
1. Introduction

비정형 실외 환경에서의 자율주행 시스템은 물류, 농업, 보

안 등 다양한 분야에서 활용이 확대되고 있다[1,2]. 이러한 시스

템이 안정적으로 작동하기 위해서는 세 가지 핵심 기능이 필수

적이다. 첫째, 목적지까지의 전역 경로를 계획하는 능력, 둘째, 

주행 중 로봇의 정확한 위치를 실시간으로 파악하는 능력, 셋

째, 예측 불가능한 장애물과 동적 환경 변화에 즉각적으로 대응

하는 능력이 요구된다. 

그러나 기존 연구들은 각 문제에 대한 개별적인 해결책을 제

시하는 데 집중하였으며, 통합 시스템 내에서 모듈 간 상호작용

과 의존성을 충분히 고려하지 못했다. 경로 계획, 위치 인식, 장

애물 회피는 각각의 하위 목표를 달성하는 것에 그치지 않고, 

서로의 목적을 고려하며 자율주행이라는 하나의 통일된 목표

를 향해 조화롭게 작동해야 한다. 따라서 각 모듈이 개별적으로 

우수한 성능을 보이더라도, 이들이 시스템으로 통합되었을 때 

실제 환경에서 성능 저하가 나타나는 문제가 발생한다.

특히 HD Map 기반의 자율주행 시스템은 이러한 통합 문제

를 더욱 심화시킨다. 고정밀 지도의 제작은 막대한 시간과 비용

을 요구하며, 제작된 지도는 환경 변화에 따라 지속적인 업데이
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트가 필요하다는 실용적 제약이 있다. 또한 Map 기반 매칭을 

통한 위치 인식은 높은 계산 비용을 요구하며, 사전 지도에 포

함되지 않은 동적 객체나 환경 변화에 대한 대응력이 제한적이

다. 결과적으로 각 모듈이 개별적으로 정교하게 설계되어 있더

라도, HD Map에 대한 강한 의존성으로 인해 시스템 전체의 유

연성과 확장성이 저하되고, 실제 환경에서의 적용 가능성이 제

한된다.

본 연구는 이러한 문제를 해결한 Map-free 통합 자율주행 

시스템을 제안한다. 제안 시스템은 전역r 경로 계획에 상용 

Navigation API를 활용하고, Faster-LIO와 GNSS를 EKF로 융

합하여 절대 좌표계에서의 위치를 추정하며, Frustum-Range 

Networks for Scalable LiDAR Segmentation (FRNet)기반 

Semantic Segmentation과 Dynamic Window Approach (DWA)

를 결합한 지역 경로 계획을 수행한다. 이를 통해 HD Map 구축 

없이도 좁은 통로와 GNSS 음영 구역을 포함한 6개 시나리오에

서 평균 86.87%의 완주율을 달성하였다.

2. Related Works

2.1 Localization for Outdoor Robots

실외 환경에서의 자율주행 로봇의 위치 인식은 다양한 센서 

융합 기법을 통해 발전해왔다. 초기 실외 자율주행은 wheel 

encoder와 IMU 같은 고유수용성 센서에 의존했으나, 타이어 

슬립과 센서 바이어스로 인한 심각한 드리프트(drift)가 발생한

다[3,4]. 특히 비정형 지형에서는 wheel odometry의 신뢰도가 급

격히 저하되며[4], IMU는 시간에 따라 제곱 또는 세제곱으로 증

가하는 드리프트를 보인다[5].

이러한 고유수용성 센서의 한계를 극복하기 위해 외수용성 

센서를 활용한 위치 인식 방법이 필수적이다. 외수용성 센서는 

로봇 외부 환경을 직접 관측하여 절대적인 위치 정보를 제공함

으로써 누적 오차를 보정할 수 있다. 대표적으로 GNSS (Global 

Navigation Satellite System)는 위성 신호를 통해 절대 위치를 

직접 측정하는 방식이 있다. 하지만, GNSS 또한 실외 개활지에

서 매우 효과적이나, 건물 밀집 지역이나 교내와 같이 나무와 

구조물이 많은 환경에서는 신호 차단과 다중경로(multipath) 문

제로 인해 정확도가 급격히 저하되거나 측위 자체가 불가능해

지는 문제가 있다[6,7]. 또 다른 접근법으로는 HD Map을 활용하

여 LiDAR나 카메라로 관측한 환경 특징을 미리 제작된 지도와 

매칭하는 방법이 있으나[8,9], 이는 지도 제작에 상당한 시간과 

비용이 소요되며 환경 변화에 따라 지속적인 업데이트가 필요

하다는 실용적 제약이 있다.

최근에는 SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) 

[10,11] 기반의 사전 지도 없이 로봇이 주행하면서 동시에 환경 지

도를 구축하고 자신의 위치를 추정하는 접근법이 주목받고 있

다. 초기 SLAM 연구는 기하학적 특징 추적[12]과 확률론적 그리

드 매핑[13]에 집중했으며, 이후 Hector SLAM[14], Cartograher[15] 

등의 2D SLAM 시스템이 발전했다. LiDAR 기반 SLAM은 

LOAM[16]으로 시작되었으나 IMU 통합이 약하고 계산 부하가 

높았다. 이후 LeGO-LOAM[17]이 지형 최적화를 도입했고, LIO- 

SAM[18]이 tightly-coupled 센서 융합으로 장기 주행 안정성을 

확보했고, FAST-LIO2[19]가 실시간성을 크게 향상시켰다. 최근 

Faster-LIO[20]는 iVox 구조로 점군 처리를 가속화하여 계산 효

율성을 개선하였다.

본 연구는 Faster-LIO의 강건한 LiDAR-IMU 융합 능력을 

활용하되, 실외 자율주행의 특성에 맞게 변형하여 사용한다. 

첫째, Faster-LIO의 3차원 mapping 기능을 비활성화하고 2D 

odometry 추정에만 집중함으로써 계산 자원을 절약하고 실시

간성을 더욱 향상시킨다. 실외 환경에서는 경로 계획을 위한 지

역 장애물 정보만 필요하며, 이는 별도의 인식 모듈에서 처리하

기 때문에 전역 3D 지도 구축이 불필요하다. 둘째, Faster-LIO

가 출력하는 6-DOF 위치를 XY 평면으로 사영하여 사용한다. 

지면 주행 로봇의 경우 실질적으로 XY 평면 상의 위치 (x,y)와 

방향각 θ만 제어하므로, z축 위치와 roll/pitch 각도는 필터링하

여 노이즈를 제거하고 경로 계획의 안정성을 높인다. 이러한 접

근은 타이어 슬립으로 인한 위치 추정 오차에 대한 강건성을 높

이면서, 비정형 실외 지형에서 안정적이고 효율적인 odometry

를 제공한다.

2.2 Path Planning in Unstructured Environment

실외 비정형 환경에서의 자율주행은 도로와 같은 명확한 구

조가 없고 예측 불가능한 지형 변화와 다양한 장애물이 존재하

여 정교한 경로 계획 전략을 요구한다[21]. 이러한 환경에서는 

GNSS 기반 전역 경로와 센서 기반 지역 경로를 통합하는 계층

적 구조가 효과적이다[22].

본 연구에서는 GNSS[23] 기반의 정밀한 위치 정보를 활용하

여 상용 Navigation API[24]로부터 전역 경로를 생성한다. 이렇

게 획득한 전역 경로는 고정 길이의 Waypoint 집합으로 변환되

며, 각 웨이포인트는 순차적으로 추종할 목표 지점으로 활용된

다. 그러나 상용 Navigation API는 도로의 세부 기하 정보나 주

행 가능 영역에 대한 상세 정보가 부족하여 생성되는 경로가 대

략적이라는 한계가 있다[22,25]. 따라서 실제 주행 가능 영역 판단

과 실시간 장애물 회피는 센서 기반의 지역 경로 계획기가 담당

해야 하며, 이는 정적 장애물과 동적 장애물을 실시간으로 회피

하면서 global path를 추종하는 중요한 역할을 수행한다.
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지역 경로 계획을 위해서는 임베디드 플랫폼의 제한된 컴퓨

팅 자원 환경에서도 실시간 동작을 보장할 수 있는 계산 효율적

인 알고리즘이 필요하다. Scheunert et al.[26]은 NVIDIA Jetson 

임베디드 GPU를 활용한 자율주행 경로 계획의 병렬화를 제시

하였으며, Ramirez-Atencia et al.[27]은 Jetson TX1 플랫폼에서 

유전 알고리즘 기반 경로 계획을 구현하여 순차 실행 대비 33배

의 속도 향상을 달성하였다. 그러나 최적화와 병렬화에도 불구

하고, 실시간 장애물 회피를 위한 local planning에서는 여전히 

알고리즘 자체의 계산 복잡도가 중요한 고려사항으로 남아있다.

이러한 관점에서 Fox et al.[28]이 제안한 DWA (Dynamic 

Window Approach)는 본질적으로 낮은 계산 복잡도를 가지면

서도 로봇의 동역학적 제약 내에서 실행 가능한 궤적을 실시간

으로 생성하여 장애물을 회피하는 대표적인 방법이다. DWA

는 속도 공간에서 샘플링한 궤적들에 대해 목표 지향성, 장애물

과의 거리, 속도 등을 고려한 비용 함수를 최적화하여 최적 경

로를 선택한다[28]. 특히 2D occupancy grid 기반의 환경 표현을 

사용하여 계산 효율성이 높아 AGX Orin와 같은 임베디드 플랫

폼에서도 실시간 동작이 가능하다는 장점이 있다[29].

이러한 관점에서 본 연구는 GNSS 기반 전역 경로 계획과 센

서 기반 지역 경로 계획을 통합한 계층적 시스템을 제안한다.

3. Methods

3.1 Overall System Design

본 연구에서 제안하는 자율주행 시스템은 [Fig. 1]과 같이 크

게 세 가지 주요 모듈로 구성된다: Localization 모듈, Global 

Path Planning 모듈, 그리고 Local Path Planing 모듈이다. 

Localization 모듈은 GNSS, LiDAR, IMU 센서 데이터를 융합

하여 로봇의 정확한 위치를 추정하고[5,30], Global Path Planning 

모듈은 Navigation API 기반 전역 경로 생성[24]하며, Local Path 

Planning 모듈은 FRNet 및 Dijkstra 기반 실시간 장애물 회피를 

담당한다. 각 모듈은 ROS 기반으로 구현되어 실시간 통신과 데

이터 공유가 가능하다. 

3.2 GNSS-LiDAR-IMU Fusion

Navigation API기반의 전역 경로 계획 시스템은 웨이포인트

를 절대 좌표계(UTM, Universal Transvers Mecator)에서 제공

하므로, 로봇의 위치 추정 역시 동일한 좌표계에서 이루어져야 

한다. 본 연구에서는 GNSS와 Faster-LIO를 상호 보완적으로 

융합하는 Localization 전략을 제안한다. GNSS의 음영 구간 및 

다중경로로 인한 측위 불안정 현상은 Faster-LIO의 정확하고 

부드러운 odometry로 보정하고, Faster-LIO의 누적 오차 및 절

대 방향 부재는 GNSS의 절대 위치 측정값으로 보정하는 방식

이다.

시스템은 두 개의 좌표계를 사용한다: map좌표계 (UTM)과 

odom 좌표계(Faster-LIO Odometry). Faster-LIO는 odom frame

에서 연속적이고 정확한 위치 podom를 제공하며, GNSS는 절대

적인 map frame 위치 pGPS를 제공한다. EKF 융합 구조의 상태 

벡터는 map frame에서의 로봇 위치 x  Pmap
 vmap

로 정의

된다. 예측 단계에서는 Faster-LIO의 속도를 입력 ()으로 하여 

상태를 전파하고, 업데이트 단계에서는 GNSS 측정값을 관측

값()으로 사용하여 상태를 보정한다: 

[Fig. 1] Overall system architecture showing the hierarchical structure of localization, path planning, and control modules
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여기서 는 칼만 필터에서 업데이트 된 사후 위치 추정치

이고, 
 

는 사전 위치,  는 map 프레임과 odom 프레임

의 yaw 차의 코사인, 사인이다. 이 변환은 Faster-LIO의 드리프

트를 전역 좌표계로 투영하는 역할을 한다.

제안하는 융합 전략은 GNSS 신호 상태에 따라 적응적으로 

동작한다. GNSS 가용 구간(Available Zone)에서는 EKF가 10 

Hz GNSS 측정값을 융합하여 Tmap→odom을 지속적으로 갱신한

다. 이때 GNSS 측정값의 불확실성은 공분산 행렬 RGPS로 모델

링되며, 위성 개수와 HDOP (Horizontal Dilution of Precision) 값

에 따라 동적으로 조정된다. GNSS 음영 구간(Denied Zone)에서

는 GNSS 업데이트가 중단되고, 마지막으로 추정된 Tmap→odom

을 고정한다. 이 상태에서 시스템은 Faster-LIO의 고정밀 상대 

위치 추정에만 의존하여 동작한다. 

GNSS 복구 시점(Recovery Point)에서는 급격한 위치 점프

를 방지하기 위한 스무딩(smoothing) 로직이 적용된다. GNSS 

신호가 복구되면, 새로운 GNSS 위치를 즉시 반영하지 않고, 일

정 시간에 걸쳐 지수 이동 평균(exponential moving average)을 

적용하여 Tmap→odom을 부드럽게 보정한다: 

T ·Tn ew ·T (3)

3.3 Path Planning

3.3.1 Global Path Planning with Navigation API

HD Map 기반 전역 경로 계획은 사전 지도 구축에 막대한 시

간과 비용이 소요되며, 환 경 변화(공사, 계절 등)에 따라 지속

적인 업데이트가 필요하다는 한계가 있다. 본 연구는 이러한 문

제를 해결하기 위해 상용 Navigation API (Kakao Map API[24])

를 활용한 Map-less 내비게이션 시스템을 제안한다. 이 접근법

은 사전 지도 구축 없이 실 시간으로 경로를 생성할 수 있으며, 

Navigation API가 자동으로 최신 도로 정보를 반영하므로 유지

보수 부담이 없다는 장점이 있다.

사용자가 [Fig. 2]와 같은 웹 인터페이스에서 목적지를 선택

하면, Navigation API가 출발지부터 목적지까지의 GPS 좌표 

배열(WGS84)을 반환한다. 이 좌표는 Python UTM 변환 모듈

을 통해[23] 로봇 내비게이션에 적합한 UTM 평면 좌표계로 변

환된다. 변환된 웨이포인트는 ROS의 nav_msgs/Path 형식으로 

발행되어 로봇에 전달되며, 각 웨이포인트는 순차적으로 추종

할 목표 지점으로 사용된다. 

Navigation Manager의 Waypoint 추종: Navigation API[24]가 

생성한 웨이포인트는 두가지 문제를 가진다: (1) 목표 지점이 

로봇의 local costmap 범위를 초과하는 경우, (2) 동적 장애물로 

인한 경로 차단. Navigation Manager 이를 해결하기 위해 적응

형 중간 목표를 생성한다.

목표가 센서 범위 밖에 있으면 로봇과 목표를 잇는 직선 상

에서 범위 내의 가장 먼 지점을 중간 목 표로 설정한다. 경로 생

성이 반복적으로 실패하면 중간 목표를 점지적으로 로봇 쪽으

로 후퇴시켜 장애물 회피를 유도한다. 이를 통해 국소 최소점에

서 벗어나 대체 경로를 탐색할 수 있다. 

3.3.2 Semantic-Aware Local Planning with DWA

기존 DWA 기반 주행 시스템은 LiDAR 점군의 높이와 경사

만으로 장애물을 판단하지만[28], 센서 노이즈와 로봇 자세 변동

으로 인해 주행 가능한 지면을 장애물로 오인하는 문제가 빈번

히 발생한다[31]. 본 연구는 이러한 문제를 해결하기 위해 FRNet 

기반 semantic segmentation과 DWA를 통합한 local planning 

프레임워크를 제안한다.

FRNet[32]은 3D 점군을 frustum 영역으로 그룹화하여 range 

image로 투영한 후, 계층적 feature fusion을 통해 LiDAR 점군을 

road와 obstacle로 분류한다. 학습 데이터는 교내 실외 환경에서 

Ouster OS1-32로 수집하였으며, LaserMix 데이터 증강 기법[33]을 

적용하여 학습 효율성을 향상시켰다. Semantic segmentation 

결과를 DWA용 2D costmap으로 변환하기 위해 3단계 파이프

라인을 설계하였다. 첫째, FRNet이 road로 분류한 점군을 [Fig. 

3]과 같이 우선 제거하여 주행 가능 지면의 오인식 문제를 원천 

[Fig. 2] Map visualization on a web interface via the Navigation 

API. Clicking on a destination in the web interface provides a 

route from the current location to the destination
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차단한다[32]. 둘째, 남은 장애물 후보 점군에 높이 필터링을 적

용하여 Husky A200이 충돌 가능한 장애물만 추출한다[31]. 셋

째, 필터링된 점군을 PointCloud to LaserScan 패키지로 2D 

laser scan으로 변환하여 costmap_2d[29]가 직접 처리하도록 한다.

DWA는 차동 구동 로봇의 동역학적 제약을 고려한 실시간 

궤적 생성이 가능하며, Jetson Orin에서 10 Hz 제어 주기를 만족

한다[26,28]. 각 궤적의 적합성은 식 (4)의 비용 함수를 최소화하

는 방식으로 평가된다[28]:

  ·pathdist·goaldist·occcos (4)

여기서 는 가중치 상수이다. path_dist와goal_dist는 각각 

전역 경로 및 목표 지점과의 거리오차를 나타내며, occ_cost는 

장애물과의 근접도에 따른 비용(occupancy cost)을 의미한다. 

즉, 경로부터 이탈이 적고(path_dist 최소화), 목표에 가까우며

(goal_dist 최소화), 장애물과 멀어질수록(occ_cost 최소화) 전

체 비용G가 낮아져 최적 경로로 선택된다. Global palnner는 

Dijkstra 알고리즘으로 경로를 생성하며[21], local planner인 

DWAPlannerROS는 semantic costmap 기반 실시간 장애물 회

피를 수행한다. Costmap의 ObstacleLayer는 /scan 토픽으로부

터 LaserScan을 수신하며, 로봇 footprint는 Husky A200의 실제 

크기(길이 0.99 m, 폭 0.67 m)를 반영한다. [Fig. 4]는 DWA를 

통한 궤적 생성 과정을 보여준다.

FRNet은 높은 정확도를 제공하지만, 임베디드 환경에서는 

LiDAR의 높은 데이터 수집 속도(예: 10 Hz)를 실시간으로 모

두 처리하기 어려운 경우가 많다. 본 연구에서는 이러한 추론 

속도와 센서 속도 간의 병목 현상을 해결하기 위해 입력 스캔을 

선택적으로 처리하는 파라미터 기반의 다운샘플링 기법을 도

입하였다.

 사용자는 하드웨어 성능에 맞춰 파라미터 을 설정할 수 

있으며, 시스템은 매 N번째 스캔에 대해서만 추론을 수행하고 

Costmap을 갱신한다. 예를 들어 로 설정할 경우, 2번의 

스캔 중 1번만 추론에 사용하여 Costmap 업데이트 주기를 조절

한다. 이를 통해 시스템의 과부하를 방지하고 제어 주기에 영향

을 주지 않으면서 안정적인 Semantic 정보를 Local Planner에 

제공할 수 있다.

4. Experimental Result

4.1 Experimental Setup

시스템 구현을 위한 하드웨어 플랫폼은 [Fig. 5]와 같이 구성

된다. Clearpath Robotics의 Husky A200 차동구동 로봇을 이동 

플랫폼으로 사용하였고, 연산 장치로 NVIDIA Jetson AGX 

Orin 64 GB를 탑재하여 실시간 센서 데이터 처리, FRNet 

Semantic Segmentation 추론, 경로 계획 알고리즘을 동시에 실

행한다. 센서 구성으로는 Ouster OS1-32 LiDAR(32채널, 10 

[Fig. 3] Comparison of the LiDAR point cloud before and after processing. (Left) The original raw LiDAR data. (Right) The resulting 

point cloud after the drivable area has been removed by our proposed FRNet

[Fig. 4] Trajectory generation using the Dynamic Window 

Approach (DWA) for local planning. The green line indicates 

the optimal trajectory selected from numerous candidates. This 

process allows the robot to perform real-time obstacle avoidance 

based on a costmap while tracking a path generated by the 

global planner
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Hz), 내장 IMU (200 Hz), U-blox ZED-F9P GNSS 보드(10 Hz)

을 사용하였다.

이 플랫폼을 활용하여 전북대학교 캠퍼스 내에서 자율주행 

성능을 평가하였다. [Fig. 6]에 표시된 테스트 환경은 건물 사이

의 좁은 통로, 나무가 밀집된 구역, 주차장, 포장도로 및 비포장 

도로를 포함하여 다양한 GNSS 신호 품질 조건과 지형적 특성

을 반영하도록 구성하였다. 총 6개의 테스트 경로(case1- 6)

를 설정하였으며, 각 테스트는 Navigation API를 통해 생성된 

GNSS 웨이포인트를 순차적으로 방문 하도록 구성되었다. 로

봇은 map-free 방식으로 각 웨이포인트를 향해 주행하였으며, 

웨이포인트 도달 기준은 목표 지점으로부터 반경 0.5 m 이내 

진입으로 설정하였다. 각 웨이포인트 도달 시 3초간 정지한 후 

다음 목표로 자동 전환되도록 구현하였다.

모든 실험은 맑은 날씨의 주간 시간대에 수행되었으며, 보행

자 및 차량 통행이 있는 실제 환경 조건을 반영하였다. 로봇이 

모든 웨이포인트의 0.5 m 반경 이내에 순차적으로 도달한 경우 

주행 성공으로 판정하였다. 

주행 완료율은 계획된 전체 경로의 거리 대비 로봇이 성공적

으로 주행을 완료한 거리의 비율로 정의된다. 제안하는 방법은 

웨이포인트 추종 방식을 사용하므로, 아래 식 (5)와 같이 도달

한 웨이포인트까지의 구간 거리 합을 이용하여 계산하였다:

Success Rate 


∑  
 

∑  
 

× (5)

여기서 은 성공적으로 도달한 웨이포인트 개수, 은 전체 웨

이포인트 개수, 는 번째 웨이포인트와 번째 웨이포인

트의 직선 거리를 나타낸다. 반면, 비교 실험에 사용된 Navfn은 

웨이포인트 기반이 아닌 직선 형태의 전역 경로 생성 방식이므

로, 식 (5) 대신 전체 경로 대비 실제 주행한 거리의 비율을 직접 

[Fig. 5] Hardware configuration including Husky A200 platform, 

Jetson AGX Orin 64GB, Ouster OS1-32 LiDAR with integrated 

IMU, and U-blox ZED-F9P GNS S module

[Fig. 6] Test environment map of the university campus showing navigation and localization evaluation configurations. Navigation 

cases (red lines, Case1–6) were conducted through real autonomous driving, with Case5 including an unpaved section (orange line) due 

to campus construction. Yellow translucent lines indicate GNSS-invalid areas identified by monitoring the GNSS topic during direct 

bag file recording. Tests were performed under various outdoor conditions including paved roads, pedestrian areas, and construction 

zones, while localization accuracy was evaluated offline for reproducibility
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측정하여 완료율을 산출하였다. 주행 실패는 다음의 경우로 판

단하였다: 첫째, 최종 목적지까지 도달하지 못한 경우, 둘째, 동

일 웨이포인트에 대해 3회 시도했으나 주행 불가능한 영역으

로 진입하려는 경우, 셋째, 장애물과 충돌한 경우를 실패로 판

단하였다.

4.2 Navigation Experimental Results

실험 결과에 따른 주행 성능은 [Table 1]과 같다. 제안하는 방

법(Ours)은 전체 6개의 테스트 경로 중 Case 1부터 Case 5까지 

모든 웨이포인트에 도달하여 100%의 주행 완료율을 달성하였

다. Case 4의 경우 일시적인 경로 막힘이 있었으나, 재시도를 통

해 성공적으로 주행을 완료하였다. 반면, Case 6은 14개의 웨이

포인트 중 1개만 도달한 후 주행을 중단하여 25.7%의 완료율을 

기록하였다.

비교 실험으로 수행된 Navfn의 경우, 전반적으로 낮은 주행 

완료율을 보이거나 주행 불능 상태(-)를 나타냈다. Navfn은 

Case 1과 3에서 각각 10%와 27.7%의 낮은 완료율을 보였으며, 

나머지 케이스에서는 복잡한 지형과 장애물로 인해 유효한 주

행을 수행하지 못했다. 이는 직선 형태의 전역 경로만을 생성하

는 Navfn이 세부적인 웨이포인트 추종과 동적 장애물 회피가 

요구되는 복잡한 환경에서는 한계가 있음을 보여준다. 반면, 

제안하는 방법은 동일한 환경에서 월등히 높은 성공률을 보여 

시스템의 강건함을 입증하였다.

정량적 성능 분석 결과, 총 6회의 주행 시도 중 5회가 목표 지

점에 도달해 주행에 성공하였으며, 평균 88.67%의 완주 성공률

을 기록하였다. 주행 성공한 케이스에서는 목표 거리 대비 실제 

이동 거리가 3~11 m 높게 나타났으며, 웨이포인트 대기 시간을 

제외한 평균 주행 속도는 0.50 m/s로 측정되었다. 이는 단순히 

웨이포인트를 따라가는 것이 아닌, 실시간으로 장애물을 회피

하고 환경 변화에 대응하면서도 효율적으로 목표에 도달했음

을 의미한다. 이를 통해 사전 구축된 HD Map 없이도 안전하고 

신뢰성 있는 자율주행이 가능함을 확인하였다.

실패 케이스에 대한 원인 분석 결과, Case 1은 마지막 웨이포

인트 위치를 동적 장애물이 점유하고 있는 상황이었다. 로봇은 

DWA를 통해 장애물 회피와 목표 진입을 지속적으로 시도하였

으나, 장 애물이 이동하지 않아 목표 도달 반경(0.5 m) 내로 진

입하는 경로를 생성하지 못했다. 본 시스템은 도달 불가능한 웨

이포인트를 강제로 건너뛰는 로직을 적용하지 않았기 때문에, 

로봇은 목표 지점 인근에서 대기하다가 최종적으로 목표 미도

달 실패로 주행을 종료하였다. case6의 경우 [Fig. 6]에 표시된 

GPS 음영 지역 및 다중경로 문제 발생 지역에서 주행을 시작하

고 해당 지역을 계속 주행하게 되면서 초기 방향이 제대로 보정

되지 않았으며, UTM 좌표계 상에서 위치 추정이 정확하게 이

루어지지 않아 주행에 실패하였다.

4.3 Semantic Segmentation Experimental Results

[Fig. 7]은 Semantic Segmentation 적용 전후의 장애물 인식 

결과를 비교한 것이다. 기존의 Navigation API 기반 2D 모델링 

방식(Left)은 경사면이나 지면의 작은 돌출부를 장애물로 오인

식하여 불필요한 회피 기동을 하거나 주행 불가 판정을 내리는 

문제가 빈번하였다. 반면, FRNet을 적용한 결과(Right) 경사면

을 주행 가능한 영역(Traversable Area)으로 정확히 분류함으로

써 이러한 문제를 효과적으로 해결하였다.

이러한 인식 성능의 차이는 [Table 1]의 주행 실험 결과에서 

정량적으로 입증된다. [Table 1]에서 FRNet을 적용하지 않은 

비교군(‘no FRNet’)은 Case 1, 2, 3에서 평균 39.43%의 저조한 

주행 완료율을 기록하였다. 이는 경사로와 동적 장애물로 오인

식하여 로봇이 이동 불가능한 영역으로 판단하거나, 불필요한 

회피 기동을 반복하다가 주행에 실패했기 때문이다.

반면, 동일한 경로에서 FRNet을 활성화한 제안 방법(Ours)

은 평균 88.67%의 완료율을 달성하였다. 이는 FRNet이 제공하

는 정확한 주행 가능 영역 정보가 로봇의 판단력을 높여, 복잡

한 야외 환경에서도 중단 없는 자율주행을 가능하게 하는 핵심 

요소임을 시사한다.

[Table 1] The driving performance results for each test route are 

quantitatively summarized. Success rates were calculated based 

on distance

Case No. Time
Waypoints 

(Reached/Total)

Completion 

Rate

1

no FRNet (3rd) 5 m 23 s 4/8 42.4%

Ours (1st) 11 m 43 s 8/8 100%

Navfn (3rd) 1 m 56 s - 10% (others)

2

no FRNet (3rd) 5 m 43 s 5/9 52.5%

Ours (1st) 12 m 32 s 9/9 100%

Navfn (3rd) 56 s - 0% (others)

3

no FRNet (3rd) 3 m 12 s 3/24 23.4%

Ours (1st) 12 m 36 s 24/24 100%

Navfn (2nd) 15 m 42 s 15/15 27.7% (others)

4
Ours (3rd) 8 m 19 s 10/14 100%

Navfn (3rd) 5 m 11 s 0/0 0% (others)

5
Ours (1st) 7 m 7 s 6/6 100%

Navfn (3rd) 23 s - 0% (others)

6
Ours (3rd) 2 m 15 s 1/14 25.7%

Navfn (3rd) 3 m 2 s - 33.2% (others)
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5. Conclusion

본 논문은 비정형 실외 환경에서 사전 지도 없이 동작하는 

GNSS-LiDAR-IMU 센서 융합 기반 위치 추정 및 semantic cost 

map을 활용한 자율주행 시스템을 제안하였다. 실험결과, 제안

된 시스템은 전북대학교 캠퍼스 내 6개 테스트 경로에서 평균 

86.7%의 완주 성공률을 달성하였으며, Faster-LIO와 GNSS의 

EKF 융합을 통해 100 m 주행 시 0.6% 이하의 오차를 기록하였

다. 특히 FRNet 기반 semantic segmentation은 기존 기하학적 필

터링 방식으로 주행이 불가능했던 경사로 도로에서 주행을 가

능하게 하였으며, 이는 주행 가능 영역의 정확한 판단이 실외 자

율주행의 핵심 요소임을 보여준다. 제안된 Navigation Manager

의 적응형 중간 목표 생성 전략은 센서 범위 제약과 경로 생성 

실패 상황에서도 안정적인 주행을 가능하게 하였다.

실험 결과, GNSS 음영 지역에서 초기 방향 추정 문제가 주

요 실패 원인으로 확인되었으며, 이는 6축 IMU의 절대 방향 측

정 불가라는 근본적인 한계에서 기인한다. 향후 연구에서는 9

축 IMU 또는 dual-antenna GNSS 시스템을 도입하여 시스템의 

강건성을 향상시킬 계획이다. 본 연구는 상용 Navigation API

와 센서 융합만으로 실외 자율주행이 가능함을 증명하였으며, 

이는 물류, 농업, 보안등의 실외 로봇 분야에 기여할 것으로 기

대된다. 
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