
1. 서  론

시공 및 준공 단계에서 현장에서의 관리를 통해 작업이 적

절하게 진행되고 있는지 파악하는 것은 무척 중요한 일이다. 

특히 대규모의 시공 및 준공에서 초기 발생한 오차는 후에 더

욱 큰 오차를 유발할 수 있으며, 심각한 경우 재시공까지 고려

해야 하기 때문에 현장에서 지속적인 관리는 필수적이다. 하

지만 일부 비정형 환경은 사람뿐만 아니라 일반적인 하드웨어

로 접근하기도 힘들며, 대규모 시공 및 준공에서 정밀한 관리

는 오랜 시간을 소요하게 되어 진행도를 늦출 수 있다는 문제

가 존재한다. 따라서 사람 대신 현장에 접근할 수 있는 시스템

을 고안하고, 해당 시스템으로 자료를 취득하여 시공 및 준공 

과정을 관리하는 것이 효율적일 것이다. 취득된 자료는 동시

적 위치추적 및 지도작성(SLAM, Simultaneous Localization And 

Mapping)에 사용되어 현장의 지도를 만들 수 있으며, 시공 현

장 맵핑을 위해 라이다 SLAM이 사용될 수 있다. 라이다 SLAM 

중 Tightly-coupled Lidar Inertial Odometry via Smoothing and 

Mapping (LIO-SAM)[1]은 정확도가 높으며, 다른 라이다 SLAM

에서 맵핑이 불가능한 지역도 맵핑을 성공적으로 한다는 점에

서 매우 효과적인 방법이다. 하지만 비정형 환경에서는 관찰 

대상만이 아닌 덤불이나 고르지 못한 지면에서도 다수의 특징

점이 검출되기 쉽고, 특징점의 위치만을 활용하여 매칭하는 

방식은 왜곡된 결과를 만들어 낼 수 있다는 단점이 있다. 더욱

이 특징점이 많이 존재하지 않는 비정형 환경에서 잘못된 매

칭은 결과에 치명적인 영향을 미칠 수 있다.

본 논문에서는 이러한 하드웨어와 소프트웨어 문제를 극복

하고 시공 현장 모니터링에 적합한 시스템을 제안한다. 첫째, 

비정형 환경에 적합한 시스템으로 [Fig. 1]에서 볼 수 있는 모바일 
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플랫폼을 선택하였으며, 추가로 라이다 센서, 관성 측정 장치

(IMU, Inertial Measurement Unit), GPS (Global Position System)

을 설치하여 시스템 주변의 자료를 취득할 수 있게 만들었다. 해

당 시스템을 통해 취득된 자료는 SLAM을 통해 관찰 대상의 점

군 지도를 만들어 현장의 관리 및 관찰을 용이하게 해줄 수 있다.

알고리즘으로는 Intensity and Ambient Enhanced Lidar Inertial 

Odometry via Smoothing and Mapping (IA-LIO-SAM)을 제안

하여 비정형 환경에서 맵핑 정확도를 개선한다. 본 연구에서 

활용한 라이다 센서, OS1-128에서 스캔된 각 점은 위치뿐만 

아니라 intensity와 ambient 값 등을 가지고 있는데, 각 프레임

에서의 특징점을 매칭할 때 해당 값을 추가로 활용할 수 있다. 

또한 덤불이나 수풀 등의 경우 ambient 값이 고르게 퍼져 있는 

특징이 있는데, 임계값을 설정하여 특정 점들을 무시함으로써 

맵핑의 성능을 올릴 수 있다. 

최종적으로, 아래의 항목들은 본 논문에서 제시하고자 하

는 논점이다.

• 비정형 환경에서 적합한 시스템을 제안하여, 무인으로 

데이터를 취득할 수 있다.

• Ambient 임계값을 설정하여 부정확한 매칭을 무시할 수 있다.

• Intensity와 Ambient 값을 추가적으로 활용하여 비슷한 

위치에 있는 특징점을 구별함으로써 비정형 환경에서의 

정확도를 개선한다.

• 제안한 시스템은 실제 공사현장을 포함한 다양한 환경에

서 검증되었다.

2. 선행 연구 조사

2.1 점군 스캔 일치

SLAM은 자신의 위치추적(Tracking)과 주변의 지도작성

(Mapping)을 동시에 수행하며 진행된다. 라이다 SLAM의 

경우, Iterative Closet Point (ICP)[2], Generalized Iterative Closet 

Point (G-ICP)[3], Trimmed Iterative Closet Point (TrICP)[4] 등을 

이용하여 인접한 프레임에 점군의 상대적 위치를 비교하며 자

신의 위치를 추적한다. 전체 점군을 비교하여 높은 정확도를 

취득할 수 있지만, 시간 복잡도가 크다는 단점이 있기에 실시

간으로 SLAM을 진행하는 것은 불가능하다. 따라서 Visual 

SLAM에서 Rectangle Feature[5], 3-D straight lines[6], Scale 

Invariant Feature Transform (SIFT)[7], Speed Up Robust Features 

(SURF)[8], Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB)[9] 등의 특

징을 검출하여 이용한 것과 같이, 주변 점군에서 점, 선, 면을 

검출하여 이용하게 된다. 하지만 점군의 경우, 외부의 진동이

나 회전 등으로 왜곡이 쉽게 생길 수 있기 때문에 검출된 특징

들도 왜곡이 존재하게 된다. 오차가 지속적으로 쌓일 경우 결

과에 큰 영향을 미칠 수 있기 때문에 왜곡을 보정할 수 있는 다

른 센서의 존재가 필요하다.

2.2 라이다 SLAM

라이다 SLAM에서는 보통 IMU, GPS를 사용하여 왜곡을 

완화한다. Lidar Odometry And Mapping (LOAM)[10]에서는 면

과 가장자리를 활용한 점을 특징으로 활용하며, 특징을 검출

하기 전 IMU를 이용하여 점군을 보정해준다. 하지만, 특징을 

검출하는 데 오랜 시간이 걸린다는 단점이 존재했고, 이를 개

선한 것이 Lightweight and Ground-Optimized Lidar Odometry 

and Mapping (LeGO-LOAM)[11]이다. 전체적인 방법은 LOAM

과 동일하나 Levenberg-Marquardt algorithm를 활용해 계산 시

간을 줄이고, Loop Closing을 추가하여 SLAM의 안정성을 높

였다. 두 방법 모두 IMU를 활용하여 왜곡을 없애고 높은 정확

도로 움직임을 추정할 수 있게 해주었지만, 최적화 단계에서

는 IMU가 쓰이지 않고 있다는 특징이 존재한다.

이에 반해 Robocentric Lidar-Inertial State Estimator (R-L 

INS)[12], Tightly Coupled Lidar Inertial Odometry and Mapping 

(LIOM)[13], Tightly Coupled Lidar-Inertial-Ranging Odometry 

(LIRO)[14], LIO-SAM 등에서는 IMU를 더욱 적극적으로 사용

하여 정확도를 크게 향상한다. IMU Preintegration[15]을 사용하

여 두 프레임 사이의 IMU 값들을 하나의 상대적 위치 변화로 

계산해내며, 계산의 반복및 다수의 점군과 같은 불필요한 변

수 등을 줄이면서 계산 복잡도를 해결하는 데 도움을 주었다. 

이 중, LIO-SAM은 그래프를 이용한 라이다 SLAM으로 키프

레임이 노드를 형성하며, 노드는 IMU preintegration factors, 

LiDAR odometry factors, GPS factors, loop closure factors로 연

결되어 있다. 해당 요소들을 통해 노드 사이의 상대적 위치 변

환을 추정하며, GPS 값을 통해 누적되는 오차를 막아주어 정

확한 결과를 만든다. LIO-SAM의 LiDAR odometry factor는 크

게 세가지 과정으로 나눌 수 있는데, 스캔된 점군을 해당 위치

[Fig. 1] Husky Unmanned Ground Vehicle. Using Robot 

Operating System (ROS), it can move at a speed up to 1 m/s and 

climb a hill with an angular degree of 45°
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에 배치한 후 특징점을 뽑고 최적화 과정을 거친다. 하지만 특

징점은 매번 각 프레임의 같은 위치에서 검출되는 것이 아니

기 때문에, 단순히 위치만을 이용하여 매칭한다면 주변 사물

에서 검출된 점과 잘못된 일치가 발생하여 오차를 발생시킬 

수 있다. 특히, 비정형 환경에서의 땅이나 덤불 등에서는 불규

칙한 특징점이 검출될 수 있으므로 이러한 특징점이 매칭되는 

것을 사전에 방지하는 것이 필요하다.

2.3 Intensity를 활용한 예시

라이다 점군의 intensity는 다양한 방면에서 사용되었다. 

Intensity Scan Context (ISC)[16]는 라이다 점군의 intensity를 활

용하여 디스크립터를 생성하고, 이를 바탕으로 방문했 던 장

소를 인식한다. [17]에서는 라이다로 스캔한 점을 이미지에 투

영하고, 점의 intensity 값을 대응하는 픽셀의 값으로 넣는다. 

그 후, 이미지에서 ORB 특징점을 검출한 뒤, 이를 이용해 기존

에 방문했던 장소를 인식한다.

Intensity는 장소 인식뿐만 아니라 두 스캔 사이의 위치 변환 

행렬을 찾는데도 이용된다. [17]에서와 마찬가지로, [18]에서

는 이미지의 특징점을 지속적으로 추적하여 visual odometry를 

얻는 방법을 소개한다. [19]은 본 논문의 방법과 유사한 것으로, 

Intensity Enhanced LiDAR Odometry and Mapping (I-LOAM)을 

소개한다. 하지만, [19]에서는 intensity에 가중치를 두고 특징점 

매칭이 일어난 반면, 본 논문에서는 ambient를 추가적으로 활용

하였다. 또한, 모든 특징점을 매칭하는 I-LOAM과 다르게, 매칭

에 불필요한 점들은 사전에 제외된다는 점에서 차이가 있다.

3. 시스템 소개

채택한 모바일 플랫폼은 [Fig. 2]에 보이는 것과 같이 라이

다, IMU, 2개의 안테나와 해당 신호를 수신 받는 GNSS+INS 

수신기, 조종기 수신기로 구성되어 있다. 라이다는 OS1-128을 

사용했으며 스캔된 각 점들의 위치뿐만 아니라 intensity, ring, 

range, ambient, time 등의 정보를 제공한다. 또한 OS1의 경우 

OS2에 비해 넓은 화각을 가지고 있어서, 경사가 급한 부분에

서 유리하게 작용할 수 있다. 플랫폼 작동을 위한 송신기는 

FlySky FS-i6 2.4G 6CH PPM RC Transmitter를 사용하였다. 센

서들의 정보는 [Fig. 2]와 [Table 1]에 요약되어 있다.

4. 연구 방법

공사현장과 같은 비정형 환경에서는 검출되는 특징점이 적

고, 불규칙하다는 특징이 있다. 따라서 기존 라이다 SLAM을 

활용한다면 LiDAR odometry의 값이 부정확하게 나오고, 이

는 지도 생성에 큰 어려움을 준다. 즉, 추가적인 정보를 사용하여 

[Table 1] Sensor used in the sensor system

Type Manufacture Model Description N Frequency (Hz) Specification

3D LiDAR OUSTER OS1-128 128 CH LiDAR (45° FOV) 1 10 120 m (range)

IMU LORD 3DM-GX5-45 Consumer-level AHRS 1 1000 ±2° degree for dynamic

Antenna NovAtel GNSS-501 Dual antenna 2 - Multi signal received

Receiver
NovAtel SPAN CPT7 GNSS+INS receiver 1 20 (INS : 200) 1cm (RTK Accuracy)

FLYSKY FS-IA6B Joystick Receiver 1 - 600 m (range)

(a) Side view of hardware

(b) Top view of hardware

[Fig. 2] Hardware sensor configuration. (a) side view, (b) top 

view of entire sensor system with coordinate information. The 

coordinate system of each sensor is marked with red (x), green 

(y), and blue (z), and the distance of each sensor is also displayed. 

A unit in the images is centimeters
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개선해야 할 필요가 있다. 이를 위해 앞서 언급한 OS1-128을 

사용하였으며, 해당 라이다는 각 점마다 intensity, ambient, 

range 등의 값을 추가적으로 제공한다. Intensity의 경우, 라이

다에서 송신된 입자가 점에 반사되어 다시 수신된 입자의 수

를 활용하여 결정되며, 가장 많은 입자가 수신된 시간을 이용해 

range를 구한다. 즉, 반사도가 높은 물체에서는 높은 intensity 

값을 가지게 된다. 하지만 라이다가 수신하는 입자 중에서는 

햇빛과 같이 주변 환경으로부터 수신된 입자도 존재한다. 이

때 라이다가 주변 환경으로부터 수신한 입자의 수를 활용하여 

결정되는 것이 ambient이다. 즉, 라이다가 밝은 환경에 위치한

다면 ambient의 값은 높게 측정된다. 정리하면, 라이다는 주변 

환경으로부터 입자를 수신하는데, 수신된 입자 수를 통해 

ambient 값이 계산되며 해당 값은 시간에 따라 일정한 편이다. 

하지만 라이다에서 송신한 입자가 점에 반사되어 다시 라이다

에 수신되었을 때, 라이다에서 수신한 총 입자 수는 증가할 것

이다. 이때 증가한 입자 수가 intensity가 되며, 라이다에서 입

자를 송신한 시각과 입자 수가 최대가 되는 시각의 차이를 이

용해 측정한 거리가 range가 된다. Intensity와 ambient 값의 개

요는 [Fig. 3(a)]에 나와있다. 또한, [Fig. 3(b)]는 점의 값들을 활

용하여 만든 이미지를 보여주는데, intensity 차이가 크게 없는 

곳에서 ambient 차이가 나며 그 반대도 있는 것을 확인할 수 있

다. 즉, 특징점 매칭을 수행할 때 intensity와 ambient 값도 포함

시킨다면 상호보완적으로 도움이 됨을 알 수 있다.

본 연구에서는 앞서 설명된 intensity와 ambient 값을 활용

한 IA-LIO-SAM을 제안한다. Intensity 값의 경우 각도나 거

리에 따라 값이 달라져, 전체 경로에서 보았을 때는 일관성을 

유지하기 힘들다. 일관성이 유지되지 않으면, 특징점 매칭 시 

false-positive matching이 생길 수 있으며 이는 큰 오차를 유발

할 수 있다. 하지만 LIO-SAM의 경우 인접한 시간대와 프레임

의 점들 만을 비교하기 때문에 intensity 값의 일관성이 유지된

다고 생각할 수 있으며, 이는 ambient 값에도 적용할 수 있다. 

따라서 intensity, ambient 값을 추가로 사용하면 위치만을 사용

하여 매칭한 것보다 더 효과적인 결과를 낼 수 있을 것이다. 

IA-LIO-SAM의 전체적인 과정은 [Fig. 4]에서 볼 수 있다.

4.1 키프레임에서의 특징점 검출

먼저, 새로운 라이다 스캔이 들어왔을 때 각 점의 x, y, z, 

intensity, ambient를 저장하고 특징점을 검출하게 된다. 특징

점은 해당 점 주변 지역의 roughness를 계산해서 가장자리 특

징점과 면 특징점으로 구분할 수 있는데, 큰 값을 가질 경우 가

장자리 특징점, 반대로 작은 값을 가질 경우 면 특징점으로 구

분한다. 자세한 과정은 [8]에서 찾을 수 있다. 번째 스캔에서

의 각 특징점 그룹을 


 해당 프레임을   


로 

표현할 것이며, 는 라이다 좌표계인 에 위치해 있다. 하지

만 모든 프레임에 대해 매칭을 진행한다면 많은 계산 시간을 

소모하므로, 사용자 조건에 만족하는 프레임을 키프레임으로 

뽑고, 키프레임 사이의 프레임은 무시할 것이다. 만약 번째 

프레임이 번째 키프레임으로 선택되었다면  이며, 

는 현재 로봇의 상태 를 대표한다. IA-LIO-SAM에서는 

LIO-SAM과 같이 선택 조건을 1 m와 10°로 설정하였다.

(a) Example photons graph received over time

(b) Images according to each value

[Fig. 3] (a) Example for channels of OS1-128. Based on the 

amount of photons received, the intensity, ambient, and range 

are determined. (b) Image created based on the values   of points. 

From above, the range, intensity, and ambient images are shown

[Fig. 4] Diagram of proposed method. The black box is 

proposed by LIO-SAM, and the red box is newly included. 

Ambient was used to set thresholds and for K-Nearest Neighbor 

(K-NN) algorithm with intensity
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4.2 이전 키프레임에서의 특징점 매칭 후보 형성

정확한 매칭를 하기 위해, 두개의 연속된 키프레임만을 비

교하지 않고 정해진, n개만큼의 인접한 키프레임을 추가로 비

교하게 된다. n개의 키프레임은 모두   좌표계에 위치해 있으

므로,  ⋯에 변환 행렬  ⋯을 적용시

켜 , 월드 좌표계로 바꿔주어야 한다. 이후 키프레임을 합하

면 새로운 맵인 이 형성되며, 는 다음과 같은 두개의 개

별적인 맵을 가진다.

  


 (1)


 ′

∪ ′
 ∪⋯∪ ′ 

   ′
  




 ′

∪ ′
 ∪⋯∪ ′ 

   ′
  



최종적으로 


에 다운 샘플링을 진행하여 중복되는 

특징점을 제거한다. IA-LIO-SAM에서는 LIO-SAM과 같이 

n=25를 선택했으며, 


의 다운 샘플링 해상도는 0.2 m, 

0.4 m로 선택하였다.

4.3 현재 키프레임에서의 특징점 매칭 후보 선정 

새롭게 얻어진 과 4.2에서 얻어진 의 특징점을 매칭

하기 위해서는  ′로의 변환이 필요하다. 이를 위해  

시간에서 IMU 값을 얻고, 예측되는 변환 행렬 을 획득한

다. 이후,  ′의 특징점을 매칭하게 된다. 하지만 

은 IMU만을 통해 예측된 변환 행렬이기 때문에 로의 변환

이 정확하지 않을 수 있다. 더욱이 덤불이나 수풀 등에서는 특

징점이 일관되게 생성되지 않는데, 이 위치의 차이가 더 커져

서 잘못된 매칭을 유발시킬 수 있다.

덤불이나 수풀 등의 환경에 위치한 점들은 투과되는 빛의 

양이 많기 때문에 주변의 크고 불투명한 사물에 비해 ambient 

값이 크다는 특징이 있다. 따라서 ambient 임계값으로 를 설

정하고, 를 넘은 점들은 매칭 대상에서 제외시킨다. 특정 점

들이 제외된 프레임은  ′라고 표현한다. [Fig. 5]에서

는 비정형 환경에서 ambient 값에 따른 점들의 모습을 보여준

다 IA-LIO-SAM에서는 를 설정하기 위해, 대상 환경에 주로 

분포하는 불투명 물체의 ambient 값을 라이다 스캔에서 먼저 

취득하였다. 그 후, 해당 값보다 조금 높게 값을 설정하였다.

4.4 점군 매칭 및 LiDAR odometry 계산

 ′
  ′

 에 속한 각 특징점의 위치를 활용하

여, 


에서 K-Nearest Neighbor (K-NN) 알고리즘을 통해 

각 특징점과 대응하는 개의 점을 찾는다. 그 후에, 찾으려고 

했던 특징점의 intensity, ambient 값을 활용하여, 개의 특징점 

에서 K-NN 알고리즘을 통해 대응하는 개의 특징점을 찾는다.




에 속한, 각 개의 특징점은 선과 평면으로 만들

어질 수 있고  ′
  ′

 에 있는 특징점과의 거리

는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

 
 

 


 
 × 

 
 

(2)

 
 

 × 
 

 

 
 

 


 
 × 

 
 

공통적으로    는 점들을 나타내기 위한 표지이다. 

에서 
 는  ′

 에 속하는 특징점이며, 
 와 



는 
에서 만들어진 선을 형성하는 특징점이다. 또한, 에

서 
 는  ′

 에 속하는 특징점이며, 
  

  
 는 


에서 만들어진 면을 형성하는 특징점이다. [Fig. 6]는 앞서 

설명된 특징점의 위치를 보여준다.

그 후, 가우스-뉴턴 방법은 다음을 최소화하며 최적의 변환 

행렬을 찾아낸다.

[Fig. 5] Pointcloud scanned from IA-LIO-SAM. It was scanned 

in the forest and set to =750. When the ambient of the point is 

greater than , it is displayed in green, and when it is smaller than 

, it is displayed in brown. The unnecessary spots disappear and 

most of the trees remain
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min


  
  


∈  ′ 

 

  
  


∈ ′ 

 

 (3)

끝으로 와  사이의 변환,    

을 찾

아낼 수 있고, 이것이 LiDAR odometry factor로 작용한다.

5. 연구 결과

5.1 실험 환경

실험은 정형 환경(Seq 1~3), 비정형 환경(Seq 4~6), 공사 현

장(Seq 7), 터널 환경(Seq 8)에서 진행되었다. 비정형 환경과 

정형 환경에서는 각각 3가지 데이터를 취득하였다. 각 데이터 

별로 LIO-SAM, IA-LIO-SAM을 10번씩 시도하여 결과값을 

획득하였다.

RTK-GPS는 불연속적으로 측정된 값은 제외하여 SLAM 

결과의 검증 시 기준 값으로 활용하였다. z축 방향의 실측 값

은 정확도가 낮은 편이기 때문에 검증 시 x축과 y축 방향에 대

한 Root-Mean-Square-Error (RMSE)만 고려하였다. 하지만 오

르막이나 내리막이 크게 존재하는 Seq 4~6의 경우 이를 포함

시켰다.

5.2 정형 환경

정형 환경은 Seq 1~3으로 구성되어 있으며 ambient 임계값 

=800에서 검증되었다. 데이터는 아스팔트 위 또는 보도에

서 취득하였다. [Fig. 7]과 [Table 2]를 통해 Seq 1를 제외한 

Seq 2, 3의 RMSE 값이 더 큰 것을 확인할 수 있다. 실제로 정

형 환경에서는 ambient 임계값을 통해 불필요한 특징점만 지

우는 것이 아니다. 또한, 데이터 습득 시 비정형 환경에 비해 

떨림이 적기 때문에 를 통한 특징점의  좌표계로의 변

환이 상대적으로 정확하다. 이런 점들을 고려할 때, 정형 환경

에서 IA-LIO-SAM이 LIO-SAM에 비해 정확한 결과를 내지 못

할 수 있다. 그럼에도 Seq 1에서는 오히려 좋은 결과를 얻을 수 

있었고, 가장 경로가 긴 Seq 2의 경우에도 IA-LIO-SAM과 

LIO-SAM의 차이가 크게 나지 않았다. 결과적으로 값의 차이

가 크지 않기 때문에 이 정도의 수치는 확률적으로 무시할 만

하고, IA-LIO-SAM이 정형에서도 무리 없이 사용할 수 있음을 

알 수 있다.

5.3 비정형 환경

비정형 환경은 Seq 4~6로 구성되어 있으며 ambient 임계값 

=750에서 검증되었다. Seq 4의 경우 돌길, Seq 5, 6의 경우 흙

길에서 데이터를 취득하였으며 이는 [Fig. 7(b)]에서 확인 가능 

하다. Seq 5와 6은 같은 장소에서 취득하였지만 Seq 5는 내리

막 환경, Seq 6은 오르막 환경이라는 점에 차이가 존재한다. 

[Fig. 7(a)], [Fig. 7(c)] 및 [Table 2]는 각 데이터에서 생성된 경

로, RMSE 그래프 및 결과값을 보여준다. 모든 데이터에서 

RMSE 값이 줄었다는 사실을 알 수 있으며, 비정형 환경에서 

IA-LIO-SAM이 불필요한 특징점을 제거하고, intensity와 

ambient를 이용한 매칭이 성공적으로 이루어졌음을 유추할 

수 있다. 또한 정형 환경과 달리 추가 성분 고려에 따른 효과가 

더 크게 나타남을 볼 수 있다. 

(a) Point to line distance (b) Point to plane distance

[Fig. 6] The feature points located at  form a line or plane, 

and calculate the distance from the feature points at  ′ . 

(a) 
  belongs to  ′

  . 
  and 

  are feature points 

belonging to 
 . (b) 

  belongs to  ′
  . 

 , 
  and 


  are feature points belonging to  



[Table 2] Dataset translation error (meters)

Structured Environment Unstructured Environment

Data Algorithm Mean Median Min Max Data Algorithm Mean Median Min Max

Seq 1

(301 m)

IA-LIO 0.234 0.235 0.232 0.237 Seq 4

(247 m)

IA-LIO 1.585 1.586 1.496 1.628

LIO 0.237 0.238 0.235 0.239 LIO 1.591 1.596 1.565 1.613

Seq 2

(408 m)

IA-LIO 0.459 0.463 0.434 0.473 Seq 5

(114 m)

IA-LIO 0.695 0.699 0.644 0.758

LIO 0.444 0.448 0.427 0.457 LIO 0.791 0.764 0.741 0.915

Seq 3

(137 m)

IA-LIO 0.160 0.157 0.156 0.175 Seq 6

(137 m)

IA-LIO 1.337 1.323 1.249 1.545

LIO 0.155 0.155 0.153 0.157 LIO 1.412 1.405 1.371 1.482
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5.4 공사 현장

경기도 광주에 위치한 안성-성남 고속도로 공사 현장 에서 

Seq 7을 취득하였으며 ambient 임계값 =1400에서 검증되었

다. [Fig. 8(a)]는 공사 현장 환경을 보여주며 [Fig. 8(b)]는 

IA-LIO-SAM을 통해 제작된 점군 지도를 나타낸다. 제안된 

UGV가 돌길이나 경사 등이 많이 위치한 공사 현장에서 정상

적으로 작동함을 확인하였으며 비정형 환경과 마찬가지로 

ambient 임계값 설정을 통해 불필요한 특징점을 제거할 수 있

었다. 끝으로 [Table 3]를 통해 모든 지표에서 LIO-SAM에 비

해 IA-LIO-SAM이 더욱 높은 정확도를 보여준 것을 확인할 수 

있다.

(a) Trajectory comparison

(b) Data Environment

(c) Box plot of RMSE

[Fig. 7] Result of dataset. (a) shows x-y trajectories of IA-LIO-SAM (blue), LIO-SAM (green), groundtruth (pink). Image below is the 

x-z trajectories. The real world image is shown in (b). Left image is top view of Seq 1 (red), Seq 2 (white), Seq 3 (blue). The top view of 

Seq 4 (blue region) and Seq 5,6 (red region).are in the middle image. In the right image, above is front view of Seq 4, and below is view 

of Seq 6 (also Seq 5). The result is shown in (c) through the box plot of RMSE
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5.5 터널 환경

마지막 실험은 [Fig. 9(a)]에서 볼 수 있는 세종시 도심 터널

에서 검증되었다. 터널은 좁고, 검출되는 특징점이 유사하다

는 점에서 SLAM이 성공적으로 되기 힘들다. 규모상 제안된 

UGV 시스템으로 데이터를 취득하기 힘들기 때문에, [20]에서 

소개된 차량 및 OS1-64를 이용하여 Seq 8을 취득하였으며 

ambient 임계값 는 설정하지 않았다. LIO-SAM의 경우 초기 

점군 지도를 형성하는데 실패하였으며, [Fig. 9(b)]에서 볼 수 

있듯이 사거리나 건물의 위치가 왜곡되며 생성되었다. 이는 

터널의 유사한 특징점으로 인한 매칭 실패가 원인이었다고 추

측된다. 하지만 IA-LIO-SAM의 경우 성공적인 결과를 얻었다. 

터널 환경에서의 RTK-GPS는 취득이 불가능하여 검증 시 기

준 값을 활용할 수 없었다. 하지만 [Fig. 9(c)]에서 보여주듯이 

완성된 지도를 통한 정성적인 평가가 가능하며, 왜곡이 발생

하지 않은 채 실제 지도와 잘 일치함을 알 수 있다. 또한 본 실

험은 유사한 특징점으로 인해 매칭이 어려운 환경으로 알려진 

터널에서 비교 대상인 LIO-SAM이 점군 지도 제작에 실패하

였음에도 불구하고 IA-LIO-SAM은 성공적인 결과를 얻었다

는 점에 의의가 존재한다.

6. 결  론

IA-LIO-SAM은 intensity와 ambient를 활용하여 LiDAR 

odometry factor의 성능을 향상시켰다. Ambient 값을 통해 물

체를 구별할 수 있었으며, 이는 비정형 환경에서 불필요한 특

징점을 제거하는데 효과적이다. 또한, 위치를 통한 특징점 매

(a) Data Environment

(b) Map from IA-LIO-SAM

[Fig. 8] Construction site data. (a) shows the actual environment 

of the construction site. Not only the UGV being scanned, but 

also a running excavator are visible. (b) is a part of point cloud 

from IA-LIO-SAM. The color of points was expressed according 

to the ambient value

[Table 3] Construction site translation error (meters)

Data Algorithm Mean Median Min Max

Seq 7

(635 m)

IA-LIO 0.427 0.428 0.414 0.441

LIO 0.439 0.440 0.429 0.450

(a) Data Environment

(b) Map from LIO-SAM and IA-LIO-SAM

(c) IA-LIO-SAM map aligned with Kakao map

[Fig. 9] Sejong tunnel data. It was acquired by installing OS1-64 

in a car. (a) is a Kakao map load view of the data acquisition 

location. (b) is a part of point cloud from LIO-SAM (blue) and 

IA-LIO-SAM (red). (c) shows a comparison with the real world
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칭에 intensity와 ambient를 통한 매칭을 추가시킴으로 LiDAR 

odometry factor를 강화할 수 있었다. IA-LIO-SAM은 총 네 가

지 환경에서 실험이 이루어졌다. 비정형 환경과 공사 현장에

서는 LIO-SAM에 비해 더 높은 정확도를 얻을 수 있었고, 정형 

환경에서는 유사한 결과를 얻어 어느 환경에서나 적용 가능함

을 보여주었다. 특히, 터널 환경에서는 LIO-SAM은 맵핑에 실

패하지만 IA-LIO-SAM에서는 성공하는 것을 추가적으로 보

여준다. 추후에 적응적인 필터링을 적용하여 불필요한 매칭 

후보를 제외하고, 제안한 알고리즘을 사용한다면 정형 환경에

서도 높은 정확도를 얻을 수 있을 것이다. 또한, 앞으로는 점군

의 위치뿐만 아니라 intensity와 ambient 등의 값 역시도 다양한 

분야에서 사용될 수 있을 것이다.
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