
 보안 과제(   ), 일반 과제( ○ )    /   공개( ○ ), 비공개(   )발간등록번호()

 국토교통부/국토교통과학기술진흥원 제2차 연도 최종 보고서
19CTAP
-C142170
-02                          

                                                

3차원
센서
데이터를
활용한
도시 분석
자동화
기법

(100m 급
시각영역
과 위상학
지도 제
작)

최
종
보
고
서

2019

                                R&D / 19CTAP-C142170-02

                              3차원 센서 데이

터를 활용한 도시 분석 

자동화 기법

(100m 급 시각영역과 

위상학 지도 제작)     

 최종보고서  
     

                                     2020. 02. 07.
  

                       주관연구기관 /  한국과학기술원       

          

                                                          

  

                  

              

                국토교통부
         (전문기관)   국토교통과학기술진흥원

국

토

교

통

부

국

토

교

통

과

학

기

술

진

흥

원





- 2 -

보고서 요약서

과제 고유 번호
19CTAP-C142

170-02

해당 단계

연구 기간

2018. 04. 01. 

- 2019. 12. 31
단계구분

2단계/

2단계

연구사업명

중사업명 국토교통기술촉진사업

세부사업명 국토교통기술촉진사업

연구과제명

대과제명

세부과제명
3차원 센서 데이터를 활용한 도시 분석 자동화 기법

(100m 급 시각영역과 위상학 지도 제작)

연구책임자 김영철

해당단계

참여연구원 수

  총: 20명

내부: 20명

외부:   명

해당단계

연구비

정부:370,000천원

민간:     천원

정부외:     천원

상대국:     천원

  계:370,000천원

총 연구기간

참여연구원 수

  총: 20명

내부: 20명

외부:   명

총 연구비

정부:370,000천원

민간:     천원

정부외:     천원

상대국:     천원

  계:370,000천원

연구기관명 및 

소속 부서명
한국과학기술원 건설및환경공학과

참여기업명

국제공동연구 상대국명: 상대국 연구기관명:

위탁연구 연구기관명: 연구책임자:

※ 국내ㆍ외의 기술개발 현황은 연구개발계획서에 기재한 내용으로 갈음

연구개발성과의 

보안등급 및 

사유

「국가연구개발사업의 관리 등에 관한 규정」 제 24조의 4에 해당하지 않음

9대 성과 등록ㆍ기탁번호 

구분 논문 특허
보고서 

원문

연구시설

ㆍ장비

기술요약 

정보

소프트 

웨어
화합물

생명자원 신품종

생명 

정보

생물 

자원
정보 실물

등록ㆍ기

탁 번호
7 2

국가과학기술종합정보시스템에 등록한 연구시설ㆍ장비 현황

구입기관
연구시설 

ㆍ장비명

규격

(모델명)
수량 구입연월일

구입가격

(천원)

구입처

(전화)

비고

(설치장소)

NTIS

등록번호

요약 보고서 면수 162



- 3 -

요약문

연구의

목적 및 내용

- 본 연구는 도시공간의 3차원 디지털 데이터 구축을 위하여 자율 주행을 위한 3차

원 지도제작에 사용되는 매핑 차량 데이터를 처리하여 도심 환경을 분석하는 이론

의 세계 최초 구축을 목표

- 도심 환경에서 측정되는 데이터로 학습하고, 학습된 데이터를 통해 기존보다 저비

용으로 실제 데이트를 기준으로 자동화하고 정량화할 수 있는 도시공간의 측정과 

분석을 위한 기초 원천 이론을 구축

- 도시공간의 형태를 실질적으로 파악하기 위한 기초 연구로, 바탕이 되는 이론의 

완성을 목표로 하여 국토설계 기술개발을 위한 기초 원천 기술의 개발이 목표

연구개발성과

- 도시의 3차원 공간을 모바일 리모트 센서 데이터로 활용하여 3차원 시각영역과 

위상적 공간분석의 시스템를 개발하는 원천기술의 개발

- 도시공간의 3차원 시각영역의 특징을 분석하는 자동화된 방법을 개발

- 3가지 진행 단계: (1) 문제 해결 방식의 설정, (2) 센서 데이터 처리 컴퓨터 

알고리즘 구성, (3) 도시공간 분석을 위한 3차원 시각영역의 이론화 및 적용

1) 데이터 특성에 따른 3차원 시각영역을 측정하는 이론 정립

2) 3차원 시각영역에 기반한 도시공간의 특징을 구분하는 이론 정립

3) 센서 데이터에서 3차원 시각영역을 분석하는 컴퓨터 알고리즘을 구성

4) 3차원 시각영역의 패턴을 학습하여 도시공간을 분석하는 알고리즘을 구성

5) 매핑 차량 데이터에 정의된 시각영역을 적용하고 도시 공간의 특징을 분석

6) 실효성 높은 기술 개발을 위해 실제 도심환경 데이터를 통한 도시 분석

- 도시 공간의 3차원 시각적 인식 영역 측정과 분석의 기초 원천 이론을 개발

- 구체적인 연구성과물은 다음의 세 가지를 포함

1) 도시 공간의 3차원 시각적 인식 영역 측정 및 분석의 이론과 본 내용의 논문과 

특허

2) 기계 학습 기반 도시 공간의 인식 및 분석을 위한 알고리즘 개발

3) 센서데이터에 기반한 다시점 도시 인식 모델 확립

연구개발성과의

활용계획

(기대효과)

- 도시의 3차원 공간을 모바일 리모트 센서 데이터를 활용해 공간분석 시스템 원

천기술을 개발함으로써, 도시 공간의 분석에 활용

- 도시공간의 3차원 시각영역 특징 분석의 자동화

- 기계 학습 기반 도시 공간의 인식 및 분석 활용

- 센서데이터에 기반한 다차원 및 다시점 도시 인식 모델 활용

- 도시공간을 자동적으로 인식하는 자동화 알고리즘 개발

- 실제 도심 공간 적용을 통한 다양한 데이터와의 연결 활용

- 3차원 도시공간의 실시간 처리

- 도시공간의 문제점 파악 및 효과적인 공간 분석

국문핵심어

(5개 이내)
도시 공간 포인트클라우드 시각영역 리모트 센싱 라이다

영문핵심어

(5개 이내)
Urban space Point Cloud Visibilty Remote Sensing LiDAR

※ 국문으로 작성(영문 핵심어 제외)
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1. 연구개발과제의 개요

가. 연구 목표

□ 본 연구는 스마트시티의 기본이 되는 도시공간의 3차원 디지털 데이터를 분석하여 도시 

환경을 분석할 수 있는 “도시공간의 3차원 디지털화를 위한 모바일 리모트 센서 

데이터에 기반한 3차원 시각영역과 위상적 공간분석을 위한 시스템 개발의 기초 

원천 기술의 개발”을 목표로 한다. 기존의 자율 주행을 위한 3차원 지도 제작에 

사용되는 매핑 차량 데이터를 도시공간의 분석으로 확대하는 원천기술로, 도심 환경을 

분석할 수 있는 데이터로 학습하고, 학습된 데이터를 통해 저비용으로, 실제 데이터를 

기준으로, 자동화하고 정량화할 수 있는 기술을 개발하고자 한다. 특히 모바일 매핑 

시스템의 리모트 센싱 기술인 라이다를 활용하여, 3차원 100m 시야공간범위의 다시점 

도시공간의 시각영역을 측정하고 분석하는 이론을 개발하려고 한다. 또한 본 결과를 

바탕으로 향후 진행할 도시공간의 형태와 도시공간정보와의 관계를 분석하기 위한 

기술을 수립하려고 한다.

<그림> 도심 매핑 센서 데이터 기반의 도시 공간 분석 기법의 개요도



- 6 -

□ 본 연구는 최종성과물은 아래와 같은 주요 성과로 정리할 수 있다.

1) 도심 환경 분석을 위해 정밀 지도 제작 시스템을 활용

- 도시공간 분석을 위해 자율주행 차량용 정밀한 지도 제작 센서 시스템의 데이터를 

활용하여 도시공간의 특성을 파악하는 이론을 제시한다. 

2) 가상구축 모델이 아닌 데이터 기반 실효성 있는 연구

- 도시를 가상으로 구축된 모델이 아닌 실제 데이터를 바탕으로 도시공간의 특징을 

파악하는 자동화된 분석 방법을 제시한다.

3) 빅데이터인 매핑 데이터의 분석 자동화

- 도시공간의 특징을 분석하기 위하여 기계학습을 이용한 도시 공간의 특징을 

파악하는 데이터 학습 방법을 제시한다.

나. 연구 배경 및 개요

□ 도시는 사람이 일생 생활을 영유하는 기본적인 환경이고 다양한 분야의 기술이 직접적으로 

적용되는 공간이다. 도시 속에서 이루어지는 다양한 행동, 변화, 공간의 특성들을 분석하려고 

하고 그러한 분석결과로 도시를 더욱 발전시키려고 한다. 스마트도시라는 개념의 도입으로 

도시는 점차 스스로 도시가 포함하는 특징을 분석하여 문제점과 개선방향을 발견하여 사람이 

살기에 더욱 좋은 도시공간이 되도록 연구를 진행하고 있다.

□ 특히 도시공간을 분석하여 도시 속의 특징을 사람이 활동하는 공간과의 연관성을 파악하여 

여러 사회문화적인 현상과 연계하여 도시의 특징을 분석하려고 시도하고 있다. “Eyes on stre

ets” 과 같은 도시공간에서 사람들의 시선에 의해 자연스럽게 형성되는 공간의 사회적 

안정성에 관한 사회이론과 긴급한 상황에서 시각적 인식에 의해서 공간을 빠져나가는 경향에 

관한 연구, 공공공간에서 CCTV의 최적화 설치 등 도시공간에서 물리적 형태와 사람의 시각적 
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인식의 영향에 관하여 지속적으로 다양한 연구를 발전시키고 있다.

□ 하지만 도시를 구성하는 복잡함이 매우 높아 아직까지 직접적인 분석을 하고 있지 못하고 

있다. 기존의 도시공간의 분석은 추가적으로 제작되는 가상데이터 모델이나 기구축된 고가의 

수치지도를 바탕으로 이루어지고 있다. 현재는 가정의 의한 한계적인 분석에 머무르고 있어 

정밀한 분석이나 고도의 의미를 분석하기에는 한계가 있다. 따라서 데이터를 바탕으로 도시의 

특징을 분석하여 예측하는 스마트도시를 구축하기에는 시간과 비용측면에서 비효율적인 

현황이다. 

□ 고가의 항공센서를 사용한 기존의 방법은 업데이트 주기가 길며 항공뷰 레벨에서의 

도시 지도 작성으로 실제 사람이 인식하는 도시공간의 분석과는 차이가 발생하게 된다. 

또한 도시공간의 측정으로 정밀지도 작성을 위한 매핑 차량 관련 연구가 진행 중이나 

아직 많은 부분이 수작업에 의존하고, 도로부분에만 집중하여 전체적인 도시를 

인지하는 분석에는 한계가 있다. 특히 측정된 데이터의 도로에 집중된 1차원적인 

공간정보로만 사용되어, 형태나 위치 등의 직접적인 내용을 측정하는데 머무르고 있고, 

이를 바탕으로 데이터가 나타내는 도시공간에서 상위레벨의 의미(semantic)를 분석한 

시도가 아직은 없다.

□ 하지만 매핑 차량은 상시 활용이 가능하며 항공 센서 (항공사진, 항공 라이다(LiDAR)센서)에 

비해 상대적으로 저가이고 풍부한 도심 데이터의 획득이 가능하다. 매핑 차량에 의한 풍부한 

도심 데이터 획득으로 형태나 위치 등의 직접적인 데이터와 함께, 도시 공간에서 상위레벨의 

의미(semantic)를 찾는 빅데이터로 활용할 수 있다. 따라서 3차원 센서 데이터를 

기계학습법으로 분류하고 분석하여 공간 레이블링을 자동화하는 연구가 필요하고, 도심 

데이터를 학습하고 분석에 사용하는 기초 원천 기술의 이론을 구축하여 향후 지속적인 

스마트도시를 구축하기 위한 데이터 기반의 도시공간의 연구의 바탕이 되는 원천 기술이 

필요하다.
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<그림> Google Earth 가 제공하는 항공사진 기반 3차원 도시 모델 (뉴욕시)

□ 현재 기술로 도시 공간의 특징을 시각적 기준으로 측정하기 위한 기존의 방법은 

관측지점에서 주변부의 시각영역의 범위 (Visual field 또는 Isovist)를 측정하는 2차원 방법이 

주로 사용되고 있다. 도시공간은 3차원적으로 구성되어 있어 기존의 2차원 도시공간 

분석으로는 한계가 있고, 기존의 3차원 분석을 위한 방법의 구축은 실제적인 측정에 의한 

리모트 센싱에 의한 기술개발은 현재 미흡하다. 
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<그림> 국토지리정보원이 제공하는 3차원 정밀지도 (여의도)
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□ 국토지리정보원은 3차원 정밀 지도를 구축 중에 있으며, 최근 여의도 등의 도심을 

포함한 지역의 센서 데이터도 공개하였다. 미국의 Google사는 최근 업데이트를 통해 

전세계 3차원 지도 제공지역을 확장하였다. 본 연구는 활용 가능한 센서 데이터를 

사용하여 범용적으로 적용가능한 알고리즘을 개발하는 것을 목표로 한다. 현재의 

모바일 매핑시스템은 많은 수작업에 의존한 맵 제작 기법으로 제작된다. 이런 부분을 

자동화하기 위해서 본 연구는 도시 분석을 통한 계층 지도 학습을 제안한다. 도시 공간 

분석을 통해 요소를 파악하고 주요 공간 요소를 차등화하여 계층 지도를 제작하여 추후 

지도 제작 과정을 자동화하고, 고차원의 분석이 가능하다.

□ 리모트 센싱 (Remote sensing) 기술의 발전에 따라 라이다 (LiDAR, Light Detection and 

Ranging)를 활용하여 환경을 인식하고 지도를 작성하는 기술이 발전 중에 있다. 

도시공간을 3차원으로 인식할 수 있는 기술로, 라이다에 의해서 얻어지는 포인트 

클라우드 (Point Cloud)로 도시공간을 측정하여 무수하게 많은 공간의 위치 정보 데이터를 

획득할 수 있다. 특히 자율주행차량용 인식장비, 공간정보 측정용 항공기 등 기계의 공간 인식 

기술로 적용하여 자율 주행, 공간정보 구축에 활용되고 있다.

<그림>  연구진이 보유한 매핑 차량과 보유 기술로 제작된 

3차원 정밀 지도(좌)와 항공 사진(우)
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□ 도시 공간의 특징을 측정하기 위해서 기존에는 관측지점에서 주변부의 시각영역의 

범위 (Visual field 또는 Isovist)를 측정하는 2차원적인 방법을 사용하였다. 도시공간을 

관찰자 중심으로 시각 영역을 구분하고, 시각영역의 연결 관계를 표현하여 도시공간의 활용과 

영향을 파악하기 위하여 사용하였다. 2차원 (x-y 축)의 도시공간의 시각영역의 중첩과 

영역간의 연계성 등의 요소와 교통량, 점유율, 부동산 가격 등의 정보를 연계하여 도시공간의 

2차원적 분석에 주로 활용되고 있다. 그러나 도시공간의 3차원적인 특성은 기존의 2차원 

도시공간 분석으로는 한계가 있고, 3차원 분석을 위한 방법의 구축이 시도 중이나 리모트 

센싱에 의한 기술은 현재 개발되어있지 않다.
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<그림> 시각영역의 개념과 도시의 특성 분석 예시 (기존의 연구는 2차원적 데이터에 의존)

□ 리모트 센싱으로 구축된 영역을 기계학습 기법으로 분류하고 분석하면 도시공간을 

자유로운 다시점 분석이 가능하다. 매핑 차량에 탑재된 센서 데이터를 통해 만든 3차원 

센싱 데이터는 기계학습법으로 분류되고 분석되어 공간 레이블링이 가능하다. 따라서 3차원 

공간으로 분류된 센서 데이터 내에서 시점변화가 자유롭기 때문에 단일 시각에 의존한 분석이 

아닌 다시점 다차원 분석이 가능한 장점이 있다.

□ 따라서 도시 공간의 특징을 시각적 기준으로 측정하는 기존의 2차원 방법을 3차원으로 

확장하기 위한 이론으로 리모트 센싱 기술을 이용한 도시 공간을 측정하는 이론의 

개발이 필요하다. 특히 리모트 센싱 기술을 활용하여 자동화된 도시 공간을 측정하기 위한 

기초적인 이론이 필요하다. 국제적으로 리모트 센싱 기술인 라이다(LiDAR)를 이용한 3차원 

시각영역의 인식 방법의 가능성을 시사했으나 실제 측정되는 시각영역의 측정과 분석을 위한 

구체적인 이론화와 기술적 발전은 아직 없다. 그리고 자동화된 로봇 기술을 적용한 도시 

공간의 인식하고 분석하는 방법은 복잡한 도시 공간의 특징을 구분하고 분석하는 방법을 
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제시하고, 다양한 시점에 의한 도시 공간을 분석하는 자동화된 방법으로 확장할 수 있다. 

□ 따라서 3차원 시각영역 측정 방법을 이론화하여 도시 공간의 국토설계 기술을 위한 기초적 

이론을 구축하고 국제적으로 선도하는 분야로의 발전을 추구하는 연구가 필요하다. 리모트 

센싱 기술을 활용한 자동화된 3차원 시각 영역 인식의 측정은 도시 공간의 특징을 

파악하기 위한 기초 기술로 지능형 도시 공간인 스마트시티의 공간 정보 체계를 

구축하기 위한 기초자료로 활용이 가능하다. 자동화된 기술로 측정된 데이터를 

기반으로 구축된 스마트 도시공간에는 3차원 시각영역에 관한 정보가 포함되고, 사람들의 

도시공간의 시각적 인지와 연관관계를 표현할 수 있다. 도시 공간의 직접적인 특징과 함께 

공간간의 연결을 통한 공간 구조를 파악하여 도시공간의 의미를 나타내는 알고리즘의 구현이 

필요하다. 이러한 알고리즘은 도시공간에서 이루어지는 사회적, 문화적 현상과 연관성을 

분석하여 스마트시티에서 추구하는 도시 데이터의 분석을 바탕으로 생활의 질을 향상하는 

도시 공간의 계획과 관리로 발전을 도모할 수 있다.
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<그림> 연구진이 보유한 매핑 차량에 탑재한 센서 데이터로 도시공간을 시각화한 예시

□ 국제적으로 3차원 시각영역을 분석을 시도하고 있으나 차량 이동형 리모트 센싱 

기술로 개발된 이론과 실험이 없다. 국제적으로 기술의 발달에 의해 도시공간 분석에 3차원 

요소의 가능성을 제시하고, 시기적으로 국제적으로 널리 사용할 수 있는 새로운 기술의 기초 

이론의 원천기술의 제안이 가능한 중요한 시점이다.

 

다. 연구개발 대상의 국내외 현황

(1) 국내 현황

□ 국내 도시 공간의 2차원 시각영역 분석의 연구 현황은 2차원의 시각영역을 활용하여 

도시 내 사회적 현상에 관한 분석 연구를 진행하고 있다. 기존의 수치지형도에서 

추가적으로 물리적 공간을 구분하여 해당하는 지역에 따라 분석하는 방식으로 진행 

중이다. 그러나 리모트 센싱 기술은 국내에는 자율주행, 국토지리정보 구축의 분야에 

사용하고 있어, 도시공간의 측정과 분석을 위한 이론은 개발되지 않은 상황이다.
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□ 국내 도시 공간의 3차원 시각영역 분석의 연구 현황은 3차원 시각영역을 기존에 구축된 

수치지형도를 활용하거나 가상으로 도시공간을 형성하여 경관분석에 활용하고 있다. 

도시의 경관 분석, 조망권 등 도시계획시설의 영향에 평가하기 위한 방법을 

제안하였다. 그러나 실제 도시 공간을 측정하여 적용하지 않고, 기존에 구축된 

수치지형도나 수작업으로 작성된 가상공간의 데이터를 활용하는 한계를 보여주고 

있다. 도시공간의 영향분석을 위하여 별도로 구축해야하는 도시공간의 정보 (나무 등의 

식생 정보)와 정확도에 따라 분석 결과가 부정확할 수 있다. 예로 중요문화재 보호를 

위한 주변 도시의 경관 분석시 3차원 시각영역을 활용하였으나 연구자 임의로 영향 

영역을 설정하고, 수치지형도에 수 시간의 별도 추가 작업을 하여 3차원 도시공간을 

분석하는 방법으로 진행하였다.

<그림> 중요문화재와 주변 도시공간과 영향을 3차원 시각영역을 활용한 분석
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□ 국내 모바일 매핑 시스템은 차량이나 드론을 이용한 모바일 매핑 시스템(Mobile Mapping Sys

tem, MMS)의 상용화를 가속하고 있다. ㈜씨투엘이큅먼트는 차량과 드론에 탑재한 MMS를 통해 

실내와 실외 매핑을 진행하고 있는데 특히 GPR (Ground Penetrating Radar)를 MMS에 

추가하여 도로표면관리 및 동공탐사에 적용하고 있다.

<그림> 씨투엘이큅먼트 보유 차량 및 매핑 결과
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□ 또한 국내기업인 ㈜위프코는 시설물과 실내 공간 매핑기술을 보유하고 있으며 특히 대규모 

시설의 3차원 복원과 모델링 관련 기술을 보유하고 있다. 해당 기술은 시설물의 정밀 3차원 복

원을 목표로 이동형 센서와 융합보다는 정적 센서를 사용하여 정밀 매핑에 중점을 두고 있다.

<그림> 위프코 사의 3D 매핑 기술

□ 국토지리정보원은 정밀지도를 구축하고 있다. 2016년 자율 주행 자동차를 위한 지도 

제작을 진행하여 고속도로 1개 구간과 일반국도 7개 구간 등에 대해서 정밀 지도를 

구축하였다. 정밀도로지도는 3차원 전자지도의 형태로 차량용 매핑 시스템을 통한 레이저 

측량으로 구축되었다.



- 18 -

<그림> 교차로의 정밀 지도 샘플
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□ 국토지리정보원은 총 3대의 모바일 매핑 시스템 장비(Optech, Leica, Mitsubishi)를 투입하여 

2015년 2016년 시범 사업을 수행하였다. 국토지리정보원에서 구축한 지도는 자율 주행 차량을 

위한 데이터이므로 차선레벨 및 교통 표지판, 신호 등의 교통 정보에 집중을 하여 매핑 

데이터를 처리하였고, 주로 차선 레벨의 지도 정보를 제공하고 있다. 매핑 정확도는 

5~6센티미터 레벨로 이는 GPS와 내장 센서인 IMU 센서의 오차를 포함 하는 값으로 매우 

정밀하다. 그러나 해당 시스템은 글로벌 내비게이션 인공위성 시스템 (GNSS, Global Navigation 

Satellite System) 값의 의존도가 매우 높아 정밀 위성 자료 수신시에는 정밀 지도를 생성할 수 

있으나 터널이나 아파트 단지 고층건물 군집 지역에서는 오차가 수m까지 나거나 전혀 매핑이 

어려울 수도 있다. 이러한 단점과 추가적인 오류는 현재 수작업에 의존하여 진행되고 있으며 

인도 등에서 수 천명의 인력으로 오차를 보정하고 노이즈를 제거하고 있는 실정이다. 따라서 

도시 분석과 같은 상위 분석 기술과 도시의 이해는 인력에 의존하기에는 한계가 있으며 자동화 

기술 및 센서 처리 기술과의 접목이 필요하다. 

□ 국내 기업 및 연구소의 도시 매핑 및 지도 작성 연구 개발로 공간정보연구원은 

한국건설기술연구원, 한국생산기술연구원, 자동차부품연구원, 차세대융합기술연구원과 함께 

지능형 자동차의 인식기술 개발 지원을 위한 과제를 수행 중이다. 해당 과제 역시 지도와 인식 

기술이 자율 주행에 적용되며, 중앙분리대, 차로폭 등과 같이 주행과 관련된 인식 기술이 주로 

진행되고 있다. 그리고 현대 MnSoft사 역시 고정밀지도 개발 구축 사업에 들어갔으나 운전자 

지원 시스템 (ADAS)의 강화나 향후 개발되는 자율 주행 자동차를 위한 연구 위주로 진행되고 

있다.

(2) 국외 현황

□ Google Earth나 각 지도 업체는 3차원 지도 사업을 진행하고 있다. Building Information 

Model (BIM) 등의 도입을 통해 3차원형상을 제작하고 있으며, Google사는 45도 시야각이 있는 

항공사진을 정합하는 vision 처리 기법을 사용하여 항공사진을 통한 도시의 3차원 복원을 시도

하고 있다. 다만 항공사진의 경우 정밀한 GNSS 장비를 추가적으로 사용하여 정합이 가능하며, 

복잡한 도심 환경의 경우 도심 내부의 시야 확보가 불가하다. 따라서 Google의 경우 주로 대도
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심의 모델링을 목표로 하고 하여 항공사진 복원 기술을 적용하고 있다. 

<그림> 건물 모델을 이용한 3차원 시야 계산

□ 도시 매핑 시스템 (Urban Mapping System) 또는 이동형 매핑 시스템은 전 세계적으로 다양

한 기업이 개발하였고 지도 제작사업을 진행하고 있다. 거의 대부분의 시스템은 GNSS 또는 고

정밀 실시간이동 글로벌 위치정보 시스템 (RTK-GPS, Real Time Kinetic-Global Positioning 

System)에 의존하여 매핑을 하는 방식을 선정하여 사용하고 있다. 일본의 미쓰비시는 MMS-X, 

MMS-X320R, MMS-K320 등의 제품군으로 3개에서 6개의 카메라를 사용하여 cm 레벨의 정확도

를 갖는 지도를 생성하고 있으며, Topcon의 경우 라이다(LiDAR) 스캐너와 전방향 카메라를 사

용하여 매핑시스템을 구축하고 있다.

□ 정적 LiDAR 데이터를 이용한 건축물의 3차원 복원을 위해 정밀 측량이 가능한 3차원 

LiDAR를 사용하여 도시 내의 건축물에 대한 정밀 복원 기술을 적용하고 있다.  구체적으로 도

로면에 위치한 사람의 눈높이에서 측정한 데이터를 정합하여 정밀 건물 복원에 이용하고 있다. 
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해당 기술은 하나의 건물을 스캔하기 위하여 다양한 각도에서 정적인 데이터 취득을 필요로 하

며, 한 번 스캔에 걸리는 시간이 30분 이상이 필요하다. 따라서 센서의 설치 시 수작업이 필요

하여 시간이 많이 소요되고, 해당 방식을 도시 전체에 적용하기에는 효율성이 현저히 낮아서 

불가능하다. 

<그림> 정적인 라이다 (LiDAR) 센서를 이용한 건물 복원

□ 센서를 이용한 도심 환경 복원 기술은 하단의 그림과 같이 최근 자동차와 같은 운동성이 

있는 플랫폼에 센서를 설치하여 이미지나 LiDAR 데이터를 취득할 수 있는 기술로 발전하고 

있다. 
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<그림> 도심환경 복원에 사용되는 다양한 센서의 종류

<그림> 수천-수만장의 사진으로부터 도시를 복원하는 SFM 기법
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□ 또한 영상의 합성을 통한 Structure-from-motion (SFM) 기법은 여러장의 영상의 합성을 통해서 

구조물을 복원하는 기술이다. 궁극적으로 대규모 데이터의 최적화 문제를 푸는 방법으로 최근 

Microsoft 사를 비롯한 computer vision 업체에서 진행하고 있다. 관광지나 유적과 같이 

수천~수만장의 사진을 찍는 장소를 선정하였으며 인터넷에 업로드 되는 사진으로부터 해당 

구조물을 복원하는 기법을 소개하였다. 그러나 해당 기법은 매우 큰 범위(large scale)의 최적화 

문제를 풀기에 시간이 매우 오래 걸리며 (수일) 인터넷에 올라온 사진으로부터 초점거리(focal 

length) 등과 같은 카메라 정보가 존재할 때만 사용이 가능하다. 사진의 다양성에 따라서 

최적화 해가 구해지지 않고 왜곡이 발생하는 단점도 존재한다. 

<그림> 센서 데이터 기반의 다양한 도심환경 복원 기법

□ 반면 라이다 (LiDAR) 센서의 경우 영상에 비해 직접적으로 구조물의 정보를 데이터화하여 

제공하는 장점이 있다. 이 경우 동적 플랫폼에 탑재된 라이다 (LiDAR) 데이터 처리가 필요하다. 

Riegl 사는 라이다 (LiDAR)와 카메라를 융합한 센서시스템을 통해 색정보가 부과된 매핑 

결과를 제시하고 있다. 정교한 내부 보정 (calibration)에 의해 카메라 정보와 라이다 (LiDAR) 

정보의 연결이 미리 정의되고 이를 이용하여 색정보가 포함된 3차원 지도의 생성이 



- 24 -

가능해졌다.

<그림> Riegl 사의 센서시스템과 도심 매핑 결과

□ 매핑 시스템에서 얻는 데이터는 초당 수백MB의 데이터로 구성되어 있어 대용량 데이터의 표현 
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및 데이터로부터 정보 측정 기법이 중요하다. 최근 자율 주행 관련 연구에서도 대용량의 

데이터를 실시간으로 압축하고 상위 레벨의 표현 기법을 적용하는 연구가 진행하고 있다. 이는 

시각영역 계산을 위한 영역 설정에도 기본적으로 필요한 기법이다.

<그림> 시각영역의 중첩 방법을 활용한 거리에서 인식되는 도시공간 분석

□ 도시 공간의 시각영역을 활용한 분석의 연구 현황은 2차원 시각영역의 분석 방법은 도

시의 사회, 문화, 경제적 특성과 연관성을 찾아 도시계획과 정책에 필요한 정보를 제공

하는 연구를 진행하고 있다. 또한 도시 환경의 분석에 3차원 시각영역 개념을 도입하여 

신재생 에너지인 태양광 에너지 활용을 위한 효율적 배치에 관한 연구도 진행하고 있

다. 이처럼 이미 작업되어 구축된 디지털입면모델에 의한 도시경관의 영향 분석에 적용이 주

로 진행하는 연구이며 최근에는 항공측량 라이다(LiDAR)의 활용을 시도하고 있다.
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<그림> 디지털입면모델을 사용한 도시공간의 시각 영향 크기 분석

(3) 기술개발 성숙도

□ 현재 리모트 센서에 의하여 도시공간이 3차원으로 구축되고 있으나 이를 활용한 

연구는 정밀지도구축에만 활용되고 디지털 데이터로 구축된 3차원 공간이 제공할 수 

있는 도시에 적용하여 활용하는 연구는 부족하다.

□ 1차년도에는 이론적 아이디어를 이론화하여 기술적 개념을 정립하고자 하며 기존의 

구축된 데이터를 일부 사용하여 기초적인 개념을 달성하고, 2차년도에는 이런 

기술개념을 실제 도시공간을 분석하여 시각영역과 위상적 공간분석의 성능평가를 

이루도록 하려고 한다.
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구분 연구 착수 연구 종료 단계별 설명

기초연구 

단계

TRL 1 þ þ

 

TRL 2 □ þ

실험 단계
TRL 3 □ þ

TRL 4 □ þ

시작품 단계
TRL 5 □ □

TRL 6 □ □

실용화 단계
TRL 7 □ □

TRL 8 □ □

사업화 단계 TRL 9 □ □

라. 연구개발의 중요성

□ 본 연구의 3차원 시각 영역 인식의 측정은 도시 공간의 특징을 파악하기 위한 기초 

기술로 지능형 도시, 스마트 시티 공간의 공간 정보 체계를 구축하기 위한 기초자료로 

활용이 가능하다. 지능형 도시 또는 스마트 시티를 형성하기 위하여 시각영역에 관한 정보가 

포함된 기본 지도로 구축이 가능하여 도시공간의 사람들의 시각적 인지와 연관관계를 

표현하는데 사용할 수 있다. 따라서 도시의 공간간의 연결과 그 연결을 통한 공간 구조를 

표현할 수 있는 지도를 형성할 수 있는 알고리즘을 구현을 위한 이론의 구축을 추구하려고 

한다. 도시공간에서 이루어지는 사회적, 문화적 현상과 연관성을 분석하여 지능형 도시, 스마트 

시티에서 추구하는 도시 데이터의 취합과 분석의 효과가 사람이 생활하는 공간을 고려한 

계획과 관리로 연계를 도모할 수 있다.

□ 또한 본 연구는 도시공간을 분석하기 위해 3차원 시각영역을 측정하고 분석하기 위한 

자동화 이론을 수립하는데 도움을 줄 수 있다. 본 연구에서 제안할 이론은 발달된 기술을 
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활용하여 실시간, 실제적인 도시공간의 측정과 분석에 기여할 수 있도록 추진하려고 한다.

□ 본 연구는 국제적인 이론을 발표하여 국내의 우수한 이론을 세계의 여러 나라의 

연구자, 실무자 등이 쉽게 사용할 수 있는 이론을 제안하고자 한다. 따라서 국제적인 

연구자와 실무자 등이 도시공간을 분석할 때 협업을 할 수 있는 이론의 배경을 제공할 수 

있으며, 한국의 국제적 인식을 높일 수 있는 국제적인 연구결과를 성취하고자 한다.

□ 다학제적 접근을 통한 차별성 있는 연구를 수행하려고 한다. 도시 분야의 도시공간분석을 

수행하고 있는 연구책임자가 건설로봇분야의 기계 및 전지전자공학에 특화된 공동연구 

그룹과 연구를 수행하여, 융합 전공에서만 도출이 가능한 연구를 수행하려고 한다. 또한 

연구책임자 외 학생 연구원 (박사후연구원, 박사과정, 석사과정, 학사과정)의 종합적인 

연구체계를 구축하여 추진하려고 하고, 학부생 연구 참여 프로그램을 각 차년도마다 

수행하여 융합연구 기회를 제공하려고 한다. 따라서 차세대 융합 연구 인재를 양성하는 

교육과 연구 환경을 제공할 수 있도록 추진할 계획이다.
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2. 연구수행내용 및 성과

가. 연구 수행 내용

  (1) 기존 시각영역의 정의와 기존 방법 한계 조명

- Isovist는 Benedikt 가 1979년 제안 (To take hold of space: isovists and isovist fields. 

Environment and Planning B: Planning and design, 6(1), 47-65.)한 개념으로써 어떤 

공간 속 관측자의 가시 가능 공간의 polygon을 의미한다. 

- 2차원에서는 다음과 같다. 

       

<그림> Isovist 의 개념 설명

- 이는 관측자의 위치 (그림에서 까만 점)에 따라 도형의 shape 이 변화하고 이로 인해 

유도되는 기타 많은 수치들 (기울기, 넓이, 뾰족한 정도 등)도 함께 바뀌기 때문에 

공간 그 지점 자체의 특성이 된다. 따라서 공간의 이동에 따라 isovist 및 isovist 의 

물리량들이 어떻게 변화하는지를 연구하는 선행논문들이 많았다.

- 하지만 3차원 공간에서는 가시공간을 어떻게 정의해야 하는지 하나의 합의가 

아직까지 존재하지 않는다. 이는 크게 3차원 공간을 모델링하기 어렵다는 점에서 

기인한다. 따라서 3차원 공간을 단순화된 건물들의 집합으로 정의하여 분석하려는 
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시도들은 있었다. 아래와 같다.

<그림> 단순화된 건물들의 집합으로 정의된 3차원 공간

- 하지만 이는 도심의 비건물 물체 (나무, 간판, 표지판 등) 들이 관측자의 가시성에 

주는 영향을 모두 무시하기 때문에 도심 관측자의 가시도를 정확히 표현하지 

못한다고 우리는 지적한다. 하지만 반면 최근 발전되는 3D LiDAR로부터 얻어지는 

point cloud 는 우리의 주변 공간을 아주 정확히 어떤 물체의 누락도 없이 캡처한다. 

아래는 그 예시이다.

<그림> 3D LiDAR로 획득한 Point Cloud Data

- 하지만 이 데이터는 매우 용량이 크다. 그리고 정확한 공간의 shape 을 캡처하는 

만큼, 이를 계산하여 유의미한 물리량을 얻어내는 계산 역시 복잡해질 수밖에 없다는 

한계를 가지고 있다. 우리는 뒤에서 이 문제들을 해결한다. 우리는 추후 이 데이터를 
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활용하여 3차원 가시 공간을 정량적으로 계산하는 방법을 제안한다. 

- 특히 가시성은 공간의 특성을 파악하는데 주요한 평가지표로 활용되었다. Bishop 

(2003)은 가시성 분석에 디지털 고도 모델(DEM)을 사용하는 가시성 분석 방법으로 

공간을 평가하였고, Lonergan & Hedley (2016)은 3차원 공간을 분석한 연구를 

비교하여 3차원 가시성으로 Isovist의 활용성을 나타내었다. Dalton & Dalton (2015)은 

새로운 3차원 Isovist 표현인 Contour Isovist(등고선 Isovist), Tri-planar Isovist(3평면 

Isovist), 그리고 Circumvoluted Isovist(우회이등변 Isovist)로 3차원 공간을 나타내는데 

활용하였다. 또한 Yang et al. (2007)은 3차원 분석의 경우, 관측자가 랜드마크를 

올려다볼때의 표고각과 관찰자로부터의 거리를 고려하여 측정값, 인지 영역 등을 

제안하여 시각에 관한 중요성을 강조하였다.

- 이처럼 시각영역인 Isovists는 주로 도시 공간 속에서 물체의 인식을 계산하는 분석에 

사용되어왔다.

- 기존 시각영역분석의 수학적 정의는 다음과 같다. 

<그림> 기존 시각영역분석의 수학적 정의

출처: Kim and Jung, 2014, Distance-weighted isovist area: An isovist index 

representing spatial proximity



- 32 -

- 기존에서는 2D isovist 가시공간 넓이로 정의되곤 했다. 가시공간의 polygon 그 

자체보다 그 polygon의 특징을 요약하는 하나의 값을 추출하는 것이 넓은 공간의 

분석 및 시각화를 위해 중요하다. 2D isovist 에서는 polygon의 넓이값이 주요하게 

쓰여왔다. Polygon은 아래와 같이 삼각형들의 집합으로 분해될 수 있다.

- 따라서 polygon의 넓이는 수학적으로 아래와 같이 정의된다.

<그림> Polygon의 넓이

- 따라서 Kim & Jung 은 위의 연구에서 area 의 weight 를 거리에 따라 달리 줌으로써 

공간의 특징분석을 달리 할 수 있음을 보이기도 했다.
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<그림> Area의 weight값을 거리에 따라 다르게 부여한 결과

- 하지만 앞서 소개한 2D isovist 는 큰 단점을 가지고 있다. 3차원 공간의 shape 을 

반영하지 못하고 있다. 이는 아래와 같은 결과를 초래한다.
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<그림> 기존 2D 환경에서의 문제점 

- 각 열은 서로 다른 세 가지 환경을 나타낸다. 이 환경들의 2D Map 에서의 형상은 

같다. 하지만 실제로는 건물들이 서로 다른 높이를 가지고 있기때문에 상식적으로도 

다르게 분석되어야 할 것이다. 하지만 2D isovist 를 이용한다면 projected polygon 

만이 고려되기 때문에 세 환경에서 공간의 특성은 같다고 오판단을 내리게 된다. 

따라서 이런 3차원 공간에 대응할 수 있는 3차원 가시공간의 효과적인 정의가 

요구된다.
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(2) 3차원 시각 영역의 이론을 구축하기 위한 새로운 요소 제안

① 3차원 데이터 기반 시각 영역 이론구축 1: POS

- 우리는 3차원 공간을 단순화하면서도 효과적으로 표현하기 위해 POS라는 개념을 

도입한다. POS는 Plane Of Sight 의 약자로서 그 자체는 2D polygon 이다. 이는 특정 

단방향에서 관측자의 가시공간의 특성을 요약하는 도형이다. 아래와 같다.

<그림> 가시공간에 크기에 따른 특성(왼쪽 - 큰 경우, 오른쪽 – 작은 경우)

- 두 그림은 각각 가시공간이 큰 경우, 작은 경우의 예시그림이다. 우리는 POS를 

단순화하기 위해 두 가지 가정을 제시한다. 

- 첫 번째로, 관측자의 가시도는 가장 가까운 물체가 결정한다. 즉, 예를 들어 아래와 

같은 상황이 있을 수 있다.
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<그림> 관측자의 시각에 가까운 물체가 있는 경우

- 이 경우, 위와 같이 POS의 shape 은 여러 건물의 존재로 인해 많은 굴곡을 가지게 될 

것이다. 하지만 실제 세계에서는 위 예시보다 더 복잡한 건물의 분포, 비건물들의 

존재 등으로 인해 POS 의 shape 을 정확히 모델링하기 힘들다. 따라서 우리는 

관측자의 가시성은 오직 가장 가까운 물체에 의해서만 결정된다고 가정한다. 이 

가정은 실제로 우리가 골목 등을 다니거나 앞에 적당한 높이의 나무를 마주하고 

있을 때를 상상해보면 효과적이며 상식적으로 유의미함을 이해할 수 있다. 더 멀리는 

더 높은 높이의 아파트 등이 즐비하지만 우리는 우리 바로 앞에 놓인 울창한 나무에 

의해 시야가 많이 가려졌고, 답답하다고 느낀다. 따라서 이런 가정을 통해 POS는 

아래와 같이 단순화될 수 있다.
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<그림> 단순화된 관측자의 시각

- 두 번째 가정은 다음과 같다: 2/ POS의 전면부는 flat 하다. 예를 들어 복잡한 shape 

을 가진 물체가 전방에 있을 때 실제 POS의 모양은 아래와 같다.
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<그림> 복잡한 물체가 시야에 있을 때

- 하지만 마찬가지로 우리의 목표는 POS를 최대한 단순화하는 것에 있기 때문에 전방 

부분을 flat 하게 대치한다. 따라서 다음과 같이 단순화될 수 있다.
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< 그림 > 전방을 Flat하게 대치한 POS의 

단순화

-  이는 실제 점유하는 가시공간의 오류를 발생시킬 수도 있지만 실제로 전방의 

물체까지 도달하는 거리에 비해 이는 미미한 수준이며 또한 우리는 가시공간의 손실 

에 독립적인 openness index (2D isovist에서의 넓이와 같이 isovist 를 하나의 숫자로 

요약하는 어떤 measure)를 추후에 제안하여, 우리가 제안하는 openness index 가 

3차원 환경에서 효과적으로 동작함을 보인다.

② 3차원 데이터 기반 시각 영역 이론구축 2: 새로운 ISOVIST

- 따라서 POS를 활용하면 3차원 가시공간을 쉽게 이산화할 수 있다. 우리는 아래와 

같이 3차원 공간을 POS의 집합으로 정의 한다.
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<그림> 3차원 공간 POS의 정의

- 이때 POS 사이 각이 0이 될 때 (즉, POS의 전체 수가 무한으로 될 때), 실제 

가시공간의 부피에 더욱 가까워진다. 이는 사용자 파라미터이다. 따라서 3D isovist 

는 다음과 같이 수학적으로 정의될 수 있다.

<식> 3D Isovist의 수학적 정의

- 우리는 더 나아가, POS를 하나의 점으로 정의하는 방법을 제안한다. 궁극적으로 

우리가 개발하는 이 일련의 정의들을 3D LiDAR sensor로부터 얻어지는 point cloud 

data 에 직접 적용할 수 있도록 하기 위함이다. 3D LiDAR sensor로부터 point cloud 

는 아래와 같이 얻어질 수 있다.
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<그림> 수직 스캔에 대한 예시

- 이는 하나의 수직 스캔에 대한 예시이며, 실제로 일반적인 LiDAR sensor는 360도 전 

방향에 대해 이와 같은 스캔을 취득한다. 그리고 각 스캔은 여러 개의 포인트들로 

구성된다. 이 때 이 포인트들로부터 어떻게 POS를 구할 수 있을 것인가, 하는 것이 

우리의 본질적인 문제가 된다. 따라서 우리는 이 문제를 해결할 수 있는 방법을 

여기서 제안한다. 바로 제일 높이 있는 점만을 취하는 것이다.
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<그림> HVP(Highest View-limiting Point) 설명

- 우리는 이를 HVP(Highest View-limiting Point) 라고 부른다. 위의 그림에서 바로 알 

수 있듯이, 하나의 point로부터 곧, 우리가 정의한 POS가 얻어짐을 알 수 있다. 즉, 

HVP와 POS는 동치이다. 이 때 HVP는 theta 와 length 두 개의 파라미터로 표현된다. 

이 두 값은 LiDAR sensor 로부터 바로 측량하여 얻어지는 값이므로 우리는 

최종적으로 POS의 shape 을 알 수 있다. 따라서 HVP를 이용하면 3D isovist 를 

아래와 같이 다시 정의할 수 있다.

<식> HVP를 이용한 3D Isovist의 

정의

- 따라서 우리는 point cloud data 를 input으로 받아 관측자의 가시공간을 모델링할 수 

있게 되었다.
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③ 3차원 데이터 기반 시각 영역 이론구축 3: 새로운 Data-driven 3D Openness 

Index Model

- 우리는 앞서 관측자의 실제 가시공간을 POS와 두 가지 POS의 가정을 도입함으로써 

수학적으로 단순하지만 반복적인 구조로 정의할 수 있었다. 하지만 공간의 특징을 

요약하고 분석하기 위해서는 이 공간 (3D isovist)의 특징을 하나의 숫자로 요약하는 

것이 요구된다. 우리는 이 값을 Openness Index 라고 부른다. 가장 단순하게 

생각해서는 2D isovist 에서 area 가 쓰였듯이, 우리는 3D volume 을 생각해볼 수 

있다. 이는 자연스럽게 모든 POS들의 area 의 합으로 정의될 수 있다. 하지만 우리는 

추후에 이것이 좋지못함을 보일 것이다. 일단 그 전에 Openness Index 함수가 

만족해야 할 요건들에 대해서 고찰하였다. 우리는 편의상 POS의 openness 를 그냥 

openness, 3D isovist (전체 가시공간) 의 openness 를 Total Openness (TO) 라고 

부른다. 이 때 TO는 수식적으로 아래와 같이 정의된다.

<식> TO(Total Openness)의 정의

- 즉, 3D Isovist 의 특징을 잘 요약한다는 것은 POS를 input 으로 받아 실수값을 return 

하는 함수 f: Ι→R 가 잘 정의되었다는 것을 의미한다. 우리는 이 함수 f가 아래와 

같은 constraint 를 만족해야 한다고 주장한다.
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<식> POS의 HO(Horizontal Openness)와 VO(Vertical Openness)를 

사용한 정의

- HO는, Horizontal Openness 이며 VO는 Vertical Openness 를 의미한다. 이는 

직관적으로 우리의 가시성이 건물의 높이에만 결정되지 않는다는 점에서 출발한다. 

예를 들어, 가까이 있는 10m 높이의 나무가 멀리 있는 300m 높이의 산보다 우리의 

시야를 더욱 많이 가린다고 느낀다. 따라서 우리는 주변의 물체가 우리로부터 얼마나 

떨어져 있는지와 얼마나 높이까지 존재하는지 두 가지를 함께 고려해야 한다고 

주장하며, 이를 수학적으로 모델링 하였다.

- POS로부터 아래 삼각형 부분의 가로 (즉, 관측자와 물체 사이 떨어진 거리)를 w, 

높이를 h 라고 한다면 이는 다음과 같이 정의된다.

<식> 관측자와 물체 사이 떨어진 거리

- Theta 와 l 은 LiDAR sensor 로부터 얻어지는 값이기 때문에 우리가 알고 있는 

값이며 이로부터 w 와 h를 위 식과 같이 구할 수 있다. 우리는 w 와 h 를 이용하여 

HO와 VO를 다음과 같이 정의한다.

<식> HO(Horizontal Openness)와 VO(Vertical Openness)
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- 여기서 normalize 는 편의상 openness 의 값을 0과 1사이로 위치시키기 위해 

존재한다. 여기서 theta 는 0에서 90도 사이 값인데, 이 범위에서 cos 과 sin 은 서로 

반대로 (하나가 증가하면 다른 하나는 감소) 작동하기 때문에 HO와 VO는 서로 

상보적이다. 

- 따라서 위와 같이 정의함으로써 우리는 이 두가지를 jointly 고려할 수 있다. 따라서 

최종적으로 POS의 openness 를 구하는 식은 아래와 같다.

-

<식> POS의 Openness

④ 실험결과 - 포인트클라우드 데이터 기반 새로운 3차원 시각모형의 실험을 통한 

유용성 증명 1: Toy-case simulation

- 우리는 앞서 선행연구조사에서 2D isovist 가 구분하지 못한다고 지적했던 환경과 

같은 환경에서 제안한 3D isovist 와 제안한 openness index 가 공간에 따라 어떻게 

달라지는지 실험하였다. 실험은 matlab 에서 simulation 되었다.
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<그림> 3D isovist와 openness index가 공간에 따라 달라지는 정도

(low-low / high-low / high-high)

- 위의 그림에서 건물의 높이를 가상으로 각각 low-low / high-low / high-high 로 

되어있는 예시이다. 

- 우리는 이와 같이 임의의 세 가지 환경을 조성하였다. 그리고 ground 의 각 지점을 

이동하면서 isovist 및 isovist 로부터 얻어지는 제안한 openness index 를 계산하였다. 

얻어지는 과정은 아래와 같다.

<그림> 각 지점에서 계산되는 openness index 값 

- 위 그림에서는 편의상 POS의 아래 삼각형 부분만 묘사되었다. 제안하였던대로 

관측자의 가시공간은 POS들의 집합으로 이산화되었다. 그리고 HVP가 POS를 

정의하기 때문에 POS는 각 건물의 최대높이에 존재하는 point 에서 맺히고 있음을 

볼 수 있다. 

- 우리는 제안하는 openness index 와 volume 을 비교하여, volume 을 관측자의 
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가시도를 나타내는 척도로 사용하는 것은 무리가 있음을 발견하였다. 

- 앞서 언급했듯이 2D isovist 에서 area 가 관측자가 위치한 공간의 특성을 효과적으로 

요약하는 measure 로 잘 작동하였기 때문에 연구자들은 3차원 isovist 에서도 이와 

연장선 상에 있는 volume 을 사용하면 될 것이라 생각하기 쉽다. 하지만 우리는 

volume 을 사용하였을 경우 2D isovist 에 비해 개선된 결과를 얻을 수는 있지만 

3차원 공간의 환경변화를 제대로 반영하지 못한다는 점을 지적한다. 

- 3차원 가시공간의 Volume 은 우리가 제안한 new 3D isovist 로부터도 다음과 같이 

얻어질 수 있다.

-

<식> 3D 가시공간의 Volume

- 공간이 최대로 열려있을 때 (아무 장애물도 없을 때) 우리는 그것이 hemisphere 라고 

가정하고 이 때 volume 은 아래와 같다.

    
<식> 공간에 장애물이 없을 시 Volume 

- 위 세가지 환경에서 volume 값은 아래와 같다.
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<그림> Low-Low일 때 Volume값

 

 

<그림> High-Low일 때 Volume값
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<그림> High-High일 때 Volume 값

- 반면, 제안하는 openness index 로 얻어진 결과는 아래와 같다.

 

<그림> 제안된 Openness Index로 얻어진 

Low-Low일 때 Volume 값
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<그림> 제안된 Openness Index로 얻어진 

High-Low일 때 Volume 값

  

<그림> 제안된 Openness Index로 얻어진 

High-High일 때 Volume 값

 



- 51 -

- 전반적으로 volume 은 환경변화에 따라 값의 변화의 출렁임이 큰 것을 확인할 수 

있다. 또한, 우리는 3차원 공간이 복잡하게 변경되는 지점의 공간에 더욱 관심이 

있기 때문에 두 건물 사이에서의 값을 집중적으로 추적해보았다. 아래는 그 결과에 

대한 분석이다.

<그림> 두 건물 사이 세 가지 경로(-3부터 3까지 이동)

- 우리는 위와 같이 두 건물 사이 세 가지 경로를 생각하였다. 각 경로는 파란색, 

주황색, 노란색으로 묘사되었으며 세로로 -3 부터 3까지 이동하는 경로이다. 

- 다음 그래프는 각 경로 (x축) 를 따라 volume (y축) 과 openness (y축) 값이 어떻게 

변하는지를 그린 그래프이다. 

- 먼저 volume 에 대한 결과이다.
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<그림> 각 경로에 대한 Volume 값의 변화(Low-Low)

 

  

<그림> 각 경로에 대한 Volume 값의 변화(High-Low)
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<그림> 각 경로에 대한 Volume 값의 변화(High-High)

- 아래는 제안한 openness index에 대한 결과이다.

<그림> 제안한 Openness Index에 대한 변화 값(Low-Low)
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<그림> 제안한 Openness Index에 대한 변화 값(High-Low)

<그림> 제안한 Openness Index에 대한 변화 값(High-High)

- 이 때 volume 의 경우 high-low 그래프에서 한 가지 단점이 드러난다. 노란색 경로와 

파란색 경로의 값이 거의 유사한 분포를 가진다. 즉, 낮은 건물 옆을 걸을 때와 높은 
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건물 옆을 걸을 때 관측자는 유사한 quantity 의 가시도를 느낀다는 결론에 다다른다. 

이는 건물과 관측자의 상대위치를 고려하지 않은채 전체적인 3D volume 의 체적만 

고려하기 때문에 발생한다. 

- 하지만 우리가 제안하는 openness index는 관측자의 가시도를 저해하는 요소의 

높이와 관측자로부터 떨어진 거리를 jointly 고려하기 때문에 (가까운 나무와 먼 산 

예시) openness index 의 high-low 결과에서는 파란색 경로 (높은건물 옆을 걸을때) 

에서 더 낮은 값을 보여주었다. 이는 높은 건물이 멀리있을 때 보다 가까이 있을 때 

관측자의 가시도를 더 저해한다는 상식에 부합하는 결과이다.

⑤실험결과 - 포인트클라우드 데이터 기반 새로운 3차원 시각모형의 실험을 통한 

유용성 증명 2: Large-scale simulation

- 우리는 제안하는 3D isovist 를 이용하여 복잡한 건물의 분포를 가지는 더 넓은 

지역에 대한 실험을 수행하였다. 대상지는 대전 유성구 어은동 일대이며 아래와 

같다.

  

<그림> 실험 영역(대전광역시 어은동 일대 200m x 200m)
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- 대상 영역의 크기는 200m x 200m 이다. 

- 우리는 대상 영역에 실제로 존재하는 건물들의 outline 참고하여 아래와 같이 다양한 

높이 분포를 가지는 임의의 가상환경을 조성하였다. 

- 그 결과는 오른쪽에 함께 heat-map 으로 나타내었다. 파란색이 낮은 가시도 이며 

빨간색이 높은 가시도를 의미한다. 히트맵에서 가시도의 변화가 continuous하게 

일어나는 것으로부터 제안하는 isovist 가 (다양한 방위의 POS들의 합으로 정의되기 

때문에) 주변 건물들의 영향을 모두 반영하고 있음을 알 수 있다.

   

<그림> 50m 이상의 높은 건물들에 대한 가상환경 설정
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<그림> 높은 건물들과 약간의 낮은 건물들에 대한 가상 환경(Type 1) 

  

<그림> 낮은 건물들에 대한 가상 환경(Type 2)
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<그림> 낮은 건물들에 대한 가상 환경

⑥실험결과 - 포인트클라우드 데이터 기반 새로운 3차원 시각모형의 실험을 통한 

유용성 증명 3: 실제 세계의 데이터 응용

- 우리는 앞서 제안하는 new 3D isovist 및 openness index 가 복잡한 3차원 공간들이 

존재하는 환경에서도 효과적으로 작동하는 것을 확인하기 위해 시뮬레이션 환경을 

활용하였다. 하지만 제안하는 정의 및 계산식은 실제 3D LIDAR로부터 얻어지는 

point cloud data에도 그대로 적용 가능하며, 우리는 궁극적으로 이런 3D data 에 

대한 적용을 목표로 한다. 1년차 목표에서는 실제 3D point cloud 로부터 new 3D 

isovist 를 얻을 수 있음을 보인다. 우리는 국토지리정보원으로부터 얻은 여의도의 

point cloud (las format)에 대해 실험을 수행하였다.
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<그림> 데이터에 대한 설명((a) - HVP들을 이은 선, (b) - 각 POS들의 아래 삼각형부분만을 

시각화 한 것, (c) -3D isovist 의 top view, (d) - POS의 하늘부분)

- a)의 line 은 HVP들을 이은 선을 의미한다. 

- b)의 하늘색부분은 각 POS들의 아래 삼각형부분만을 시각화 한 것이다. 

- c)는 3D isovist 의 top view 이다. 즉 new 3D isovist로부터는 2D isovist 를 쉽게 얻을 

수 있다. 또한 실제 point cloud data를 기반으로 하기 때문에 도심 속에서 관측자의 

시야를 저해할 수 있는 모든 요소들이 반영되어 실제적인 2D isovist 를 얻을 수 있다. 

2D map 기반의 2D isovist 혹은 모델기반의 3D isovist 로부터는 취득할 수 없었던 

부분이 제안하는 HVP기반의 POS 및 new 3D isovist정의로부터 가능하게 되었다. 

- d)의 파란부분은 POS의 하늘부분까지 함께 그린 것이다.

- 이런 실제적인 isovist 분석이 필요한 이유를 우리는 아래와 같은 사례에서 쉽게 

이해할 수 있다.
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<그림> 나무에 가려진 도시의 요소들

- 실제로 HVP의 궤적을 추적해보면 많은 부분이 나무에 의해서 가려지고 있음을 

파악할 수 있다. 하지만 기존 도시분석에서는 이런 요소들이 무시되거나, 무시될 수 

밖에 없었다. 우리가 제안하는 방법을 이용하면 이런 부분들이 모두 반영된 3D 

isovist 및 openness index 를 계산할 수 있다.

- 위와 같은 결과를 얻는 과정은 아래와 같다.

 

<그림> 3D isovist 및 openness index 계산 알고리즘
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- 이 때 관측자의 위치에 따라 new 3D isovist 가 달라진다. 아래는 예시이다. 즉, 

대로에 있을 때와 빌딩 사이에 있을 때 shape 이 다르다. 우리는 이를 이용해서 

역으로 3D isovist 로부터 공간의 semantic 한 label 을 매길 수 있을 것으로 기대하며 

유사한 기능을 하는 공간들을 클러스터링 할 수 있을 것으로 기대한다. 

- 위 실험은 C++ 및 Qt+OpenGL 환경에서 수행되었다.

<그림> 관측자의 위치에 따라 달라지는 Isovist
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(3) 로봇 위치인식에의 응용

- 위 과정에서 고안된 3차원 LiDAR로부터 제작되는 Isovist 는 공간의 가시성을 

정량화할 수 있지만, 그 자체로 공간을 요약하는 우수한 요약자가 되기도 한다. 

- 따라서 본 과제를 통하여, 사회과학적 단서를 이용하여 (즉, HVP, 관측자의 시야에서 

가장 높은 점이 관측자의 가시성을 결정하고, 그 장소의 특징 및 쓰임을 결정한다는) 

고안된 3차원 포인트클라우드를 요약하는 방법이 로보틱스에서 로봇이 자기 위치를 

추정하는 데에도 효과적임을 실험을 통해 발견하였다. 

- 로봇은 GPS를 통해 야외에서 효과적으로 위치를 추정할 수 있지만 이는 복잡한 

도심에서는 수미터에서 수십미터 정도로 큰 편이며, 또한 GPS를 운용하는 특정 몇 

국가의 사정에 의해 지배된다는 단점이 있다. 

- 따라서 로봇이 가진 센서만으로 도시의 수많은 위치를 분별할 수 있는 능력이 

요구된다. 

- 이는 자율주행차 시대가 오며 더욱 중요한 요소가 되었다. 

- 해당 내용은 로보틱스 저널에 발표가 되었으며, 특히 제안하는 3차원 가시성 기반의 

포인트클라우드 요약자는 장기적인 시간 변화에도 강건함이 밝혀졌다. 

- 해당 방법은 현재 로보틱스 분야 LiDAR기반 로봇 위치 인식 방법의 SOTA (state of 

the art)를 달성하였으며, 이는 사회과학적 지식들이 로봇 분야와 융합되었을 때 어떤 

시너지를 낼 수 있는지를 보여준다. 
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<그림> 장기적 시간에 따른 3차원 가시성 

기반의 포인트클라우드 변화
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- 거친 또는 고운 스케일의 위치인식은 모바일 로봇의 가장 필요하고 기본적인 능력 

중 하나이다. 최근에는 실험실 수준의 정적이고 통제된 환경을 넘어 실제 실외 

환경에서 운영하기 위해 장기적인 자율성(LTA)으로 초점이 옮겨지고 있다. 

- LTA는 시간이 지남에 따라 환경의 모양(예: 빛 상태 또는 폐색)이 변화하여 로봇의 

위치인식의 실패를 초래할 수 있기 때문에 특히 중요하다. 

- 많은 방법이 제안되었지만, 이 문제를 극복하기 위한 완전한 시각 기반 해결책에 

동의하는 사람은 거의 없다. 변화하는 환경에서 LTA를 달성하기 위해, 많은 

접근법은 다중 경험을 지역화 프레임워크로 전환하려고 시도했다. 

- 하지만 이러한 접근방식은 경험의 수로 데이터베이스 크기를 증가시키기 위해 

동일한 위치에 대한 다양한 조건을 포착해야 하기 때문에 내재된 결함을 드러냈다.

- 한편, 시각적 외관과 대조적으로, 장소의 물리적 구조는 시간이 지남에 따라 거의 

변하지 않는다. 따라서 한 장소 내에서 인지할 수 있는 구조적 정보를 활용하는 것은 

외관에만 기초한 방법보다 장기적인 위치인식에 대한 이점이 있다. 

- 그런 의미에서, LiDAR(Light Detection and Ranging)을 이용한 단일 시간 관측은 한 

장소의 규범적 성격을 나타낼 수 있어, 강력한 국지화를 위한 다중 경험의 필요성을 

제거할 수 있다. 이 연구 라인에서는 점 구름에 대한 위치 인식을 위한 수작업 

기술자 기반 및 학습 기반 방법이 널리 제안되었다. 그러나 이러한 연구들은 

느리지만 거대한 구조적 변화(예: 건설과 철거)와 도로 위상 변화로부터의 예상치 

못한 관점을 포함한 장기적인 국지화 요건을 거의 파악하지 못했다.

- 많은 LiDAR 기반, 글로벌하고 corase 한 스케일에서의 위치인식 방법들은 장소를 

구별할 수 있는 강력한 능력을 가진 강건한 서술자를 만드는 데 초점을 맞추었다. 

현재의 서술자에 대한 연구는 비학습과 학습으로 나눌 수 있다.

- 비학습 기반 기술자: M2DP는 수작업으로 디자인된다. 점 구름을 여러 평면에 

투영하며, 이 평면의 정상적인 방향은 수동으로 결정된다. M2DP는 히스토그램 기반 

과 같이 이전에 제안된 방법과 달리 소음 점 구름과 함께 실외 컨텍스트에서도 장소 

인식을 효과적으로 수행할 수 있다는 것을 보여주었다. 도시 설계에 사용되는 3D 
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isovist 의 개념에서 영감을 얻은 Scan Context(SC)는 가시점 구름의 최고점만 

추출하면 M2DP를 포함한 다른 점들보다 성능이 우수하다는 것을 보여주었다. 

최근에는 구조정보 대신 강도를 이용한 연구가 발표되었다.

<그림> M2DP 방법의 예시 

<그림> Scan Context 방법의 예시
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- 학습 기반 설명자: 최근, Uy와 Lee는 PointNetVLAD라는 네트워크를 제안했는데, 이 

네트워크는 PointNet과 NetVLAD를 결합하여 순무 불변성을 달성하는 점 구름 

설명자를 생성하였다. 그들은 네트워크가 충분한 일반성을 제공했다는 것을 

검증했다. 즉, 옥스포드 로봇 자동차 데이터 세트로 학습된 네트워크는 다른 

환경에서 다른 로봇이 획득한 스캔에 잘 작동한다. PointNetVLAD의 차용 메트릭 

학습과는 달리, SegMap은 효율적인 재구성 및 견고한 루프 폐쇄 감지를 가능하게 

하기 위해 인코더-디코더 시스템을 도입하여 설명자를 그것의 동시 국부화 및 

매핑(SLAM) 프레임워크로 만들었다.

<그림> PointNetVLAD 방법의 예시

- 이렇듯 많은 방법이 제안되었지만, 그럼에도 도시 지역의 장기 위치인식 능력에 대한 

LiDAR 기술자의 효과를 보여주는 경험적 연구는 거의 없다. 몇몇 작품들은 베이지안 

필터링을 사용하여 이전의 LiDAR 포인트 클라우드 맵 내에서 장기 

정확성(cm-수준)의 국산화 문제를 다루려고 시도했다. Maddern은 2.5D 래스터화, 

이미지 기반, GPU 가속 검색을 제안했다. 최근, 위더스와 뉴먼은 장면 변경을 

처리하고 잘못된 국부화를 피하기 위해 포인트-스위스 거부 방법을 도입했다. 이런 

종류의 작업은 대개 대규모 국산화라는 글로벌 플레이스 검색 능력보다는 베이시안 

프레임워크 내에서 구조적 장면 변화를 모델링하는 방법에 초점을 맞춘다.

- 앞서 언급한 서술자 기반 범주와는 달리, 심층 학습을 이용하여 로봇의 자세를 직접 
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주입하는 엔드투엔드 로컬라이저가 요즘 주목을 받고 있다. 이것은 지역화 문제를 

6D 포즈 회귀 또는 코스 위치 분류로 공식화한다. 그러나 이러한 이미지 기반 

로컬라이저와 비교할 때 입력이 제안되었기 때문에 LiDAR 포인트 클라우드를 

받아들이는 직접적인 방법은 거의 없다. 

<그림> Classification 기반의 엔드투엔드 이미지 기반 로컬라이저 

(PLaNet) 예시

- 클래시피케이션 기반의 엔드투엔드 이미지 기반 로컬라이저 (PLaNet) 의 예시. 이런 

시도들과 달리, LiDAR 데이터를 이용한 연구는 거의 없었다. 

- 따라서 본 연구에서는 CNN 기반의 엔드투엔드 위치인식 프레임워크를 제시하였다. 

제안된 로컬라이저는 구조화되지 않은 포인트 클라우드를 구조화되지 않은 형태로 
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효과적으로 요약한 Scan Context Image(SCI)라는 포인트 클라우드 설명자를 기반으로 

한다. 우리는 단 하나의 경험만이 테스트된 데이터 세트에서 방법의 효과를 

입증하기에 충분한지 검증한다.  우리의 접근방식은 장소를 하나의 등급으로 

간주하고 CNN을 이용한 분류 작업으로 현지화 과제를 공식화한다는 점에서 PlaNet 

와 유사하다. 모바일 로봇 내비게이션에 사용할 수 없는 대략적인 위치 범위를 

제공하는 PlaNet과 달리, 우리는 수백 미터나 수천 미터 정도의 지도에서 몇 미터 

이내의 성공적인 지역화를 보장한다. 

- 우리 방법의 요약은 아래 그림과 같다.

<그림> Scan Context Image(SCI)실험과정 요약

- 이 방법에서 주가 되는 SCI는 포인트 클라우드 설명자, 스캔 컨텍스트(SC)에서 

생성되므로 먼저 SC에 대한 간략한 리뷰를 제공한다. 다음으로, 장기 국지화를 위한 

심층적인 학습 기반의 분류법을 소개한다. 

- 스캔 컨텍스트(SC)는 3D 포인트 클라우드를 입력으로 삼고 평면 주변 영역을 최대 

범위 내의 섹터와 링으로 나누며, 각각 방위각과 방사방향으로 나뉜다. 구역과 

반지의 교차점을 빈이라고 한다. SC는 각 빈에서 최고점 값만 취하여 2D 매트릭스 

형태로 배열하고, 이를 통해 빈의 내부 배열이 보존된다. 아래 그림은 SCI의 제작 

과정을 보여준다. 이전에 정의한 SC는 장면 주위에 견고한 구조 정보(즉, 점의 최대 

높이)를 캡슐화하는 단일 채널 행렬이다. SC는 이미 영상과 같은 형태지만, 우리는 

이것을 정상화하고 CNN에 입력으로 적합하도록 세 개의 채널로 변환한다. 변환할 때 

[hmin; hmax]의 구조 높이는 포화상태가 된다. 본작에서는 순차적 콜럼맵보다 분산이 
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큰 제트콜롬맵과 hmin = 0m, hmax = 15m의 매핑 함수(fc)를 사용한다. 그렇게 

함으로써, 우리는 하나의 채널 이미지를 가진 훈련과 비교하여 작은 개선을 

경험적으로 검증한다. 제안된 SCI는 차별적 힘을 SC보다 더 많이 증가시키고 또한 

CNN을 입력하기에 더 적합한 형식이다. 이 과정은 그림 3에 시각화되어 있다. 

우리는 단색 영상 또는 콜롬 선정에 대한 네트워크 튜닝에 대한 추가 조사가 지역화 

성능을 향상시킬 수 있다는 점에 주목한다.
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<그림> SCI의 제작과정

- 우리는 야외 로봇의 위치인식 문제를 분류 문제로 공식화하기 때문에 분류망을 

이용한다. 우리는 우선 훈련 순서에 포함된 지역을 x-y 평면의 동일한 크기(예: 10m 

x 10m) 격자 셀로 나누고 각 셀에 서로 다른 색인을 할당한다. 하나의 세포는 하나의 

장소를 나타낸다. 그런 다음, 셀에서 획득한 모든 SCI는 CNN의 클래스 라벨을 
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사용하여 훈련한다. 라벨은 해당 플레이스 인덱스의 핫 인코딩 벡터다. 각 장소를 

고유 등급으로 간주하기 때문에 레이블 치수는 총 장소 수와 동일하다. 그 후, 

네트워크는 분류 네트워크를 훈련시키는 데 일반적으로 사용되는 범주형 

교차-엔트로피 손실을 가지고 훈련된다.

- 어떤 CNN 구조든 제안된 지역화 시스템을 구축하기 위해 사용될 수 있지만, 우리는 

우리의 방법이 단순한 네트워크와 잘 작동한다는 것을 증명하기 위해 정규화 된 

LeNet와 같은 네트워크를 사용한다. 자세한 구조와 매개변수는 다음 표와 같다. 

우리가 사용한 간단한 네트워크 구조. BN과 MP는 각각 batch 정규화와 최대 

풀링이며, 우리는 22개의 풀링 크기를 사용했다. Conv() 및 FullyConnected() 

레이어의 숫자는 각각 필터 수와 노드 수를 의미한다. 모든 net에는 55개의 필터가 

사용되었고 모든 Dropout 계층에는 0:7(30% 남아 있음)의 드롭아웃이 적용되었다. 

N은 총 장소의 수이다. 64개의 배치 크기로 네트워크를 교육하고 기본 파라미터로 

Adam Optimizer를 사용하였다(학습율 = 0.001, 1 = 0.9, 2 = 0.999).

<그림> 위치인식에 사용된 네트워크의 구조 

- 또한, 우리는 장기적인 국지화에서 잠재적 관점 차이를 다루기 위해 관점 불일치를 

달성하기 위해 N방향 증대를 제안한다. SCI의 컬럼 순서는 로봇의 헤딩을 나타내기 

때문에 훈련 단계에서 합성 SCI를 통한 뷰포인트 변동은 상당히 간단하다(예: 컬럼 

이동). 여기서 N은 360도를 일정한 간격으로 나눈 수이다. 2방향 증대의 예(우리가 
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역증대라고 부르는 것)는 다음과 같다. 

<그림> 2방향 증대의 예시

- 그리고 또 하나 중요한 문제가 남아있다. LTA 시나리오에서 로봇은 훈련 세트가 

아닌 새로운 장소를 방문할 수 있다. 따라서 LTA에서는 이 미학습 위치의 감지 및 

적절한 처리가 매우 중요하다. 지역화 모듈에 앞서, 우리는 우선 잘못된 지역화를 

피하기 위해 쿼리 장소가 새로운 장소인지 아닌지를 확인한다(즉, 쿼리 포인트 

클라우드가 새로운 장소에서 온 것인지 아닌지). 

- 우리는 새로운 장소, 보이지 않는 장소, 그리고 훈련 순서에 있는 기존의 장소를 

보이는 장소라고 부른다. 이 과제는 미지의 등급 검출에서 고려할 수 있는데, 이것은 

보다 강력한 분류 시스템을 구축하기 위해 컴퓨터 비전 연구자들을 크게 끌어들였다. 

- 예를 들어, Dropout Variational Inference는 대략적으로 클래스 확률을 제공할 수 

있지만 여러 가지 예측이 필요하며, 이는 시간이 오래 걸리기 때문에 실시간 로봇의 

위치인식이 어려울 수 있다.
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<그림> inference 시에도 dropout을 적용하는 예시

- 이 값비싼 방법과 달리, 우리는 네트워크로부터 출력 벡터의 엔트로피를 직접 

사용하는 방법을 제안한다. 우리는 각 등급 확률의 근사치를 목표로 하지 않는다. 

대신에 우리는 오히려 질의가 보이는지 보이지 않는지를 확인하는 데 초점을 맞춘다. 

§V에서 보여지듯이, 출력 벡터의 이 엔트로피는 보이지 않는 장소 취급을 위한 

전통적인 쌍방향 거리 기반 임계값(예: 유클리드 거리)보다 상당히 강한 차별적 

성능을 가진다. 구체적으로, 우리는 예측 점수 벡터의 정규화된 엔트로피를 

사용한다.

- 제안하는 식은 다음과 같다. 

<식> 정규화된 엔트로피 식

- 예측 벡터의 엔트로피가 주어진 임계값(사용자 매개변수)보다 높을 경우, 새로운 

장소로 간주되어 위치인식 없이 거부된다. 한편, 우리는 보이는 것으로 분류된 

이미지에 대해서는 다음 단계에서 국산화만 실시한다. 아래 그림은 시퀀스의 

알고있는 위치와 처음보는 위치에서 엔트로피의 분포의 예를 보여준다.
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<그림> 알고있는장소/처음가보는 장소 에 대한 엔트로피의 분포 차이 

- 예측 점수 벡터의 엔트로피 분포의 예. 이 예는 옥스퍼드 로봇 자동차 데이터 세트의 

2015-06-12-08-52-55 테스트 시퀀스에서 나온 것이다. 왼쪽: 보이는 (가본)장소에서 

나오는 예측 엔트로피의 히스토그램은 보통 작은 값을 가진다. 오른쪽: 보이지 않는 

(새로운) 장소로부터의 엔트로피의 히스토그램은 큰 차이가 있으며, 보이는 장소의 

경우보다 엔트로피가 더 높다.

- 쿼리가 보이는 것으로 간주되는 경우(즉, 점 구름은 보이는 곳에서 얻음)는 예측 점수 

벡터를 사용하여 현지화를 수행한다. 점수가 가장 큰 이 벡터 요소의 지수를 현재 

위치로 결론짓는다. 보다 일반적으로, 우리는 쿼리 장소의 기본 진실 지수가 

네트워크의 예측 점수 벡터에서 더 큰 순서로 점수가 매겨진 상위 N개 지수 집합에 

속한다면 지역화가 성공적이라고 말할 것이다.

- 우리는 두 개의 장기 데이터셋을 사용했는데, 이것은 NCLT와 Oxford 

Robot-Car데이터셋이다. 두 데이터 세트는 1년에 걸쳐 유사한 궤적을 따라 여러 

시퀀스를 제공하며 동일한 장소에 대한 다양한 환경 변화를 포함한다. NCLT 데이터 

세트는 3D LiDAR 스캔을 제공하며 각 스캔은 그림 5의 왼쪽에 설명된 대로 SCI에 

직접 인코딩된다. 옥스포드 로봇 자동차 데이터 세트의 경우, 거의 10km의 전체 

궤적을 가진 시퀀스를 사용했다. 이 데이터 세트는 3D LiDAR이 없으며, 2D LiDAR은 



- 75 -

차량의 이동 방향에 수직으로 장착되었다. 따라서 충분한 길이를 위해 국소 궤적을 

따라 2D 스캔을 축적했다. 누적 길이(또는 창 크기)를 SCI의 파라미터인 최대 범위와 

동일하게 설정했다. 예시는 아래와 같다.

-

<그림> 3D 스캔의 생성 예시
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<그림> 2D 스캔의 생성 예시 

-  우리는 스캔을 쌓기 위해 데이터셋이 제공하는 시각적 냄새 측정법을 사용한다. 

그것들을 쌓음으로써, 우리는 이전 스캔 사이의 상대적인 움직임을 사용하며 최근의 

스캔은 원점에 위치한다. 그렇게 함으로써 SCI를 만들기에 충분한 정보를 가진 3D 

포인트 클라우드(또는 서브맵)를 만들 수 있다. 우리는 ins.csv 파일에서 이용할 수 

있는 글로벌 좌표를 각 장소의 지상 진리로 간주했다. 신뢰할 수 있는 관성 항법 

시스템(INS) 상태(즉, INS SOLUTION GOOD)가 있는 장소만 훈련 및 시험에 사용된다.
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<그림> 본 실험에 사용한 NCLT dataset 의 예시 1 

<그림> 본 실험에 사용한 NCLT dataset 의 예시 2 
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<그림> 본 실험에 사용한 NCLT dataset 의 예시 3: 

NCLT dataset에서 사용된 로봇 플랫폼

<그림> 본 실험에 사용한 Oxford RobotCar dataset 의 예시: 사용된 로봇 플랫폼

- 분석을 위한 격자의 크기는 가로 10m, 세로 10m이다. 이 그리드 맵 분해능을 위해 
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NCLT와 Oxford RobotCar 데이터 세트는 각각 579개와 700개의 교육 시퀀스를 

가지고 있다. 

- NCLT와 옥스포드 로봇 자동차 데이터 세트의 장소는 단 한 번의 시퀀스만으로 

교육한 다음, 1년에 걸쳐 적용되는 다음 10개의 시퀀스에 대해 현지화가 평가된다. 

훈련을 위해 SCI와 비교 방법의 설명자를 1m마다 샘플링한다. 또한 시험 시퀀스는 

1m마다 샘플링하여 평가한다. NCLT 및 옥스포드 로봇 자동차 데이터 세트의 교육 

및 테스트 시퀀스에 대한 자세한 내용은 아래 표에 요약되어 있다. 
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<그림> NCLT 및 옥스포드 로봇 자동차 데이터 세트의 교육 및 테스트 시퀀스
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- 우리는 우리의 방법인 SCI-localization을 최첨단 수공예 및 학습 기반 포인트 

클라우드 설명자 세 명과 비교한다: M2DP, Scan Context, Point-NetVLAD. 공정한 

비교를 위해 두 방법 모두 단일 시퀀스의 설명자만을 사용하여 데이터베이스를 

구축하며, 1년 이상 시험 시퀀스의 쿼리 설명자와 비교된다. 가장 가까운 후보의 

지수는 질의 위치로 간주된다.

- M2DP는 루프 폐쇄 감지를 위해 설계된 경량 점 구름 설명자다. M2DP의 핵심 

아이디어는 3D 포인트 클라우드를 여러 개의 2D 평면에 투사하는 것이다. 우리는 

M2DP1의 오픈 소스를 사용하여 원작자와 동일한 파라미터와 절차를 사용했으며, 

포인트 클라우드에서 192차원 설명자를 취득한다. 

- Scan Context-50은 SCI와 유사한 설명자를 사용하지만 학습에 기반하지 않는다. 

SC는 쿼리와 후보 사이의 거리를 계산하기 위해 기둥-눈금 비교를 사용했다. 학습 

효과를 명확히 검증하기 위해 Scan Context-50과 SCI를 비교한다. 이 방법은 쌍체 

비교에 50명의 후보가 필요한 방법이다.

- PointNetVLAD에 대해서는 우리는 원래 논문과 유사한 전처리를 적용했다. [2525m, 

25m] 입방 창2 내의 지반 제거된 점 구름은 일정한 숫자(4096개)로 필터링되어 0의 

평균으로 [-1, 1]의 범위로 다시 조정된다. 이 처리된 점 구름은 네트워크에 공급되고, 

마지막으로 256차원 설명자를 얻게 된다. 저자가 제공한 사전 훈련 모델을 사용했다

- 지금부터는 제안된 방법의 효과와 견고성을 검증하기 위해 집중적인 분석을 

제공한다. 교육 데이터와 시험 시퀀스에 대한 자세한 정보는 위의 표에 설명되어 

있다. 각 데이터 세트의 시험 시퀀스는 한 해 동안 다양한 조건을 다루기 위해 매달 

적어도 한 차례씩 순서를 포함하도록 선택되었다.

- 우리는 우선 방법의 엔트로피 임계값과 쌍방향 거리 임계값(M2DP, PointNetVLAD 및 

Scan Context-50의 경우 제안된 거리를 비교 방법으로 변경하여 장기 운영 전체 

데이터셋에 대한 Precision-Recall 곡선을 사용하여 일반 성능을 평가한다. s는 

보이지 않는 장소 취급에 대한 것이다. 쿼리를 보이는 장소로 간주하는 경우, 우리는 
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네트워크 출력 벡터의 가장 큰 요소(우리의 방법) 또는 가장 가까운 설명자의 장소 

지수(M2DP, Scan Context-50 및 PointNetVLAD의 경우)가 답(예:)과 같으면 

위치인식이 정확하다고 간주했다.

- 학습 기반 기술자인 PointNetVLAD는 수공예 방식인 M2DP를 큰 폭으로 능가했다. 

그러나 PointNetVLAD는 장기 국산화 성능 면에서 우리 방식보다 낮은 성능을 

드러냈다. 더욱이 제안된 SCI 국산화 방식은 시간의 경과에 따른 성능에서 다른 

것들보다 덜 변동하였다. Scan Context-50의 경우 SC의 칼럼-글라스 매칭 기능은 

서라운드 캡쳐 LiDAR로 가정하므로 2D LiDAR를 사용한 옥스퍼드 로봇카 

데이터셋에서 저조한 성능을 보였다. SCI는 시간이 지남에 따라 성능이 떨어지지만 

여전히 다른 방법보다 성능이 우수하다.

- NCLT dataset 에 대한 결과는 아래와 같다.
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<그림> NCLT dataset 실험 결과

- Oxford robot car dataset 에 대한 결과는 아래와 같다. 

<그림> Oxford robot car dataset 실험 결과

- 한편, 대규모 현지화의 경우 상위 1위뿐 아니라 더 많은 후보(예: 상위 5위, 상위 

25위)를 가져가는 것도 의미가 있을 것이다. 따라서 각 방법의 검색력에 대한 보다 

심도 있는 분석을 제공한다. 정답 기준을 상위 5명, 상위 25명 후보까지 확대하여 각 

방법의 성과가 어느 정도 증가했는지를 조사하였다. 그림 8은 전반적인 성능을 
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비교한 것이다. 각 시퀀스의 정밀 회수 곡선의 곡선(AUC) 아래 영역을 측정값으로 

표시한다. AUC가 1에 가까울수록 국소화는 완벽해진다. 모든 방법의 AUC 값은 상위 

25명의 후보를 허용함으로써 증가했지만 우리의 상위 1위 성적은 다른 25위 이상의 

성과와 비교되거나 더 우수하다.

- 결과는 아래와 같다.

<그림> 정답 기준 확대하여 조사한 결과

- 본 항에서는 비구조적 및 구조적 변화라는 두 가지 유형의 환경 변화를 조사한다. 
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- 비구조적 변화: 한 장면의 구조 정보는 LTA에 대해 자연적으로 강건하지만, 포인트 

클라우드를 경험과 다르게 만드는 몇 가지 도전적인 요소가 있다.

- 아래 그림은 NCLT 데이터 세트의 도전 사례와 해당 SCI를 시각화한다. NCLT 데이터 

세트는 동행하는 인간 조종사로 인해 항상 부분적이고 다양한 폐색 상태를 보였다. 

또한 NCLT 데이터 세트에 사용되는 세그웨이 같은 로봇은 자동차 플랫폼에 비해 롤 

모션이 불안정했고, 시간이 지나면서 나뭇잎과 같은 부분 구조가 바뀌었다. 이러한 

어려운 요소들에도 불구하고, 우리의 방법은 질문을 성공적으로 국산화하는데 

성공했다. 왜냐하면 SCI는 원래 장면의 구조적 모양을 잃은 다른 서술자들과는 달리 

자기 중심적인 장면 구조의 내적 관계를 유지했기 때문이다.
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<그림> 영구적 구조변화의 예시

- 결과는 다음과 같다.

<그림> 구조 변화에 대한 결과

- 구조 변경: 장기적 구조적 도전은 시간이 지남에 따라 사라지거나 새로 건설되었을 

수 있는 구조적 경험(즉, 훈련 순서에 존재했던 구조물)에서 발생한다. 검증을 위해, 

그림 9(a)와 같이 무작위로 선택된 부문 내에서 점을 제거하거나 무작위로 생성된 

새로운 벽체 모양의 점을 추가했다. M2DP는 점 투영에 기초하기 때문에 구조물의 

외관에 영향을 덜 받지만 철거에 취약하다. PointNetVLAD는 4096점만 입력으로 
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사용하기 때문에 포인트 제거 및 추가에 민감했다. SC는 SCI와 매우 유사한 설명자를 

활용하지만, 우리는 ConvNet 기반 보이지 않는 위치 탐지 및 분류 기반 검색이 

현지화 성능에서 우월하다는 것을 검증했다.

- 한편, LTA에서 임의의 관점 변화는 장기 국지화 동안 불가피하게 발생한다. 우리는 

또한 N방향 증대가 훈련 단계에서 N을 증가시킴으로써 관점 변화 건전성에 미치는 

영향을 검토한다. 불행히도, 원래 데이터 세트의 쿼리 수는 다양한 관점을 가진 

경우를 테스트하기 위해 다소 적다. 대신, 우리는 훈련된 네트워크를 쿼리 포인트 

클라우드의 머리글을 무작위로 회전시켜 테스트했다. 아래 그림에서 볼 수 있듯이, 

N방향 확대 없이 SCI-localization의 기준선을 포함한 기존 서술자들은 임의의 관점의 

변경에 따라 위치인식을 수행하지 못했다. 

- 4방향 증대를 사용하면 관점 변동에 충분한 건전성을 얻을 수 있음을 실증적으로 

검증했다. 그렇게 함에 있어서, 일반적인 성능도 아래 그림과 같이 보존된다. 그림의 

하단은 의도적인 헤딩 회전 없이 원래 성능에 대한 AUC를 나타낸다.
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<그림> 일반적인 성능 보존에 대한 결과
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<그림> 임의의 회전 변화에도 기존의 회전 없는 경우 대비 94%의 성능을 보존하는 결

과

- 또한 보다 정교한 국부화가 가능한지 여부를 확인하기 위해 서로 다른 그리드 

크기를 고려함으로써 국부화 성능을 평가하였다. 우리는 같은 실험을 수행했지만, 

그리드 셀 크기는 달랐다. 격자 셀은 더 작거나(5m x 5m), 더 크다(20m x 20m). 

- SCI 위치인식 네트워크의 출력 노드 수는 새로운 총 장소 수로 재설정되고 
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재교육되었다. 다른 그리드 셀 크기에 대한 결과는 아래그림에 나와 있다. 5m2 

해상도를 위해 1000개 이상의 라벨이 증가했고 성능이 약간 저하되었지만, 우리의 

방법은 여전히 두 데이터 세트에 대해 10m 해상도를 가진 PointNetVLAD보다 낮은 

분산도로 더 높은 성능을 보여주었다.

<그림> 다른 그리드 셀 크기에 대한 결과

- 또한, 제안하는 방법은 시간이 기존 방법보다 빠르다.  

- 제안된 방법의 또 다른 강점은 경량 구현이다. 아래 표의 런타임 비교를 위해, 테스트 

배치 크기가 1인 NVIDIA GTX 1080Ti에서 파이톤을 사용하여 심층 네트워크를 

사용한 몇 개의 부품을 제외한 모든 구현에서는 Matlab을 사용했다. PointNetVLAD는 

사전 처리(예: 접지 제거 및 필터링)와 네트워크를 통과해야 하는 한 세대 동안 가장 

긴 시간을 보여주었다. 그러나 PointNetVLAD와 M2DP는 모두 경량 서술자여서 

데이터베이스에서 가장 가까운 것을 빨리 찾는다(즉, 짧은 검색 시간). 앞서 보고된 

바와 같이, 스캔 컨텍스트-50은 검색 속도가 가장 느리다. SCI의 검색 시간은 다른 

방법과 달리, SCI-localization이 전체 데이터베이스와 쌍으로 비교하는 것이 아니라 

네트워크를 통해 단일 패스(pass)를 통해 N개소에 대한 점수를 직접 획득하기 때문에 

가장 짧다.
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<그림> 각 방법의 평균 시간 비용. 비교는 NCLT 데이터 세트의 2013-04-05 시퀀스에 

대해 실시됨

- 마지막으로 로봇 위치인식에의 응용에 관한 본 연구를 하나의 그림으로 요약하면 

아래와 같다.
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<그림> 실험에 대한 요약
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- 아래 그림은 전체 파이프라인의 예시를 더욱 자세하게 보여준다. 이 예시는 예전에 

방문한 적이 있는 장소에 대한 예시이다. 

<그림> 과거에 방문한 지역에 대한 결과
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- 아래 예시는 예전에 방문한 적이 없는 장소에 대하여 위치인식 판단을 유보하는 

예시이다. 

<그림> 예전에 미방문한 장소에 대한 결과
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(4) SLAM(Simultaneous Localization And Mapping)에의 응용

- 한편, (2) 3차원 시각 영역의 이론을 구축하기 위한 새로운 요소 제안 과 (3)로봇 

위치인식에의 응용에서 제안한 방법을 종합하여 로봇의 odometry 와 결합할 경우, 

SLAM을 수행할 수 있다. 이 내용에 해당하는 부분은 Sparse Depth Enhanced Direct 

Thermal-infrared SLAM Beyond the Visible Spectrum 논문으로 출판되었다. (뒤 실적 

표 참고)

- 본 연구에서는 도시의 LiDAR 3D map 에 열화상 정보를 어떻게 융합할 수 있는지를 

제안하고 실험결과를 보여주었다. 

- 결과 그림은 아래와 같다. 

<그림> 열화상 정보와 도시의 LiDAR 3D map 의 융합

- 먼저 기대효과에 대해 설명하자면, 도시의 열정보를 3차원 공간정보에 

임베딩시킴으로써 도심의 열원현상 등 로봇기술을 이용하여 도시의 기상 공간 정량 
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데이터 축적과 열섬현상 등 도시 내 존재하는 사소한 재난현상에 대한 정량적 

분석의 자료를 제공할 것으로 기대된다.

- 위와 같은 3차원 열지도 제작을 위한 과정은 아래와 같이 요약된다. 

<그림> 3차원 데이터의 SLAM에의 응용 파이프라인 

- 제안하는 3차원 점군 데이터와 열화상 정보의 융합을 통한 SLAM을 수행하면, 로봇이 

밤과 같은 가시성이 극적으로 떨어지는 환경에서도 효과적으로 3차원 공간에 대한 

정보를 정확하게 구축할 수 있다는 장점이 있다. 

- 아래 그림은 실험이 수행된 시각과 환경에서의 가시광선 정보와 열화상 정보의 

예시이다. 
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<그림> 실험이 수행된 시각과 환경에서의 가시광선 정보와 열화상 정보의 예시

- 이러한 융합방법을 다양한 시각과 환경에 대해 실험한 결과는 다음 페이지 표의 

내용과 같다.
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<그림> 다양한 시각과 환경에 대해 실험한 결과
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- 또한, 아래 그림은 제안하는 방법을 통해 제작된 3차원 열지도의 예시를 보여준다. 

- 야외 실험은 주차장, 도로, 주변 건물, 나무를 포함한 캠퍼스 환경에서 실시되었다. 

이 열 카메라는 가시 카메라에서 획득한 RGB 이미지와 달리, 그림 5와 같이 광원의 

영향을 받지 않고 주야간에 상관없이 물체에서 방출되거나 반사되는 적외선 

에너지를 감지한다. 평가를 위해 14개의 시퀀스로 구성된 데이터 세트를 수집했다. 

데이터 세트의 횡단 거리는 총 8:8 km이며, 주간 및 야간 데이터를 포함한다. 

- 각 시퀀스에서 제안된 방법의 추정 궤적 오차를 VRS-GPS를 사용한 다른 방법과 

비교했다. 구체적으로는 8비트 축소 이미지, ORB-SLAM 및 LOAM1에 대해 제안된 

방법을 비교했다. RGB-D용 ORB-SLAM과 같은 대부분의 RGB-D SLAM 방법은 형상 

및 깊이 측정을 연관시키기 위해 밀도 깊은 깊이 지도가 필요한 반면, 우리 시스템은 

희박한 깊이 측정만 제공한다. 깊이 없는 공정한 비교를 위해 ORB-SLAM에 대해 

유일한 열 카메라 측정을 사용했지만, VRS-GPS가 제공하는 궤적에 맞게 배율을 

보정하여 사용했으며, 이 평가에서 8비트 강도 이미지가 필요한 ORB-SLAM의 경우, 

원시 온도 값을 0에서 30으로 축소하는 영상을 사용하였다. 제안된 방법의 8비트 

영상 평가에 동일한 스케일링이 사용되었다. LOAM과 비교하여, 우리 시스템은 

제한된 FOV에서 LiDAR 측정만 사용하기 때문에 전체 FOV와 제한된 FOV가 모두 

제시되었다. 실시간 성능이 필요한 추적은 단일 스레드에서 평균 33Hz로 작동한다. 

국소 미세화는 키프레임 5개 미만에서 45Hz로 작동한다. 더 빠른 조작이 필요할 경우 

키프레임 수를 줄일 수 있다. 

- 아래 그림들은 궤적 추정과 3D 열 지도 결과를 세 개의 시퀀스로 나타낸 것이다. 이 

그림은 VRS-GPS가 cm 수준에서 정확한 전역 위치를 제공할 수 없는 GPS 거부 

지역을 제외하고 생성되었다. 우리의 방법은 전 세계적으로 일관성이 있을 뿐만 

아니라 모든 지역에 걸쳐 순조로운 궤적을 제공한다. 



- 100 -

<그림> 궤적 추정과 3D 열 지도 결과(Sequence 9)
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<그림> 궤적 추정과 3D 열 지도 결과(Sequence 11)
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<그림> 궤적 추정과 3D 열 지도 결과(Sequence 14)

- 아래는 또한, 빛이 하나도 존재하지 않는 지하 공동구 환경에서의 실험 결과이다. 
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지하 터널에서 생성된 3D 온도 지도. 우리는 두 개의 터널, 말굽형 터널, 그리고 

사각형 터널에서 실험을 했다. 두 터널의 폭과 높이는 2.5m이다. 경로의 길이는 각각 

70m와 80m이다. 우리의 실험은 열 리다르 센서를 손으로 잡고 전방으로 걸어가는 

방식으로 진행되었다. 두 터널의 온도 분포는 사뭇 달랐다. 사각형 터널은 천장이 더 

차가운 반면 말굽형 터널은 각 터널의 국부적인 시야에서 볼 수 있듯이 전반적으로 

따뜻한 온도를 가지고 있다. 추정된 카메라 좌표는 로컬 뷰에서 색상으로 표시된다. 

컬러 코드는 x축은 빨간색, y축은 녹색, z축은 파란색이다.

<그림> 사각형 터널(Type 1)과 말굽형 터널(Type2)의 결과
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- 따라서 제안하는 SLAM에의 응용 방법을 이용하면 도시 내 존재하는 다양한 광조건 

환경에서, 다양한 구조물의 3차원 형상을 복원하고 상태를 점검할 수 있을 것으로 

기대한다. 
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(5) 매핑 차량 데이터에 정의된 시각영역을 적용하고 도시 공간의 특

징을 분석

  ①점군 데이터를 활용한 도로 안전에 대한 운전자의 시각 영역 인식 수량화

- 도심에서 발생한 운전자 사고를 막기 위해 학교 앞에 도심 속력을 제한하거나 

어린이 보호구역을 만드는 정책이 있다. 운전자들은 시각 영역에 들어오는 정보들로 

차량 운행을 한다.

- 본 연구에서는 운전자의 시각적 인식을 측정하고 시선법을 이용하여 분석할 수 있는 

새로운 기하학적 시각적 모델을 제안하였다.

- 따라서 본 과제를 통하여 실제 3D Lidar 센서로부터 실시간으로 들어오는 데이터를 

통해 실제 도심 환경에 적용할 수 있었다.

- 도로의 유일한 주변부에 따라 운전자의 시각적 인식을 조사하기 위해, 기하학으로서 

운전자의 인지적 행동을 적용하여 3가지 시각적 인식 모델을 만들었고, 각각의 

모델을 적용하여 가설에 맞지 않는 환경을 제거하였다.

- 판교지역에 이 방법을 적용하여 시각적 인식에 따른 위험 수준 지도를 만들었다. 

이는 이전에 고려하기 어려웠던 가로수, 건물 형태, 고가도로 등 실제 도심 형태를 

분석할 수 있다는 점에서 일리가 있다.

- 운전자 중심의 시각적 분석과 거의 실제 운전 환경을 위해 3D 모바일 스캐닝 

데이터를 사용했다. 본 논문에서는 운전자의 인지행동 특성을 고려한 새로운 

유클리드 기하학적 시각인식 모델을 정의한다. 또한, 가시성 분석은 광선 주조를 

기반으로 한 도시·지리 분야에서 사용되는 Line of Sight(또는 LOS) 방식을 

이용하여 실시한다. 마지막으로 제안된 방법을 3D 모바일 매핑 데이터에 적용하여 

도시에서 인지 수량의 차이가 큰 사고 쉬운 위치를 찾는다.

- 본 연구에서는, 기본적으로 사람의 시각적 인식에 대하여 가정을 한다. 첫째로, 기본 
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형태는 시야 범위가 제한된 반구 형상을 따른다. UFOV는 운전자가 순간적으로 

인지하는 시각 영역으로 수평 시각각과 수직 시각각으로 결정된다. 두 번째로, 

운전자의 UFOV는 속도에 따라 변화한다(즉, 속도가 증가하면 시각 각도가 

감소한다). 단순화하기 위해 인간의 UFOV는 거의 같은 양을 인식한다는 가정이 

있다. 따라서 속도가 빠를수록 시야는 작지만 시선은 길어진다. 또한 수직 

시각각(θ_elevation)은 차량의 크기를 고려하지 않고 수평 시각각(θ_azimuth)에만 

초점을 맞추기 위해 일정한 고정값이다. 아래 그림은 시각각에 대한 그림이다.

<그림> (a) - 사람의 정지 상태에서 시야, 

(b) - 시야의 단위 선에 의한 분할, 

(c) - 시야의 수직 및 수평선, 

(d) - 시야의 선에 의한 물체 인식

- 이 연구에서 우리는 운전자의 UFOV에서 감지 정도를 통해 운전자의 인지 시야를 
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측정하고자 하였다. 구현된 방법은 운전자의 위치에서 시선 세트를 주조한다. 따라서 

정의된 가시 공간은 가시선으로 대체해야 한다. 첫 번째로, 위 그림에서 (a)는 정지 

상태의 가시공간은 반구형 기하형이다. 여기서 우리는 그림 (b)와 같이 공간을 

일정한 양으로 나누고 그 양에 해당하는 선을 생성하였다. 이 때, 그림의 (c)와 같이 

각 시야의 라인은 수직 및 수평 각도와 시야 거리로 정의 된다. 그림 (d)와 같이 선의 

광선은 정의된 영역에서 물체를 식별한다.

   

<그림> 운전자의 시각 영역 형태

- 위의 그림과 같이 하나의 시각인식 공간은 수평 시야각(θ_elevation), 수직 

시야각(θ_azimuth), 시야 거리로 정의된다. (c)는 결정된 변수에 따라 운전자의 시각 

인식 공간을 3차원으로 시각화 하는 것을 나타낸다. (d)에서는 시야 내에서 시야선은 

물체를 인식하여 조정됨을 보여준다. 이 지역에서 생성된 LoS는 시각적 인식 모델이 

된다. 우리는 이 LoS 세트에 대한 정의를 아래 식과 같이 S로 표현하였다.
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<식> LoS에 대한 정의

 

- LoS에 대한 정의는 위의 식과 같이 정의할 수 있다.

- 시각 영역에 장애물이 있으면 시선은 물체에 의해 막히고 LoS 또한 감소한다. 따라서 

장애물에 따라 인식의 정도가 달라지는데, 이는 시각장치의 부피가 줄어들수록 

시각장치에 더 많은 장애물이 존재한다는 것을 의미한다. 그래서 우리는 LoS를 

볼륨으로 대체한다. 하나의 선은 반구의 한 세그먼트에 해당하기 때문에, 그 영역의 

볼륨은 LoS 거리(eq2)의 입방체의 합에 비례한다. 볼륨에 대한 식은 아래와 같다.

  
<식> Volume에 대한 식

- 따라서 전체 볼륨을 n 조각으로 나누었을 때, 정지된 가시 공간의 부피에 따라 

다음과 같은 공식으로 표현할 수 있다. 하지만 본 연구에서는 alpha 가 일정하다는 

가정하에, Virtual Perceptual Degree를 다음과 같은 공식으로 표현할 수 있다.

<식> 전체 Volume에 대한 식
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<식> Virtual Perceptual Degree(VPD)에 대한 식

- 따라서 본 과제를 통하여 실제 3D Lidar 센서로부터 실시간으로 들어오는 데이터를 

통해 실제 도심 환경에 적용할 수 있다.

- 기본적으로 도로가 진행 방향으로 열려 있고, 유일한 특징은 도로의 요소에 의해 

가려져 있다는 것을 가정으로 한다. 따라서, 시야각이 좁을수록 VPD가 높다. 그러나 

모바일 센서를 이용해 자유롭게 데이터를 스캔하기 때문에 도로 위의 예기치 않은 

물체는 불가피하게 촬영될 수 있다. 이 경우 시각인식모형에 따라 분류하는 것이 

도움이 되지 않기 때문에 모델에 따라 도로 유형을 인식하기 어렵다. 따라서 적절한 

임계값을 설정하여 사례를 나누었다. 마지막으로, 이 연구의 목적인 도로 안전에 

따라 등급이 지정된다. 또한, 사례에 속하지 않는 관찰자 자세는 본 연구의 목적에 

맞지 않기 때문에 고려되지 않는다.

- 이동 센서 데이터에 대한 운전자의 관점에서 도로 상황에 따라 가시성을 지속적으로 

측정하는 것은 한계가 있다. 이는 도로위의 다른 물체(예: 자동차, 사람 등) 때문이다. 

따라서, 한 모델에 따라 운전자의 UFOV를 측정하면 도로상의 예기치 않은 물체에 

따라 결과가 일치하지 않을 수 있다. 따라서 운전자의 UFOV로부터 도로 주변부의 

가시성을 평가하기 위해서는 잘못된 관찰자 자세를 제거할 필요가 있다. 이 때문에, 

운전자의 시각 인식 특성에 따라 세 가지 모델을 설정하였다.
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<그림> 운전자의 시야각 (30도 각도)

- 본 연구에서는, 세 가지 유형의 시각 인식 모델이 적용되며, 기하학적 변수는 위의 

그림과 같이 설정된다. 첫 번째 그림은 모든 유형의 수직 시야각이 30도 각도로 

고정되어 있음을 보여준다.

<그림> 세 가지 유형의 시야각에 대한 설명
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- 위의 그림에서는 세 가지 유형의 시야각을 보여준다. 첫 번째 유형은 속도가 시속 

100km 일 때 시야각은 30도 각도이며 시야 거리는 120m이다. 두 번째 유형은 속도가 

시속 60km일 때 시야각은 60도 각도이며 시야 거리는 85m이다. 세 번째 유형은 

속도가 시속 40km일 때 시야각은 120도, 시야 거리는 60m를 나타 낸다.

<그림> 각 Case의 VPD 각도에 대한 분류

- 본 실험은 기본적으로 길이 열려 있고, 유일한 도로 특징에 의해 시야가 가려진다는 

점을 가정한다. 따라서 이러한 가정에 따라 시야각이 좁을수록, VPD(30도 각도 > 

60도 각도 > 100도 각도)가 높아진다.

- 하지만, 모바일 센서를 이용해 데이터를 자유롭게 스캔하기 때문에 도로상의 예상치 

못한 물체를 촬영할 수 밖에 없다는 단점이 있다.

- 이 경우, 시각적 인식 모델에 따라 분류하는 것이 도움이 되지 않아 모델에 따라 

도로 유형을 인식하기 어려운 단점이 있다. 따라서, 적절한 임계값을 설정하여 

사례를 구분하였다. 또한, 사례에 속하지 않는 관찰자의 자세는 고려되지 않았다.

- 첫 번째로 (Case 1), 세 모델 모두 VPD가 0.6보다 크다. 이 경우, 도로의 구성 물체를 
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둘러싼 도로 폭과 도로의 영향을 크게 받지 않기 때문에, 도시에서 가장 안전한 거리 

유형 중 하나다. 그러나, 이 경우에는 도로의 형태보다 불필요하게 취해진 물체에 

의해 각도의 VPD 순서가 변경될 수 있다. 따라서 이 유형은 어떤 별도로 분류하고 

안전한 1등급을 부여한다.

- 두 번째로 (Case 2), 세 모델 모두 VPD가 0.4 미만이다. 이 경우 Case 1과 대조적으로, 

도로 폭과 주변 구성 요소에 큰 영향을 미친다. 길이 너무 좁거나 그 지점에서 너무 

많은 물체가 인식되는 경우를 나타낸다. 그러므로, 도시의 도로에서 가장 위험한 

거리 등급 중 하나로 판별한다. 이 경우에는 도로의 형태에 관계없이 각도당 VPD의 

순서가 나올 수 있다. 이 사례도 별도로 분류되며 본 연구에서는 4등급으로 가장 

낮은 등급을 부여 한다. 

- 세 번째로 (Case 3), 시야각이 좁아질수록 VPD가 증가하는 경우다. 이 경우 도로 

주변의 모양은 불필요하게 인식되는 다른 물체보다 운전자의 VPD에 영향을 미친다. 

이런 조건을 만족하는 옵저버 포인트는 VPD의 정도에 따라 추출하여 분류할 수 

있다. 본 연구에서는 4등급만 분류 되었다. 이 경우, 등급 구분 기준은 모델 3의 

VPD로 구분되는데, 가장 큰 시야각 때문에 주로 도로 기하학의 영향을 받는다. 모델 

3이 0.4보다 작으면 4등급, 0.4 ~ 0.5이면 3등급, 0.5 ~ 0.6이면 2등급, 마지막으로 

0.6이상이면 1등급이 인정된다. 

- 실험을 수행한 결과, 운전자에게 시각적으로 영향을 미치는 몇 가지 요인을 식별할 

수 있었다. 첫째는 도로 폭, 둘째는 건물이었다. 이전까지의 연구는 도로폭과 건물의 

존재 여부에 따라 시야를 점검할 수 있었다. 하지만, GIS 상 정보로는 확인할 수 없는 

위험 구역이 있다. 이러한 영역을 구분하고, 스트리트뷰와 포인트클라우드 데이터 

뷰어를 통해 어떤 기능을 가지고 있는지 확인하였다.

- 시각적 인식 모델은 세 가지 유형의 시각적 인식 모델에 의해 운전자의 자세에 

적용된다. 관찰자가 자세 당 수천만 개의 포인트 클라우드 데이터를 분석할 필요가 

없기때문에, 선택된 관측자 각각에 대해 지역적 범위를 정의한다. 또한, 모델 종류에 

따라 분석할 반경이 시거리와 같기 때문에 지역의 범위가 결정된다.
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<그림> 도심 공간의 샘플 포인트 클라우드 데이터

<그림> 도심 공간의 샘플 포인트 클라우드 데이터에 대한 

복셀화 

- 본 연구에 사용된 포인트 클라우드는 포인트로 구성되어 있기 때문에 볼륨(부피)이 

없다. 그래서 ray casting 알고리즘을 이용한 LoS방식을 적용하기는 어렵다. 이러한 

한계점을 극복하기 위해 Octree방법을 사용하여 포인트 클라우드를 복셀화 하였다. 

위의 그림은 샘플 포인트 클라우드 데이터와 그 포인트 클라우드 데이터를 복셀화 

해 시각화한 결과다.
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<그림> 판교 지역 위성 사진

<그림> 판교 지역 레이저 스캐닝 결과

- 본 연구에서는 도시의 교통안전을 평가하기 위해 제안된 시각 인식 모델을 위의 

그림에서 알 수 있듯이 판교 모바일 레이저 스캔 데이터에 적용하였다. 데이터셋은 

77,416,102개의 포인트와 200510 차량 정보 데이터로 구성된다. 차량 정보 데이터는 
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운전자의 위치값이다. 그러나 20만 점 이상 모든 위치 값을 분석하는데 오랜 시간이 

걸리므로, 본 연구에서는 간격 668 위치 값들만 사용하였다. 

<그림> 운전자의 경로 포인트클라우드 시각화 결과

<그림> 운전자의 경로 포인트클라우드 GIS 상 시각화 결과

- 위의 그림은 우리가 분석하고자 하는 운전자의 경로와 일정 간격으로 추출한 

위치정보를 시각화한 지도다.
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<그림> 운전자의 시각 인지 특성에 따른 인지 경향성 확인 결과 

(Case 30도)
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<그림> 운전자의 시각 인지 특성에 따른 인지 경향성 확인 결과 

(Case 60도)
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<그림> 운전자의 시각 인지 특성에 따른 인지 경향성 확인 결과 

(Case 100도)

- 우리는 판교 포인트 클라우드 데이터를 이용한 668지점 중 세가지 시각적 인지 

모델을 사용하였다. 위 그림은 각도에 대한 VPD를 측정한 후 VPD값에 따라 경로에 
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시각화 된 결과이다. 순서대로 30도, 60도, 100도이며, 시야각이 좁아질수록(속도가 

빠름) VPD가 불규칙해진다. 정규성 분석 결과 각도가 클수록 정규화된 것으로 

나타났다. 특히 히스토그램과 주파수 분포도에서는 각도 30도에서 VPD가 

불규칙하거나 0인 경우가 많다. 반면 시야각이 클수록 VPD가 고르게 분포되기 

때문에, 도로상의 예측 불가능한 상황에 대응하기 쉽다는 것을 알 수 있다.

<그림> 주변 요소를 고려한 시각적 인식에 따른 도로 사고 위험성 지도

- 이러한 결과를 바탕으로, 도로상의 움직이는 물체를 제외한 도시 내 도로 주변의 

도로와 요소만을 고려하여 사고 위험성을 평가하기 위해, 보편적 인식 특성을 

적용한다. 앞서 기술한 분류법을 이용하여 진행하면, 위와 같은 결과를 얻을 수 있다.
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<그림> 분석 결과에 따른 도로 안전성 평가 지도

- 위 그림과 같이, 결과 또한 도로 차선의 수와 운전자의 시야에 따른 도로의 형태가 

거의 일치함을 알 수 있다.

<그림> 분석 결과에 따른 도로 안전성 평가 지도(6가지 구역)

- GIS 정보와의 비교를 통해 운전자의 시각 인식에 영향을 미치는 몇 가지 요인을 
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확인할 수 있다. 대표적인 요인으로 도로 폭과 건물의 유무이다. 이전의 연구들과는 

다르게 위의 그림처럼 특이한 점이 발견되는 6가지 구역은 다음과 같다. 나무 밀집 

구역, 건물 밀집 구역, 오픈된 공간, 도시 변화 구역, 교량 그리고 예외 지역이다.

<그림> 나무 밀집 구역(1-A, 1-B)

- 첫 번째로 나무 밀집 구역이다. 도로 폭과 건물 위치가 1-A, 1-B 지역에서는 

비슷하지만 VPD는 각각 다름을 알 수 있다. 이때, 실제 가로경관을 확인하면 

B도로에 더 촘촘하게 심어진 것을 알 수 있다. 이것은 거리의 시야에서 볼 수 있듯이 

운전자의 시야를 흐리게 하여 위험을 증가시킬 수 있다

<그림> 건물 밀집 지역(2-A, 2-B)

 

- 두 번째로 건물의 배치와 밀도다. 2-A와 2-B의 위치는 도로 폭과 건물 위치와 

비슷하지만 VPD는 다르다. 가로경관을 보면, 2-A의 경우 도로와 매우 가깝고 건물 

스케일이 2-B보다 크다는 것을 알 수 있다. 건물이 빽빽할수록 운전자의 시야를 
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가리기 쉽다.

<그림> 오픈스페이스(열린 공간) 구역(3-A, 3-B) 

- 세 번째로, 열린 공간이다. 도로 폭과 배치가 일정하더라도 도로에는 출입구 및 공원 

등 개방된 공간이 있을 수 있다. 이 경우, 운전자의 시야가 갑자기 열려 높은 VPD가 

발생한다. 위의 그림과 같이 아파트 주차장 입구 3-A와 3-B에서 시야가 확보되어 

있다. 따라서 주변보다 VPD가 갑자기 증가할 경우 안전에 유의할 필요가 있다.

<그림> 새롭게 지어진 건물(4)

- 네 번째로, GIS 데이터에 의해 생성된 가상환경에서는 고려하기 어려운 경우이다. 
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매년 데이터를 업데이트하기 어려움이 있어서 지도상으로 확인이 안되는 경우이다. 

실제로 위의 그림과 같이, A지점에서 원래 없던 건물이 2015년에 새롭게 생겨난 것을 

확인할 수 있다. 모바일 센서 데이터의 경우 보다 현실적인 안전성 평가를 위해 

데이터를 신속하게 업데이트 할 수 있도록 스캔할 수 있다.

<그림> 교량(5-A, 5-B, 5-C)

- 또한, 모바일 스캔 데이터의 경우, 기존의 3D 가상 환경에서는 구축하기 어려웠던 

도시의 3차원 요소를 고려할 수 있다. 위에서 볼 수 있듯이, 고가도로 및 교량의 경우 

VPD가 낮음을 알 수 있다.

<그림> 도로상의 물체가 함께 스캔된 경우(6-A, 6-B)

 

- 단, 위에서 기술한 바와 같이, 이동형 스캔 데이터의 경우, 도로상의 물체가 함께 

스캔되기 때문에 불가피한 예외가 발생할 수 있다. 6-A의 경우 왕복 8차선의 넓은 
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도로임에도 불구하고 VPD가 낮다. 6-B는 직진차로의 차량들에 의해 우회전하는 

이동 센서가 영향을 받는 경우도 있다. 두 경우 모두 주행 도로 주변 요인에 

관계없이 VPD가 낮다. 

- 이러한 예외 경우를 피하기 위해, 차량이 가장 적은 시간에 측정하거나 조사에서 

교차점을 제외할 필요가 있다. 그러나 교차로는 가장 빈번한 사고 중 하나로 본 연구 

결과와 관계없이 항상 안전을 요구하는 구간이다. 

- 본 연구에서는 인간의 시각영역을 정의하여 모바일 센서 데이터에 대한 운전자의 

시각 지각을 평가하는 방법을 제안하였다. 이를 통해 사고 발생 가능성이 높은 

위치를 신속하게 찾아내는 방법을 제안하였고 실제 3D 포인트 클라우드 데이터에 

적용하여 분석하였다. 본 과제를 통하여, 기존의 파악이 어려웠던 도로의 실상을 

3차원 점군 데이터를 활용하여, 보다 현실적이고 다변화된 도시 안전 평가를 

달성하는데 기여할 수 있다. 
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(6) 실제 도심환경 대용량 점군 데이터를 통한 도시 분석

① 3차원 점군 데이터를 활용한 도시 거리의 특징에 대한 인식

- 도시에서 거리의 요소들은 해당 도시 거리에 대한 인식을 보여주는 중요한 요인이다. 

거리의 구성요소는 다르고, 그 구성요소에 대한 인식은 거리를 보고 있는 사람들에게 

영향을 미칠 수 있다.

- 사람들은 거리를 인식하는 정도는 도시 거리의 구성요소에 따라 차이를 보인다.

- 기존 연구에서는 crowd-sourced data 및 스트리트뷰 사진 기반의 이미지들을 활용한 

사람들의 거리 인식을 연구하였다.

- 본 연구에서는 도시 거리의 대용량 점군 데이터와 점군데이터 객체탐지 알고리즘을 

사용하여 도시 거리의 물체 탐지를 통한 거리의 인식 평가를 목표로 설정하였다.

<그림> 실험과정

- 본 연구의 실험 진행 과정은 다음과 같다. 먼저 실제 도심 거리의 포인트 클라우드 

데이터를 획득한 후, 포인트 클라우드 데이터에 대한 객체 탐지 알고리즘을 

적용하였다. 다음으로, 실제 도심을 촬영한 스트리트뷰 사진 등을 토대로 탐지 

결과와 거리 인식에 대한 분석을 실시 하였다. 위의 그림은 실험 과정에 대한 간단한 
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설명이다.

<그림> Leica BLK 360 Lidar 카메라

- 실제 도심환경 점군 데이터를 얻기 위하여, 대전광역시 3개 지역의 거리를 

측정하였다. 궁동, 대화동, 신성동 순으로 데이터를 획득하였으며, 데이터 획득에 

사용된 장비는 위 사진에 나온 Leica BLK 360 Lidar 카메라를 활용하였다.
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<그림> 궁동지역 포인트 클라우드 스캔 결과

<그림> 궁동지역 스트리트뷰(출처: map.kakao.com)
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<그림> 궁동지역 스트리트뷰(출처: map.kakao.com)

- 위의 데이터는 대전광역시 궁동 지역을 스캔한 결과다. 대전광역시 궁동 지역은 평소 

대학로로 사람들의 방문이 잦은 지역이다. 사람의 이동이 잦으며, 탐지되는 물체들 

또한 다량으로 존재한다.
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<그림> 대화동 지역 포인트클라우드 스캔 결과

<그림> 대화동 지역 스트리트뷰(출처: map.kakao.com)
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<그림> 대화동 지역 스트리트뷰(출처: map.kakao.com)

- 위의 데이터는 대전광역시 대화동 지역 스캔 결과다. 대화동 지역은 지역 발전이 

더딘 지역으로, 공단 근처에 위치하여, 사람들의 왕래가 많지 않은 지역이다. 
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<그림> 신성동 지역 포인트클라우드 스캔 결과
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<그림> 신성동 지역 스트리트뷰(출처: map.kakao.com)

<그림> 신성동 지역 스트리트뷰(출처: map.kakao.com)

- 위의 스캔데이터는 대전광역시 신성동 지역 스캔 결과 사진이다. 신성동 지역은 

비교적 조용한 지역으로 상업 시설이 다양하여 특정 시간대에 사람들의 방문이 잦다.
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<그림> 포인트넷 알고리즘(Pointnet Algorithm)의 구조

- 데이터 획득 후, 거리의 요소 탐지를 위한 점군 데이터 탐지 알고리즘인 Pointnet 

알고리즘을 사용하였다. Pointnet 알고리즘은 딥러닝 기반 3차원 비전 객체 인식 

기술로, 분류 네트워크(classification network)와 분할 네트워크(segmentation 

network)로 이루어져 있다. Pointnet 알고리즘은 기존의 점군 데이터 처리 방법으로 

활용되던 voxelization 의 단점 중 하나인 빈 공간 발생을 포인트 순열의 불변성을 

이용하여 3차원 점군데이터에서 객체를 인식할 수 있는 장점을 가진다.
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<그림> 라벨링 된 포인트 클라우드(벤치)

<그림> 라벨링 된 포인트 클라우드(자동차)
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- Pointnet 객체 탐지를 위하여 요소별 라벨링 작업을 통해 거리의 요소에 대한 라벨링 

된 물체 데이터 학습을 진행하였으며, 학습된 데이터를 토대로 실험을 진행하였다. 

라벨링 된 물체 데이터는 가로등(Street light), 벤치(Bench), 나무(Tree), 

전봇대(Telephone Pole), 자동차(Car), 자전거(Bicycle) 총 6개로 학습을 진행하였다. 

위의 그림과 같이 자동차와 벤치 등을 탐지할 수 있었으며, 각각의 탐지된 결과에 

따라 요소별로 점수를 부여하였다.

<그림> Classification(분류) 된 포인트 클라우드 결과

- 도시 거리에 대한 인식 정도는 4가지 카테고리로 나누어 탐지 요소별 점수 부여를 

통한 평가를 진행하였다. 4가지 카테고리는 안전함(Safe), 위험함(Unsafe), 

활기참(Lively), 지루함(Boring)으로 구분하였으며, 각각의 카테고리에 대한 탐지된 

물체에 대한 점수는 아래 그림과 같다.
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<그림> 요소에 따른 인식 카테고리 및 점수

- 실험을 수행한 결과, 사람들이 많이 몰리는 교차로 혹은 상가 건물 앞이 안전하고 

활기찬 거리에 대한 인식을 주었다. 안전한 요소들과 활기찬 요소들이 많음과 동시에 

거리에 대한 인식 또한 높은 점수를 나타내는 것을 확인하였다. 아래는 신성동의 

거리 인식에 대한 결과를 나타낸다. 실험 결과는 주로 사람이 많이 모이는 상업 

시설에는 물체가 많이 탐지 되기 때문에 Lively 하며, Safe 한 결과를 보임을 알 수 

있다.

- 참고로 각 도로의 평가를 위해 선정된 요소는 실제 점군데이터로 해당하는 요소의 

구분과 그에 따른 거리의 평가가 가능한지를 파악하기 위한 실험적인 연구를 위해 

선정하였다. 실험 결과에 따라 선정 요소의 검토 및 방법의 고도화가 필요하다.
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<그림> 신성동의 거리 인식 정도(Lively & Boring)
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<그림> 신성동의 거리 인식 정도(Safe & Unsafe)

- 궁동 또한 사람들이 많이 몰리는 상업 시설 및 일부 위치에서 좀 더 활발한 객체 

탐지가 되었다. 거리의 입구나 끝 같은 경우, 활발한 중심 지역과 달리 탐지되는 

물체들과 시설이 적은 편에 속하기 때문에, 낮은 점수를 나타내게 된다.
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<그림> 궁동의 거리 인식 정도(Lively & Boring)

- 궁동의 안전성 점수 또한, 사람이 많이 모이는 지역이 안전함을 나타내었다. 대학로 

같은 골목의 경우 자동차와 자전거가 거의 지나다니지 못하고 건물 앞에 주차 되어 

있는 경우가 많다. 사람들의 보행이 주된 풍경인 대학로 지역에서 건물 앞이 좀 더 

위험한 물체들이 많이 탐지되어 Unsafe에 대한 점수가 높음을 확인하였다.
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<그림> 궁동의 거리 인식 정도(Safe & Unsafe)

- 대화동의 경우, 전체적으로 통행이 많이 몰리는 중심 지역이 좀 더 Lively에 대한 

점수가 높음을 알 수 있었다. 주로 주택이 밀집되어 있으며, 공단과 가까운 동네라 

통행량이 많이 있는 지역에 활발한 활동이 있음을 알 수 있다. 
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<그림> 대화동의 거리 인식 정도(Lively & Boring)

- 반면, Safe와 Unsafe에 대한 점수는 다른 지역과 확연한 차이를 보였다. 재개발 

구역으로 선정된 대화동은 다른 지역과 다르게 낡은 전봇대 등의 요소들이 다량 

탐지 되었다. 그 결과, 다른 지역보다 Unsafe에 대한 점수가 전체적으로 높게 

나타났다.
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<그림> 대화동의 거리 인식 정도(Safe & Unsafe)

  

- 본 연구에서는 실제 도심 지역의 거리 촬영 후 얻은 포인트 클라우드 데이터를 

토대로, 객체 탐지 알고리즘을 활용해 도시 공간의 포인트 클라우드에 대한 탐지를 

실시하였다. 탐지된 물체들에 점수를 부여하여 안전한 정도 및 활발한 정도를 

파악하였다. 

- 본 연구를 통하여 실제 도심 지역에 대용량 포인트클라우드 데이터를 토대로 도시 

공간의 특성과 거리 인식에 대한 분석을 할 수 있는 기초 연구로 활용할 수 있다. 

또한, 기존의 2차원 이미지에서의 도시 인식과 다르게 3차원 점군 데이터 기반 

거리의 구성 요소들 탐지를 통한 인식 정도 분석이 가능한 것을 확인하였다.
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나. 연구 개발 성과 

  (1) 논문 게재 성과

Kim, G., Park, B., & Kim, A. (2019). 1-Day Learning, 1-Year Localization: Long-term 

LiDAR Localization using Scan Context Image. IEEE Robotics and Automation Letters 

(RA-L) (with ICRA), 4(2):1948-1955. [Scopus]

Jeong, J., Cho, Y. & Kim, A. (2019). The Road Is Enough! Extrinsic Calibration of Non-

Overlapping Stereo Camera and LiDAR Using Road Information. IEEE Robotics and Aut

omation Letters (RA-L) (with IROS), 4(3):2831 - 2838. [Scopus]

Shin, Y.-S. & Kim, A. (2019). Sparse Depth Enhanced Direct Thermal-infrared SLAM 

Beyond the Visible Spectrum. IEEE Robotics and Automation Letters (RA-L) (with IRO

S), 4(3):2918-2925. [Scopus]

Kim, G., Kim, A. & Kim, Y. (2019). A new 3D space syntax metric based on 3D isovist 

capture in urban space using remote sensing technology. Computers, Environment and 

Urban Systems, 74:74-87, 2019. [SSCI]

Jang, K. M., & Kim, Y. (2019). Crowd-sourced cognitive mapping: A new way of display

ing people’s cognitive perception of urban space. PLOS ONE, 14(6), e0218590. [SCIE]

Kang, N. Y., & Kim, Y. (2019). Potential of Urban Land Use by Autonomous Vehicles: 

Analyzing Land Use Potential in Seoul Capital Area of Korea. IEEE Access, 7, 101915-1

01927. [SCIE]

Kim, Y., & Kim, T. W. (2019). How do people explore a large concourse in university 

campus? A computational analysis. Journal of Computational Design and Engineering, 6

(4), 666-674. [SCIE]
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  (2) 특허 성과

- 등록

① 등록국: KR, 등록번호: 10-1973903, 발명의 명칭: 3차원 센서 데이터를 활용한 도심 

속 관측자 중심의 시각 영역 분석 자동화 방법 및 장치, 발명자명: 김아영, 김기섭, 

김영철, 등록기관: 한국과학기술원, 등록일: 2019.04.23., 공개유무: 공개

- 출원

① 3차원 센서 데이터를 활용한 도심 속 관측자 중심의 시각 영역 분석 자동화 방법 및 

장치, 김아영 김기섭 김영철, 특허출원, 출원번호 제10-2018-0086409호, 2018년 7월 

25일

② 자율 주행 차량에 의한 도시의 토지 이용 변화 예측 방법, 김영철 강나윤, 특허출원, 

출원번호 제10-2019-0057391호, 2019년 5월 16일

  (3) 기술적 성과 

- 실시간 3차원 공간 정보 취득을 위한 모바일 매핑 시스템 (MMS) 자체 구축력 

(HW/SW) 보유 

- 해당 기술은 바퀴 정보, 카메라 정보, 관성 센서 정보, 3차원 LiDAR 포인트 클라우드 

정보 등 대규모의 정보를 실시간으로 처리하는 기술이 요구되며, 이를 융합 (퓨전) 

하는 이론 및 기술적 능력이 요구됨. 

- 국내외 경쟁사의 3차원 지도를 제작하기 위하여 경우 비싸고 오래 걸리는 다양한 

후처리가 요구됨. 본 연구과제에 쓰인 센서 정보 융합 기반 SLAM 및 그래프 기반 

로봇 이동 경로 최적화 기술을 이용하여 넓은 도심지역에 대해 빠르게 정보를 

취득하고, 빠르게 대규모 도심 가시성 분석이 결과적으로 가능하였음. 

- 이런 로봇관련 기술을 앞의 논문 게재 성과 2 ~ 3에 보고 하였고, 이런 실시간 대규모 

3차원 정보 취득 및 최적화 기술을 이용한 효율적인 3차원 센서 기반 도심 가시성 
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측정 방법에 대한 논문을 논문 게재 성과 1, 4 에 해당하는 논문에 보고 하였음. 특히 

논문4의 경우 SSCI (Social Sciences Citation Index) 저널에 해당함으로써 로봇 기술을 

이용해 사회과학 쪽 분야의 방법론의 수준 자체를 높임. 기존에는 정적이고 모델 

기반의 가상 환경에서 도심 가시성 분석이 수행되었다면, 실제 데이터를 이용하여 더 

정밀하고 더 빠르고, 더 대규모의 분석이 체계적으로 수행가능함을 보임. 

- 특허의 알고리즘도는 아래와 같다.
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3. 목표 달성도 및 관련 분야 기여도

가. 정량적 및 정성적 목표 달성도

  (1) 정량적 목표 달성도

구분 목표 실적 달성도(%) 점수

논

문

SCI(E)급 

학술지 

게재

2점 4 (8점) 4 100% 8점

일반 

학술지 

게재

1점 1 (1점) 3 300% 3점

특

허

특허 출원 1점 2 (2점) 2 100% 2점

특허 등록 2점 1 (2점) 1 100% 2점

등록ㆍ기탁 

대상 성과물

보고서 원문

연구시설·장비

기술요약정보

생명자원

생명정보

생물자원

신품종

소프트웨어

화학물

소계(점수) 14점 14점 15점
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(2) 정성적 목표 달성도

구분
핵심 성과물

(level1)

단위 성과물

(level2)

성과점검기준 목표성
과건수 달성성과건수

질적목표(측정방법) 목표치 달성치 검증방법 가중치

주관

1

도시 

공간에서 

취득하는 

데이터 

특성에 

따른 3

차원 

시각영역

을 측정 

이론

1-1
선행연구 조사 

및 문제점 도출
①

기존 

시각영역 

방식의 

문제점 도출

시각영

역의 

정의와 

기존의 

방법 

제시

100%

주요 

선행 

연구 

분석

0.7

논문 1건

특허 : 출원   건
      등록   건
논문 :      1 건
시제품 :        건
S/W :        건1-2

목표 이론의 

설정
①

3차원 

시각영역의 

이론을 

구축하기 

위한 요소 

설정

이론의 

검증
100%

테스트 

공간에 

적용

1.3

1-3

3차원 

시각영역의 

측정 이론

①

리모트 센싱 

기술을 

고려하여 

필요에 따라 

이론의 

수정을 제안

이론의 

확정
100%

테스트 

공간에 

적용

1.3

5

매핑 차량 

데이터에 

정의된 

시각영역

을 

적용하여 

도시 

공간의 

특징을 

분석

5-1

우선 선정된 

지역을 매핑 

차량으로 

데이터 획득

①

복잡도가 

낮은 지역을 

기준으로 

선정한 

지역에서 

매핑 

차량으로 

공간 포인트 

클라우드 

데이트 측정

우선 

선정 

지역의 

주요 

공간의 

포인트 

클라우

드 측정

100%

측정 

공간의 

데이터 

확보

1.3

논문 1건

특허 : 출원   건
      등록   건
논문 :      1 건
시제품 :        건
S/W :        건

5-2

우선 선정 

지역의 

데이터로 도시 

공간의 특징 

분석

①

알고리즘에 

의해 

도시공간의 3

차원적 

특징을 분석

알고리

즘으로 

선정 

지역의 

3차원 

시각영

역 분석

100%

지역과 

시각영

역의 

표시 

결과 

비교

2

6

실제 도심 

환경을 

제안한 

알고리즘

과 센서를 

통해 3

차원 

시각영역

을 

측정하고 

기계학습

6-1

복잡도가 높은 

도심의 3차원 

공간 데이터 

획득

①

복잡도가 

높은 

지역으로 

선정한 

지역에서 

매핑 

차량으로 

공간 포인트 

클라우드 

데이터를 

측정

복잡도 

높은 

지역의 

주요 

공간의 

포인트 

클라우

드 측정

100%

측정 

공간의 

데이터 

확보

1.3
논문 1건

특허 : 출원   건
      등록   건
논문 :      1 건
시제품 :        건
S/W :        건

6-2 실제 도심 ① 알고리즘에 알고리 100% 지역과 2.1
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을 

활용하여 

도시공간

의 특징을 

자동으로 

구분

환경의 

도시공간의 

특징을 분석

의해 

분석되는 

도시공간의 

특징을 분석

즘으로 

선정 

지역의 

3차원 

시각영

역 분석

시각영

역의 

표시 

결과 

비교

공동

2

리모트 

센싱 

기술로 3

차원 

시각영역

을 

측정하고 

도시공간

의 특징을 

구분하는 

이론

2-1

3차원 
시각영역 
관련 성행 

특허를 
조사

①

3차원 
시각영역 
이론의 

정립을 위해 
관련 선행 

특허 조사 및 
자료 구축

관련 
성행 

특허를 
점검

100%

선행 
특허의 
분석과 
자료 
구축

1.3

논문 3건

특허 

출원 1건

특허 : 출원 1 건
      등록   건
논문 :      3건
시제품 :        건
S/W :        건

2-2

새로운 
3차원 

시각영역 
특허를 
출원

①

3차원 
시각영역의 
이론의 특허 

출원

독자적 
아이디
어와 

이론을 
확보

100%
특허 
출원

2.1

3

취합한 

포인트 

클라우드 

데이터에

서 3차원 

시각영역

을 

분석하는 

알고리즘

3-1
알고리즘의 

구성과 테스트 
①

3차원 

시각영역의 

이론을 구하는 

알고리즘의 

구성과 테스트 

실행하여 보완

알고리

즘의 

구성

100%

결과와 

포인트 

클라우

드 비교

1.3

3-2
알고리즘의 

구현과 확정
①

알고리즘의 

성능을 

테스트하여 3

차원 

시각영역을 

측정과 분석 

알고리즘 

확정

알고리

즘의 

확정

100%

결과와 

포인트 

클라우

드 비교

2

4

도시공간

의 3차원 

시각영역

의 패턴을 

학습하여 

도시공간

을 

분석하는 

알고리즘

4-1
기계학습의 

모델을 설정
①

3차원 

시각영역의 

패턴에 따른 

특징을 

분석하기 위한 

기계학습의 

모델을 구성

기계학

습을 

위한 

모델을 

구성

100%

효율성

과 

정확성 

확인

0.7

특허 

등록1건

논문1건

특허 : 출원   건
      등록 1 건
논문 :      1 건
시제품 :        건
S/W :        건

4-2

도시공간의 

특징에 따른 

학습 진행

①

기계학습 

모델에 

도시공간의 3

차원 특성을 

파악하여 

구분하는 

학습을 진행

도시공

간의 

세부적

인 특성 

구분

100%

효율성

과 

정확성 

확인

1.3

4-3 기계학습의 ① 도시공간의 3 시각영 100% 효율성 1.3
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(3) 자체외부자문회의 반영 사항 내용

- 중간 모니터링 시 제안이 있었던 외부자체평가를 실시하였음

- 외부자체평가 및 자문 내용을 연구 진행 및 결과, 향후 계획에 반영함 

모델로 

도시공간을 

파악하는 

알고리즘 고안

차원 

시각영역의 

패턴에 따라 

도시공간의 

특징을 구분, 

인식 

알고리즘 

고안

역의 

패턴에 

따른 

특징을 

구분하

는 

알고리

즘 구성

과 

정확성 

확인

계 20

특허: 출원2건
      등록1건
논문:     7건

구분
수정·보완의견

(요구사항)
반영여부
(√표기)

수정·보완의견
(요구사항) 반영내용 요약

비고

A

- 3차원 Isovist를 통한 2차원 분석

의 한계 극복

□√보완

□보완불가

- 본 연구의 3차원 공간 분석의 

기여 부분

- 거리 가중치와 높이에 대한 

고려가 되어 도시 공간을 

분석하는 유용한 도구로 판단

□√보완

□보완불가

- 본 연구의 거리와 높이를 

고려한 3차원 공간 분석 방법

- Volume과 Openness의 차이를 

통해 분석 지표의 특성을 부각

□√보완

□보완불가

- 본 연구의 이론을 검토하기 

위해 진행한 부분

- 공간상의 분포를 시뮬레이션을 

통해 시각화한 분석 자료가 

위상학 지도로 설계되어 

직관적으로 표현될 수 있기를 

기대함

□√보완

□보완불가

- 대전 지역의 주거지를 가상 

공간화 하여 검토

- 실제 대전 지역의 3가지 

거리를 대상으로 시각적 

인식의 영향을 검토

- 추후 장기적으로 지도위에 □√보완 - 자문 내용과 같이 추후 



- 150 -

구분
수정·보완의견

(요구사항)
반영여부
(√표기)

수정·보완의견
(요구사항) 반영내용 요약

비고

스크롤을 통해 위치를 잡으면 

Openness 분석 자료가 

실시간으로 보일 수 있는 플랫폼 

연구로 발전할 수 있는 가능성이 

있음

□보완불가

연구에서 Opennes에 의한 

실시간 지표 개발 예정

- Openness의 유용성을 강조하는 

다양한 사례 분석으로 도시 

분석의 새로운 지표가 가능할 수 

있기를 기대함

□√보완

□보완불가

- Openness에 따른 시각적 

인식의 활용 가능한 부분의 

연구를 진행

B

- 시의적절하고 성과를 생산한 

훌륭한 연구

□√보완

□보완불가

- 본 연구의 시의적으로 

적절함을 강조

- 도시 내 정적대상(건물, 

식생)뿐만 아니라 동적대상(차, 

사람 등)에 대한 데이터 수집 및 

처리에 대한 고민 필요

□√보완

□보완불가

- 본 연구에서는 건물의 

변화를 인식하는 연구를 

포함

- 추후 동적 변화의 대상을 

넒히는 연구를 고려함

- 한번의 데이터 수집 이후, 충분한 

n이 쌓이면 경험적 measure를 

추정하는 연구로 발전 가능

- 예를 들어, 1년간 N회 데이터 

수집으로 도시형태 변화율이 

유용한 변수 도출 가능성

□√보완

□보완불가

- 본 연구의 자동화 방법을 

활용하여 축적된 데이터로 

변화율에 유용한 번수 

도출을 계획

C

- 기존 GPS 및 공중 촬영 방식의 

도시 3D 구축 방식에서 진일보한 

도시 공간 측정 기술로 기대됨

□√보완

□보완불가

- 본 연구는 거리를 기준으로 

자세한 분석에 반영
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구분
수정·보완의견

(요구사항)
반영여부
(√표기)

수정·보완의견
(요구사항) 반영내용 요약

비고

- 부동산 분야와 접목 가능한 

요소는 기존 도시공간데이터와 

연계하여 실질적으로 거주자가 

인식하는 공간 중심 개선 요인을 

분석하여 보다 효율적인 환경 

개선을 시행, 부동산 및 도시의 

가치 향상에 기여할 수 있을 

것으로 보임

□√보완

□보완불가

- 본 연구에서 제시한 시각 

영역과 점군데이터 활용한 

이론은 추후 연구에서 

고도화하여 활용 영역을 

확장을 고려

- 거주자, 방문자가 인식하는 공간 

중심에 어떤 요소를 반영, 가중 

평가할지에 대한 보다 객관적인 

근거가 있으면, 적극적인 데이터 

활용에 도움이 될 것으로 판단

□√보완

□보완불가

- 본 연구에 거리 상의 운전의 

판단을 기준으로 자동화한 

거리 평가 연구를 진행

- Safe-unsafe의 데이터를 

실질적인 사고 및 범위 data와 

비교하여 보완하는 방안이 

가능할지 궁금

□√보완

□보완불가

- 본 연구는 제안하 이론의 

활용 가능성을 판단. 추후 

연구에 반영 예정

D

- 3D Lidar 센서로부터 수집된 

점군 데이터를 도시 계획에 

활용하는 기초연구로서 향후 

스마트시티 계획, 설계 유지관리 

등 다양한 활용이 예상

□√보완

□보완불가
- 본 연구의 기여 부분에 강조

- 기계학습 기법을 이용한 

빅데이터처리에 특화된 강점을 

갖는 것으로 판단

□√보완

□보완불가

- 본 연구의 방법에 기계학습 

방법을 활용

- 실제 측정된 데이터에 기반하여 □√보완 - 실제 데이터인 대전, 판교 
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구분
수정·보완의견

(요구사항)
반영여부
(√표기)

수정·보완의견
(요구사항) 반영내용 요약

비고

정확한 결과를 제공해 나갈 수 

있음
□보완불가 지역의 데이터를 적용

E

- 3D Lidar 센서로부터 수집된 

점군 데이터를 도시 계획에 

활용하는 기초연구로서 향후 

스마트시티 계획, 설계 유지관리 

등 다양한 활용이 예상

□√보완

□보완불가
- 본 연구의 기여 부분에 강조

F

- 경관이나 사람(보행자)을 유사 

시점에서 인지하거나 연속적으로 

느끼는 환경 등에 대한 객관적 

지표 평가가 가능함

□√보완

□보완불가

- 본 연구의 활동과 추후 

계획에 반영

- 공공사업을 통한 건물의 배치나 

공원, 조경, 시설물 등 배치에 

대한 첫 번째 관점에서 

시뮬레이션이 가능함

□√보완

□보완불가

- 본 연구에서 거리의 요소에 

따른 평가 방법에 반영

- 경관이 사람의 시점이 아니라 2D 

시점에서 가이드라인이 전해지는 

것에서 입체적 평가 후 

가이드라인 제안이 가능

- 특히 원도심(낮은 건물이 많은 

곳) 사업 적용이 가능함

□√보완

□보완불가

- 본 연구의 기대 및 활용 

방안에 강조

- 원도심 대상 측정을 통해 데이터 

화 후 상권의 재프로그램 필요 

거리나 거점 대지를 찾을 수 

있을 듯함

□√보완

□보완불가

- 본 연구의 활용 방안 및 

향후 계획에 고려

- Point Cloud 값과 RGB, 사진 □√보완 - 본 연구의 거리 요소에 따른 
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구분
수정·보완의견

(요구사항)
반영여부
(√표기)

수정·보완의견
(요구사항) 반영내용 요약

비고

등에서 데이터 복합 후 건물의 

연속적 경관 재료, 오픈 정도 등 

도출이 가능 및 인지적 Pattern 

추출이 가능할 것으로 예상

□보완불가

물체 인식과 거리의 영향에 

반영

G

- 포인트 클라우드 처리 및 시각화 

방안에서 1개의 포인트가 

32byte(x, y, z, rgba)라고 할 때, 

약 2억 7천개(8GB) 정도의 

point를 실시간 시각화 하여 

point를 많이 압축하지 않고 

interactive 하게 사용 가능

□√보완

□보완불가
- 본 연구의 활용 계획에 반영

- Vertex data가 최종적으로 

화면에 뿌려지기 전까지 크게 

2단계(1단계 – 계산, 2단계 – 
래스터화)를 거치는데, 두 번째 

단계의 계산 로드가 많으므로 

계산시간이 오래 걸리며 

1단계에서 화면안에 

래스터라이징 할 vertex만 남긴 

후 빠르게 시각화 할 수 있음

□√보완

□보완불가

- 본 연구의 데이터 처리에 

반영

- 1단계에서 화면안에 

래스터라이징할 vertex만 남긴 

후 빠르게 시각화 할 수 있음

□√보완

□보완불가

- 본 연구의 데이터 처리에 

반영

- 1단계처리는 ①NVIDIA RTX 

카드(메쉬데이터용 전처리), 

②기타 카드(OpenGL의 Compute 

□√보완

□보완불가
- 본 연구의 활용 계획에 반영
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나. 관련 분야 기여도

(1) 취합한 포인트 클라우드 데이터에서 3차원 시각영역을 분석하는 컴퓨터 알고리즘을 구성

- 실제 측정에 필요한 이론을 설정하는 단계로, 리모트 센싱 기술인 라이다에 도시공간

을 측정하는 컴퓨터 알고리즘을 구성하였다. 

- 실제 측정 시에 각 측정 지점과 3차원 시각 영역 간의 조건을 고려하고 1단계에서 선

정한 포인트클라우드 데이터의 3차원 시각 영역 측정의 개념을 리모트 센싱 기술에 

적용하는 알고리즘의 구성하였다. 

- 구체적으로 자동차에 설치된 라이다를 활용할 계획으로 이동하는 측정자의 3차원 시

각 영역 인식의 이론화를 추진하였다.

(2) 포인트클라우드 데이터에서 나타나는 도시 공간 요소를 구분

- 포인트 클라우드에 의해 측정된 도시공간과 실제 인식되는 도시공간을 상호 확인하

였다.

구분
수정·보완의견

(요구사항)
반영여부
(√표기)

수정·보완의견
(요구사항) 반영내용 요약

비고

Shader + Vertex & Fragment 

Shader)로 가능

- 1단계에 사용하는 기술적 요소

□ Frustum Culling: 화면(시야) 

밖에 보이는 포인트 제거

□ Small Primitives: 멀어서 작게 

보이는 것들은 적절한 비율로 

생략 후 래스터라이징 단계로 

넘김

□√보완

□보완불가
- 본 연구의 활용 연구에 반영
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- 도시 공간 내 요소를 학습시켜 도시 공간에 대한 인식 및 거리 평가에 사용 가능하게 

하였다.

(3) 3차원 시각영역의 패턴을 학습하여 도시공간을 분석하는 알고리즘 개발

- 기계 학습법을 센서 데이터에 적용하여 도시공간을 측정 시 나무, 건물, 도로 등 주요

한 도시공간의 특징을 구분하였다.

- 시각적 인지 영역에 대한 연구로 도로위의 사고위험성 및 도시 공간 인지에 대한 연

구를 진행 하였다.

(4) 도시공간 분석을 위한 3차원 시각영역의 이론화 및 적용

(가) 매핑 차량 데이터에 정의된 시각영역을 적용하고 도시 공간의 특징을 분석

- 리모트 센싱 기술인 라이다를 활용한 3차원 시각영역의 이론 구축. 실제 도시공간에 

적용하면서 3차원 시각영역의 측정을 위한 이론을 완성하였다.

- 도시공간의 형태와 3차원 시각영역을 연계한 도시공간의 특성을 분석하는 방법으로 

확장을 도모하고 센서 데이터로 구성된 3차원 공간에서 시점변화가 자유로워지므로 

다시점, 다차원 분석이 가능성을 확인하였다.

<그림> 3차원 포인트 클라우드 데이터의 Ray Casting Algorithm 분석 예시
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(나) 실제 도심환경 데이터를 통한 도시 분석

- 실제 도시에 3차원 시각영역을 구축하면서 측정과 분석의 이론을 점검하였다.

- 실제 단순한 도시 공간의 시각영역 데이터를 얻어 대표건물 및 거리의 요소들을 

분석하여 점차적으로 대도시 및 사람이 많이 몰리는 도심 지역 분석까지 확대 

가능하였다. 

- 데이터의 취득 시, 라이다를 활용한 실제 측정으로 실험에 접근 가능하였다.

- 대표적인 건물이나 사람들이 많이 찾는 지역 위주로 도시 공간의 특성파악 및 

거리들의 요소 탐지로 거리의 점수 평가가 가능하였다.

<그림> 3차원 포인트 클라우드 데이터의 시각화 예시

다. 연구개발의 창의성ㆍ혁신성 

- 본 연구의 창의성은 리모트 센싱 기술인 라이다를 이용하여 3차원 시각영역으로 

측정하는 창의적 이론의 구축이다. 기존 도시공간의 분석을 완성된 수치지도를 

바탕으로 2차원의 분석의 한계를 보유하고 있어 리모트 센싱 기술을 활용하여 정확한 

물리적 정보의 획득이 가능하며 도시공간의 분석을 3차원으로 확장하는 창의적 접근 
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방식을 제안했다. 또한 리모트 센싱 기술의 활용으로 도시의 물리적 특징을 실시간으로 

파악할 수 있는 기술로 발전시켰다.

- 본 연구의 혁신성은 대지 위의 움직이는 관찰자의 시선에서 도시공간의 물리적 공간의 

측정을 낮은 비용으로 달성할 수 있는 혁신적인 방법 제시이다. 항공측정 방식보다 

낮은 비용으로 도시공간의 물리적 환경을 측정할 수 있는 혁신적인 방법으로 쉽게 

측정할 수 있고, 실제 사용하는 도시 환경에 근접한 측정이 가능한 방법이다. 대지 위의 

관찰자의 시선으로 측정하여 도시 내 발생하는 다양한 데이터를 사람의 활동 방식과 

연관할 수 있으며, 움직이는 시선에 의한 도시공간을 파악하기 위한 라이다의 창의적인 

활용 방법을 개발하였다.

- 이처럼 본 연구는 발전하는 기술을 국토설계 기술로 혁신적인 응용을 추구하였다. 

리모트 센싱 기술인 라이다를 이용하여 국토 공간을 측정하고 분석하는 창의적인 

이론을 제안하여 기존의 도심지역을 측정하여 도시를 파악하고 관리하는 혁신적인 

기술로 확장하였다. 본 연구의 결과는 자율 주행, 스마트시티 등 데이터 기반으로 

도시공간을 파악하는 방식의 기술로 응용이 가능하다.

- 또한 새로운 이론과 기초원천 기술로 저비용으로 실제 데이터를 분석을 추구하였다. 

기존의 항공 라이다를 활용시에는 고비용과 연구자들이 쉽게 접근할 수 없는 기술로 

도시공간의 효율적 분석에 장애 요소이다. 그러나 본 연구에서 제안하는 이론화는 

상대적으로 저비용으로 연구자들이 쉽게 접근이 가능한 기초 원천 연구인 혁신성을 

보유하고 있다. 그리고 기존의 별도의 수작업 또는 구축된 디지털 입면모델을 활용하는 

기존의 방법은 실제 정확한 데이터을 고려하지 않아서 발생하는 잘못된 결과 도출의 

위험요소를 포함하였다. 따라서 본 연구에서 제안하는 방법은 실제 측정된 데이터를 

기반하여 정확한 결과를 제공하는 혁신성을 보유하였다.

- 본 연구는 수집 방법이나 뷰어 등과 같은 표면적 기술보다는 공간정보의 요약과 

표현이라는 더 원론적인 문제를 해결한다. 일례로 옥스퍼드(영국)나 

미시간대학교(미국)에서 취득한 데이터에 대해서도 개발한 방법을 적용하여 개발된 

기술이 범용적으로 쓰일 수 있다는 점을 증명하였다. 각각 생성 예시는 p74와 p75에 

자세히 기술되어 있다.
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-

[그림] 제안하는 방법은 왼쪽의 미시간대학교 데이터나 

오른쪽의 옥스퍼드대학의 데이터에서 모두 적용이 가능하다.

- 분석 측면으로 본 본 연구의 차별성 또한 매우 크다. 기존의 2D 또는 모델 기반의 

방법이 아닌 실제 데이터 기반의 3차원 분석이라는 점에서 리모트 센싱 분야를 도시 

분야에 접목하여 실제 분석 지표 개발까지 완성한 연구라는 점에서 또한 차별성이 

있다.

라. 목표 달성 여부

- 본 과제는 포인트 클라우드 데이터에서 3차원 시각영역을 분석하는 컴퓨터 알고리즘을 

구성하는 논문을 게재함으로써 목표 달성을 완료하였다.

- 본 과제는 포인트클라우드 데이터에서 나타나는 도시 공간 요소를 구분하고, 실제 도심 

공간에 적용함으로써 목표 달성을 완료하였다.

- 본 과제는 3차원 시각영역의 패턴을 학습하여 도시공간을 분석하는 알고리즘을 

개발함으로써 도시공간의 특징을 구분하였고, 그에 상응하는 결과를 얻음으로써 목표 

달성을 완료하였다.

- 본 과제는 도시공간 분석을 위한 3차원 시각영역의 이론화 및 적용으로 정량적, 정성적 

목표를 충실히 달성하였다. 
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4. 연구개발성과의 활용 계획 등

가. 연구개발성과의 활용 방안

(1) 최종성과물은 도시공간에서 리모트 센싱 기술인 라이다에 의한 데이터를 활용하여 3

차원 시각영역과 위상적 공간분석의 이론을 구축 

- 도시공간을 리모트 센싱 기술을 활용하여 측정하는 기술로 발달 

- 도시공간 내 물리적 공간의 시각적 분석을 3차원으로 확장

- 실시간으로 물리적 특징을 파악할 수 있는 기술로 발달 

- 기존 도시공간을 측정하여 도시를 관리, 유지하는 방법에 적용

- 후속 연구시 데이터처리의 속도를 향상하기 위한 GPU 및 병렬처리, 데이터처리 

방안을 후속 연구에 고려

(2) 새로운 이론의 제안으로 미래원천기술을 확보

- 도시공간에서 리모트센싱 기술인 라이다에 의한 데이터를 활용하여 3차원 

시각영역을 측정하는 기술을 활용

- 기존 도시 공간을 측정하여 도시를 관리, 유지하는 방법에 작용을 고려

- 도시공간과 도시 내 발생하는 다양한 데이터와 연결 관계를 분석할 수 있는 기반을 

제공할 수 있는 방향으로 발전

(3) 후속 연구로 발전하여 점군데이터를 도시 공간 분석에 적극적으로 활용

- 도시 재난재해 위험성 분석 등 도시 공간의 물리적 특성을 파악하는 연구에 

점군데이터 처리 방법을 도입하여 정밀도 및 정확성의 확대에 기여 추진

- 빅데이터 처리 방법의 연구를 진행하여 실제 분석에 걸리는 시간을 단축하고 

분석하기 위한 도시 영역의 범위의 확대를 추진 
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(4) 기존 도시 공간 분석 방법에 본 연구의 성과를 접목하여 새로운 연구분야를 활성화 

- 국토설계 기술의 기초 원천 기술의 확보로 기존에 2차원적 도시 공간의 분석에 

3차원 도시 공간의 분석 방법을 적극적으로 도입 추진

- 새로운 이론의 기초 원천 기술을 바탕으로 향후 기술의 개발을 이루어 국제적으로 

한국의 기술이 넓게 사용

(5) 도시 분석 및 관리, 평가에 본 연구의 성과를 적극적으로 활용

- 스마트시티에서의 공간 정보 구축과 더불어 지속적인 인프라 공간 정보를 분석 

관리하는데 본 연구의 성과를 활용을 고려

- 3차원 점군데이터로 구축된 정밀지도로 도시의 변화 등 성장과 쇠퇴의 주기 분석에 

활용 가능

- 3차원 점군데이터로 탐지된 녹지 공간의 분석으로 도시 재생에 있어서 주요한 자연 

환경 요소를 구분하는 기준 자료로 사용 가능

- 드론 등 항공 라이다 측정으로 실제적인 3차원 물리적 공간을 구성하는 건조 환경과 

자연 환경을 구분과 분석에 활용 가능

나. 기대효과

(1) 기술적 측면

  도시공간의 형태를 측정하고 표현하는 방식의 획기적 발전

- 도시공간의 물리적 형태를 표현하는 측정기술의 이론으로 지능형 도시, 스마트 

도시를 형성하기 위한 바탕이 되는 물리적 공간의 특징을 디지털 데이터화

- 도시공간을 리모트 센싱 기술로 측정하여 도시공간의 활용과 분석에 활용할 수 있고, 

무엇보다 이러한 분석을 위해서 기본적으로 필요한 3차원 지도를 바탕으로 공간 
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특징의 파악을 자동화

(2) 경제적ㆍ산업적 측면

   빠른 시간에 측정되는 도시의 물리적 공간은 다양한 도시공간 데이터와 연계하여 

도시의 계획, 설계, 관리, 유지 분야 등의 발전

- 실시간으로 도시의 3차원 공간을 처리 

- 실생활에 적용 가능한 3차원 공간 분석의 기술

(3) 사회적 측면

 도시공간의 질적인 향상

- 본 이론을 바탕으로 도시공간을 효과적으로 분석

- 분석된 결과를 바탕으로 도시 재생 및 재난 위험성 탐지에 활용 가능

- 도시 공간에서의 시각 영역에 따른 사고 위험성 분석 및 도시 계획에 이바지 가능

- 효과적인 공간의 분석은 현재 도시공간의 문제점을 파악하는데 사용할 수 있고, 

이러한 문제점과 해결방안을 위한 다양한 요소들과의 관계를 파악하는데 사용 

(4) 국제적 측면

도시공간의 측정과 인식의 이론과 기초 원천 기술 개발로 국제적이고 선도적인 연구의 

교류

- 도시 재생 분야 적용을 위한 물리적, 사회적 데이터의 분석과 예측된 결과를 

해석하기 위한 도시 계획 및 정책적 논의의 국제적 연구기관과 협력 

- 도시 재생을 위한 포인트 클라우드 데이터 분석 방안 논의

- 포인트 클라우드 분석 기술에 따른 도시 계획 및 정책에 적용하는 방안 논의

- 영국과 유럽의 쇠퇴지역의 활발한 연구활동으로 인해 한국 지역의 연구 진행에 따른 

연구 조언 및 협력으로 성공 가능성이 높음
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- 쇠퇴지역 재생을 위한 기술 개발을 위해서 선도적인 도시 포인트 클라우드 빅데이터 

연구 기관과 협력으로 도시 재생을 위할 실질적인 연구 성과와 기술 개발을 이룰 수 

있음

- OECD 국가간의 공동지원 및 연구를 위한 기관과의 협력으로 국제 기준 및 

도시재생에 필요한 요소의 검토 및 연구 협력 방안 추진

- 도시 환경의 주요 데이터를 기반한 도시 문제의 분석 및 해결 방안의 연구를 

쇠퇴지역 위험성 분석과 도시재생에 있어 중요한 요소를 통합하는 연구 협력을 고려
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주 의

 1. 이 보고서는 국토교통부에서 시행한 국토교통기술촉진사업의 연구보고서입니다.

 2. 이 보고서 내용을 발표하는 때에는 반드시 국토교통부부에서 시행한 국토교통기술촉진사업의 연구

결과임을 밝혀야 합니다.

 3. 국가과학기술 기밀 유지에 필요한 내용은 대외적으로 발표 또는 공개하여서는 안 됩니다.




