각 가장자리를 따라 자유 상태를 정의하는 확률

의 형태로 고전 알고리즘에 또 다른 구성요소를 도입한다[122]. 이 기술은 참조 

알고리즘의 계산적 단점을 극복하는 데 도움이 되며, 새로운 응용 프로그램에서 
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사용할 수 있도록 지원한다.

또 다른 개선된 다익스트라 알고리즘은 소스 노드로부터 동일한 거리의 모든 

노드를 중간 노드로 예약한 다음 목표 노드로 성공적으로 통과할 때까지 모든 중

간 노드에서 다시 검색한다. 반복을 통해 가능한 모든 최단 경로가 발견되고 평가

될 수 있다[123].

다익스트라 알고리즘은 이전에 건너간 노드로부터 떨어진 곳에 데이터를 저장

할 수 없다. 이러한 단점을 극복하기 위해 데이터의 저장을 위한 다층 사전

(multi-layer dictionary) 알고리즘[124]이 도입되는데, 이는 두 개의 사전과 계층적 

순서로 구성된 데이터 구조 목록으로 구성된다. 첫 번째 사전은 각 노드를 인접 

노드에 매핑한다. 두 번째 사전은 각 인접 경로의 경로 정보를 저장한다[124].

다층 사전은 글로벌 항법 위성 시스템(GNSS) 좌표와 나침반 방향을 신뢰할 수 

없는 실내 환경 애플리케이션에서 다익스트라 알고리즘을 위한 포괄적인 데이터 

구조를 제공한다. 데이터 구조의 경로 정보는 로봇이 각 노드 또는 접합에서 실행

해야 하는 회전각의 정도를 결정하는 데 도움이 된다. 제안된 알고리즘은 길이 측

면에서 최단 경로를 생성하는 동시에 필요한 최소 총 회전 각도(도) 측면에서 가

장 탐색 가능한 경로를 제공하는데, 이는 전통적인 다익스트라 알고리즘 내에서 

계산하기가 불가능하다[124].

플로이드 알고리즘은 양 또는 음의 가중 그래프에서 최단 경로를 찾는 데 널리 

사용되는 그래프 알고리즘인 반면, 데이크스트라는 양 가중 그래프에서 단일 소스

(소스 정점에서 다른 모든 정점까지 최단 경로 찾기) 최단 경로를 찾는 데 가장 

잘 작동한다[125].

다익스트라는 경로 계획을 위한 신뢰할 수 있는 알고리즘이다. 또한 최단 경로

를 결정하기 위해 가능한 모든 결과를 계산해야 하고 음의 에지를 처리할 수 없

기 때문에 사용하는 메모리 양이 많다[126]. 그것의 계산 복잡도는 O(n2)이며, n은 

네트워크의 노드 수이다[127]. 그 한계로 인해 응용 프로그램을 기반으로 많은 개

선된 변형들이 생겨났다. 앞서 메모리 단점에 대해 논의했듯이, 새로운 메모리 체

계가 도입되었다[124]. 막대한 비용 요소를 사용하여 매핑할 수 있는 솔루션도 있

었다[122].

우리는 다익스트라 알고리즘이 최단 경로 계산에 필요한 대부분의 데이터가 미

리 정의되어 있기 때문에 정적 환경 및/또는 전역 경로 계획에 가장 적합하다는 

것을 일반화할 수 있지만, 다익스트라 알고리듬이 동적 환경에 사용된 응용 프로

그램이 있다. 이 경우 환경은 부분적으로 알려져 있거나 완전히 알려져 있지 않으

므로 장애물에 대한 노드 정보가 즉시 계산된다. 이를 로컬 계획이라고 하며, 다

익스트라 알고리즘은 최단 경로 계산의 평가를 위해 실행된다. 그러나 동적 환경 

내에서 데이크스트라 알고리즘만 사용할 수 없다[128].
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4.3.3. A* 알고리즘

자율 주행차의 경로 계획에 흔히 사용되는 또 다른 알고리즘으로 A*가 있다. 

A*는 휴리스틱 기반의 탐색 알고리즘이다. 너비 우선 탐색(breadth first search, 

BFS)이나 깊이 우선 탐색(depth first search, DFS)과 마찬가지로, A*도 몇 가지 측

정 기준에 따라 공간을 탐색한다. A*는 ‘가치 기반(merit-based)’ 또는 ‘최적 

우선(best-first)’ 탐색 알고리즘으로 볼 수 있다.

A*는 openSet이라는 노드 집합을 이용하는데, 이 집합은 탐색할 잠재 노드를 담

는다. A*는 루프를 돌 때마다 탐색할 최소 비용 노드를 하나씩 뽑는다. 뽑은 노드

의 비용f(v)는 g(v)와 h(v)라는 2개의 항을 더한 값이다. A*의 탐색 트리에 있는 

각 노드는 출발 노드에서 자신에 이르는 비용을 갖는데 이 값이 g(v)이다. 반면 

h(v)는 모든 노드마다 갖는 휴리스틱 비용이다. 휴리스틱 비용 h(v)는 현재 노드에

서 목적 노드에 이르는 최소 비용 추정치를 나타낸다. 휴리스틱 비용 h(v)가 특정 

속성을 만족할 때 A*는 출발지에서 목적지에 이르는 최소 비용 경로를 찾을 수 

있다. A* 탐색 과정에서 루프를 돌 때마다 목적 노드가 확장될 때까지 최소 비용

이 f(v) = g(v) + h(v)인 노드가 계속 확장된다. 

이 알고리즘은 휴리스틱 기반의 탐색 알고리즘이기 때문에 h()가 허용

(admissible) 속성[129]을 만족한다면, 즉 최소 비용 추정치 h(v, dst)가 실제 최소 

비용을 절대로 초과하지 않는다면, A* 알고리즘은 항상 최소 비용 경로를 찾을 

수 있다. 반면 이 속성을 만족하지 않으면 최소 경로를 찾지 못할 수도 있다. 자

율 주행 자동차의 경로 계획에서 차로 지점들이 연결된 그래프를 통해 주어진 2

개의 차로 지점 A와 B 사이의 휴리스틱 척도를 정의하는 한 가지 방법은 h(u, v) 

= dist(u, v) 이다. 여기서 dist( )는 지리 좌표계에서 두 차로 지점 사이의 메르카

토르(Mercator) 거리를 나타낸다[115]. A*는 데이크스트라 알고리즘을 확장한 최적 

우선 탐색 알고리즘이라고 볼 수 있다. 마찬가지로 데이크스트라 알고리즘도 h(u, 

v) = 0 인 특수한 경우에 대한 A* 알고리즘이라 볼 수도 있다.

중요한 것은 A* 알고리즘이 계산적으로 효율적이라는 것이다[130, 131]. 따라서 

정적 환경에 배포된 애플리케이션에 적합하다. A*와 그 변형들의 계산 속도와 효

율성은 휴리스틱 함수의 정확성에 달려있다.

4.3.4. D* 알고리즘

부분적으로 알려져 있고 효율적인 방식으로 동적 환경에서 경로 계획을 세우는 

것이 자동화 차량의 경우 점점 더 중요하다. 이 문제를 해결하기 위해, D*(또는 

Dynamic A*) 알고리즘은 움직이는 장애물 중 충돌 없는 경로를 생성하는 데 사용
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된다. D*는 비용 지도와 이전에 계산된 비용 지도를 부분적으로 복구하는 정보 

증분 검색 알고리즘이다.

D* 알고리즘은 오픈 리스트에서 제거될 때까지 차량의 상태를 처리하고, 동시에 

백 포인터와 함께 상태 시퀀스를 계산하여 차량을 목표 위치로 유도하거나 감지

된 장애물로 인한 비용을 업데이트하고 해당 상태를 오픈 리스트에 배치한다. 개

방형 목록의 상태는 현재 상태에서 목표까지의 경로 비용이 최소 임계값보다 작

을 때까지 처리되고, 비용 변경은 다음 상태로 전파되며, 차량은 목표를 향해 새

로운 시퀀스의 백 포인터를 계속 추적한다[132]. D*는 최적 재계획자(re-planner)

보다 200배 이상 빠르다[133, 134]. D* 알고리즘의 주요 단점은 다른 D* 변형과 

비교할 때 높은 메모리 소비량이다[135].

D* Lite 알고리즘[136]은 시작 정점과 목표 정점을 교환하고 모든 에지를 알고

리즘적으로 역전시킴으로써 LPA*(Lifelong Planning A*)를 기반으로 한다. 알고리

즘은 계산된 rhs값(right-hand side value)을 최소화하여 미지의 동적 환경에서 목

표 노드에서 시작 노드로 가는 최단 경로를 찾는다. 정점의 주요 값은 연결 에지 

가중치의 변화에 따라 연결이 변경될 때 계산되고 업데이트된다. 이러한 변경으로 

휴리스틱은 목표에서 원래 시작까지의 예상 비용에서 목표 노드에서 새 시작 노

드로의 예상 비용으로 업데이트된다.

이 방법을 사용하면 연결이 변경될 때마다 우선 순위 큐를 통과하지 않는다. 따

라서, D*Lite 알고리즘은 우선순위 큐의 순서를 바꾸지 않기 때문에 LPA*에 비해 

계산 비용이 낮다. 이 알고리즘은 예상치 못한 장애물이 발생할 때 알고리즘이 신

속한 재계획 결과에 도달할 수 있는 복잡한 환경에서 자율 주행 차량의 경로 계

획에 적합하다[137].

향상된 D* Lite 알고리즘[138]은 실제로 D* Lite 알고리즘을 개선한 것으로, 동

일한 경로 찾기 원칙을 유지한다. 하지만 복잡한 장애물을 피하고, 로봇이 두 장

애물 사이를 가로지르고, 장애물의 날카로운 모서리를 가로지르는 것을 방지하며, 

필요하면 가상 벽을 만들고, 목표 위치에서 시작 위치로 가는 최단 경로를 생성하

는 불필요한 경로를 제거하는 것을 강조하는 개선을 통해 문제를 극복한다. 이 알

고리즘은 장애물을 탐지하기 위한 소나 센서가 장착된 팀 아미고봇을 사용하여 

실제 시스템에서 구현 되었다[138].

D* 알고리즘과 그 변형은 목표에 대한 최적의 경로를 찾는 동안 경로 비용이 

변경되는 모든 경로 비용 최적화 문제에 사용될 수 있다. D*는 이러한 변경 사항

이 검색 공간의 현재 노드에 가깝게 감지될 때 가장 효율적이다. D* 알고리즘은 

행성 탐사선 임무 계획을 포함하여 광범위한 응용 분야를 가지고 있다[139]. 

4.3.5. RRT(Rapidly-Exploring Random Trees) 알고리즘



자율 주행 자동차의 요소 기술 동향

- 73 -

A*와 같은 알고리즘은 본질적으로 정적이며 사전에 지정된 경로를 필요로 한다. 

이제 경로를 미리 지정할 필요가 없는 RRT[140, 141]와 같은 동적 알고리즘에 대

해 논의해 보자. RRT 알고리즘은 모든 영역에서 확장되며, 각 노드에 할당된 가

중치를 기반으로 시작에서 목표까지의 경로를 생성한다. RRT는 광범위한 경로 계

획 문제를 처리하기 위해 도입되었다. 그것들은 비홀로노믹 제약 조건(위치 제약 

조건에 통합할 수 없는 제약 조건)을 처리하도록 특별히 설계되었다.

RRT와 확률론적 도로 지도(PRM)는 동일한 바람직한 특성을 공유하며, 둘 다 휴

리스틱과 임의 매개 변수를 사용하지 않고 설계되었다. 따라서 결과에서 더 나은 

성능과 일관성이 제공된다. PRM은 솔루션을 찾기 위해 수천 개의 구성 또는 상태

의 연결을 필요로 하는 반면, RRT는 솔루션을 찾기 위해 상태 간에 어떠한 연결

도 요구하지 않는다. 이는 RRT를 비홀로노믹 및 운동학적 계획에 적용하는 데 도

움이 된다[142].

RRT는 공간을 빠르게 샘플링하여 확장하고, 시작점부터 성장하며, 트리가 목표

점에 충분히 근접할 때까지 확장한다. 모든 반복에서 트리는 무작위로 생성된 꼭

짓점의 가장 가까운 꼭짓점으로 확장된다. 이 가장 가까운 꼭짓점은 거리 메트릭

의 관점에서 선택된다. 여기에 적용되는 메트릭은 유클리드, 맨해튼 또는 기타 거

리 메트릭일 수 있다.

RRT는 이미 탐색된 장소에서 크게 확장되는 경향이 있는 기본 랜덤 트리에 비

해 차량 구성 공간의 미탐색 부분에서 크게 확장된다(그림 4.4 참조). 따라서 RRT

는 미개척 지역에 편중되어 있다고 할 수 있다. RRT의 꼭짓점은 균일한 분포를 

따른다. 알고리즘은 비교적 간단하며 RRT는 에지 수가 최소일지라도 항상 연결되

어 있다.

  

그림 4.4. (a) 기본 랜덤 트리의 탐색, (b) RRT의 탐색(출처: [143])

기본 랜덤 트리의 탐색은 트리에서 무작위로 노드를 선택하고 랜덤 방향으로 

에지를 추가한다. RRT의 탐색은 고차원 공간에서 경로를 효율적으로 탐색하도록 
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설계되었다[143].

RRT 알고리즘은 비홀로노믹 제약에 대처할 수 있기 때문에 거의 모든 휠 시스

템에 적용할 수 있다. 사용자의 요구에 따라, 그들은 RRT의 변형을 선택할 수 있

다[144].

4.3.6. 유전 알고리즘

그리드 기반 알고리즘과 잠재적 필드와 같은 이산 경로 계획 알고리즘은 상당

한 양의 CPU 성능과 메모리가 필요하다. 이 절에서는 이러한 한계를 극복하는 데 

도움이 되는 유전자 알고리즘(GA)을 소개한다. 예를 들어, 유전 알고리즘은 넓은 

검색 공간을 커버하고 최소한의 메모리와 CPU 자원을 사용한다는 장점으로 적용

될 수 있다. 그들은 또한 변화하는 환경에 적응할 수 있다.

한 가지 단점은 최적화 문제에 대해 발견된 솔루션이 항상 전역 최소값(예: 전

체 최단 경로)이 아닐 수 있다는 것이다. 유전 알고리즘의 흥미로운 응용 중 하나

는 축구를 할 수 있는 작은 크기의 휴머노이드 로봇이다[145]. 로봇이 골대 안으

로 공을 차 넣으려면 충돌을 피하고 골대 쪽으로 향해야 하기 때문에 상대 팀이 

장애물이 되어 공을 차려면 로봇이 골대를 알아야 한다는 점에 주목한다. 따라서 

로봇의 경우 동적 경로 계획이 필요하다.

동적 환경에도 알고리즘이 적용되기 때문에 두 지점 간 충돌 없는 경로를 찾는 

최적 솔루션은 주변 변화에 따라 지속적으로 업데이트해야 한다. 이 경우 진화적 

방법은 최적의 해결책에 수렴한다. 가능한 모든 솔루션은 각 유전자가 매개 변수

를 나타내는 모집단의 객체로 표현된다. 개인은 완전한 유전자에 의해 형성된다.

부모 세대 중에서 가장 우수한 개인을 선발하고 교차, 돌연변이 등 유전자 조작

자를 적용해 추가적인 해결책을 모색하는 방식으로 새로운 세대가 형성된다. 새로

운 세대의 각 자손들은 그 문제를 위해 고안된 피트니스 기능으로 테스트를 받는

다. 모든 자손 중에서, 가장 좋은 객체는 다음 세대의 부모로 선택된다.

피트니스 기능은 시뮬레이션을 최적의 설계 솔루션으로 안내하는 데 사용된다. 

피트니스 기능은 동적 경로 계획을 위해 최단 경로뿐만 아니라 부드러움과 간극

을 고려해야 한다[146].

유전자 조작자는 선택된 부모를 위해 그럴듯한 경로를 진화시키는 데 사용된다. 

선택 조작자는 가장 적합한 개인을 선택하고 다음 세대에 유전자를 물려주도록 

합니다. 교차 연산자는 짝짓기를 할 각 부모 쌍에 대해 유전자 중에서 무작위로 

선택된 교차점을 선택한다. 변환 연산자는 다양성을 유지하기 위해 비트 문자열에

서 일부 비트의 플립을 수행한다. GA는 최적의 경로를 생성하고 GA의 최적화 능

력을 활용한다[147]. 알-타하르 등은 비동적 환경에서 경로 계획 문제를 해결하기 
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위해 GA 접근 방식을 사용하는 방법을 설명했다[148].

그들의 결과는 채용된 방법이 다른 정적 분야에서 경로 계획 문제를 처리하는 

데 효율적이라는 것을 보여주었다. 이러한 종류의 문제를 해결하는 데 GA를 적합

하게 만든 중요한 특성은 GA가 본질적으로 병렬 검색 방법이며 주어진 환경에서 

최적의 경로를 검색할 수 있는 능력을 가지고 있다는 것이다[147, 149]. 이것들은 

U자형 장애물이 있는 복잡한 환경에서 경로 계획에 유용하다[132].

4.3.7. 개미 집단 알고리즘

컴퓨터 과학자와 생물학자들은 경로 계획 최적화 알고리즘의 설계를 위해 자연

으로부터 영감을 받았다. 가장 짧고 충돌 없는 경로를 찾기 위해 개미들의 집단 

행동에서 영감을 받은 휴리스틱 접근 방식을 기반으로 하는 개미 군집 최적화

(ACO) 알고리즘이 그러한 파생 알고리즘 중 하나이다. 이 알고리즘은 마르코 도

리고(Marco Dorigo)가 1992년 박사학위 논문 "개미 시스템: 협력 에이전트의 콜로

니(colony of cooperating agents)"에서 개미 시스템(AS) 이론에서 먹이를 찾는 개

미를 시뮬레이션하기 위해 처음 제안했다.

문제의 다양한 특성에 따라 최단 경로를 찾기 위한 확률론적 휴리스틱 알고리

즘인 다양한 알고리즘이 도출되었다. 개미들이 음식을 찾을 때, 그들은 화학물질

인 페로몬이라고 불리는 물질을 길을 따라 방출한다. 이어서 다음 개미들은 이전 

개미들이 남긴 페로몬 농도에 따라 적합한 경로를 선택할 것이며, 어떤 개미라도 

그 경로를 선택할 확률은 동일하다. 기존 페로몬의 농도가 높을수록 개미가 경로

를 선택할 확률도 높아진다.

경로 탐색 횟수가 늘어나면 짧은 경로일수록 이 경로를 방문한 개미가 많아 페

로몬 농도가 높아지는 반면, 다른 경로의 경우 방문하는 개미가 적어 페로몬의 자

연증발 현상이 나타나기 때문에 페로몬 농도가 낮아진다. 따라서, 개미는 페로몬 

정보에 따라 검색하여 더 짧은 거리를 가진 경로로 이동할 수 있다[150].

ACO 알고리즘의 두드러진 특징은 목표를 신속하게 발견하는 데 도움이 되는 

긍정적인 피드백, 조기 수렴을 피하는 분산 계산, 초기 단계에서 목표를 찾는 데 

도움이 되는 탐욕스러운 휴리스틱이다. 경로에 더 많은 페로몬이 있을수록, 개미

가 그 길을 택할 확률은 더 높아진다. ACO 알고리즘은 로봇 동적 경로 계획에 사

용되며 차량 라우팅 문제에 대해 사전 최적화된 경로를 찾는 데 활용된다[151]. 

기존의 개미 군집 알고리듬은 휴리스틱 검색의 한계로 인해 수렴 속도가 느리다. 

차량 경로 계획 적용 시 최적화 초기 단계에서 국지적 최적 솔루션에 빠지기 쉬

우므로 정체 현상이 발생한다.

향상된 개미 군체 알고리즘(EACA) [152]은 개미가 상태 전이 확률 함수를 사용
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하여 먹이를 찾고 둥지로 돌아오는 과정에서 무작위로 움직이기 때문에 전통적인 

개미 집단 알고리즘의 단점을 극복한다. 영감 기능을 수정한 목적은 현재 노드에

서 대상 노드에 대한 개미의 인지를 향상시키는 것으로, 이를 통해 탐색 시간을 

단축하고 국소 최적 상태에 빠지는 것을 방지할 수 있다[153]. 이 알고리즘은 수

렴 속도를 높이고 복잡한 시나리오에서도 합리적인 솔루션을 효과적으로 생성할 

수 있으며, 이는 ACO 알고리즘의 몇 가지 개선 사항과 함께 충돌 회피 시스템에 

이 알고리즘을 사용하도록 영감을 주었다[154–156].
개선된 개미 집단 최적화 알고리즘 [157]은 대상 탐색 프로세스의 각 사이클 후

에 페로몬 업데이트 방법을 실행하고, 개선된 비용 함수를 이용하여 최적 경로를 

계획한다. 이 알고리즘은 ACO의 계산 능력을 향상시키고 최적 경로로 훨씬 빠르

게 수렴한다. 동적 환경에서 다중 AGV(automated guided vehicles)에 대한 대규모 

차량 배치 문제와 경로 계획을 해결하는 데 사용된다[53]. 동적 환경에서의 효과

와 컴퓨팅 파워의 보다 효율적인 사용이 가능하기 때문에 무인항공기(UAV)의 최

적 경로 계획에 사용된다[158].

Adaptive Ant Colony (AAC) 알고리즘 [159]은 증발률의 값을 적응적으로 업데이

트하고 각 경로에서 페로몬을 업데이트하여 ACO 알고리즘을 개선한다.

적응 개미 집단(AAC) 알고리즘은 ACO 알고리즘에서 조기 및 정체 결함을 극복

하는 전역 최적 경로, 더 나은 안정성, 수렴 및 작동 속도를 갖는다. 차량 경로 

계획 문제를 해결하기 위해 AAC는 알고리즘이 두 번 반복 실행되는 적응형 메모

리 프로그래밍 알고리즘(AMP)과 함께 사용되어 왔다. 첫 번째 반복 AMP는 AAC

가 국소 최소로 떨어지는 단점을 커버할 수 있도록 실행되며, AMP의 결과, 즉 두 

번째 반복 AAC가 실행된다. 이를 통해, AAC는 물류에서 사용되는 차량 경로 계

획에 적용했을 때 경로 길이를 최소화할 수 있다[160].

ACO 알고리듬과 그 변형은 병렬 최적화 알고리듬의 유형으로, 좋은 수렴 및 전

역 최적화 성능을 가지고 있다. 적응 개미 군집 알고리즘은 우수한 전역 최적화 

능력을 가지고 있으며, ACO 알고리즘의 다른 변형에 비해 더 나은 최적화 성능을 

보인다. 

4.3.8. 경로 계획 그래프 비용

실제로 자율 주행차의 경로 계획을 구현할 때는 알고리즘의 종류보다 비용 설

정이 더 중요하다.  경로 계획 모듈에서 차로 지점 사이의 비용을 설정하는 방법

이 대단히 중요하다. 예를 들어 동적으로 받은 교통 정보를 통해 현재 도로가 매

우 붐빈다는 사실을 알면 이 도로에 속한 차로 지점을 연결하는 에지의 비용을 

높게 설정하는 방식으로 경로 계획 모듈이 혼잡한 차로를 피해서 경로를 찾게 만
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들 수 있다. 마찬가지로 특정 도로에 대한 교통 통제 상황이 발생했다면, 그 도로

에 있는 차로 지점을 연결하는 에지의 비용을 (무한대와 같이) 충분히 높게 설정

해서 탐색 알고리즘이 이러한 차로를 선호하지 않거나 피하게 만들 수도 있다. 또

한 다른 차로보다 특정한 차로를 선호하도록 차로 지점 사이의 비용을 동적으로 

조절할 수도 있다. 실제 도로 그래프 데이터가 매우크다는 사실을 감안하면, 경로 

계획 모듈은 이러한 도로 그래프를 미리 읽어들인 상태에서 차로 지점 그래프를 

동적으로 구성할 수도 있다. 주어진 반경의 도로 그래프에 목적지에 이르는 경로

를 못 찾으면, 더 큰 반경의 도로 그래프 데이터를 다시 읽거나, 차로 지점 그래

프를 재구성하는 방식으로 경로를 다시 계산한다.

경로 계획 요청은 크게 두 종류가 있다. 하나는 자율 주행 자동차가 주행을 시

작할 때 승객이 경로 계획 요청을 보내는 방식으로 출발지와 목적지를 설정하는 

것이다. 다른 하나는 (동작 결정 모듈, 모션 계획 모듈 같은) 다운스트림 모듈에서 

설정하는 것이다. 이 과정을 엄격한 경로 계획(strong routing)과 유연한 경로 계획

(weak routing)이란 개념으로 구분할 수 있다. 엄격한 경로 계획은 다운스트림 모

듈이 경로 계획 모듈의 결과를 그대로 따르는 방식이다. 이를 위해 결정 및 계획 

모듈은 경로 계획의 결과에서 지정한 차로를 최대한 따른다. 경로 계획의 결과에

서 지정한 차로를 똑같이 따르는 것이 도저히 불가능할 때는 경로 계획 요청의 

두 번째 종류에서 설명한 것처럼 다운스트림 모듈에서 경로 계획 요청을 다시 보

낸다. 유연한 경로 계획은 다운스트림 모듈이 상황에 따라 경로 계획 모듈의 결과

를 그대로 따르지 않는다. 경로 계획 모듈의 결과에서 지정한 것과 다른 차로 시

퀀스를 이용할 수도 있다. 다시 말해, 자율 주행 자동차의 동작이 달라질 수 있

다. 예를 들어 비교해보자. 경로 계획 모듈의 출력에서는 현재 차로를 유지하라고 

나왔는데 현재 차선의 전방에 굉장히 느리게 달리는 차가 있다고 하자. 엄격한 경

로 계획을 적용하면 주행 속도를 줄이고 앞에서 천천히 달리는 자동차를 그대로 

따라간다. 반면 유연한 경로 계획을 적용하면 대부분의 운전자들이 하듯이 자율 

주행 자동차도 차로를 변경해 서행하는 자동차를 추월한 뒤 이전 차로로 복귀한

다. 엄격한 경로 계획과 유연한 경로 계획 중 어느 방식을 적용하더라도, 사고가 

발생하거나 급히 피하는 동작을 수행할 때 다운스트림 모듈은 항상 안전을 최우

선으로 작동한다. 이런 경우에는 주로 경로 계획을 다시 요청한다.

4.4. 결론

4장에서는 예측 및 경로 계획 모듈에 대해 살펴봤다. 여기서 소개한 예측 및 경

로 계획 모듈은 기존의 계획 및 제어 모듈과 좀 다르다. 여기서 제안한 넓은 의미

의 계획 및 제어 프레임워크의 관점에서 보면 여기서 소개한 예측 및 경로 계획 
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모듈은 기존의 모션 계획 모듈에 대한 입력 값을 생성한다. 따라서 예측 및 경로 

계획 모듈을 넓은 의미의 계획 및 제어 프레임워크의 일부로 봤다. 트래픽 예측 

모듈은 동작 분류와 궤적 생성이라는 두 가지 문제로 추상화하며 4장에서는 자율 

주행 자동차가 경로 계획 모듈의 결과로 주어진 차로 시퀀스를 따라 목적지까지 

주행하는, 경로 계획 기법을 소개했다. 다음 장에서는 이 장에서 예측한 궤적과 

경로를 바탕으로 동작 결정, 모션 계획 피드백 제어 등과 같은, 기존에 익숙한 계

획 및 제어 모듈에 대해 설명한다.
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5. 결정, 계획, 제어

5.1. 동작 결정

경로 계획을 세운 다음에 자율 주행차는 도로규칙과 운전 관행에 따라 다른 교

통 참여자들과 상호작용하면서 선택한 경로를 운행할 수 있어야 한다. 선택한 경

로를 규정한 일련의 도로가 주어진 상태에서 행동 플래너는 다른 교통 참여자들

의 행동, 도로조건 및 인프라로부터의 신호 등과 같은 인식을 기반으로 임의의 점

에서 적절한 주행을 선택할 책임이 있다.

예로 자율 주행차가 교차점 직전의 정지선에 도달했을 때, 행동 플래너는 자동

차가 정지하도록 명령하고, 교차점에 있는 다른 자동차나 바이크, 보행자들의 행

동을 관측하고 자동차가 주행으로 전환하도록 처리해야 할 것이다.

실제 운전은 특히 도심환경에서 다른 교통 참여자들의 의도에 관한 불확실성에 

의해 특정된다. 다른 자동차나 바이크, 보행자들의 의도 예측이나 다른 자동차들

의 미래 궤적에 관한 추정의 문제들 또한 연구되어 왔다. 제안된 해결 방법들 가

운데 가우시안 혼합모델(Gaussian Mixture Model: GMM)[161]과 같은 기계학습 기

반 기술도 있다.

다른 교통 참여자들의 행동에서의 불확실성(GMM으로 생성된 것)은 마르코프 결

정과정(Markov decision processes: MDP)과 같은 확률적 계획 형식론의 사용으로 

결정을 위한 행동계층에서 공통적으로 고려되었다. 가령 부분적 관측 가능 마르코

프 결정과정(POMDP) 구성은 관측되지 않은 운전 시나리오와 보행자 의도를 명시

적으로 모델화하는데 응용될 수 있고, 구체적인 근사적 해결책을 생성한다[162].

특히 PODMP는 MDP를 일반화시킨 것이다. POMDP는 에이전트 결정과정을 모델

화한 것이고, 시스템 다이내믹스가 MDP에 의해 결정되지만 에이전트는 기본상태

를 직접 관측할 수 없는 것으로 가정한다. 대신에 이는 일련의 관측과 관측 확률 

그리고 기본 MDP 등에 의한 기능한 상태들에 걸쳐 확률분포를 유지해야 한다.

5.1.1. 마르코프 결정 과정

결정에 직면할 때 선택할 수 있는 많은 수의 다른 동작들이 될 수 있고 서로 

다른 결과를 가져올 수 있다. 최상의 동작을 선택하는 것은 동작의 직접적인 영향 

그 이상에 관한 사고를 요구한다. 직접적인 영향은 확인하기 쉽다. 그러나 장기간

의 영향은 항상 분명하지 않다. 따라서 불충분한 직접적인 영향의 동작도 더 좋은 

장기간의 결과를 가질 수 있을 것이다.

마르코프 결정 과정(Markov Decision Process, MDP)은 자동화할 수 있도록 결정

과정을 모델화는데 사용될 수 있다. 의사결정과정의 공식화에 MDP 사용으로 의
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사결정 문제를 자동으로 해결하는데 많은 수의 알고리즘을 사용할 수 있다. MDP

는 다음과 같이 다섯 가지 요소로 구성된 튜플 (S, A, Pa, Ra, γ)로 정의한다.

∙ S는 자율 주행차의 상태 공간을 나타낸다. 상태 공간의 분할은 자율 주행 자

동차의 위치와 지도 요소 모두를 고려해야 한다. 위치는 자율 주행차 주변의 정사

각형 영역을 고정된 길이와 너비를 가진 그리드 단위로 분할해서 표현할 수 있다. 

다양한 도로 지도 객체를 고려하면 현재 자율 주행차가 있는 차로와 옆 차로를 

비롯한 지도 객체를 다양한 방식으로 조합해서 공간을 생성할 수도 있다.

∙ A는 동작 결정 출력 공간을 표현하며 이 공간은 자율 주행차가 수행할 수 있

는 모든 동작을 고정된 집합으로 표현한 것이다. 결정 상태의 예로 현재 차로에서 

전방에 달리는 자동차를 추종하는 상태(Follow) 옆 차로로 차로 변경하는 상태

(Switch Lane) 교차로에서 좌/우회전하는 상태(Turn Left/Right) 다른 자동차에게 

양보하는 상태(Yield) 또는 추월하는 상태(Overtake) 신호등과 보행자 앞에서 정지

하는 상태(Stop) 등이 있다.

∙ Pa(5, 5′) = P(5′| s, a)는 자율 주행차가 현재 상태 s에서 동작 a를 수행할 

때 상태 s′에 도달할 조건부 확률을 나타낸다.

∙ Ra(s, s′)는 보상 함수(reward function)로서 상태 s에서 동작 a를 수행함으로

써 상태 s′으로 변환할 때의 보상을 나타낸다. 여기서 보상이란 이러한 상태 변

환을 종합적으로 평가하는 척도다. 보상에서 고려해서 표현할 요소는 안전성, 편

안함, 목적지 도달, 수행할 다운스트림 모션 계획에 대한 난이도 등이 있다.

∙ γ는 보상에 대한 감쇠 요소(decay factor)다. 현재 시간에서 보상은 인자 1을 

갖고, 다음 시간 프레임에 대한 보상은 인자 γ에 의해 감소한다. 따라서 미래의 

시간 프레임 t에 대한 보상은 인자 γ만큼 줄어든다. 감쇠 요소는 같은 양의 보상

에 대해 항상 미래보다 현재에 좀 더 가치가 있도록 보장한다.

전형적인 MDP에서 동작 결정 모듈이 해결할 문제는 π:S → A로 표현되는 최적 

정책(policy)을 찾는 것이다. 정책은 주어진 상태 s에 대한 동작 결정 a = π(s)를 

계산한다. 정책이 결정되면 전체적인 MDP는 마르코프 체인(Markov Chain)으로 볼 

수 있다. 동작 결정 정책 π는 현재 시간부터 미래까지의 누적 보상을 최적화한 

것이다. 여기서 주의할 점은 보상이 결정적이 아니라 확률 변수이면 정책은 기대 

누적 보상을 최적화한다는 것이다. 

MDP에 대한 해를 방침(policy)이라 부르고, 이는 단순히 각 상태가 취할 최상의 

동작을 규정한다. 하나의 방침을 유도하기 위해서는 가치함수(value function)를 

최적화하는 것이 필요하다. 가치함수는 각 상태에 수치를 규정한다. 따라서 MDP 

사용에서 상태집합, 선택할 동작 집합, 보상 함수 그리고 확률적 천이 행렬을 갖

는다. 목적은 상태에서 동작으로의 매핑을 유도하는 것인데, 이는 각 상태가 취할 
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최상의 동작을 나타낸다.

여기서는 보상 함수 Ra(s, s′)을 설계할 때 고려할 사항들을 중점적으로 소개한

다. MDP 시스템을 구축할 때 고려해야 할 대단히 중요한 사항이기 때문이다. 

MDP 기반의 결정 모듈에서 보상 함수를 잘 만들려면 다음과 같은 사항을 고려한

다.

∙ 목적지 도달: 자율 주행 자동차가 목적지에 도달하기 위해 경로 계획 모듈의 

출력 값 경로를 따르도록 권장한다. 좀 더 자세히 말하면, 정책에 따라 선택한 동

작 α = π(s)를 선택했을 때, 자율 주행 자동차가 경로에서 이탈하면 패널티를 

부과해야 한다. 이와 반대로 주어진 경로를 잘 따라가면 보상을 지급한다.

∙ 안전성 및 충돌방지: 상태 공간을 자율 주행 자동차를 중심으로 N x N 정사

각 그리드로 표현했다면 충돌을 발생시키는 그리드로 이동하는 모든 결정에 패널

티를 부과해야 한다. 충돌 가능성이 낮거나 충돌 가능 지점과 거리가 멀수록 보상

을 지급한다.

∙ 편안함(comfortableness) 및 부드러움(smoothness): 두 가지 요소는 서로 밀접

한 관련이 있다. 편안한 주행은 대부분 급격한 동작을 거의 또는 전혀 하지 않는

다. 그리고 급격한 동작이 없다면 다운스트림 모듈이 내리는 결정도 대부분 부드

럽게 동작한다. 예를 들어, 비슷한 속도를 유지하며 가속 또는 감속하는 동작이 

급격한 가속이나 감속을 하는 동작보다 더 높은 보상을 받아야 한다.

5.1.2. 가치반복(Value Iteration) 알고리즘

가치순환은 최적 MDP 방침과 그 값을 계산하는 방법이다. 가치 반복 알고리즘

은 이전의 것에서 도출되는 일련의 가치함수를 구해서 이를 계산한다.

가치반복 알고리즘은 1의 수펑길이에 대한 가치함수를 구하는 것으로 시작한다. 

이는 단일 결정이 필요하다는 것이 주어진 조건에서 개별 상태의 값이 될 것이다. 

MDP에서 이를 구하기 위해 해야 할 것이 많지 않다. 보상을 갖고 있음을 기억하

면, 이는 각 상태에서 개별 동작이 얼마나 양호한 것인지를 규정한다. 수평길이가 

1 이기 때문에 단지 보상을 볼 수 있고, 각 상태에 대한 가장 높은 보상 값을 갖

는 동작을 선택할 수 있다.

알고리즘의 2번째 반복인 디음 단계는 수평길이가 2인 경우 대한 가치함수를 

결정하는 것이다. 2단계가 나아갔을 때 동작의 가치는 취하게 될 즉치 동작

(immediate action)에 대한 보상을 선택한 다음 동작의 가치를 더한 것이다. 수평

길이 1에 대한 각 상태의 값을 이미 계산했다. 그래서 수평길이 2에 대한 값을 구

하기 위해서는 2가지 결정이 이루어질 것이 주어진 상태에서 최상의 값을 갖는 

행동을 구하기 위해 이미 계산된 가치함수에 가능한 각 행동의 보상 값을 더할 
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수 있는 것이다.

알고리즘을 다시 반복시킨다. 수펑길이 2의 가치함수를 사용해서 수평길이 3의 

가치함수를 구한다. 이러한 처리를 원하는 수평선(horizon)에 대한 가치함수를 구

할 때까지 반복한다.

5.1.3. 부분적으로 관측가능한 MDP(Markov Decision Process)

MDP와 POMDP간의 주요 차이는 과정의 현 상태를 관측할 수 있느냐의 여부에 

있다. POMDP에서 일련의 관측을 모델에 더한다. 따라서 현 상태를 직접 관측하

는 대신에 상태가 무엇인가에 관한 힌트를 제공하는 관측을 준다.

관측은 관측 모델을 규정하는 것이 필요한 확률적이 될 수 있음을 주목하라. 이 

관측 모델은 단지 모델에서 각 상태에 대한 개별 관측의 확률을 이야기할 뿐이다. 

현 상태에 대한 직접적인 접근을 갖고 있지 않으므로, 과정의 전체 히스토리의 트

랙을 유지하는 것이 요구된다. 특히 주어진 시간의 한 점에서 히스토리는 시작상

황, 수행한 모든 동작 및 관측에 관한 지식으로 구성된다.

모든 상태에 걸쳐 확률분포의 유지는 완전한 히스토리를 유지하고 있는 것처럼 

동일한 정보를 제공한다. POMDP에서 상태에 걸쳐 이 확률분포를 유지해야 한다. 

동작을 수행하고, 관측할 때 확률분포함수를 갱신한다. 분포함수의 갱신은 천이 

및 관측 확률의 사용을 포함하고 있다.

Ulbrich 등은 도시 환경에서 주행 중 차선 변경을 수행하기 위해 온라인 

POMDP를 행동 선택에 적용한다[162]. POMDP의 복잡성을 줄이고 실시간 의사결

정을 할 수 있도록 제안된 알고리즘을 두 단계로 나누었다. 첫 번째 단계에서, 상

황은 신호 처리 네트워크에 의해 평가된다. 이 네트워크는 차량 주변의 물체와의 

충돌까지 상대적인 거리, 속도, 시간을 고려하여 차선 변경 가능 여부를 출력하는 

그래프이다. 네트워크 출력으로, POMDP 의사 결정 알고리듬은 현재 신념 상태에 

대해서만 온라인으로 계획을 세운다. 이것은 현재 상태에서 도달할 수 있는 믿음 

상태만 검색하여 만들어진다. 따라서 POMDP 모델은 8개의 상태만 있으면 된다. 

알고리듬은 높은 수준의 의사 결정 품질을 유지하면서 의사 결정 일관성을 보여

주는 실제 도심 트래픽에서 평가되었다.

Brechtel 등은 도로 참여자의 상호작용을 고려하여 잠재적으로 숨겨진 물체와 

관찰 불확실성에 대해 추론하기 위해 연속적인 POMDP 접근법을 사용했다[163]. 

그들은 계획의 속도를 높이기 위해 유한한 일련의 정책을 가정한다는 생각을 사

용했다. 첫 번째 단계에서 보상 기능은 목표 영역에 도달하기 위한 가속 및 감속 

비용을 반환함으로써 편안함과 효율성을 최적화하는 것을 목표로 한다. 이 단계는 

차량의 상태와 이전에 정의된 목표에 따라 달라진다. 두 번째 단계에서는 다른 도
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로 사용자와의 충돌에 대한 더 높은 비용을 추가하여 다른 교통 참여자를 고려한

다. 두 단계 비용은 주행 목표를 나타내는 스칼라 값을 갖는 보상 함수로 요약된

다. 그들의 접근 방식은 병합 시나리오에서 평가되었다. 이 시나리오에 대한 정책 

및 가능한 모든 결과는 오프라인에서 사전 계산되었다.

Galceran 등은 차량 거동과 인근 차량을 별개의 정책 집합으로 모델링하는 통합 

추론 및 행동 선택 접근법을 제안했다[164]. 이 작업에서, 그들은 차선과 교차로 

주행 상황에 대한 일련의 수공학적 정책을 사용했다. 그들은 다른 차량의 역사에 

대한 베이지안 변경점 탐지를 사용하여 가능한 미래 조치를 추론하고, 각 인근 차

량이 실행할 수 있는 잠재적 정책에 대한 분포를 추정했다. 그런 다음 행동 선택 

알고리즘은 포워딩 시뮬레이션을 통해 예측 차량의 정책을 평가하는 POMDP 솔

루션을 근사화하여 최대 보상값으로 정책을 실행한다. 그러나 그들은 대다수의 운

전 참가자들이 교통 규칙을 따라 규칙적이고 예측 가능한 방식으로 행동한다고 

가정한다. 실험은 자율주행 자동차 플랫폼을 사용하여 수행되었다.

Wray 등은 상호 작용이 있는 여러 온라인 의사 결정 구성 요소(MODIA, 

multiple online decision-components with interacting actions)를 사용하는 자율 주

행 차량에 대한 교차 행동 선택을 제안했다[165]. MODIA는 또한 트래픽 참가자를 

고려하지만 별도의 개별 MDP로 모델링한다. 각 민주당은 추정된 일련의 조치를 

생성하면서 각 단계마다 취해야 할 자신의 신념과 제안된 조치를 유지한다. 사전 

편집 실행자 동작 함수(LEAP)는 이 집합에서 최상의(기본 설정 측면에서) 동작만 

실행합니다(예: 중지 동작은 기본 설정을 가집니다). 동작은 단순히 정지, 에지 또

는 고이며 자율 주행차의 궤적을 따라 원하는 속도와 목표 지점을 할당하여 움직

임을 인코딩한다. MODIA는 인스턴스화된 의사 결정 프로세스의 수가 선형적으로 

증가함으로써 다루기 쉬운 상태를 유지한다. 이 방법은 교차로 시나리오에서 실제 

자율주행차에서 테스트되었으며 교차로 시나리오에서 자율 차량 상호 작용을 성

공적으로 해결하는 무지하고 순진한 기준선 알고리즘과 비교되었다.

5.2. 모션 계획(Motion Planning)

행동계층이 차선내에서의 순항, 차선변경, 우회전 등과 같은 현재의 전후관계 

(context)에서 수행되어야 할 운전동작을 결정할 때 선택한 동작이 낮은 레벨 피

드백 제어기에서 추적될 수 있는 경로 또는 궤적으로 변환되어야 한다.

그 결과 경로 또는 궤적은 자동차가 동적으로 실행 가능해야 되고, 승객들이 편

안하고 장착된 센스에 의해 검출된 장애물과의 충돌을 회피할 수 있어야 한다. 이

와 같은 경로 또는 궤적을 구하는 과제는 모션 계획 모듈의 책임이 될 것이다.

모션 계획 모듈의 역할은 궤적을 생성해서 실제 물리적으로 자동차를 제어하는 
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피드백 제어 모듈로 보낸다. 이렇게 계획한 궤적은 보통 계획 궤적 지점

(trajectory point)의 시퀀스로 표현한다. 각 궤적 지점은 위치, 시간, 속도, 곡률 등

과 같은 속성으로 구성된다. 자율 주행 자동차의 모션 계획 문제는 좀 더 일반적

인 로보틱스 모션 계획 문제의 특수한 경우로 볼 수 있다. 도로를 달리는 자율 주

행차의 모션 계획 문제는, 자동차가 대부분 2차원 평면에서 기존 도로 그래프를 

따라 이동하기 때문에, 어떻게 보면 로보틱스에 적용되는 모션 계획보다 훨씬 쉽

다. 제어 신호는 스로틀, 브레이크, 스티어링 휠에 대한 것만 있어서, 수행 가능한 

궤적에 부드러움 및 곡률 제약 사항 같은 속성이 자연스럽게 표현되기 때문에 이

보다 제약사항이 많은 (3차원 공간을 비행하는 드론에 대한 모션 계획 같은) 고차

원 궤적을 계획하는 문제에 비해 최적화하기 훨씬 쉽다.

DARPA 어반 챌린지 이래로 자율 주행 자동차의 모션 계획 모듈을 점차 독립 

모듈로 개발하는 추세다. [166, 167]에서는 시내 주행과 주차 같은 특정한 상황에 

대한 모션 계획 문제를 해결하는 연구를 시도했으며 [162]와 같이 특수한 모션 계

획 문제를 해결하는 연구도 진행됐다. [168, 169]는 다양한 측면에서 진행된 모션 

계획에 대한 최신 연구 사례를 소개하고 있다. 이러한 연구 결과를 모두 참고해보

면 자율 주행이라는 맥락에서 볼 때 모션 계획 모듈이 해결해야 할 문제가 점점 

명확해지고 있다. 대부분의 모션 계획 모듈은 특정 시공간 제약 조건이 주어진 상

황에서 시공간 궤적을 최적화하는 문제를 해결한다. 앞에서 설명했듯이 시공간

(spatial-temporal) 궤적은 여러 개의 궤적 지점으로 구성된다. 각 궤 적 지점의 속

성은 위치 시간, 속도, 가속도, 곡률 뿐만 아니라, 곡률 같은 속성에 대한 고차 미

분 값을 비롯한 다양한 값으로 표현한다. 이러한 속성에 대한 비용에 따라 최적화 

목표가 결정되기 때문에, 필수 제약 조건에 해당한다. 자동차 제어는 조화계

(harmonious system)가 아니기 때문에, 실제 자동차 궤적은 스플라인(spline) 궤적

의 특성을 보인다. 따라서 모션 계획 문제는 2차원 평면에서 특정 공통 속성 및 

제약 조건을 갖는 궤적에 대한 최적화 문제로 구성할 수 있다.

이렇게 구성한 최적화 문제에서 두 가지 핵심 요소는 최적화 객체(Optimization 

Object)와 제약 조건(Constraints)이다. 여기서 최적화 객체는 보통 각기 다른 후보 

솔루션에 대한 비용 cost으로 표현하며, 최소 비용을 가진 객체를 찾는 것을 최적

화의 목표로 삼는다. 비용을 계산하는 함수는 다음과 같은 두 가지 핵심 요소로 

구성된다. 첫째, 비용 함수는 동작 결정 모듈에 직접 연결된 다운스트림 모듈이기 

때문에 업스트림 동작 결정 모듈의 출력값을 반드시 따라야만 한다. 예를 들어 전

방 자동차에 대해 일정 거리를 유지하고 추종하도록 독자 결정을 내렸다면 계획

한 궤적은 독자 결정에서 명시한 지정 영역을 초과하지 않고 정확히 도달하도록 

생성돼야 한다. 또한 계획한 궤적에서 충돌이 발생하지 않아야 하는데 이를 위해 

궤적을 계산하는 동안 모든 물리 객체와 최소 거리를 유지해야 한다. 둘째 시내 
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도로에서 자율주행하는 데 초점을 맞추기 때문에 계획한 궤적은 도로 모양과 일

관성을 유지해야 하는데, 자율 주행 자동차가 도로를 자연스럽게 따라서 이동해야 

한다는 요구사항으로 일반적으로 해석한다. 이러한 사항은 모두 비용 함수의 설계

에 반영된다. 비용 함수의 설계는 업스트림 동작 결정 모듈의 출력 값을 준수하며 

경로 계획에서 제시하는 방향을 따르는 데 중점을 두는 반면, 모션 계획 최적화 

문제는 다운스트림 피드백 제어 모듈이 자동차를 편안하게 움직이는 데 중점을 

둔다. 예를 들어 곡률 및 곡률의 2차 미분 값은 스티어링 휠 제어에 대한 제약 조

건을 표현한다. 마찬가지로 스로틀로 가속을 제어할 때 가속도의 변화율도 제한한

다.

모션 계획을 위한 방법은 크게 그래프 검색 기반, 샘플링 기반, 보간 곡선 기반 

및 수치 최적화 기반 방법의 4가지로 분류할 수 있다[170, 171].

5.2.1. 그래프 검색 기반 기법

궤적 계획을 위한 그래프 검색 기반 기술은 시간의 경과에 따른 차량 상태의 

진화를 명시하기 위해 경로 계획을 위한 기법을 확장한다. 자율주행차에 대한 가

장 일반적인 그래프 검색 기반 궤적 계획 기법은 상태 격자, 탄성 밴드(EB) 및 A*

이다.

상태 격자는 정점이 상태를 나타내고 가장자리가 로봇의 운동학적 제약 조건을 

만족하는 상태를 연결하는 경로를 나타내는 검색 그래프이다[172]. 꼭짓점은 규칙

적인 방식으로 배치되며, 비록 엄격하게 변환되고 회전되지만, 각 꼭짓점에서 목

표까지의 실현 가능한 경로를 구축하는 데 사용될 수 있다. 이러한 방식으로, 목

표에 대한 궤적은 그래프에서 일련의 가장자리로 표현될 가능성이 있다. 상태 격

자는 위치, 속도 및 가속도와 같은 여러 차원을 처리할 수 있으며 동적 환경에 적

합하다. 그러나 그래프에서 가능한 모든 솔루션을 평가하기 때문에 계산 비용이 

높다[170].

McNaughton 등은 궤도 계획을 위한 등각 시공간 상태 격자를 제안한다. 그들은 

중심선 경로를 중심으로 상태 격자를 구성한다[173]. 그들은 도로의 노드를 중심

선에서 측면 오프셋으로 정의하고 최적화 알고리즘을 사용하여 노드 사이의 에지

를 계산한다. 이 최적화 알고리즘은 노드 쌍을 연결하는 가장자리를 정의하는 다

항식 함수의 매개 변수를 찾는다. 그들은 각 노드에 포즈, 가속도 프로파일, 시간 

및 속도 범위를 포함하는 상태 벡터를 할당한다. 가속 프로파일은 시간과 속도 간

격의 미세한 이산화보다 적은 비용으로 궤적 다양성을 증가시킨다. 또한, 시간과 

속도의 범위는 그래프 구성 단계 대신 그래프 검색 단계에 시간과 속도를 할당할 

수 있으므로 계산 비용을 절감한다. Xu 등은 McNaughton 등[173]이 제안한 상태 
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격자 궤적 계획에서 파생된 결과 궤적에 적용되는 반복 최적화를 제안하여 계획 

시간을 단축하고 궤적 품질을 향상시킨다[174]. Gu 등은 McNaughton 등[173]이 제

안한 상태 격자 궤적 계획과 전술적 추론을 융합한 계획 방법을 제안한다[175]. 

후보 궤적의 세트는 다른 기동이 추출되는 상태 격자에서 샘플링된다. 최종 궤적

은 기동(예: 차선 유지 또는 차선 변경)을 선택하고 선택한 기동과 관련된 후보 

궤적을 선택하여 얻는다. Li 등은 큐빅 다항식 곡선을 사용하여 경로를 따라 후보 

경로를 생성함으로써 상태 격자를 구축한다[176]. 속도 프로파일은 또한 생성된 

경로의 포즈에 할당되도록 계산된다. 결과 궤적은 비용 함수에 의해 평가되고 최

적의 궤적이 선택된다.

또 다른 그래프 검색 기반 기술은 탄성 대역으로, 처음에는 경로 계획에서 사용

되었고 나중에는 궤도에서 사용되었다. 탄성 밴드는 탄성 정점과 모서리가 있는 

검색 그래프이다. 탄성 정점은 인접한 공간 정점을 연결하는 인-엣지와 아웃-엣지

로 공간 정점을 증가시킴으로써 정의된다. 경로는 두 가지 힘, 즉 외부 장애물에 

의해 생성된 반발력과 밴드 느슨함을 제거하기 위해 인접 지점에 의해 생성된 수

축력의 균형을 맞추는 최적화 알고리듬에 의해 발견된다. 이 기술은 연속성과 안

정성을 보여주며, 비결정적 런타임은 있지만 충돌이 없는 초기 경로가 필요하다.

Gu 등은 분리된 시공간 궤적 계획 방법을 제안한다. 궤도 계획은 세 단계로 나

뉜다[177]. 첫 번째 단계에서, 충돌 없는 실현 가능한 경로는 순수 추적 제어기와 

운동학적 자동차 모델을 사용하여 도로와 장애물 제약 조건을 고려하여 탄성 대

역에서 추출한다. 두 번째 단계에서 속도 프로파일은 속도 제한, 장애물 근접, 횡

방향 가속도 및 종방향 가속도 등 몇 가지 제약 조건하에서 제안된다. 마지막으

로, 경로와 속도 프로파일이 주어지면, 궤적은 매개변수 경로 나선형을 사용하여 

계산된다. 궤적은 향후 움직임을 시뮬레이션하여 모든 정적 및 움직이는 장애물에 

대해 평가된다.

A* 알고리즘은 일반적으로 경로 계획에 사용된다. Fassbender 등은 궤적 계획을 

위한 두 가지 새로운 A* 노드 확장 계획을 제안한다[178]. 첫 번째 계획은 수치 

최적화를 사용하여 자동차의 현재 노드를 목표 노드에 직접 연결하는 궤적을 찾

으려고 한다. 두 번째 체계는 순수 추적 컨트롤러를 사용하여 글로벌 기준 경로를 

따라 차를 안내하는 짧은 에지(즉, 짧은 모션 프리미티브)를 생성한다.

5.2.2. 샘플링 기반 기법들

샘플링 기반 기술은 자동차의 현재 상태와 다음 목표 상태 사이의 연관성을 찾

기 위해 상태 공간을 무작위로 샘플링한다. 자율주행차의 궤도 계획에 가장 많이 

사용되는 샘플링 기반 기술은 RRT(Rapid-exploring Random Tree)이다.
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궤도 생성을 위한 RRT 방법은 상태 공간의 무작위 샘플을 사용하여 자동차의 

현재 상태에서 검색 트리를 점진적으로 구축한다[142]. 각 랜덤 상태에 대해, 제어 

명령은 가능한 한 랜덤 상태에 가까운 새 상태를 만들기 위해 트리의 가장 가까

운 정점에 적용됩니다. 트리의 각 꼭짓점은 상태를 나타내며 각 방향 에지는 상태

를 확장하기 위해 적용된 명령을 나타냅니다. 후보 궤적은 다양한 기준에 따라 평

가된다. 그림 8은 현재 자동차의 상태에서 무작위 상태로 RRT 방식으로 생성된 

궤적의 예를 보여준다. RRT 방법은 고차원 공간에 대한 계산 비용이 낮으며 해결 

방법이 있고 충분한 시간이 주어지면 항상 해결 방법을 찾는다. 그러나 결과는 연

속적이지 않고 극단적이다[170].

그림 5.1. RRT를 이용한 차량 궤적 생성의 예(출처: [170])

Radaeelli 등은 자율주행차 IARA의 궤도 계획을 위한 RRT 방법을 제안한다

[179]. 그들은 경로를 향해 무작위 상태의 위치를 편향하기 위해 표준 RRT에 새

로운 변형을 제시하고, 상태를 확장하기 위해 가장 유망한 제어 명령을 선택하고, 

유망하지 않은 상태를 폐기하며, 최상의 궤적을 구성하는 상태 집합을 선택한다. 

또한 이전 계획 주기에 구축된 궤적의 일부를 재사용한다. Du 등은 도로에서의 

운전자의 시각적 검색 행동을 이용하여 RRT의 상태 샘플링을 안내하는 RRT 방

법을 제안한다[180]. 운전자들은 곡선 도로를 운전하기 위해 "근접 지점"과 "먼 

지점"을 모두 사용한다. 그들은 곡선 도로에서 나타난 운전자의 시각적 검색 행동

의 이러한 특성을 이용하여 RRT 방법을 안내한다. 또한, 그들은 부드럽고 연속적

이며 실현 가능한 궤적을 생성하기 위해 B-스플라인을 기반으로 한 후 처리를 채

택한다.

5.2.3. 보간 곡선 기반 기법들

보간 곡선 기반 기술은 이전에 알려진 일련의 포즈(방향과 위치)를 보간하고 다

른 매개 변수 중에서 자동차의 운동학적 및 동적 제약, 편안함, 장애물을 고려하

는 더 부드러운 궤적을 구축한다. 자율주행차의 궤도 계획을 위한 가장 일반적인 
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보간 곡선 기반 기법은 클로토이드 곡선이다[170].

직교 곡선은 직선 가변 곡률로 궤적을 정의할 수 있으므로 직선 세그먼트에서 

곡선 세그먼트로의 전환이 부드럽다. 그러나 클로소이드 곡선은 이를 정의하는 적

분 때문에 계산 비용이 높고 전역 웨이포인트에 따라 달라진다[170]. Alia 등은 궤

도 계획을 위해 클로소이드 텐타클 기법을 사용한다[181]. 텐타클은 차의 무게 중

심에서 시작하여 천체의 형태를 취하면서 다른 속도와 다른 초기 조향 각도에 대

해 계산된다. 텐타클은 텐타클의 기하학적 매개 변수에서 조향 각도 명령을 도출

하고 점유 그리드 맵에서 충돌 검사를 실행하는 경로 추적 컨트롤러를 사용하여 

탐색 가능 또는 탐색 불가능으로 분류된다. 항해할 수 있는 텐타클 중에서 몇 가

지 기준에 따라 최고의 텐타클 선택한다. Mouhagir 등도 궤도 계획을 위해 클로

소이드 텐타클 기법을 사용한다[182, 183]. 그러나 그들은 최고의 텐타클을 선택하

기 위해 MDP에서 영감을 받은 접근 방식을 사용한다.

5.2.4. 수치 최적화 기반 기술들

수치 최적화 기반 기술은 제한된 변수를 사용하여 함수를 최소화하거나 최대화

한다. 자율주행차의 궤도 계획을 위한 가장 일반적인 수치 최적화 기반 기술은 기

능 최적화와 모델 예측 방법이다.

함수 최적화 방법은 위치, 속도, 가속도 등 궤적의 제약을 고려하는 비용 함수

를 최소화하여 궤적을 찾는다. 이러한 방법은 자동차의 운동학적, 동적 제약 및 

환경의 제약 조건을 쉽게 고려할 수 있다. 그러나 최적화 프로세스가 각 모션 상

태에서 발생하고 전역 경유지에 의존하기 때문에 계산 비용이 높다[170]. Ziegler 

등은 자율 주행차 버사(Bertha)의 궤도 계획을 위해 기능 최적화 방법을 사용한다

[65]. 그들은 비용 함수를 최소화하고 궤적의 제약을 준수하는 최적의 궤적을 찾

는다. 비용 함수는 궤적이 지정된 속도로 주행 코리더의 중간(경로와 동일)을 따

르도록 하고, 강한 가속도를 불이익시키고, 가속도의 급격한 변화를 감소시키며, 

높은 요 레이트를 감쇠시키는 일련의 항으로 구성된다.

궤도 계획을 위한 모델 예측 방법은 미래 상태를 예측하는 모델을 사용하여 자

동차의 현재 상태와 다음 목표 상태 사이에서 동적으로 실현 가능한 제어 명령을 

생성한다[184]. 예를 들어, 역학이 미분 방정식으로 표현될 수 있는 상태 제약 조

건을 충족하는 매개 변수화된 제어 명령을 생성하는 문제를 해결하는 데 사용될 

수 있다. Ferguson 등은 자율주행차 Boss (2007 DARPA Urban Challenge에서 1위

를 차지한 카네기 멜론 대학의 자동차)의 궤도 계획을 위해 모델 예측 방법을 사

용한다[185]. 그들은 중심선 경로에서 파생된 목표 상태 집합에 대한 궤적을 생성

한다. 각 궤적을 계산하기 위해, 그들은 궤적 끝점 오류가 허용 가능한 경계 내에 
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도달할 때까지 궤적 제어 매개 변수의 초기 근사치를 점진적으로 수정하는 최적

화 알고리듬을 사용한다. 궤적 제어 매개변수는 곡률 프로파일을 정의하는 스플라

인 곡선의 궤적 길이와 세 개의 매듭점이다. 속도 프로파일은 현재 도로의 속도 

한계, 최대 실현 가능 속도 및 목표 상태 속도를 포함한 몇 가지 요소를 기반으로 

각 궤도에 대해 생성된다. 장애물과의 근접성, 중심선 경로까지의 거리, 평활성, 

끝점 오류 및 속도 오류에 따라 최적의 궤도가 선택된다.

Li 등은 경로를 따라 목표 상태를 샘플링하는 상태 샘플링 기반 궤적 계획 체계

를 사용한다[186]. 모델 예측 경로 계획 방법은 자동차의 현재 상태를 샘플링된 

목표 상태와 연결하는 경로를 생성하기 위해 적용된다. 속도 프로파일은 생성된 

경로를 따라 각 상태에 속도를 할당하는 데 사용된다. 안전성과 편안함을 고려한 

비용 함수를 사용하여 최상의 궤적을 선택한다.

Cardoso 등은 자율주행차 IARA의 궤도 계획을 위해 모델 예측 방법을 사용하였

다[187]. 궤적을 계산하기 위해 목표 상태까지의 거리, 경로까지의 거리, 장애물과

의 근접성을 최소화하는 궤적 제어 매개 변수를 찾는 최적화 알고리즘을 사용한

다. 

5.3. 피드백 제어

모션 계획 시스템으로부터 기준 경로 또는 궤적을 실행하기 위해서는 계획된 

움직임을 수행하고 트래킹 오차를 교정하기 위한 적절한 액츄에이터 입력을 선택

하는데 피드백 제어기가 사용된다. 계획된 움직임의 실행 동안에 발생한 트래킹 

오차는 부분적으로 자동차 모델의 부정확함에도 기인한다.

그림 5.2에서 보여주고 있는 것처럼 피드백 제어기의 역할은 모델링 오차나 다

른 형태의 불확실성이 존재해도 기준 경로나 궤적을 안정화시키는 것이다. 특히 

제어기는 특정 오차를 생성하는 참조에 대한 시스템 출력을 비교한다. 측정된 오

차를 근거로 제어기는 새로운 시스템 입력을 생성한다.

그림 5.2. 피드백 제어

자율 주행차 제어는 사전 정의된 특정 궤적을 따르며 지속적인 피드백을 통해 
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실제 자세와 사전 정의된 궤적상의 자세 간 오차를 추적한다. [142]에서 저자들은 

자율 주행차 피드백 제어에 관한 많은 연구를 소개하는데 그중에서 [188, 189]는 

기존의 피드백 제어 시스템에 장애물 회피 및 경로 최적화를 추가로 도입했다. 앞

에서 제안한 자율 주행차 계획 및 제어의 시스템 아키텍처를 통해, 피드백 제어 

모듈도 기존의 자동차 자세 피드백 제어 기법을 최대한 활용할 수 있다. 

5.3.1. 직접 하드웨어 작동 제어 기법

직접 하드웨어 작동 제어 방법은 모션 계획 모듈에 의해 계산된 궤적으로부터 

자동차의 조향, 스로틀 및 브레이크 액추에이터에 대한 힘 입력을 직접 계산한다.

그리고 자율 주행차의 속도와 스티어링 휠 각도에 영향을 미치는 모델에 의해 

주로 야기되는 부정확성을 완화한다.

자율주행차에 대한 가장 일반적인 직접 하드웨어 작동 제어 방법 중 하나는 피

드백 제어이다. Funke 등은 피드백 제어 방법을 사용하여 Audi TTS의 컨트롤러 

서브시스템을 구현하였다[190]. 아우디 TTS의 하드웨어 구조는 200Hz에서 실시간 

제어가 가능하도록 설계되었다. 이 고속 하드웨어는 그들의 컨트롤러 서브시스템

이 최대 160km/h의 속도로 차를 운전할 수 있게 해주었다. Ziegler 등은 버사

(Bertha)의 제어 모듈에 피드백 제어 방법을 사용하였다[65]. 버사의 제어 모듈은 

103km 길이의 버사-벤츠-메모리얼-루트를 통해 최대 100km/h의 속도로 차량을 

주행할 수 있었다. Li 등은 도요타 랜드크루저에서도 동일한 제어 방식을 채택하

여 최대 25km/h의 속도로 주행할 수 있었다[186].

5.3.2. PID 제어

자율주행차에 널리 사용되는 또 다른 하드웨어 작동 방법은 PID 제어 방법이다. 

여기에는 원하는 하드웨어 입력과 하드웨어 출력이 원하는 하드웨어 입력에서 얼

마나 멀리 떨어져 있는지를 설명하는 오류 측정이 포함된다[191]. 

그림 5.3에서, PID 제어기는 원하는 설정점과 관측된 공정변수간의 차이에 따른 

오차값을 연속적으로 계산하고, 비례, 적분, 미분항을 기반으로 한 교정을 적용한

다.
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그림 5.3. PID 기반 피드백 제어 시스템[192]

PID 제어의 공통적인 예는 자동차의 순항제어인데 오르막에서 일정한 엔진 파

워만을 적용하면 속도가 낮아질 것이다. 제어기의 PID 알고리즘은 엔진의 파워 출

력을 증가시켜서 최소의 지연과 오버슈터(overshoot)로 원하는 속도가 되도록 측

정 속도를 복구시킨다.

PID 제어기의 두드러진 특징은 정확한 최적제어를 적용하기 위해 제어 출력에 

영향을 미치는 비례, 적분, 미분의 세 가지 제어항을 사용할 수 있는 능력이다. 

제어기는 제어 밸브의 개방과 같은 제어변수를 제어항의 가중치 합으로 결정되는 

새로운 값으로 조정함으로서 시간에 걸친 오차를 최소화되도록 한다.

피드백 제어 기법과 유사하게, PID 제어 방법은 시간이 지남에 따라 누적된 과

거 오류 외에도 현재 오류를 처리할 수 있다[193]. Zhao 등은 자율 주행차 

Intelligent Pionner의 컨트롤러 서브시스템을 구현하기 위해 일반화 최소 분산 기

법을 기반으로 한 적응형 PID 방법을 사용하였다[194]. 인텔리전트 파이오너의 제

어 모듈은 최대 시속 60km로 차를 운전할 수 있었다.

Levinson 등은 로봇 자동차 Junior의 컨트롤러 서브시스템에 모델 예측 제어

(MPC) 방법과 피드포워드 PID 제어 기법을 혼합하였다(Stanford University의 자동

차는 2007 DARPA Urban Challenge에서 2위를 차지했다)[195]. 제어 모듈은 입력

을 수신하고 스로틀, 브레이크 및 스티어링에서 작동하기 위한 노력을 계산한다. 

5.3.3. 모델 예측 제어(Model Predictive Control)

모델 예측 제어 (MPC)는 일련의 제한조건을 만족하면서 공정을 제어하는데 사

용되는 제어의 발전된 방법이다[196, 197]. 그림 5.4에서 보여주고 있는 바와 같이, 

MPC는 공정의 동적 모델 즉 대체로 시스템 식별에 의해 얻어진 선형인 경험적 

모델에 의지한다. MPC의 주요 이점은 미래의 타임슬롯을 고려하면서 현 타임슬롯

이 최적화가 되게 하는 것이다. 특히 MPC는 미래의 사건을 예상하는 능력을 갖고 

이에 따라 제어 동작을 취할 수 있는데 반해 PID 제어기는 이러한 예측능력을 갖

지 못한다.
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자율 주행차에 대한 MPC 활용의 상세한 예는 문헌 [198]에서 찾을 수 있는데 

다음과 같은 구성요소를 포함하고 있다.

   ∙ 자동차 제어 인터페이스: 자동차는 100ms마다 조향 및 쓰로틀(throttle: 카

브레이터 등의 조절판)을 조정한다.

   ∙ 비용함수: 하이레벨상에서 비용함수는 목표 궤적 포인트와 실제 자동차 궤

적간의 차이를 나타낸다. 구체적인 비용함수는 교차트랙 오차, 헤딩오차, 속도비

용, 조향비용, 가속도비용, 조향 변화율 및 가속도 변화율 등의 가중치 합이다.

   ∙ 제한조건: 자동차 휠은 25°이상 조향할 수 없다.

이 예에서 MPC는 제한조건을 만족하면서 비용함수를 최소화시키는데 활용될 

수 있다. 각 주기마다 (100m) 자동차의 현재상태를 결정하기 위해 자동차의 위치 

(x, y), 속도(v), 방향(ψ), 조향각(δ) 및 가속도(a) 등과 같은 센서 데이터를 읽어 

들인다. 그러면 MPC는 읽어들인 센서 데이터를 기반으로 짧은 시간 (가령 1초)내

에 가능한 동작을 생성한다.

예로 MPC에 의해 생성된 최적 계획이 휠을 시계방향으로 20。조향시키고, 매 

100ms 마다 1°씩 조향을 줄여나감과 동시에 1초 주기의 마지막에서 비용함수의 

최소화를 기대하는 것으로 가정해보자. MPC는 휠을 20°움직이게 하기 위한 첫 

번째 동작을 수행한다. 다음 사이클(다음 100ms)에서 MPC는 다시 센서 입력을 읽

어 들인다. 새로운 센싱으로 남은 동작을 수행하는 대신, MPC는 다음 최적 동작

을 다시 계산하는 과정을 반복한다.

MPC의 아름다움은 단순히 한 스텝 동작을 생성하는 대신 1초 또는 10 스텝과 

같은 보다 먼 미래계획을 고려하면서 다음 행동을 반복적으로 생성하는데 있다. 

결과적으로 PID와 달리, MPC는 그리디(greedy)방법에서 짧은 기간의 이득에 덜 

취약하게 되고 이로 인해 부드러운 궤적을 생성할 수 있다.

Levinson 등은 MPC와 PID를 혼합하여 주니어를 최대 56km/h까지 운전할 수 있

도록 했다[195]. Guidolini 등은 자율주행차 IARA의 스티어링 휠 하드웨어 지연을 

해결하기 위해 신경 기반 모델 예측 제어(N-MPC) 방법을 제안하였다[193]. 그들은 

MPC 방법을 사용하여 현재 궤도에 따라 자동차를 적시에 이동시킬 수 있는 노력

을 예상함으로써 조향 하드웨어 지연의 영향을 줄였다. 그들은 신경망을 사용하여 

IARA의 조향 하드웨어를 모델링하고 N-MPC 조향 제어 방법에 신경 기반 조향 

모델을 사용했다. 제안된 솔루션은 PID 제어 방법을 기반으로 표준 솔루션과 비교

되었다. PID 제어 모듈은 최대 25km/h의 속도에서 잘 작동했다. 그러나 이 속도 

이상이 되면 IARA의 스티어링 하드웨어의 지연이 너무 커서 제대로 작동할 수 없

었다. N-MPC 모듈은 IARA의 조향 하드웨어 지연의 영향을 줄였고, 이는 IARA의 

자율적 작동이 최대 37km/h까지 가능하게 하여 이전의 최대 안정 속도보다 48% 
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증가하였다.

5.3.4. 경로 추적 기법

경로 추적 방법은 주로 자동차의 모션 모델에 의해 야기되는 부정확성을 줄이

기 위해 모션 계획 모듈에 의해 계산된 모션 계획의 실행을 안정화(즉, 오류 감

소)시킨다. 장애물을 다루지는 않지만 단순화된 궤적 계획 기법으로 간주할 수 있

다. 순수 추적 방법은 구현이 간단하기 때문에 경로 추적을 위한 자율 주행 차량

에 널리 사용된다[171]. 그림 5.4에 도시된 바와 같이, 현재 경로로부터 어느 정도 

미리 내다보는 거리에서 경로의 지점을 찾고, 원호가 후방 차축의 중심과 경로의 

지점을 연결하도록 전륜을 회전시키는 것으로 구성된다[171]. 순수 추적 방법을 

개선하기 위해 제안된 변형 세트가 있다. Samson은 모션 계획의 실행을 안정화하

기 위해 후륜 위치를 하드웨어 출력으로 사용할 것을 제안했다[199]. Thrun 등은 

전륜 위치를 규제 변수로 하는 자율주행차 Stanley의 제어 접근법을 제시했다[37]. 

스탠리의 제어 모듈은 최대 60km/h의 속도로 차를 운전할 수 있었다.

그림 5.4. 순수 추적 기하학(출처: [200])

모델 예측 제어(MPC) 방법은 자율주행차에 널리 사용된다. 미래 예측 지평선에 

걸쳐 출력을 시뮬레이션하고 최적화하기 위해 자동차의 모션 모델을 사용하여 원

하는 하드웨어 출력으로 이어질 제어 명령 입력을 선택하는 것으로 구성된다

[193]. Koga 등은 소형 전기 자동차의 경로 추적을 위해 MPC 방법을 사용한다

[201]. 그들은 자동차의 움직임을 예측하기 위해 표준 자전거 모델을 사용한다. 전

기차의 컨트롤러 서브시스템은 최대 20km/h의 속도로 차를 운전할 수 있었다. 

Kritayakirana 등은 아우디 TTS의 제어 접근법을 제시하는데, 이 접근 방식은 자

동차의 동적 모션 모델을 사용하여 취급 한계에서 경로 추적을 가능하게 한다. 자
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동차의 동적 운동 모델은 타이어 미끄러짐으로 인한 경로 계획으로부터의 편차를 

고려한다. 실험 결과 아우디 TTS는 최대 160km/h의 속도를 낼 수 있었다

[202-204].

5.4. 결론

4장과 5장에서는 경로 계획 모듈, 동작 결정 모듈, 트래픽 예측 모듈, 모션 계획 

모듈, 피드백 제어 모듈로 구성된 자율주행 자동차 계획 및 제어의 일반적인 아키

텍처에 대해 설명했다. 이러한 모듈에 대해 학계와 업계에서 제안한 방식이 다양

하게 나와 있다. 각 제안 방법마다 나름대로 이론적 또는 실용적으로 입증된 장점

이 있다. 실제로 자율 주행에서 해결할 난제는 개별 모듈 단위 문제가 아니라, 자

율 주행 자동차 계획 및 제어 문제 전체를 계층으로 분할해서 각각을 일관성 있

게 해결하는 방법에 대한 것이다. 이러한 관점에서 볼 때 여기서는 현존하는 솔루

션을 모두 나열하는 방식으로 살펴보지 않았다. 그보다는 각 모듈 사이의 일관성 

있는 연동을 통해 해결하는 관점에서 살펴봤다. 각 모듈의 문제와 역할 범위를 명

확히 정의하고, 각 모듈이 주어진 문제를 데이터 흐름에 따라 추상적인 수준에서  

구체화하는 방법을 설명하는 데 초점을 뒀다. 각 모듈 또는 각 계층마다 문제를 

정의하고 현재 업계에서 해결하는 방법을 소개했다. 
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6. V2X 통신

6.1. 개요

자율 주행 시스템에 대한 스트레스를 완화하기 위한 효과적인 방법 중에서 하

나는 차량 대 모든 사물 V2X(Vehic1e to everything) 기술이다. V2X는 지능형 교

통 시스템에서 차량과 다른 참여자(이동식 또는 정지식) 간의 외부통신을 지칭하

는 일반적인 용어다. ETSI(European Telecommunications Standards Institute)는 

V2X 통신을 네 가지 유형으로 구별하는데, 차량 대 차량(V2V), 차량 대 인프라

(V2I), 차량 대 네트워크(V2N), 차량 대 보행자(V2P)이다[205]. V2V는 서로 근접한 

차량 간의 정보 교환에 초점을 맞춘다. V2I는 도로변 장치(RSU) 라고도 하는 지능

형 도로 인프라와 차량 간의 직접 통신을 나타낸다. V2N은 차량과 인터넷간의 통

신을 의미한다. V2P는 보행자, 자전거 타는 사람 등과 같은 인간 교통 참여자와의 

차량 통신을 의미한다. 

현재 대부분의 연구는 V2V와 V2I에 초점을 맞추고 있다. 기존 자율주행 시스템

은 차량 내부에 고가의 센서와 첨단 컴퓨팅 장비가 필요하지만, V2X는 도로 인프

라 투자와 같은 다른 접근 방식을 취함으로써 차량의 컴퓨팅 및 감지 비용을 경

감시킨다. 

V2X의 궁극적인 목표는 차량과 다른 교통 참여자들이 사고를 피할 수 있도록 

도와서 교통 안전을 개선하는 것이다. V2X 통신에서 얻은 정보는 처리돼 인간 운

전자에게 경고 형태로 줄 수 있으며, 자동화 차량에서 일부 안전 메커니즘을 작동

시킬 수 있다. V2X는 자율 주행 자동차가 가시거리와 내부 정보(예: 공사 또는 사

고로 인해 차선 방향이 일시적으로 변경되거나 갑작스런 기상 악화로 인해 인식 

기능이 일시적으로 제한되는 경우)를 넘어서는 중요한 상황을 인지할 수 있도록 

한다. 

V2X의 또 다른 중요한 목표는 특히 트래픽과 에너지 효율의 맥락에서 효율성을 

높이는 것이다. 지역적인 V2X 정보의 도움을 받아, 교통 혼잡을 줄이거나 전체 

교통 흐름을 개선하려면 속도를 조정하도록 차량에 알릴 수 있다. 또한 이 동적 

정보를 사용해 에너지 소비를 최적화하거나 주행과 관련된 환경 비용을 절감할 

수 있다 

이 장에서는 V2X 기술발전에 대해 논의하고, 자율주행을 위한 V2X의 몇 가지 

사용사례, 즉 호송주행, 협동차선변경, 협동교차로관리, 협동감지 등을 제시한다.

6.2. V2X 표준
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V2X를 최대한 활용하려면 가능한 한 다양하고 많은 업체가 적극적으로 참여해

야 하므로 표준화는 다양한 제조업체의 기기(또는 스테이션)간 상호 운용성을 보

장하려면 반드시 필요하다. 아이러니하게도 V2X는 IEEE 802.11p 기반 표준과 최

근의 3GPP C-V2X(Cellular Vehicle-to-Everything) 표준이라는 두 개의 독립적인 

표준으로 분리됐다. IEEE 802.11p 표준은 차량 네트워크 통신에 WiFi를 사용할 수 

있게 하는 IEEE 802.11 WiFi 표준의 개정판이다. 그림 6.1과 같이 DSRC(Dedicated 

Short Range Communication)와 유럽 ETSI ITS-G5 V2X(그림 6.2) 표준 모두 프로

토콜 스택의 물리(PHY) 및 매체 접근 제어(MAC) 계층에 IEEE 802.11p를 사용한다

[206]. C-V2X 표준은 2016년 설립된 자동차·기술·통신 업계 기업 컨소시엄인 5 

GAA(5G Automotive Association)가 개발했다. C-V2X 표준은 V2X 통신을 위해 셀

룰러(LTE-4G 및 5G)를 사용하므로 물리 계층이 IEEE 802 11p와 완전히 호환되지

는 않지만, DSRC와 ITS-G5 표준의 상위 계층 프로토콜과 서비스를 재사용한다.

그림 6.1. DSRC 프로토콜 스택[207] 
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그림 6.2. ITS-G5 프로토콜 스택[208] 

모든 V2X 표준에는 안전 중요 애플리케이션과 비안전 중요 애플리케이션을 위

한 서로 다른 프로토콜 스택이 있다. 비안전 중요 애플리케이션은 일반적으로 전

송 계층 및 네트워크 계층 프로토콜에 각각 TCP/UDP와 IPv6 사용한다. 안전 중요 

애플리케이션은 전송 및 네트워크 계층의 프로토콜이 표준마다 다르다. DSRC는 

IEEE 1609.3 WSMP(WAVE Short Message Potocol)[209]를 사용하는 반면 ITS-G5는 

BTP(Basic Transport Protocol)[210]와 GeoNetworking 프로토콜[211]을 사용한다. 

유럽 표준을 기반으로 V2I 참가자 간의 안전 중요 메시지는 CAM(Cooperative 

Awareness Message)과 DENM(Decentralized Environment Notification Message)으

로 교환되며. CAM은 10Hz와 1Hz 사이에서 주기적으로 전송되고 V2X 네트워크의 

다른 참가자에게 상태 정보(예: 벙향, 속도, 차선 위치)를 주기적으로 제공한다. 

DENM은 이벤트 기반 메시지로서 트래픽 걸림 감지 등 트리거 조건이 충족될 때

마다 트리거되며, 종료 조건(예: 트래픽 걸림 종료)에 도달할 때까지 반복적으로 

전송된다. DSRC 기반 V2X 네트워크는 SAE J2735 표준에 정의된 안전 메시지 세

트를 사용한다. 예를들어, 신호교차로의 상태 통신을 위한 SPAT(Signal Phase and 

Timing) 메시지와 도로 표지 유형 및 권징 속도 같은 관련 정보를 교환하기 위한 

TIM(Traveler Information Message)이 있다[212]. 

6.3. V2X 기술의 발전

 V2X 기술의 개발에 있어서, 많은 연구자들이 V2X 통신 프로토콜의 특정 난제

에 대한 해결책을 제시했다. 차량간 위험 경고 시스템(IVHW :Inter-Vehicle Hazard 

Warning system)은 통신을 기반으로 차량 안전성을 향상시키는 아이디어를 취하

기 위해 가장 먼저 연구된 시스템 중 하나이다. IVHW는 869MHz의 주파수 대역에

서 경고 메시지가 방송 메시지로 전송되는 통신 시스템이다[213]. 

IVHW는 현지 의사결정 전략을 취한다. 차량이 메시지를 수신한 후 관련 점검을 

수행하여 경고 메시지가 관련 되는지, 그리고 운전자에게 보여야 하는지 여부를 

결정한다. 연구노력의 대부분은 관련 체크 알고리즘의 설계에 있었다. 그러나 

IVHW가 메시지를 공유하기 위한 방송 메커니즘을 취함에 따라 대역폭과 컴퓨팅 

자원 모두에서 엄청난 낭비가 발생할 수 있다.

IVHW의 브로드캐스트 메시지와 비교하여 ad-hoc 네트워킹은 멀티홉 차량 간 

통신을 지원하는 더 나은 솔루션이 될 수 있다[214]. FleetNet은 차량 통신의 개념

을 용한 또 다른 연구 프로젝트로서[215], ad-hoc 네트워킹을 기반으로 한다. 또한 

FleetNet 프로젝트는 일부 인터넷 프로토콜 기반 애플리케이션을 위한 통신 플랫
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폼을 제공한다. FeetNet은 IEEE 802.11 무선 LAN(WLAN) 시스템을 기반으로 구현

된다[216]. V2V 통신의 경우, 두 대의 차량이 무선으로 직접 연결되지 않은 경우, 

이들을 위해 메시지를 전달하기 위해 일부 다른 차량이 필요할 것이다. 라우팅과 

포워딩 프로토콜을 설계하는 것은 중요한 과제가 될 수 있다. 적응성과 확장성에 

대한 요구사항을 충족하기 위해, FleetNet은 위치 기반 전달 메커니즘을 제안했

다. 이 아이디어는 차량의 지리적 위치를 기준으로 메시지를 전달할 다음 홉을 선

택하는 것이다.

CarTALK 2000은 협력적 운전자 지원 애플리케이션을 지원하기 위해 ad-hoc 통

신망을 적용하는 데 초점을 맞춘 프로젝트이다[217]. 차량 네트워크 토폴로지는 

동적이며 차량 수가 자주 변화하고 있으므로 V2V 통신에서 ad-hoc 기반 라우팅

에 큰 어려움이 있을 수 있다[218]. 이 문제를 해결하기 위해 CarTALK 2000에서

는 기본 도로 토폴로지와 같은 일부 공간 정보를 고려한 공간 인식 라우팅 알고

리즘이 제안되었다. FleetNet과 비교했을 때, CarTALK 2000은 라우팅 알고리즘에 

대한 추가 입력으로 공간 정보를 사용하기 때문에 더 나은 성능을 달성한다. 

CarTALK 2000과 FleetNet의 또 다른 유사점은 둘 다 WLAN 기술을 기반으로 한

다는 것이다. AKTIV는 일부 운전 안전 애플리케이션에 셀룰러 시스템을 적용하는 

또 다른 프로젝트다[219]. FleetNet 및 CarTALK 2000 프로젝트가 WLAN 기술을 

기반으로 시스템을 구축한 이유 중 하나는 안전 관련 애플리케이션에 필요한 대

기 시간이 500ms 미만이기 때문이다. 그러나 LTE(Long- Term Evolution) 통신 시

스템이 크게 발전할 수 있다는 가정 하에 셀룰러 시스템이 희소 차량 네트워킹에 

더 나은 선택이 될 수 있다. 

한편, 일부 연구 프로젝트는 V2V 통신을 기반으로 한 경고 어플리케이션에 초

점을 맞추고 있다. WILLWARN(Wireless Local Risk Warn)은 차량 내 데이터에 기

반한 위험 감지 접근 방식을 제안했다. 경고 메시지에는 장애물, 도로 상태, 낮은 

가시성 및 건설 현장이 포함된다[220]. WILLWARN은 V2X 기술 자체에 초점을 맞

춘 다른 프로젝트와 달리 위험 지점과 같은 특정 시나리오에서 V2X 기술을 활성

화하는 데 초점을 맞추고 있다. 특정 위치에서 잠재적인 위험이 감지되었지만 경

고 메시지를 공유하기 위해 V2X 통신 기술을 지원하는 통신 범위에 차량이 없다

고 가정한다[230]. 경고 메시지를 공유하기 위해 WILLWARN V2V 통신을 통해 위

험 지점에 접근하는 차량에 경고 메시지를 전송하는 분산 배포 알고리즘을 제안

했다. 

프로젝트 네트워크 온 휠 NoW(Network on Wheels)는 802.11 WLAN 및 ad-hoc 

네트워킹에 기반한 차량 통신을 구축하기 위해 FleetNet의 아이디어를 채택한다

[231]. NoW의 목표는 이동성과 인터넷 애플리케이션을 모두 지원하는 통신 플랫

폼을 설정하는 것이다. 예를 들어 네트워크 계층과 응용 계층을 모두 고려한 하이
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브리드 포워딩 방식이 개발된다. 또한, 일부 보안 및 확장성 문제는 NoW에서 논

의된다. 

인프라도 V2X 기술에서 매우 중요한 역할을 하므로 일부 연구는 인프라와의 협

력을 기반으로 하는 안전 애플리케이션 구축에 중점을 둔다. SAFESPOT은 도로변 

인프라를 사용하여 운전 안전을 개선하는 것을 목표로 하는 통합 프로젝트다

[232]. 차량용 센서와 인프라 센서의 정보를 결합하여 SAFESPOT은 위험한 상황을 

감지하고 실시간으로 경고 메시지를 공유한다. 또한, 경고 예측을 밀리 초 수준에

서 초 수준으로 개선하여 운전자가 준비하고 조치를 취하는데 더 많은 시간을 제

공할 수 있다. SAFESPOT에서는 위험 및 사고 경고, 속도 경보, 도로 이탈 방지, 

협력 교차로 충돌 방지, 지원 및 긴급 차량에 대한 안전 여유를 포함하여 다섯 가

지 응용 프로그램에 대해 논의한다[233].

2007년에 자동차간 통신 컨소시움 C2C-CC(Car-2-Car Communication 

Consortium)라는 비영리 조직이 V2X 기술의 표준을 만들기 위해 서로 다른 프로

젝트의 모든 솔루션을 결합하기 위해 설립되었다. 2010 년부터 V2X 기술에 대한 

작업의 초점은 연구 주제에서 전체 ITS의 실제 환경 배포로 옮겨졌다. 가장 인기

있는 배포된 프로젝트 중 하나는 실제 대도시 분야에서 V2X 애플리케이션을 테

스트하는 것을 목표로 히는 simTD이다[234]. simTD에서 모든 차량은 IEEE 

802.11p를 기반으로 하는 전용 단거리 통신(DSRC) 기술을 통해 서로 연결할 수 

있다. 한편 차량은 IEEE 802.11p를 사용하여 도로변 인프라와 통신 할 수도 있다. 

simTD의 시스템 아키텍처는 ITS 차량 스테이션, ITS 휴게소 및 ITS 중앙 스테이션

의 세 부분으로 나눌 수 있다. simTD에서 테스트하기 위한 애플리케이션에는 교

통 상황 모니터링, 교통흐름 정보 및 내비게이션, 교통 관리, 운전 지원, 지역 위

험 경고 및 인터넷 기반 애플리케이션이 포함된다.

Cellular Vehicle-to-everything(C-V2X)은 낮은 지연 시간의 V2V 및 V2I 통신을 

제공하는 통합 연결 플랫폼으로 설계되었다[235]. 두 가지 통신 모드로 구성됩니

다. 첫 번째 모드는 차량, 인프라 및 보행자 간의 직접 통신 링크를 사용한다. 두 

번째 모드는 차량이 인터넷에서 정보를 수신할 수 있도록 셀룰러 네트워크를 활

용하는 워크 통신에 의존한다. CV2X는 차량의 통신 범위를 더욱 확장하고 차량 

정보 전송을 위한 대용량 데이터를 지원한다.

6.4. V2X를 이용한 자율 주행 기술

6.4.1. V2I를 이용한 자율 주행 기술

6.4.1.1. 도로 공사 경고

도로 공사는 의심할 여지없이 자율 주행 자동차에게 가장 어려운 운전 시나리
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오 중 하나이다. 이는 새로운 주행 환경에 대한 정확한 동적 해석이 적시에 필요

하기 때문이다. 좀 더 구체화해보면, 차량 메모리에 저장된 정보만을 의존하기에

는 차선 폐쇄, 주행 차선 형상 및 차선 방향의 변화, 불분명한 차선 경계 표시(과

거 차선 표시와 현재 차선 표시가 종종 혼재되어 있음), 속도 제한의 변화, 새로

운 교통 표지, 사람에게로의 근접 등과 같은 상황이 많이 발생한다. 따라서 전방

의 도로 공사에 대한 자율 주행 자동차의 경고는 반드시 유용하며, 내부 시스템을 

새로운 도로 조건에 맞게 조정하거나 도로 공사를 완전히 피할 수 있는 대체 경

로를 계산해 대비 할 수 있다. 도로 공사 경고의 예는 그림 6.3에 나와 있다.

그림 6.3. V2I 도로 공사 경고의 예(출처: 광주교통정보센터)

6.4.1.2. 도로 위험 및 사고 경고 

도로 위험이란 도로 표면에서 운전을 위험에 빠뜨릴 수 있는 어떤 것을 말한다. 

도로의 잔해, 동물, 얼음이 될 수 있다. 도로 위험 및 사고에 대한 조기 경고는 

DENM 메시지를 이용해 잠재적 및 후속 사고를 방지하거나 진행 중인 교통 혼잡

을 줄이기 위해 대체 경로를 탐색하도록 차량에 경고할 수 있다. 그림 6.4에 설명

된 것처럼 이러한 경고는 차량의 센서가 모든 도로 위험(예: 얼음)을 완벽하게 감

지할 수 없기 때문에 SDV에게 위험을 자각시켜줄 수 있는 좋은 수단이다.
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그림 6.4. 도로 위험 경고의 예(출처: 광주교통정보센터)

6.4.1.3. 신호등 단계 이벤트

신호등 단계에 대한 정보와 현재 단계의 잔여 시간은 안전성과 효율성을 향상

시키는 데 도움이 된다. 카메라와 같은 차량 센서를 이용한 신호등 단계 인식은 

모든 교통 상황이나 기상 조건에서 항상 안정적으로 작동하지 않을 수도 있는데, 

신호등 단계 정보를 활용하면 차량의 인식 정확성을 보완할 수 있다. SAE J2735 

표준[212]에 정의된 SPAT 및 MAP 메시지를 활용해 각 차선에 대한 신호등의 현

재 단계, 현재 단계에 대한 잔여 시간, 교차로의 물리적/기하학적 구조를 V2I 네트

워크를 통해 교환할 수 있다. 그림 6.5는 V2I 신호등 단계 이벤트의 예제 애플리

케이션을 보여준다. 

그림 6.5. 신호등 단계 이벤트의 예(출처: 광주교통정보센터)

6.4.2. V2V 통신을 이용한 자율 주행 기술

6.4.2.1. 교차로 이동 보조 경고

미국 도로 교통안전국(NHTSA National Highway Traffic Safety Administration)의 

분석에 따르면, 2008년 미국에서 발생한 교통사고의 '40%가 교차로와 관련이 있

었다[236]. 또한 해당 간행물은 교차로 관련 사고의 주요 원인으로 ‘가려진 시

야’를 꼽았다. 시야와 물리적 센서의 한계로 인해 차량에 탑재된 센서만 사용하

는 자율 주행 자동차가 이러한 통계를 개선할 수 있을지는 불분명하다. 교차로 이

동 보조 경고는 그림 6.6과 같이 교차로 주변의 다른 교통 참여자들에게 상세한 

이동 정보를 제공함으로써 차량의 인식 능력을 시야 이상으로 확장시키고 이는 

사고를 예방하는 데 큰 도움이 된다. 
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그림 6.6. 교차로에서의 보행자 경고의 예(출처: 광주교통정보센터)

6.4.2.2. 잘못된 방향 주행 경고

잘못된 방향 주행은 차선의 진행 방향과 반대로 주행하는 상황(예: 다른 차량을 

향한 직진 주행)을 말한다. 고속으로 이동하는 고속도로에서는 정지 거리가 증가

하기 때문에 잘못된 방향 주행은 특히 위험하다. 또한 고속도로에서는 이러한 주

행을 회피할 수 있는 조치를 취할 수 있는 범위가 줄어들 수 있다. 그림 6.7에서

와 같이 잘못된 방향으로 주행하는 운전자의 존재를 적시에 경고하는 것은 다른 

차량에 대응할 기회를 만들 줄 수 있으므로 사고를 예방하는 데 도움이 된다.

그림 6.7. 잘못된 방향 주행 경고의 예 (출처: 요미우리신문)

6.4.2.3. 추월 금지 경고
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영국 왕립재해예방협회(RoSPA; Royal Society for the Prevention of Accidents)가 

발간한 팩트시트(factsheet)에 따르면, 추월은 가장 위험한 운전 상황 중 하나로 

간주되며, 도로 중앙 쪽에서 움직이는 차량별 추월하는 것이 2015년 전체 추월 관

련 사고의 절반 이상을 차지했다[237]. 추월은 인간의 두뇌에서 매우 복잡한 추정

과 의사 결정 과정뿐만 아니라 동작을 준비, 실행, 종료하는 동안 적절히 조정된 

행동을 수반한다. 운전자가 추월 차선에서 사각지대나 느린 차량과 같은 안전하지 

않은 상태를 인지하지 못한 경우, 추월 금지 경고(그림 6.8)는 생명을 구하는 정보

가 될 수 있다. 자율 주행 자동차의 경우 이러한 경고는 차량 자체 센서의 범위를 

효과적으로 확장하기 때문에 매우 유용하다.

그림 6.8. 추월 금지 경고의 예(출처: 퀄컴)

6.4.3. V2P 통신을 이용한 자율주행 기술

6.4.3.1. VRU 경고

일반적으로, 운전자들은 보행자들이 차량을 보고 그 소리를 들을 수 있다고 가

정해 차량의 존재를 자각할 수 있다고 가정하는 경향이 있다. 그러나 일부 보행자

는 그러한 감각이 떨어지거니 시적으로 주의가 산만해질 수 있는데, 이는 보행자

들이 도로를 건널 때 차량을 인식하는 것을 더 어렵게 만들 수 있다. 교치로나 횡

단보도에서는 특히 보행자가 특별한 지각없이 건너도 안전하다고 생각할 수 있다. 

VRU(Vulnerable Road User) 경고는 이동성이 저하되거나 감각이 떨어지는 보행자

가 도로를 건너려고 한다는 것을 차량에 알리는 데 사용할 수 있다. 자율 주행 자

동차의 경우, 보행자를 감지하려고 라이더나 카메라와 같은 것에만 의존하는 것이 

아니라 이러한 경고를 활용할 수 있다.

마찬가지로 VRU는 자전거 이용자의 존재를 차량에 알리는 데 사용될 수 있다. 

자전거를 타는 사람들은 물리적 보호가 거의 없기 때문에 차 안에 있는 사람들보

다 안전에 훨씬 더 취약하다. 또한 조명이 있음에도 불구하고 자전거 타는 사람들

은 밤에 발견하기가 매우 어렵다. 왜냐하면, 그들은 연석에 가까이 있는 경향이 

있고 배경과 겹쳐서 구분하기가 어렵기 때문이다. VRU를 사용해 자전거 이용자의 

존재에 대해 경고하는 것은 자율 주행 자동차에게 유용할 것이다. 
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6.4.4. 협동 자율 운전

상호협력 자율주행은 협동감지와 상호협력 결정의 두 가지 범주로 나눌 수 있

다[238]. 상호협력 센싱은 V2V와 V2I간의 감지 정보공유에 중점을 둔다. 이러한 

데이터 공유는 자율 주행 차량의 감지 범위를 늘려 시스템을 더욱 견고하게 만든

다. 협력적 결정을 통해 자율 주행 차량 그룹이 협력하고 결정을 내릴 수 있다. 

일부 연구는 협동 자율주행을 위한 애플리케이션 탐색에 초점을 맞추고 있다. 

문헌 [238에서는 호송운전, 협력 차선변경, 협력 교차로 관리, 협력감지 등 네 가

지 사용 사례가 시연되었다. AutoNet2030[239]의 설계에 따르면, 호송은 다중 차선

의 차량으로 그룹으로 구성되고 전체 그룹의 제어가 분산된다. 호송의 안전과 효

율적인 제어를 위해서는 각 차량의 동적 데이터에 대한 고주파 교환이 필요하다. 

그림 6.9에서 볼 수 있듯이 도로변 인프라는 교차로를 안전하게 통과하기 위해 차

량을 조정하고 관리하는 데 사용된다. 문헌 [240]의 하나의 호송 제어 알고리즘은 

호송의 모든 차량이 아닌 주변 차량의 동적 정보만 교환한다. 이 디자인은 알고리

즘을 수렴하기 쉽게 만든다.

그림 6.9. 교차로에서의 V2X 통신(출처: 서울시 교통정보과) 

협력 차선변경은 차선을 변경할 때 차량이 협력하도록 설계되었다. 적절한 협력 

차선변경은 교통사고를 피할 수 있을 뿐만 아니라 교통 혼잡을 감소시킨다[241]. 

MOBIL은 차선 변경으로 인한 전반적인 제동을 최소화하는 것을 목적으로 하는 

일반적인 모델이다[242]. 협동 교차로 관리는 안전한 운전과 교통 통제에도 도움

이 된다. 효과적인 상호협력 교차점 관리는 차량 대 차량 및 차량 대 인프라 간의 

조정 메카니즘을 기반으로 한다. 
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협력감지는 V2X 통신을 통해 자율주행 차량감지 범위를 늘린다. 한편, 협동감지

는 자율주행 구축비용을 줄이는 데도 도움이 된다. 차량이 도로변 인프라에 배치

된 센서에 더 많이 의존할 수 있으므로 차량용 센서 비용을 줄일 수 있다. 미래에

는 센서 정보가 도로변 인프라에서 제공하는 차량에 대한 서비스가 될 수 있다. 

V2X 네트워킹 인프라는 또한 협동 자율주행에 있어 매우 중요한 측면이다. 이

기종 차량 네트워크(Heterogeneous Vehicular NETwork; HetVNET)[243]는 ITS의 

통신 요구 사항을 충족하기 위한 네트워킹 인프라에 대한 초기 작업이다. 

HetVNET은 단일 무선 액세스 네트워크에 의존하는 이 동적 환경에서 만족스러운 

서비스를 제공할 수 없기 때문에 LTE DSRC를 통합한다[244]. 문헌 [245]에서는 

HetVNET에서 자율주행의 여러 응용 시나리오를 지원하기 위해 개선된 프로토콜 

스택이 제안되었다. 프로토콜에서 저자들은 자율주행을 지원하기 위해 HetVNET

의 제어 메시지를 재정의했다.

마찬가지로 차량용 지연허용 네트워크 VDTN(Vehicular Delay-Tolerant 

Network)[246]은 긴 지연과 산발적인 연결이 있는 시나리오를 위해 설계된 혁신적

인 통신 아키텍처다. 아이디어는 메시지가 단거리 WiFi 연결로 전달되고 비동기적

으로 대상에 도달할 수 있도록 하는 것이다. 이 속성을 통해 VDTN은 현재 

VANET에 종단 간 경로가 없는 경우에도 서비스 및 응용 프로그램을 지원할 수 

있다. 문헌 [247]에서 저자들은 VDTN에 대한 몇 가지 협력 전략을 논의했다. 

VDTN에서 협력의 과제는 제한된 대역폭, 에너지 자원 및 스토리지를 서로 공유

하도록 차량 노드를 조정하는 방법이다. 또한, 협동 행동에 대해 차량에 보상하거

나 처벌하는 인센티브 메카니즘이 제안된다.

원활한 V2X 통신을 지원하기 위해 핸드오버는 V2X 네트워킹 인프라에서도 매

우 중요한 주제다. 네트워킹 토폴로지의 동적 변경과 상대적으로 통신 범위가 작

으므로 셀룰러 네트워크의 핸드오버 메카니즘은 더는 VANET에 적합하지 않다. 

선제적 자원 할당 기술을 기반으로 문헌 [248]에서 저자들은 VANET을 위한 새로

운 핸드오버 모델을 제안한다. 사전 핸드오버의 도움으로 차량 이동과 함께 노변 

기지국 RSU(Roadside Unit)를 통해 협력 서비스를 마이그레이션 할 수 있다. 따라

서 안정적이고 효율적인 협력 시스템을 개발하려면 사전 핸드오버 및 자원 할당

의 적절한 설계가 필수적이다. 

자동차 산업에서 첨단 컴퓨팅의 발전도 매우 고무적이다. AECC (Automotive 

Edge Computing Consortium)는 미래 자동차에서 에지 컴퓨팅 기술을 홍보하기 위

해 자동차 회사가 구성한 그룹이다(https://aecc.org), AECC에 따르면 서비스 시나

리오에는 지능형 운전, 고화질 지도, V2Cloud 크루즈 지원, 금융 및 보험과 같은 

일부 확장 서비스가 포함된다. 또한, 논문에서는 데이터 소스, 차량에서 생성되는 

데이터 양, 목표 데이터 트래픽 속도, 응답 시간 및 필요한 가용성 측면에서 서비
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스 요구사항에 대해 설명한다. 

6.4.5. 남아있는 문제

해결해야 할 V2X의 주요 문제 중 하나는 네트워크 커버리지다. 일반적으로 

V2X 네트워크는 국가나 지방자치 단체의 과감한 투자를 통해 기존 도로에서 

RSU, 지능형 센서, 통신 백본 등을 갖춘 새로운 인프라로 업그레이드하기 때문에 

해당하는 특정 지역에서만 사용할 수 있다. 또한 현재 시점에서 전 세계 대부분의 

차량은 V2X를 지원하지 않는다. 이는 필수 사항이 아니기 때문이다. 2016년 말, 

미국 NHTSA는 모든 신형 장치가 DSRC 기반 V2V 통신을 지원하도록 요구하는 

명령을 제안했다[249]. 그러나 현재로서는 해당 제안이 불확실해 보인다[250]. 

해결해야 할 또 다른 큰 과제는 상호 운용성 문제다. 역사적으로 V2X 통신 표

준은 전 세계의 다른 표준화 기구, 특히 미국과 유럽에서 동시에 개발됐다. 이러

한 벙렬적인 표준 개발은 서로 완전히 호환되지 않는 일련의 다른 표준으로 이어

졌다(지금도 미국은 지역별로 다른 셀룰러 주파수를 사용한다). 이는 디지털 휴대

폰의 초기 시대에 경험했던 상황과 비슷하다고 할 수 있다. 2009년 11월, 유럽 위

원회와 USDOT(U.S. Department of Transportation)의 대표들은 미국과 유럽 ITS 

표준 간의 협력 과정이 시작됐음을 알리는 ‘협동적 시스템에서의 연구 협력에 

대한 공동 의향 선언’에 서명했다[251]. 그러나 현재 V2X 조각화의 주된 이유인 

C-V2X 표준의 존재로 인해 수렴된 표준이 전체 V2X 생태계를 수렴하기에 충분

하지 않을 수 있다. 

6.5. 백엔드 시스템

아무리 정교한 하드웨어와 지능형 소프트웨어가 설치되더라도 자율 주행차가 

외부에서 인식하는 것에는 여전히 한계가 있다. 이 제한은 센서의 최대 작동 범

위, 센서 폐쇄, 악천후 등으로 인해 발생할 수 있다. 따라서 자율 주행차가 스스

로 인식할 수 있는 것 이상의 외부 정보를 얻는 것이 때로는 필수적일 수 있으므

로 미리 계획하고 좀 더 시기 적절하게 더 나은 결정을 내려야 한다. 차량 대 차

량(V2V) 통신 또는 차량 대 인프라(V2I) 통신도 이 문제를 해결할 수 있지만, 자율 

주행차가 다른 V2V 지원 차량이나 V2I 지원 인프라에 근접한 경우에만 이러한 통

신을 사용할 수 있는 한계가 있다.

또 다른 중요한 이유는 실시간 교통 정보나 실 시간 지도 업데이트가 필요하다

는 점이다. 차량에 저장된 일부 내부 정보가 더 이상 정확하지 않아서 실시간으로 

업데이트해야 할 수 있다. 차선 임시 폐쇄나 사고 또는 공사로 인한 역방향 통행 

등이 그 예다. 백엔드 서버는 다양한 소스에서 정보를 수집해 각 SDV에 이러한 



자율 주행 자동차의 요소 기술 동향

- 107 -

관련 정보를 전달할수 있다.

사용 가능한 컴퓨팅 리소스에 따라 일부 사용량이 많거나 리소스가 많이 사용

되는 작업을 백 엔드 시스템으로 오프로드해야 하고 계산 결과를 자율 주행차로 

다시 전송해야 하는 경우가 발생할 수 있다. 이러한 접근 방식은 스마트폰에서 흔

히 볼 수 있다. 일반적으로 이러한 작업에는 많은 데이터를 처리해야 하는 비안전 

계산 작업, 자율 주행차에서 로컬로 사용할 수 없는 데이터를 사용하는 작업, 백

엔드 서버에서 좀 더 효율적으로 수행할 수 있는 작업 등이 있다.

백엔드 시스템은 차량 관리 작업에도 필수적이다. 자율주행 공공 셔틀을 예로 

들어보면, 백엔드 시스템은 자동으로 노선의 일정을 변경하거나 실시간 상황에 따

라 특정 셔틀을 충전소로 보낼 수 있다. 또한 예비 셔틀은 현재 대기 인원이 많을 

때 자동으로 투입할 수 있다. 또한 자율 주행차 운영자나 제조업체는 원격 진단 

수행, 차량 상태 실시간 모니터링, 백엔드 시스템을 통한 OTA(Over-The-Air) 소

프트웨어 업데이트 등을 실행할 수 있다.

6.5.1. 백엔드 시스템 기능

6.5.1.1. SOTA 업데이트

차량 소프트웨어를 업데이트하는 전통적이고 일반적인 방법은 수리점을 방문하

는 동안 차량에 부착된 특수한 도구를 통해 이뤄진다. SOTA(Software Over The 

Air)는 공용 셀룰러 네트워크 또는 개인/공용 Wi-Fi 핫스팟과 같은 일반적인 모바

일 네트워크를 사용해 원격으로 차량 소프트웨어 업데이트를 수행할 수 있는 방

법이다. SOTA는 소비자 가전 소프트웨어 업데이트를 수행하기 위한 확립된 방식

이며, 자동차 제조업체는 SOTA 아이디어를 수용하고 SOTA를 대체 소프트웨어 업

데이 트 메커니즘으로 지원하고자 적극적으로 노력하고 있다.

6.5.1.2. HD 지도

SDV는 지도를 사용해 위치를 파악한다. 정확한 위치 파악을 위해 SDV는 HD 지

도와 같은 매우 높은 정밀도(종종 센티미터 수준의 정확도) 수준의 정확도의 운영 

환경 지도가 필요하다. 그러나 그림 6.10에 나온 것처럼 HD 지도는 엄청난 양의 

데이터를 저장해야 한다. 자율 주행차 컴퓨팅 플랫폼의 사용 가능한 하드웨어 리

소스와 자율 주행차 운영 영역의 크기에 따라 모든 지도 데이터를 차량에 저장하

지 못할 수 있다. 따라서 자율 주행차는 필요에 따라 백엔드 서버에서 새로운 지

도 데이터나 누락된 지도 데이터를 요청할 수 있다. 백엔드 서버는 또한 내부 지

도를 업데이트하거나 도로 공사로 인한 차선 폐쇄, 교통사고 등 경로 관련 이벤트

에 대한 알림을 보낼 수 있다.
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그림 6.10. HD 지도의 예 (출처: [252])

6.5.1.3. 차량 관리

자율주행 공공 셔틀이나 라스트 마일 배송 시스템(last mile delivery system)과 

같은 일부 자율 주행 적용사례에서는 여러 자율 주행차가 함께 작동해 서비스를 

제공한다. 차량 관리(fleet management) 서비스는 모든 자율 주행차의 원활하고 

안전하며 효율적인 작동을 보장힌다. 일반적인 차량 관리 서비스에는 그림 6.11과 

같이 각 자율 주행차의 위치 추적, 서비스 전송, 동적 경로 계산, 시스템 상태 모

니터링, 원격 진단이 포함된다. 차량관리 서비스는 관제실에서 작업자가 수동으로 

수행하거나 백엔드 서버에서 차량 관리 소프트웨어를 사용해 자동화할 수 있으며, 

두 가지 모두를 조합해 수행할 수도 있다.

그림 6.11. 차량 관리 소프트웨어의 예(출처: 휴비넷)

6.5.1.4. 남아있는 문제 
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백엔드 시스템의 목적은 자율 주행차가 원활하고 안전하면서 안정적으로 구동

되도록 보장하는 것이지만, 전체 자율 주행 시스템에 백엔드 시스템을 추가하기 

전에 신중하게 해결해야 하는 몇 가지 문제가 있다. 첫 번째 문제는 외부 공격으

로부터 시스템을 보호하고 데이터 프라이버시를 보장하는 사이버 보안이다. 전체 

시스템 보안은 제조업체 또는 운영자가 외부 통신을 얼마나 잘 보호하느냐에 따

라 효과적으로 결정된다. 또 다른 문제는 사용되는 통신 네트워크의 QoS(서비스 

품질)이다(예: 지연 시간, 처리량, 손실). 자율 주행차와 백엔드 서버 간에 교환하

는 데이터의 보안이 얼마나 중요한지에 따라 시설 전용 무선 네트워크를 사용하

는 것이 공용 무선 네트워크를 사용하는 것보다 더 나을 수 있지만 이는 설치 및 

유지 관리 비용이 상당히 높아진다.

자율 주행차와 백엔드 시스템 간 통신 프로토콜의 독점적 특성은 제조업체 (또

는 OEM)가 교환할 수 있는 데이터의 종류와 빈도를 완벽하게 제어할 수 있도록 

한다. 개인 정보 보호 관점에서 유리할 수 있지만(데이터가 다른 당사자와 공유되

지 않기 때문에), 다른 도로 참여자들의 활용 가능한 잠재적 정보에 대한 접근을 

제한한다는 한계점이 있다. 또 다른 문제는 개별 백엔드 서비스의 적용 범위다. 

엄청난 양의 데이터로 인해 HD 지도는 특정 지역에서만 사용할 수 있다. 그렇기 

때문에 자율 주행차는 해당 지역에 대한 HD 지도가 오래됐거나 아직 사용할 수 

없는 상태일 경우 새로운 지역에서 위치를 파악하는데 어려움을 겪을 수 있다.
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7. 결론 

7.1. 사회적 전망

자율 주행 기술의 광범위한 사용은 임박하지 않았다. 그러나 어느 정도 잠재적

인 영향과 이점을 예측하는 것은 여전히 가능하다. 

1) 해결할 수 있는 문제: 교통사고 예방, 교통 혼잡 완화, 배출 감소 

2) 기회 증가: 운전 시간 재할당, 이동 장애자 이동 

3) 새로운 트렌드: MaaS(Mobility as a Service) 소비, 물류 혁명

자율 주행 기술의 광범위한 배포는 주의 산만, 음주 운전 및 과속과 같은 잘못

된 인간 행위로 인한 사회적 손실을 줄일 수 있다[3]. 세계적으로, 노년층(60세 이

상)이 젊은 그룹보다 빠르게 성장하고 있다[253]. 노인들의 이동성을 증가시키는 

것은 인구의 많은 부분의 삶의 질과 생산성에 큰 영향을 미칠 수 있으며, 이를 가

능하게 하는 것이 자율 주행 시스템이다. 

개인 차량 소유에서 MaaS(Mobility as a Service)를 소비하는 방향으로의 전환은 

새로운 추세이다. 현재 승차 공유는 연간 주행 거리가 1000km 미만인 차량 소유

에 비해 비용이 저렴하다[254]. 공유 차량 대비 소유 비율은 2030년까지 50:50이 

될 것으로 예상되며[255], 자율 주행차의 대중화는 이러한 추세를 가속화할 수 있

다.

7.2. 과제

자율 주행차는 불확실한 환경에서 작동하는 복잡한 시스템이다. 따라서, 미해결 

문제가 있는 시나리오는 무수히 많다. 

SAE(Society of Automotive Engineers)는 5가지 수준의 운전 자동화를 정의했다

[19]. 이 분류법에서 레벨 0은 자동화를 전혀 의미하지 않는다. 어댑티브 크루즈 

컨트롤, ABS(안티 브레이크 시스템) 및 스태빌리티 컨트롤과 같은 기본 운전자 보

조 시스템은 레벨 1부터 시작한다[256]. 레벨 2는 비상 제동 또는 충돌 회피와 같

은 첨단 보조 시스템[257, 258]이 통합된 부분 자동화이다. 차량 제어 분야의 축적

된 지식과 업계의 경험으로 레벨 2 자동화는 실현 가능한 기술이 되었다. 진정한 

도전은 이 수준 이상에서 시작된다.

레벨 3은 조건부 자동화로, 운전자는 정상 작동 중 주행 이외의 작업에 집중할 

수 있지만, 차량의 비상 경보에 신속하게 대응하고 인계받을 준비를 해야 한다. 

또한 레벨 3 자율 주행차는 고속도로와 같은 제한된 ODD(Operational Design 
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Domain)에서만 작동한다. 아우디는 제한된 고속도로 조건에서 레벨 3 자동화를 

달성한 최초의 생산 자동차라고 주장한다[259]. 그러나 운전자가 자동 모드에서 

수동으로 제어권을 넘겨받는 것은 또 다른 문제를 제기한다. 최근의 연구 [260, 

261]는 이 문제를 조사하였고 인수 상황이 주변 차량과의 충돌 위험을 증가시킨

다는 것을 발견했다. 인수 과정에서 사고가 날 가능성이 높아진 것은 아직 해결되

지 않은 문제다.

레벨 4와 레벨 5에서는 인간의 관심이 전혀 필요하지 않다. 그러나 레벨 4는 특

수 인프라 또는 상세 지도가 존재하는 제한된 ODD에서만 작동할 수 있다. 이러

한 구역에서 출발하는 경우, 차량은 자동으로 주차하여 이동을 중지해야 한다. 완

전 자동화된 시스템인 레벨 5는 어떠한 도로망과 날씨 조건에서도 작동할 수 있

다. 아직 레벨 4 또는 레벨 5 주행 자동화가 가능한 생산 차량은 없다. 게다가, 

도요타 연구소는 업계에서 레벨 5 자동화에 근접한 사람은 아무도 없다고 밝혔다

[262].

도시 도로 네트워크에서 4단계 이상의 자동화는 개방적이고 도전적인 문제이다. 

기상 조건에서부터 주변 인간의 행동에 이르기까지 환경 변수는 매우 불확실하고 

예측하기 어렵다. 또한 시스템 고장으로 인해 사고가 발생하는데, 현대 대회에서

는 자율 주행차 중 한 대가 비로 인해 추락했고[263], 구글의 자율 주행차는 버스

의 속도를 추정하지 못해 차선을 매달던 버스를 들이받았으며[264], 테슬라의 오

토파일럿은 흰색 트럭을 인식하지 못해 충돌하여 운전자가 사망했다[265].

미성숙한 기술로 인한 사망[265, 266]은 자율 주행차에 대한 대중의 수용을 저해

한다. 최근 조사[254]에 따르면, 대다수의 소비자들은 기술의 안전성에 의문을 제

기하며, 자율 주행차의 개발 및 사용에 대해 정부가 통제를 하기 원한다. 반면에, 

자율 주행차에 대한 극도로 신중한 접근도 부정적인 인상을 주고 있다[267].

윤리적 딜레마는 또 다른 도전을 제기한다. 불가피한 사고 상황에서, 시스템은 

어떻게 동작해야 하는가[268]? 이 문제와 관련하여 실험윤리가 제안되었다[269].

리스크 및 신뢰성 인증은 아직 해결해야 할 또 다른 과제다. 항공기와 마찬가지

로 ADS는 치명적인 고장의 가능성을 최소화할 수 있는 높은 중복성으로 설계되

어야 한다. 이와 관련하여 DeepTest[270]와 같은 유망한 프로젝트가 있음에도 불

구하고, 설계-시뮬레이션-시험-설계 재인증 절차는 여전히 업계나 규칙 제정자에 

의해 확립되지 않고 있다.

마지막으로, 목적지까지 도달하는 시간, 연비, 편안함, 승차 공유 최적화와 같은 

다양한 최적화 목표는 이미 해결하기 어려운 문제의 복잡성을 증가시킨다. 따라서 

잘 정의된 지오펜스(Geo-fence) 영역 밖의 엄격한 조건하에서 모든 동적 주행 작

업을 안전하게 수행하는 것은 여전히 미해결 문제로 남아 있다.
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