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Ⅰ. 서 론

라이다 (LiDAR) 센서는 물체까지의 거리를 측정

할 수 있고, 물체의 매질에 따른 반사율 (reflection 

intensity) 정보도 동시에 얻을 수 있다. 라이다 센

서 데이터는 햇빛이나 그림자와 같은 주변의 밝기

에 영향을 받지 않기 때문에 주간 및 야간에 상관

없이 일정한 데이터를 얻을 수 있는 장점을 가지고 

있다 [1-6]. 그러나 라이다 센서로 획득한 3차원 

점-구름 (point-cloud) 데이터는 라이다의 스켄 각

도에 따라 데이터가 희소한 (sparse) 특성이 있기 

때문에 2차원 영상으로 변환 시 조밀하지 않아 정

확하게 카메라로 획득한 영상과 정확히 매칭 시키

기 힘들다. 라이다 센서의 3차원 점-구름 데이터로

부터 2차원 영상을 생성하는 것은 주간 및 야간에 

상관없이 일관된 영상을 제공해주기 때문에, 무인 

자동차 응용 분야에서 매우 유용하다 [5, 6].

최근 딥러닝을 이용하여 제한된 정보를 가진 영

상으로부터 고해상도의 정밀한 영상을 복원하거나 

또는 다른 특성을 가진 영상을 생성시키는 연구가 

진행되고 있다 [7-14]. 특히, 입력 데이터가 극단

적으로 적은 스케치 영상으로부터 텍스쳐 정보를 

채워 넣는 방법 [11, 12]과 열화상 카메라 센서 데

이터로부터 컬러 영상을 생성하는 방법 [13, 14]도 

연구되고 있다. 이 연구들은 공통적으로 영상 생성 

모델로써 인코더-디코더 구조를 가진 FCN (Fully 
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그림 1. 3차원 라이다의 반사율 세기 정보 기반 흑백 영상 생성을 위한 제안 방법의 구성

Fig. 1 Proposed gray image generation method from 3D LiDAR reflection intensity

Convolutional Network 모델) [7, 8]을 기본적으

로 사용한다. 

본 연구에서는 딥러닝을 이용하여 3차원 라이다

의 반사율 세기 정보로 부터 흑백 영상 생성하는 

효율적인 기법을 제안한다. 제안 기법은 라이다의 3

차원 점-구름 데이터의 반사율 세기 신호를 2차원 

반사율 영상으로 변환하고, 영상 생성 네트워크를 

사용하여 2차원 흑백 영상으로 생성한다. 이를 위해 

영상 생성 네트워크는 관련 연구들 [7-14] 중에서 

낮은 복잡도로 효과적으로 영상을 발생시키는 것으

로 알려진 인코더-디코더 구조를 가진 FCN 모델을 

적용한다. 특히, 입력 데이터인 2차원 반사율 영상

은 생성하고자 하는 2차원 흑백 영상에 비해 픽셀 

정보가 희소하므로, 인코더-디코더 구조를 가진 

FCN 모델에서 인코더와 디코더 네트워크의 깊이를 

조절하는 네트워크 모델을 제안하고 실험을 통해 

성능을 분석한다. 

제안된 방법은 라이다 데이터로부터 흑백 영상

을 생성하는 방법으로 카메라로 촬영한 영상 데이

터와 유사한 영상을 생성하는 방법이다. 따라서 제

안 방법은 보간법 (interpolation)을 이용하여 라이

다 센서의 반사율 데이터의 해상도를 개선하는 기

존의 방법들 [5, 6]과는 다른 새로운 차원의 영상 

생성 기법이라 할 수 있다. 더욱이, 참고문헌 [5]와 

[6]에서 최고 성능을 나타낸다고 하는 역거리 가중 

(inverse distance weighted) 보간법과 최근접 이

웃 (nearest neighbor) 보간법을 사용하더라도, 생

성된 2차원 반사율 영상은 카메라로 획득한 영상에 

비해 많은 잡음과 낮은 화질로 인해 기존의 카메라 

영상기반 물체인식 알고리즘에는 적용하기 어렵다. 

본 연구에서는 제안된 방법의 성능평가를 위하여 

이러한 기존의 보간법 방법들을 구현하여 그 성능

을 비교한다.

이 논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성된다. 

Ⅱ장에서는 제안하는 3차원 라이다의 반사율 세기 

정보 기반 흑백 영상 생성을 위한 방법을 소개한다. 

Ⅲ장에서는 실험을 위한 데이터 및 실험 환경을 설

명하고 인코더-디코더 구조를 가진 FCN 모델에서 

인코더와 디코더 네트워크의 깊이에 따른 실험 결

과를 분석한다. 또한 보간 기법을 사용하는 기존의 

방법들과 성능 비교를 한다. Ⅳ장에서는 결론을 도

출한다.

Ⅱ. 제안하는 방법

제안하는 3차원 라이다의 반사율 세기 정보 기

반 흑백 영상 생성을 위한 방법은 그림 1과 같이 

3D-to-2D 투영 방법과 영상 생성 네트워크의 2가

지 단계로 구성된다. 3D-to-2D 투영 방법에서는 

반사율 세기 정보를 가진 3차원 라이더의 점-구름 

데이터를 희소한 픽셀 정보를 가진 2차원 반사율 

영상으로 변환 한다. 그리고 인코더-디코더 구조를 

가진 FCN 모델을 사용하여 2차원 반사율 영상으로

부터 카메라로 획득한 영상과 유사한 화질을 갖는 

흑백 영상을 생성한다.

1. 제안된 라이다-to-흑백 영상 생성 방법

2차원 반사율 영상은 식 (1)을 통해 반사율 정

보가 있는 라이더 3차원 점-구름 좌표 에 

라이다-카메라 투영 행렬인 
를 곱하여 매핑 할 

카메라의 2차원 영상 좌표 를 계산 한다 [15].
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여기에서 는 카메라의 스케일 인자이며 와 

는 카메라의 축과 축의 초점 거리 (focal 

length), 와 는 카메라의 축과 축의 주-점 
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(principal-point)을 나타낸다. × 행렬 인 
과 

× 행렬 인 
는 각각 라이다의 3차원 세계 좌표

계를 카메라의 2차원 좌표계로 변환하는 회전변환 

행렬과 평행이동 행렬을 나타낸다.

계산된 영상좌표 에 해당되는 라이더 3차원 

점-구름 좌표 의 반사율 값을 매핑 하여 2

차원 반사율 영상을 생성한다. 생성된 2차원 영상은 

모든 좌표 값에 화소 값을 가지지 않는 희소한 형

태를 가지게 된다. 

그림 2에서 제안하는 인코더-디코더 구조를 가

진 FCN 모델을 사용하는 영상 생성 네트워크 모델

을 나타낸 것이다. FCN 모델에서 인코더 네트워크

는 특징들을 추출하는 역할을 수행한다. 디코더 네

트워크는 낮은 해상도를 가진 다양한 특징 맵들을 

점진적으로 보간 연산을 수행함으로써 최종적으로 

타켓 영상과 같은 해상도를 가지는 흑백 영상을 생

성한다.

제안하는 네트워크 모델은 인코더와 디코더 네

트워크의 깊이가 동일한 대칭적인 구조를 가지고 

있다. 콘볼루션 블록은 입력 및 출력의 경우 단일 

계층으로 구성되고, 그 외의 계층들은 콘볼루션 계

층을  회씩 반복시켰다. 그림 2에서 Conv- 

block은  개의 × 크기의 필터를 가진 콘볼루

션 계층 (convolution layer), 배치 정규화 계층 

(batch normalization layer), 그리고 활성 함수 

(activation function) 순으로 구성된다. 또한 인코

더와 디코더 네트워크는 인자 2를 적용한 

max-pooling과 up-sampling을 사용하였다. 모든 

콘볼루션 계층은 stride 1 과 반복 padding을 사용

하였다. 모든 콘볼루션 블록의 활성 함수는 ReLU

을 사용하였고, 디코더 네트워크의 마지막 콘볼루션 

블록인 Conv-1 block 에서는 tanh 활성 함수를 사

용하였다. 활성 함수 ReLU와 tanh는 다음과 같이 

정의된다.

 max (2)

tanh   

  (3)

제안하는 네트워크의 총 파라미터 개수 ()는 

식 (4)에서 보인 바와 같이 콘볼루션 계층의 가중치 

파라미터 개수 ( ), 바이어스 파라미터 개수 ( ) 

및 배치 정규화 계층의 파라미터 개수 ( )들의 

합이다. 

    (4)

여기에서  ,   및 는 다음과 같이 계산된

다.


 




 ×
  




 

×
  



  

(5)

  ×
  



 (6)

  
  



  (7)

여기에서 는 번째 콘볼루션 블록에서 콘볼루

그림 2. 제안하는 흑백 영상 생성 네트워크 구조

Fig. 2 Architecture of proposed gray image generation network
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션 계층의 × 크기의 필터 개수를 의미하며 

  , 
    ≤ ≤ 이다. 그리고 파라미

터를 가진 총 계층 개수 ( )는 콘볼루션 계층과 배

치 정규화 계층의 합으로 구해지며 다음과 같이 정

의 된다.


  (8)

2. 제안된 네트워크의 학습 및 추론 과정

제안된 네트워크의 학습 과정에서, 모델의 입력

으로는 3차원 라이다 점-구름 데이터에서 얻은 희

소한 픽셀 정보를 가진 2차원 반사율 영상을 사용

하고 학습에 필요한 타겟 영상으로는 반사율 영상

에 대응하는 카메라로 취득된 흑백 영상을 이용하

여 학습한다. 이때, 카메라로 취득된 흑백 영상에서 

그림자가 많은 영상은 제외하고 학습을 수행한다. 

라이다 데이터는 그림자와 상관이 없으므로, 이런 

영상으로 학습을 시킬 경우, 그림자가 없는 영상을 

발생시킬 수 있는 장점을 가진다. 디코터 네트워크

의 마지막 콘볼루션 블록의 활성 함수는 tanh를 사

용하므로 생성되는 출력 영상의 범위는   이

다. 따라서 타겟 영상의 데이터 범위도  로 

변환하여 학습에 사용된다. 학습 시 손실 함수는 

MSE (Mean Squared Error)를 사용하며 다음과 

같이 정의 된다.





  




  



 
 (9)

여기에서  는 타켓 영상을,  는 생성 영상을 

나타내며 과 은 각각 영상의 가로 및 세로 크기

를 의미한다.

제안된 네트워크의 추론 과정에서는 3차원 라이

다 점-구름 데이터로부터 라이다-카메라 투영 행렬 


과 학습된 파라미터를 영상 생성 네트워크에 적

용하여 흑백 영상을 생성한다. 이때 네트워크의 출

력 데이터의 범위는  이므로 영상으로 변환하

기 위해 출력 데이터 범위를   에서  로 

변경하여 최종적인 흑백 영상을 생성한다.

Ⅲ. 실험 환경 및 결과 분석

이 절에서는 실험에 사용한 평가 데이터 구성, 

학습을 위한 하이퍼-파라미터 (hyper-parameter), 

평가 지표에 대해서 설명한다. 그리고, 제안된 영상 

생성 네트워크의 콘볼루션 블록 개수에 따른 성능 

결과를 비교·분석한다. 또한 희소한 (sparse) 라이

다의 반사율 영상을 보간 하여 2차원 흑백 영상을 

생성하는 기존의 방법들과 성능을 비교하여 제안 

방법의 성능을 평가한다.

1. 평가 데이터 구성

KITTI 데이터는 주간 환경에서 다양한 지역 (일

반도로, 도시 및 주거지역 등)에서 라이더 및 카메

라 센서 등 다중 센서를 사용하여 취득된 주행 환

경 인식을 위한 데이터이다 [15]. 제안된 방법은 

라이다 데이터로부터 그림자가 많은 주간과 야간의 

경우에도 그림자가 없는 동일한 품질의 영상을 생

성할 수 있도록 KITTI 데이터 중 그림자가 거의 없

는 도로 영상만 선택하여 학습에 사용한다.

실험을 위해 KITTI 데이터를 기반으로 동일 시

간에 취득된 희소한 정보를 가진 2차원 반사율 영

상과 흑백 영상을 한 쌍으로 구성하여 사용한다. 앞

에서 언급한 것과 같이 2차원 반사율 영상은 영상 

생성 네트워크의 입력 영상으로, 흑백 영상은 타켓 

영상으로 사용된다. 실험에 사용된 평가 데이터는 

총 4,308개 반사율-흑백영상 쌍으로 구성되며 학습

을 위해 2,872개, 유효성 검증을 위해 718개, 그리

고 테스트를 위해 718개의 반사율-흑백영상 쌍으로 

분리하여 사용한다.

2. 학습을 위한 하이퍼-파라미터

본 연구에서 제안된 영상 생성 네트워크는 배치 

(batch) 크기를 4로 설정하여 최대 2,000세대 

(epochs)까지 반복 학습되었다. 학습 최적화를 위해 

Adam (adaptive moment estimation) 최적화 기법 

[16]을 사용하고 학습 계수   ×   와 모멘텀 

파라미터 
 , 

 ,     이 적용되었

다.

3. 평가 지표 (Measurement Metric)

영상 생성 네트워크의 타겟 영상인 카메라로 취

득된 흑백 영상과 생성된 흑백 영상 간의 화질 평

가를 위해 PSNR (peak signal to noise ratio)과 

SSIM (structural similarity index measure)을 사

용한다 [17]. PSNR은 다음과 같이 정의된다.

 log

  (10)
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The iteration 
number of 
convolution 
block ()

The number 
of layers ( )

The number of 
weight 

parameters ( )

1 23 1,378,447

2 39 1,772,527

3 55 2,166,607

4 71 2,560,687

5 87 2,954,767

6 103 3,348,847

7 119 3,742,927

8 135 4,137,007

9 151 4,531,087

10 167 4,925,167

표 1. 콘볼루션 블록의 반복 회수()에 따른 총 

계층의 개수 및 총 파라미터 개수 

Table 1. The number of layers and parameters 

according to the iteration number of convolution 

block ()

SSIM은 인간의 시각 체계가 영상의 구조적 정

보에 예민하다는 점을 기반으로 구조적 정보를 이

용하여 영상의 유사도 평가하는 방법이다. SSIM은 

두 영상 간의 픽셀 별 차이를 계산하는 PSNR과 달

리, 인간의 시각에서 주요 내용으로 인식하는 영상

의 휘도 (luminance), 명암비 (contrast), 구조 

(structure)적인 차이의 조합으로 모델링하여 다음

과 같이 정의된다.


 

  
 

  

    
(11)

여기에서,  는 타겟 영상을,  는 생성 영상을 

나타내며 와 는 각각 영상에서 평균과 분산을, 

는 타겟 영상과 생성 영상 간의 공분산을 나타

낸다. 양수 상수  및   는 0으로 나누어지는 것

을 방지하기 위한 변수이다.

4. 영상 생성 네트워크의 깊이에 따른 성능 비교

제안된 FCN 기반 흑백 영상 생성 네트워크의 

깊이에 따른 성능분석을 위해 각 콘볼루션 블록의 

반복 회수 을 증가시키면서 생성된 흑백 영상의 

화질을 평가한다. 표 1은 컨볼루션 블록의 반복 회

수 에 따른 총 계층의 개수 및 총 파라미터 개수

를 나타낸 것이다.

표 2는 영상 생성 네트워크 모델에서 네트워크

의 깊이, 즉 콘볼루션 블록의 반복 회수 변화에 따

른 성능 결과를 나타낸다. 결과에 따르면, 총 계층

The iteration 
number of 
convolution 
block ()

Measurement metric

Average PSNR 
[dB]

Average SSIM

1 17.69 0.43

2 18.80 0.48

3 19.26 0.50

4 19.52 0.51

5 19.62 0.52

6 19.70 0.53

7 19.62 0.52

8 19.52 0.52

9 19.12 0.49

10 18.96 0.48

표 2. 영상 생성 네트워크의 깊이 (콘볼루션 블록의 

반복 회수) 에 따른 성능 평가

Table 2. Performance evaluation according to 

the depth of image generation network (the 

iteration number of convolution block)

의 개수가 103개 (콘볼루션 블록의 반복 개수 

  ) 일 때 PSNR 과 SSIM 에서 최대 성능을 가

지며 총 개수가 103개를 넘으면 너무 깊어져서 기

울기 값이 사라지는 그레디언트 소실 문제 [18]가 

발생되어 제대로 학습이 되지 않는 것으로 보인다. 

특히, 기존의 영상 생성 연구들에서 사용된 콘볼루

션 블록의 반복 사용 없는 대칭 구조의 네트워크

(  )에 비해 PSNR에서 평균 2.01dB, SSIM에서 

평균 0.1 높은 성능을 보인다.

5. 기존의 보간 방법 연구와 성능 비교

이 섹션에서는 3차원 라이더의 점-구름 데이터로

부터 희소한 2차원 반사율 영상으로 변환 후, 보간 

방법을 사용하여 2차원 흑백 영상을 생성하는 기존의 

방법들과의 성능 비교를 수행한다. 실험에서 사용된 

기존의 보간 방법은 Ⅰ장에서 언급한 역거리 가중 보

간법과 최근접 이웃 보간법이다.

그림 3과 표 3은 제안하는 영상 생성 네트워크 

(  )를 적용한 2차원 흑백 영상 생성 방법과 기

존의 보간 방법들과의 성능 결과를 나타낸 것이다. 

그림 3에서, (a) 행은 희소한 픽셀 정보를 가진 반

사율 영상을, (b) 행은 카메라로 취득한 흑백 영상

을, (c) 행은 역거리 가중 보간법을 사용하여 생성

된 흑백 영상을, (d) 행은 최근접 이웃 보간법을 사

용하여 생성된 흑백 영상을, (e) 행과 (f)행은 제안

된 흑백 영상 생성 네트워크를 사용하여 생성된 영

상으로 콘볼루션 블록의 반복 회수 이 1인 경우

와 6인 경우를 각각 나타낸 것이다. 표 3에서 나타
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그림 3. 테스트를 위한 평가 데이터에서 영상 생성에 따른 성능 결과, (a) 반사율 영상, (b) 카메라 흑백 영상, 

(c) 역거리 가중 보간법으로 생성된 흑백 영상, (d) 최근접 이웃 보간법으로 생성된 흑백 영상, (e)    인 

경우, 영상 생성 네트워크로 생성된 흑백 영상, (f)    인 경우, 영상 생성 네트워크로 생성된 흑백 영상 

Fig. 3 Performance results of the image generation methods in the test dataset, (a) sparse lidar 

projected image, (b) camera based gray image, (c) inverse distance weighted interpolation based 

generated image, (d) nearest neighbor interpolation based generated image, (e) image generation 

network (  ) based generated image, (f) image generation network (  ) based generated image

Image generation 
method

Measurement metric

Average 
PSNR 
[dB]

Average 
SSIM

Inverse distance 
weighted 

interpolation
11.14 0.20

Nearest neighbor 
interpolation

9.34 0.19

Proposed network 
based generation 

method
19.70 0.53

표 3. 테스트를 위한 평가 데이터에서 기존 보간 

방법과 제안하는 방법의 성능 결과 비교

Table 3. Performance results of the proposed 

method and conventional interpolation methods 

in the test dataset

난 것과 같이, 제안된 영상 생성 네트워크를 사용한 

2차원 흑백 영상 생성 방법이 기존의 보간 기법을 

사용하는 방법들 보다 평균 PSNR 기준으로 

8.56dB 이상, 평균 SSIM 기준으로 0.33 이상 향상

된 성능을 보인다.

Ⅳ. 결 론 

본 연구에서 제안된 흑백 영상 생성 네트워크가 

라이다 데이터로 부터 카메라로 촬영된 영상과 유

사한 영상을 생성할 수 있음을 보였다. 3차원 라이

다의 반사율 세기 정보 기반 흑백 영상 생성을 위

해 대칭 구조의 인코더-디코더 구조를 가진 FCN 

모델을 적용하는 방법을 제안하였다. 특히, 라이다

의 3차원 점-구름 데이터의 반사율 세기 정보를 투

영하여 2차원 반사율 영상으로 변환하면 조밀하지 

않는 희소한 픽셀 정보를 가진 영상으로 변환되므

로 콘볼루션 블록을 반복 적용함으로써 효율적으로 

영상을 생성시키는 네트워크를 제안하고 실험을 통

해 증명하였다. 

라이더 센서는 햇빛과 그림자에 영향을 받지 않

기 때문에, 제안된 방법을 사용하면 야간의 경우에

도 동일하게 주간 영상을 생성할 수 있을 것으로 

기대되며 가까운 미래에 카메라 센서를 대체할 수 

있을 것으로 기대된다.
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