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360o 라이다를 이용한 CNN 기반 사람 인식 및 확장 칼만 필터 기반
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The collaboration of robots and humans sharing workspace, can increase productivity and reduce production costs. However,

occupational accidents resulting in injuries can increase, by removing the physical safety around the robot, and allowing the

human to enter the workspace of the robot. In preventing occupational accidents, studies on recognizing humans, by installing

various sensors around the robot and responding to humans, have been proposed. Using the LiDAR (Light Detection and

Ranging) sensor, a wider range can be measured simultaneously, which has advantages in that the LiDAR sensor is less

impacted by the brightness of light, and so on. This paper proposes a simple and fast method to recognize humans, and

estimate the path of humans using a single stationary 360o LiDAR sensor. The moving object is extracted from background

using the occupied grid map method, from the data measured by the sensor. From the extracted data, a human recognition

model is created using CNN machine learning method, and the hyper-parameters of the model are set, using a grid search

method to increase accuracy. The path of recognized human is estimated and tracked by the extended Kalman filter.
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1. 서론

최근 기술이 발전함에 따라 차세대 정보 기술과 첨단 제조

기술의 통합 및 혁신으로 지능형 제조로 대표되는 스마트 팩토

리가 많아지며 제조 산업에 많은 변화를 일으키고 있다[1,2]. 스

마트 팩토리는 기존의 공장에 비해 제품 제조 자동화와 유연성

에 더 많은 관심을 쏟고 있다[3]. 이를 위해 이동형 산업용 로봇

및 협업 로봇 등의 장비를 사용하지만 기존 제조 환경에서 로봇

과 작업자의 작업 공간이 분리되어 물리적으로 안전이 확보되

어 있던 것과는 달리 작업자와 로봇의 작업 공간이 겹치게 되어

새로운 물리적 안전 위험이 발생한다[4]. 예를 들면 2015년 6월
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독일의 폭스바겐 공장에서 작업자가 로봇에 작업 도중 로봇이

작업자의 가슴을 강타하여 작업자의 가슴에 금속판이 박혀 사

망하는 사고도 있었다. 이후 8월에는 미국 자동차 부품 제조사

의 조립 라인에서 실수로 산업용 로봇이 가동을 시작해 정비 기

사의 머리에 부품을 조립해 두개골이 부서져 그 자리에서 사망

하는 사고도 있었다[5]. 앞선 사고들은 작업자와 로봇의 작업 공

간이 겹치면서도 작업자의 안전을 확보할 수 있는 방법의 필요

성을 보여준다.

본 논문에서는 360o로 회전하는 라이다(360o 라이다)를 이용

하여 생산 환경에서 로봇과 작업자를 인식하고, 작업자의 위치

를 예측 및 추적하여 작업자의 안전을 확보하는 방법을 제안한

다. 360o 라이다를 이용하여 얻은 데이터에서 점유 격자 지도

(Occupied Grid Map) 방법을 이용하여 동적 객체를 추출 후

CNN 머신러닝을 통해 작업자와 작업자가 아닌 것을 분리하여

작업자의 위치를 파악하고, 확장 칼만 필터(Extended Kalman

Filter)를 이용하여 이동 경로를 예측 및 추적하여 작업자의 안

전을 확보하는 방법을 제안한다. 제안한 방법은 RGB 카메라에

비해 인식 범위가 수십 미터로 넓으며 조명 조건 및 측정 대상의

색에 영향을 받지 않으며, 측정 대상의 키나 외형에 영향을 받지

않고 거리를 보다 정확하게 측정할 수 있는 장점이 있다[6-8]. 1

개의 360o 라이다를 사용하여 측정하기에 다수의 센서를 작업

공간에 설치하여 작업자를 인식하는 방법에 비해 공간의 제약이

작고, 동시에 관측 가능한 범위가 360o로 한 번에 많이 관측할

수 있어 협업 로봇 주변의 모든 방향에 대해서 작업자의 안전을

확보할 수 있으며 다수의 센서를 사용할 때와 달리 이미지 및 데

이터 합성에 의한 왜곡이나 데이터 처리에 소요되는 시간이 짧

다. 또한 다른 장비 없이 1개의 라이다 센서만을 이용해 사람 및

객체를 인식 및 추적이 가능하여 다양한 협업 로봇 및 장비에 설

치가 용이하며, 다양한 환경에서 적용 가능한 장점이 있다.

2. 라이다를 이용한 사람 인식과 위치 추적 방법

360o 라이다의 데이터로부터 Fig. 1과 같은 알고리즘을 통해

사람 인식 모델을 생성하고 사람을 분류한다. 라이다의 Raw

데이터로부터 점유 격자 지도 방법을 이용해 동적 객체를 추출

하고, CNN 사용을 위해 포인트 클라우드(Point Cloud) 데이터

를 2D의 이미지로 투사한다. 투사된 2D 이미지들을 사람과 사

람이 아닌 것들을 분류하고, 이를 이용해 CNN 학습을 시켜 사

람 인식 모델을 생성한다. 생성한 모델을 사용하여 라이다로

주변 데이터를 수집함과 동시에 사람을 인식한다. 사람을 인식

후 사람이라 파악된 객체에 대해 칼만 필터를 이용하여 위치를

추적한다.

2.1 라이다 데이터에서 동적 객체 추출

본 논문에서 사용한 OS0-32 라이다는 Table 1과 같은 성능

을 가지고 있으며, Fig. 2와 같이 데이터를 보여준다. 스마트

팩토리에서 협업 로봇과 작업 도중 작업의 연속성을 저해하지

않고 사람의 안전을 확보하려면 혼동 없이 사람을 높은 확률로

인식할 수 있어야 한다. 또한 협업 로봇과 작업자 간에 생기는

안전사고를 방지하기 위함이므로 협업 로봇과 가까운 거리에서

의 사람 인식이 주목표다. 이를 위해 작업 환경 내에서 협업 로

봇의 근거리에서 움직이는 물체를 파악해야 할 필요가 있다.

Fig. 1 The basic architecture of the human classification

Fig. 2 Image of 3D data from LiDAR

Table 1 OS0-32 LiDAR sensor specification

Vertical resolution 32 Channels Vertical field of view 45-135

Horizontal 

resolution
1,024

Vertical angular 

resolution [°]
0.7-5.5

Rotation rate [Hz] 10 Range [m] 50

Points per second 327,680 Precision [cm] ±1.5-5
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사람을 인식하기 전 작업 환경 내의 동적 객체를 파악하기

위해 움직이는 물체를 파악하는데 효과적인 점유 격자 지도 방

법을 사용하였다[9-14]. 점유 격자 지도는 공간을 일정한 크기의

격자로 나눈 후 공간상에서 장애물의 유무에 따라 점유 지역

(Occupied Area)과 비어 있는 지역(Empty Area)으로 나타내는

지도이다. 점유 격자 지도에서는 일정한 크기로 나눈 영역을 물

체가 존재하는지에 대한 확률에 따라 나타내는데 Fig. 3(a)와 같

이 작업 환경을 100*100 mm2의 크기의 격자로 나눠 물체가 관

측된 영역을 1, 물체가 관측되지 않은 영역을 0, 관측이 이루

어지지 않은 영역을 0.5로 나타낸다. 라이다로 수집한 포인트 클

라우드를 점유 격자 지도로 나타낸 후 정지한 물체가 차지하고

있을 확률이 0인 빈 공간에서 동적 객체를 추출한다. Figs. 3(a)

와 같이 빈 공간으로 관측된 영역에서 3(b)와 같이 물체가 관측

되면 해당 물체가 있는 영역을 라이다 데이터에서 추출해낸 후

노이즈 필터링을 통해 노이즈를 제거하고, 동적 객체만을 추출

하여 2D 투사를 통해 4와 같은 데이터를 확보할 수 있다. Fig.

4는 약 5 m 거리에서 관측한 모습이고, 협업 로봇과 작업자 간

의 안전사고 방지가 목적이므로 10 m 이내의 사람 이미지 데이

터를 확보하였다.

2.2 CNN 머신러닝을 통한 사람 인식

CNN은 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network)의 약자

로, 필터링 기법을 인공신경망에 적용함으로써 이미지를 더욱 효

과적으로 처리하는 머신러닝 방법이다[15]. 데이터의 특징을 추출

하여 특징들의 패턴을 파악하는 구조를 가지고 있으며, 컨볼루션

(Convolution) 과정과 풀링(Pooling) 과정을 통해 진행된다[16,17].

컨볼루션 과정은 데이터의 특징을 추출하는 과정으로 데이터

에 각 성분의 인접 성분들을 조사해 특징을 파악하고 파악한 특

징을 한 장의 데이터로 도출시키는 과정이다. 이때 도출된 데이

터를 컨볼루션 층(Convolution Layer)이라고 한다. 이 과정은 하

나의 압축 과정이며 데이터의 파라미터 개수를 효과적으로 줄

이는 역할을 한다. 풀링 과정은 컨볼루션 과정을 거친 데이터의

사이즈를 줄여주는 과정이다. 노이즈를 상쇄시키며, 국소적인

부분들을 하나의 대표적인 스칼라값으로 변환함으로써 이미지

의 크기를 줄이는 등의 역할을 한다[18,19].

CNN 머신러닝을 진행하기 위해서는 3D 데이터 또는 2D 데

이터가 필요하다. 3D 데이터를 사용하면 2D 데이터에 비해 정

확도는 높지만 데이터의 양이 많아 이를 처리하는데 시간이 더

많이 소요되어 안전사고 방지를 위한 빠른 응답에는 맞지 않아

2D 데이터를 사용한다[20].

포인트 클라우드에서 추출된 객체의 3D 데이터를 Fig. 4와 같

이 2D 이미지로 투사하여 생성한다. 사람 인식의 정확도 향상을

위해 포인트 클라우드의 X, Y, Z 데이터를 각각 X-Z, Y-Z 평면

에 투사한 2장의 이미지로 만들어 학습 데이터를 생성하였다.

Fig. 3 2D image of occupied grid map

Fig. 4 Extraction of human data
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또한 사람이 움직이는 방향과 라이다로부터 위치에 따라 모습이

변하기 때문에 라이다로부터 사람까지의 방향과 거리를 달리하여

학습용 데이터를 구축하였다. CNN 머신러닝을 위해 사람을 라이

다로 촬영한 2D 이미지 데이터와 일반 사물을 촬영한 2D 이미지

데이터를 수집 후 학습 데이터와 테스트 데이터로 7 : 3 비율로 나

누어서 머신러닝을 진행한다. 머신러닝을 통해 만들어진 모델을

이용해 움직이는 대상 중에서 사람을 인식한다. 이러한 방식은 사

전에 모델을 생성함으로써 실시간으로 사람을 인식하고 위치를

예측 및 추적하는 것에 속도 면에서 이점을 가진다.

CNN의 구조를 가지고 학습할 때는 배치 크기(Batch Size),

활성화 함수 등의 하이퍼-파라미터(Hyper-Parameter)를 결정해

야 한다. 하이퍼-파라미터는 CNN 모델을 생성함에 있어서 정확

도와 손실 값, 학습 시간 등에 큰 영향을 주며, 과적합

(Overfitting)에 빠지지 않고 목표하는 결과를 얻기 위해서는 하

이퍼-파라미터를 최적화하는 작업이 선행되어야 한다. 하지만

현재까지 하이퍼-파라미터를 결정함에 있어서 규칙이 없는 것

이 일반적이기에 그리드 서치(Grid Search) 기법이나 랜덤 서치

(Random Search) 기법을 이용한 설계자의 직관에 따라야 하는

부분이 있다[21,22].

본 연구에서는 그리드 서치 기법을 이용하여 손실 값을 기준

으로 컨볼루션 층의 수와 배치 크기, 활성화 함수, 옵티마이저

(Optimizer)의 종류를 설정하였다. CNN 모델의 구성은 Fig. 5와

같이 한 개의 입력 층(Input Layer)과 3개의 컨볼루션 층과 2개

의 완전 연결 층(Fully-Connected Layer)으로 구성하였다. 입력

데이터의 크기는 159*389 픽셀의 2D 이미지 데이터이며, 컨볼

루션 층을 통해 합성곱 연산 과정을 거쳐 특징값을 추출하여 모

델을 학습시키게 된다[23]. 풀링 층은 모델의 과적합을 방지하기

위해 최댓값 풀링(Max Pooling) 방식을 사용하였다. 최댓값 풀

링은 행렬의 데이터 중 가장 높은 값을 반환하는 방식을 사용한

다[24]. 배치 크기는 15개로 설정하였으며, 활성화 함수는

ReLU, 옵티마이저는 RMSProp로 설정하였다.

그리드 서치 기법을 이용해 최적화된 CNN 모델은 최종적으

로 Fully-Connected Layer를 거쳐 입력된 이미지에 대해 2개의

클래스(사람, 그 밖의 물체) 중 하나로 분류한다.

2.3 칼만 필터를 이용한 사람 위치 추적 방법

본 논문에서 제안한 방법을 통해 사람을 인식 후, 위치 추적과

예측에 확장 칼만 필터를 사용하였다[25-27]. 확장 칼만 필터는

비강체의 움직임 등에서 움직임을 파악하고 추적하는데 유용하

다고 알려져 있다[28,29]. 칼만 필터는 k+1 시점의 상태를 추정

(Estimation)하기 위해 k 시점까지의 자료를 이용하여 각 추정

시점마다 연속적으로 최적의 예측(Prediction)을 추구한다. 또한,

시간 영역에서 모델을 형성함으로써 수학적으로 다루기 쉽다는

장점이 있어 관측자료에 대한 실시간 추정 방법으로 많이 이용

되고 있다. 하지만 칼만 필터는 선형 시스템에서만 적용 가능하

다는 단점이 있다. 확장 칼만 필터는 비선형 시스템을 마지막

추정치의 근방에서 1차식으로 선형화하여 칼만 필터를 적용한

것으로서 선형으로 근사화된 시스템에 대하여 칼만 필터의 특

성을 이어받는 장점과 다른 비선형 필터에 비해 연산속도가 빠

르다는 장점을 지닌다[30]. 현실에서 시스템이 선형을 따르는 것

은 많지 않으므로 확장 칼만 필터를 사용하였다. 사람이라고 판

단된 동적 객체에 대해 라이다로 측정한 데이터를 사용하여 위

치를 계산한다. 동적 객체의 포인트 값의 평균값을 객체의 위치

로 하여, 이 값을 기준으로 이동 경로와 향후 이동 방향을 추정

한다.

본 논문에서 사람의 움직임을 예측 및 추적 하기 위해 사람

의 위치정보 x, y 좌표와 각도 Θ에 대해 추정하여 확장 칼만 필

터를 구성하였다. 사람의 위치정보 x, y 좌표는 라이다를 이용해

수집할 수 있으며, 각도 Θ는 초깃값 0이며 사람의 이전 경로에

대한 다음 움직임이 이루는 각도이다. 사람 위치에 대한 모델링

은 다음 식(1)부터 식(3)과 같다.

(1)

(2)

(3)

이때의 T는 k와 k+1 사이의 걸린 시간이다. 식(1)을 확장 칼

만 필터 알고리즘에 적용시킨다. 확장 칼만 필터의 알고리즘은

Fig. 6과 같다.

1) 상태 모델

(4)

2) 관측 모델

(5)

k+1번째 예측값 을 구하기 위해 k번째의 추정값 에 비

선형 함수 f를 사용한다. 예측한 관측값 은 k+1번째 예측값

f
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을 이용하고, 비선형 방정식을 선형화하기 위해 자코비안

행렬을 이용한다.

(6)

여기서 k에서의 오차 공분산을 예측하면 식(7)과 같다.

(7)

칼만 이득 K를 구하기 위하여 식(8)을 사용한다.

(8)

식(8)의 칼만 이득 K를 이용해 k+1번째 추정값 을 업데

이트하면 식(9)와 같다.

(9)

여기서 는 오차라고 하며, 측정된 관측값과 예측된

관측값의 차이를 나타낸다. k+1번째 상태 추정이 끝나면 오차

공분산 을 식(10)과 같이 업데이트한다.

(10)

위치에 대한 초깃값 는 사람이 관측되는 순간 확인되는

사람의 위칫값이 되며, 오차 공분산의 초깃값 는 단위행렬로

나타내었다. 

3. 제안된 방법의 실험 및 검증

실제 작업환경에 비슷한 환경에서 테스트하기 위해 기계들이

다수 있는 환경에서 360o 라이다를 1개 설치하여 실험을 하였다.

실험 환경은 Fig. 7과 같다. CNN 학습을 위한 데이터는 3D 라

이다 센서 데이터에서 점유 격자 지도 방법을 통해 동적 객체를

추출하고, 추출된 객체의 3D 데이터를 X-Z 평면, Y-Z 평면으로

투영시켜 각 좌표 평면별 이미지로 변환하였다. 이를 통해 얻은

데이터셋은 학습 데이터, 검증 데이터, 시험 데이터로 나누었다.

데이터의 개수는 총 88,820개로 학습 데이터 55,957개, 검증 데

이터 23,981개, 시험 데이터 8,882개로 이루어져 있다. 학습은

매 Epoch마다 데이터셋을 무작위로 섞어서 학습시켰으며, 검증

정확도가 99를 초과할 때까지 학습을 실행하였다.

학습 결과, Fig. 8과 같이 6번의 Epoch만에 학습 정확도

99.92, 검증 정확도 99.46%를 얻을 수 있었다.

인식된 데이터가 사람인 경우 위치 좌표를 추출하고, 위치
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Fig. 7 Experimental environment

Fig. 8 CNN learning result
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좌표를 칼만 필터의 입력값으로 하여 이동 경로를 추정하였다.

Fig. 9(a)에서 점은 실제의 이동 위치이며, 실선은 칼만 필터를

이용해 추정한 경로다. 실제 작업 환경에서 작업자가 무작위의

움직임을 보일 때 이동 경로를 예측할 수 있는지 확인하기 위해

Fig. 9(a)와 같이 무작위의 움직임을 보였으나 실제 이동 경로와

예측된 이동 경로를 비교해 보면 약간의 오차는 있지만 사람의

이동 경로를 예측하여 위치를 파악하고 안전사고를 방지하는

역할을 하는 것에는 문제가 없다고 판단된다. 또한 작업자와 라

이다 센서 사이의 장애물에 의해 작업자의 위치를 알 수 없는

경우에도 Fig. 9(b)와 같이 이동 경로를 예측하여 추적하는 것을

확인하였으며 최대오차 27, 평균 오차 5 cm를 보였다.

4. 결론

본 연구는 360o 라이다를 이용하여 실시간으로 사람을 인식

하고 위치를 예측 및 추적하는 간단한 방법을 제안하고 실험하

여 검증하였다. 점유 격자 지도 기법을 이용하여 라이다 주변의

움직이는 물체를 확인하였고, CNN 기법을 이용해 99.46%의

검증 정확도로 사람을 인식하였다. 인식된 사람에 대하여 확장

칼만 필터를 적용해 이동 경로를 평균 오차 5 cm 수준에서 예측

및 추적하였다.
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