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Abstract: This paper proposes a statistical regression method for classifying pillars and vehicles in parking area using a single 
ultrasonic sensor. There are three types of information provided by the ultrasonic sensor: TOF, the peak and the width of a pulse, 
from which 67 different features are extracted through segmentation and data preprocessing. The classification using the multiple 
SVM and the multinomial logistic regression are applied to the set of extracted features, and has achieved the accuracy of 85% and 
89.67%, respectively, over a set of real-world data. The experimental result proves that the proposed feature extraction and 
classification scheme is applicable to the object classification using an ultrasonic sensor. 
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I. 서론 
현재 자동 주차 보조 시스템은 빠른 속도로 보편화되고 있
다. 국내에서는 운전면허 시험이 간소화 되면서 면허가 있더
라도 주차에 어려움을 겪는 운전자들로 인해 그 수요가 계속 
증가하고 있는 추세이다. 자동주차 보조를 위한 주차공간 탐
색에는 현재 초음파 센서가 가장 많이 활용되고 있다. 초음
파 센서는 가격이 저렴하고 소모전력이 낮으며, 낮은 대역폭
을 갖는다는 장점이 있다. 반면에 그 측정값은 온도에 의한 
영향을 받으며 지향각(beam angle)이 넓어서 대상 물체와의 
사잇각을 측정하기 어려운 단점이 존재한다. 이러한 단점에
도 불구하고 초음파 센서는 낮은 가격과 허용 가능한 수준의 
거리 측정오차로 인해 자동 주차 보조 시스템에서 가장 널리 
활용되고 있으며 초음파센서를 이용한 주차공간 및 물체 분
류에 관한 많은 연구가 진행되었다. 

Degerman [1]은 주차공간 검출 방법의 정확도를 향상 시키
기 위해서 초음파 센서의 개수를 늘리고 초음파의 지향각을 
줄인 후 허프변환을 적용하여 높은 성능의 주차공간을 검출
하는 방법이 제안하였다. 이 방법은 초음파 센서의 물리적 
성능을 향상시킨 방법이다. 완성차 업체인 도요타에서는 초
음파 센서를 이용하여 주차공간에 위치한 차량의 앞면과 옆
면을 인식하는 방법을 제안하였고 이를 통해 자동 후방주차
를 수행하는 시스템을 구현하였다[2]. 이 방법은 차량의 주차

상태를 구분할 수 있지만 주차공간에 존재하는 기둥을 분류
하지 못하는 단점이 있다.  
주차공간에 존재하는 것과 비슷한 형태의 기둥을 분류해 
내기 위해 Ohtani [3]와 Kim [4]은 센서의 배열 구조를 이용하
였다. Ohtani의 방법은 기둥의 모양을 분류하기 위해 신경망 
방법을 적용하였다. 이 두 가지 방법은 센서의 배열 구조를 
이용하기 때문에 자동 주차보조 시스템에 적용되기 어려운 
단점이 있다. 

Martinez [5,6]는 초음파 센서의 진폭모델을 이용한 물체분
류 방법을 제안하였다. 이 방법은 초음파 센서로 획득한 펄
스(pulse)의 진폭을 거리에 지수적으로 감소하는 형태로 모델
링하고 물체의 반사계수를 도입하여 물체의 분류를 시도한
다. 센서들은 로봇에 장착되어 벽의 상태를 평면, 코너, 에지
로 분류할 수 있다. 이 방법의 경우 반사계수가 비슷한 차량
들을 분류 하기 어려우며 실내의 로봇환경에서 실험하였기 
때문에 실외의 다양한 환경에서 적용 가능한지는 확인할 수 
없다. 유사한 방법으로 로봇에 적용되어 평면과 에지 등을 
구분하는 방법으로 초음파 수신을 다중으로 하는 연구도 진
행되었다[7]. 이 방법의 센서 구조는 차량에 적용하기 어렵다.  
주차공간에 존재하는 물체들을 보다 정확하게 인식하기 
위하여 Abad [8]는 초음파 센서와 영상정보를 함께 이용하였
다. 이 방법은 초음파 센서 데이터의 한계를 극복할 수 있지
만 카메라를 따로 설치해야 하기 때문에 설치 비용과 소모 
전력이 증가한다는 단점이 존재한다. 

Park [9]은 주차공간에 존재할 수 있는 기둥과 차량의 주차 
상태를 구분하는 알고리즘을 제안하였다. 이 방법은 비교적 
정확한 성능을 보이고 있지만 물체의 모양 정보를 이용하지 
않기 때문에 실제 차량에 적용하기 어렵고 적은 특징으로 물
체를 분류하려다 보니 전처리 과정에서 많은 계산량을 필요
로 하는 단점이 존재한다. 
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이와 같은 방법들은 지하주차장과 같은 공간에서 기둥을 
차량이나 다른 너비가 큰 장애물로 잘못 인지할 수 있다. 이
로 인해 주차가 가능한 지역을 불가능한 지역으로 잘못 분류
하는 경우가 발생한다[10,11]. 정확한 주차가능 공간을 인식
하고 그 한계를 극복하기 위해서는 주차공간 내의 차량 형태
와 기둥을 분류 할 수 있어야 한다. 
제안하는 방법은 Park의 연구를 개선하고 보다 다양한 데
이터를 활용하기 위해 두 개의 초음파 에코(echo) 펄스 정보
를 활용하며 물체의 모양 정보를 추출해 낸다. 또한 기존의 
방법은 기둥과 차량 전면, 차량 옆면에 대한 분류를 수행하
였지만 본 논문에서는 물체 분류의 대상을 기둥, 차량 전면, 
차량 후면, 차량 옆면으로 확장하여 같은 너비를 갖는 다른 
물체에 대한 분류까지 수행하였다. 특징 추출 후에 물체 분
류 과정에서는 특징 조합과 선택 과정을 통해 보다 효과적인 
물체 분류 방법을 제안한다.  
본 논문의 II 장에서는 초음파 데이터의 취득 방법과 데이
터의 구성에 관해 논한다. III 장에서 특징 추출과 물체 분류 
방법을 설명하고 IV 장에서 성능을 평가하며 마지막으로 V 
장에서 결론을 맺는다. 

 
II. 초음파 데이터 

1. 초음파 데이터 취득 

본 연구는 초음파 펄스로부터 각기 다른 물체를 분류하는
데 목적이 있다. 분류하고자 하는 물체는 기둥, 차량 전면, 
차량 후면, 차량 옆면이며 그림 1의 차량과 기둥을 사용하였
다. 초음파 데이터를 이용한 물체 분류를 위하여 우선 각 물
체 별로 데이터를 취득하였다. 다양한 경우의 데이터를 취득
하기 위하여 두 가지 요소를 조절하였는데 첫 번째는 차량과 
센서간의 거리, 두 번째는 차량의 속도이다. 
차량과 센서간의 거리는 50cm, 100cm, 150cm로 차량 속도
는 5kph, 15kph로 조절하였고 각 경우에 5회씩 데이터를 취득
하였다. 그림 2에 데이터 취득 방법을 나타내었으며 각 물체 
별로 30개의 데이터, 총 150개의 데이터를 취득했다. 그림 2
의 Dist 는 차량에 장착된 센서와 물체간의 수직 거리이고 
Vel은 차량의 이동 속도이다. 이때 센서가 장착된 차량은 모
든 물체와 수직된 방향으로만 주행하였다. 
2. 펄스의 구성 요소 및 분석 

초음파 데이터는 그림 3과 같이 센서로부터 펄스를 발진
시키고 시간의 흐름에 따라 되돌아오는 펄스의 세기를 측정
하여 나타낼 수 있다. Ultrasonic pulse는 시간에 따른 펄스이며 
x축은 시간을 나타내고 y축은 펄스의 세기이다. 시간에 따라 
유효한 펄스임을 구분할 수 있는 Threshold는 점선으로 나타

내었다. 그림 3과 같은 형태의 데이터는 시간의 흐름에 따른 
모든 펄스가 표현되기 때문에 데이터 전송 시간을 고려하면 
실시간 처리에 적합한 형태라고 볼 수 없다. 본 논문에서는 
초음파 펄스에서 필요한 데이터를 선택적으로 사용한다. 
초음파 펄스가 임계 곡선을 초과하는 지점부터 다시 떨어
지는 지점까지를 에코 펄스라 하는데 본 논문에서는 첫 번째
와 두 번째 에코 펄스를 사용하며 각 에코 별로 그림 3에 표
현된 세 가지 정보를 추출하여 사용한다. 추출하는 정보는 
비행 시간(time of flight), 펄스의 최대 진폭(peak), 펄스의 너비
(width)이다. 비행 시간은 식 (1)을 통해 센서로부터의 거리 
값(distance)으로 변환될 수 있다.  

 CTDistance
2

=  (1) 

이때 C는 초음파 펄스의 매질인 공기에서의 음파 속도이
며 20℃에서 343m/s를 갖는다. T 는 초음파 펄스 발진 후 펄
스 세기가 임계 곡선을 처음 넘어서는 시간 즉, 첫 번째 펄
스의 TOF이다. 

 

 
그림 3. 시간 도메인 초음파 데이터. 
Fig.  3. Time domain ultrasonic data. 

 
그림 2. 초음파 데이터 취득. 
Fig.  2. Ultrasonic data acquisition. 

 

 
그림 1. 실험에 사용한 차량과 기둥. 
Fig.  1. Vehicle and Pillar. 
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그림 4. 공간 도메인 초음파 데이터. 
Fig.  4. Spatial domain ultrasonic data. 

 
거리 값으로의 변환 과정을 거치고 최종적으로 센서로부
터 취득한 원형 데이터를 그림 4에 나타내었다. 해당 데이터
는 센서와 물체 간의 거리 50cm, 차량의 이동 속도 5kph인 
경우에 추출한 데이터이다. 실선으로 나타낸 1st Echo는 첫 
번째 에코 펄스이며 두 번째 에코 펄스 2nd Echo는 점선으로 
나타내었다. 두 가지 그림 모두 세 가지 군집된 펄스를 나타
내는데 왼쪽부터 기둥, 차량 전면, 차량 후면에 관한 데이터
이다. 이때의 x 축은 데이터를 취득한 차량의 수평 위치를 나
타내며 y 축은 각각 거리(m)와 시간(μs)이다. 
초음파 데이터에서 추출한 거리 값은 센서와 물체간의 
거리이다. 그림 4의 첫 번째 그래프를 살펴보면 두 가지 에
코 모두 거리 값이 일정하지 않고 U자 형태를 띄게 되는데 
이는 초음파 센서의 지향각 때문이다. 초음파 펄스는 센서
의 지향각에 따라 방사형태로 발진되기 때문에 이동하는 
차량이 물체에 도달하지 않았더라도 물체가 지향각에 포함
되는 위치에서는 대각선 길이의 거리 값이 측정된다. 또한 
첫 번째 에코 펄스는 실제 거리와 유사한 값을 나타내는 
반면 두 번째 에코 펄스는 실제 거리의 약 두 배 값을 나타
낸다. 그 이유는 두 번째 에코의 경우 물체의 표면에서 반사
된 펄스가 센서에서 한번 더 반사되어 왕복된 펄스가 감지되
기 때문이다. 

펄스의 너비는 시간 도메인상에서 에코의 너비와 같다. 각 
에코가 임계 곡선을 넘어선 시간을 측정 한 것으로 너비가 
클수록 물체가 초음파 펄스를 더 강하게 반사했다고 볼 수 
있으며 그림 4의 두 번째 그래프에 나타나있다. 
마지막으로 최대 진폭 값은 그림 3과 같은 시간 도메인 상
에서 각 에코 별로 펄스의 최대 값을 추출한 것이다. 펄스의 
너비와 마찬가지로 진폭 값이 클수록 초음파 펄스가 물체에
서 더 강하게 반사했다고 볼 수 있다. 펄스의 너비와 최대 
진폭 값은 비례 관계를 보이기 때문에 본 논문에서는 물체 
분류에서 최대 진폭 값을 사용하지 않는다. 이와 같이 정의
한 펄스를 바탕으로 각 물체 별 데이터를 살펴보면 몇 가지 
성질을 발견할 수 있다. 

 
1) 물체의 너비는 기둥, 차량의 전/후면, 차량의 옆면 순으로 
크게 나타난다. 

2) 두 번째 에코 펄스는 실제 거리의 약 두 배에 해당하는 
값을 나타내지만 기둥을 제외하고 나머지 물체들은 불규
칙한 값을 나타낸다.  

 
이 두 가지 특성에 따라 다음 단락에서는 물체의 너비를 
활용할 수 있는 특징과 두 번째 에코 펄스를 이용한 특징을 
정의한다. 

 
III. 초음파 데이터를 이용한 물체 분류 

1. 전체적인 물체 분류 과정 

본 논문에서 제안하는 전체적인 물체 분류 과정 크게 세 
단계로 나뉘어지는데 그림 5에 나타난 것과 같이 전처리 과
정(preprocessing), 특징 추출(feature extraction), 물체 분류
(classification) 세 단계이다. 
전처리 과정에서는 전체 데이터를 물체 단위로 세분화하
고 세 가지 방법에 의해 원 데이터를 가공 한다. 결과적으로 
서로 다른 8가지의 가공 데이터가 생성되며 해당 데이터를 
이용해 특징 추출을 수행한다. 특징 추출 단계에서는 세 가
지 특징을 정의하는데 물체 너비, 에코 펄스의 분산, 에코 펄

 

 
그림 5. 초음파데이터를 이용한 물체 분류 과정. 
Fig.  5. Object classification process using ultrasonic data. 
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스의 비율이다. 물체 분류에서는 가능한 모든 특징 조합을 
이용해 네 가지 물체를 분류한다. 물체 분류에는 두 가지 분
류 방법을 적용했는데 하나는 다항 SVM (Support Vector 
Machine), 또 다른 하나는 다항 로지스틱 회귀(multinomial 
logistic regression)이다. 
2. 전처리 과정 

초음파 데이터를 이용한 물체 분류의 첫 번째 단계는 에코 
펄스의 군집화이다. 각 물체에 해당하는 데이터를 추출하기 
위해서는 차량이 주행하면서 취득한 전체 데이터로부터 각 
물체에 해당되는 펄스를 따로 추출해야 한다. 초음파 데이터
를 구성하는 펄스 중에서 첫 번째 에코 펄스는 두 번째 에코 
펄스에 비해 물체의 유무에 따라 극명한 차이를 나타낸다. 
따라서 첫 번째 에코 펄스를 군집 데이터 추출의 기준으로 
사용한다.  
공간 도메인 상에서 첫 번째 에코 펄스가 특정 임계 값을 
초과하는 지점부터 임계 값 이하로 떨어지는 지점까지를 물
체의 군집 데이터로 정의한다. 이때 물체가 존재하는 구간에
서 펄스 값이 0으로 떨어지는 경우가 발생하는데 이 때문에 
한 물체임에도 불구하고 여러 개의 집합으로 나눠지게 된다. 
이와 같은 오류를 피하기 위하여 공간 도메인 거리 값으로 
10cm 이내에서 0으로 떨어지는 에코 펄스는 하나의 집합으
로 처리한다. 
첫 번째 전처리 과정을 거쳐 획득한 군집 데이터를 살펴

보면 물체의 종류에 따라 유사한 형태를 띄게 된다. 그러나 
물체 분류에 있어서 정확도를 떨어뜨리는 불안정 요소가 두 
가지 발생한다. 첫 번째 불안정 요소는 데이터 취득 이상으
로 인해 펄스가 일시적으로 중단되는 경우이고 두 번째는 주
변 값들에 비해 상대적으로 매우 높거나 낮은 잡음이다.  
첫 번째 불안정 요소를 제거하기 위하여 본 논문에서는 보
간 처리를 활용한다. 군집화된 데이터 안에서 공간 도메인을 
기준으로 일정 거리 내에서 중단된 펄스를 보간 처리한다. 
그림 6은 에코 펄스 데이터를 보간 처리로 재구성한 데이터
이다. 식 (2)는 선형 보간에 해당하는 과정이며 펄스 값이 중
단되기 직전의 좌표를 (xa, ya), 중단된 이후에 처음으로 0 이

상의 펄스가 검출된 좌표를 (xb, yb)라 정의하고 그 사이의 좌
표 (x, y)값을 연산한다. 
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본 논문에서는 군집화한 데이터를 크게 두 가지로 분류했
는데 첫 번째는 원 펄스(original pulse)이고 두 번째는 앞서 서
술한 보간 펄스(interpolated pulse)이다. 이렇게 크게 분류한 두 
가지 펄스를 세 가지 방식으로 다시 한번 가공하게 되며 최
종적으로 총 8가지의 서로 다른 펄스를 추출하게 된다.  
세 가지 방식은 첫 번째 평균화(averaging) 펄스, 두 번째 
가중치(weighted) 펄스, 마지막 세 번째는 평균화와 가중치를 
동시에 수행한 펄스이다. 평균화 펄스란 식 (3)과 같이 가중 
이동 평균을 취함으로써 생성된다.  
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이때 n 은 이동 평균 구간의 크기로써 공간상에서 거리 10cm
에 해당하는 인덱스 15이다. Pt 는 거리 t 에서의 에코 값이며 
Mt 는 거리 t 에서의 가중 이동 평균 값으로 원 펄스를 대체
하는 평균화 펄스 값이다. 단순 이동 평균과 가중 이동 평균
의 차이점은 가중 이동 평균의 경우 각각의 거리 값에 가중
치를 부여하여 현재 거리 t 에 가까울수록 평균값에 미치는 
영향력이 증가한다는 점이다. 그림 7에 평균화 과정을 거친 
데이터를 나타내었으며 적용 후에 앞서 정의한 불안정 요소 
중 두 번째 요소가 일부 제거되었음을 확인할 수 있다. 또한 
평균화 과정을 통해 같은 물체간의 자기 상관도가 높아질 것
으로 예상한다. 
다음으로 가중치 펄스는 에코 펄스에 다른 펄스를 조합하
여 물체 간의 차이를 극대화 시키는 방법이다. 공간 도메인 
상에서 서로 다른 물체가 유사한 형태의 에코 펄스를 나타낼 

 

 
그림 6. 보간 처리된 초음파 데이터. 
Fig.  6. Interpolated ultrasonic data. 

 

 
그림 7. 평균 처리된 초음파 데이터. 
Fig.  7. Averaging ultrasonic data. 
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때 이를 구분할 수 있는 요소는 펄스의 너비이다. 예를 들어 
같은 크기를 갖는 서로 다른 두 에코 펄스가 있을 때 에코의 
너비가 더 넓은 펄스는 더 강하게 반사했다고 볼 수 있다. 
이를 이용해 기존의 에코 펄스에 너비 값을 곱한 형태의 데
이터를 가중치 펄스로써 활용할 수 있다. 그림 8에 가중치 
처리 데이터를 나타내었다. 마지막으로 평균화와 가중치를 
동시에 수행하여 그림 9과 같은 펄스가 만들어진다. 
이와 같은 전처리 과정을 거치면 최종적으로 표 1에 표현

된 것처럼 서로 다른 8개의 펄스가 만들어지는데 해당 펄스
들의 타당성을 검증하기 위하여 표 2와 표 3에 각각 자기 상
관 계수와 상호 상관 계수를 제시한다.  
자기 상관 계수는 같은 물체들간의 상관도를 측정한 값이며 
큰 값을 가질수록 물체 분류에 적합하다고 볼 수 있다. P, F, R, 
S는 각각 기둥, 차량 앞면, 차량 뒷면, 차량 옆면을 나타내며 
표 2에 나타난 것처럼 원형 펄스보다 보간 펄스에서 자기 상
관 계수가 더 높게 측정되었다. 또한 예상한 바와 같이 평균화 
처리를 통해서 자기 상관 계수가 증가했음을 알 수 있다. 

 

 
그림 8. 가중치 처리된 초음파 데이터. 
Fig.  8. Weighted ultrasonic data. 

 

 
그림 9. 평균, 가중치 처리된 초음파 데이터. 
Fig.  9. Weighted averaging ultrasonic data. 

표   1. 전처리 에코 펄스. 
Table 1. Index of preprocessing echo pulses. 

  Averaging Weighted Weighted 
averaging 

Original Pulse 1 2 3 4 
Interpolated Pulse 5 6 7 8 
 
표   2. 전처리 에코 펄스의 자기 상관 계수. 
Table 2. Auto correlation coefficient of preprocessing echo pulses. 

 Preprocessing echo pulse 
1 2 3 4 5 6 7 8 

P 0.770 0.775 0.662 0.660 0.775 0.780 0.662 0.662 
F 0.761 0.780 0.620 0.624 0.774 0.792 0.625 0.631 
R 0.770 0.786 0.676 0.678 0.778 0.794 0.678 0.682 
S 0.761 0.786 0.677 0.679 0.765 0.786 0.677 0.679 
 
표   3. 전처리 에코 펄스의 상호 상관 계수. 
Table 3. Cross correlation coefficient of preprocessing echo pulses. 

 Preprocessing echo pulse 
1 2 3 4 5 6 7 8 

PF 0.639 0.657 0.444 0.453 0.643 0.662 0.447 0.454 
PR 0.633 0.648 0.481 0.485 0.646 0.663 0.488 0.491 
PS 0.488 0.513 0.331 0.333 0.497 0.516 0.335 0.337 
FR 0.753 0.769 0.644 0.641 0.769 0.787 0.651 0.654 
FS 0.636 0.665 0.509 0.511 0.647 0.672 0.512 0.515 
RS 0.632 0.661 0.531 0.533 0.637 0.661 0.531 0.533 
 
이와는 반대로 상호 상관 계수는 서로 다른 물체간의 상관
도를 나타내기 때문에 값이 작을수록 물체 분류에 유리하다
고 볼 수 있다. 표 3의 PF는 기둥과 차량 전면의 상호 상관 
계수이며 나머지 PR, PS, FR, FS, RS도 각 물체들간의 상호 상
관 계수를 나타낸다. 측정된 값을 살펴보면 가중치 처리에 
의해서 상호 상관 계수가 낮아지며 물체 분류에 긍정적인 효
과를 발휘할 수 있다고 보여진다. 
이후의 특징 추출 과정에서는 보간 처리와 평균 처리 그리
고 가중치 처리된 펄스를 활용할 수 있으며 해당 펄스들의 
적절한 조합을 통해 분류에 사용할 특징을 생성한다. 
3. 특징 추출 

데이터로부터 특정 패턴을 학습하고 인식하는 과정 중에
서 가장 중요한 단계는 특징 추출이라고 볼 수 있다. 본 논
문에서는 서로 다른 네 가지 물체를 분류하기 위해 초음파 
데이터로부터 세 종류의 특징을 추출하며 간단히 정리하면 
다음과 같다. 

 
1) 물체의 너비: 기둥, 차량 전/후면, 차량 옆면을 구분할 수 
있는 가장 강력한 특징이다. 

2) 에코 펄스의 분산: 물체 표면의 상태를 나타낼 수 있는 특
징이다. 

3) 에코 펄스의 비율: 물체의 형태나 재질에 따른 반사 특성
을 나타낼 수 있는 특징이다. 

 
첫 번째로 사용한 특징은 물체간에 가장 큰 차이를 보여주
며 센서와의 거리에 독립적으로 추출할 수 있는 물체 너비이
다. 물체 너비는 군집화된 펄스에서 에코의 시작점과 끝점간
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의 거리를 계산함으로써 추출할 수 있다. 이때 첫 번째 에코
를 활용했는데 상대적으로 펄스의 세기가 약한 두 번째 에코
의 경우 앞서 정의한 두 가지 불안정 요소가 빈번하게 나타
나기 때문이다.  
첫 번째 에코 펄스의 시작점과 끝점은 앞서 수행한 군집

화 과정을 통해 취득할 수 있으며 이를 이용해 추출한 물체
의 너비를 그림 10에 나타내었다. x축은 데이터 종류를 나타
낸다. 총 30개의 데이터로 구성되는데 취득 방법에 따라 처
음 10개는 센서와의 거리 50cm일 때 두 가지 속도에 관한 
데이터이고 다음 10개는 100cm, 마지막 10개는 150cm 일 때
의 데이터이다. 첫 번째 그림에서 PillarW로 나타낸 것이 기
둥의 너비이며 VehicleFrontW는 차량 전면의 너비, 
VehicleRearW는 후면의 너비이다. 두 번째 그림에는 차량의 
양쪽 옆면에 대한 너비를 나타내었다. 
물체의 너비는 기둥, 차량 전/후면, 차량 옆면 순으로 크게 
측정된다. 이는 실제 예상과도 일치하는 부분이며 해당 특징
이 물체 분류에 효과적으로 사용될 수 있음을 보여준다. 그
러나 차량의 전면, 후면과 같이 비슷한 너비를 갖는 다른 물
체의 경우 물체의 너비 특성만으로는 분류가 어렵다는 것을 
알 수 있다.  

 

 

 

 
그림 10. 물체의 너비. 
Fig.  10. Object width. 

물체 분류에 사용된 두 번째 특징은 에코 펄스의 분산이다. 
에코 펄스란 초음파 펄스가 물체 표면에서 반사된 펄스이기 
때문에 물체 표면의 특성에 따라 큰 차이를 보인다. 네 가지 
물체 중에서 상대적으로 매끄러운 표면을 가지고 있는 기둥
의 경우 에코 펄스가 비교적 일정하게 나타나지만 불규칙한 
표면을 갖는 차량은 그렇지 않다. 이와 같은 특징을 측정하
는 요소로써 에코 펄스의 분산을 활용한다. 
분산 특징은 두 가지로 추출할 수 있는데 첫 번째 에코 펄
스를 사용한 데이터를 그림 11에 표현하였다. 첫 번째 그림
에서 Pillar1STD1으로 나타낸 것이 기둥의 첫 번째 에코 분산
이며 VehicleFront1STD1, VehicleRear1STD1은 각각 차량의 전
면, 후면을 나타낸다. 두 번째 그림의 Side1STD1, Side2STD1
은 차량의 양쪽 옆면을 나타낸다. 
추출된 결과를 살펴보면 기둥의 경우 예상대로 에코의 분
산 값이 낮게 나타났다. 기둥을 제외한 차량 정면, 후면과 두 
번째 그림의 차량 옆면은 기둥보다는 큰 분산을 나타내지만 
다소 불규칙한 형태를 보인다. 
세 번째 특징은 물체의 반사 특성을 다룬다. 물체의 형태 
및 재질에 따라 두 번째 에코 펄스의 특징이 달라지는데 이
를 이용하여 반사 특성을 정의할 수 있다. 두 번째 에코 펄
 

 

 

 
그림 11. 첫 번째 에코 펄스의 분산. 
Fig.  11. Variance of first echo pulse. 

Pillar and Vehicle Classification using Ultrasonic Sensors and Statistical Regression Method 
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스는 물체에 따라 각기 다른 형태로 나타나는데 간단히 정리
하면 다음과 같다. 

 
1) 물체가 매끄러운 표면을 갖는 경우 두 번째 에코 펄스는 
일정한 값을 나타내며 물체의 반사계수에 따라 감지 횟수
의 차이가 발생한다. 

2) 물체의 표면이 불규칙한 경우 두 번째 에코 펄스는 불규
칙한 값을 나타내며 물체의 반사계수에 따라 감지 횟수의 
차이가 나타난다. 

 
예를 들어 초음파 펄스가 매끄러운 표면을 갖고 반사 계수
가 높은 물체로 발진된다면 두 번째 에코의 크기는 원 거리
의 두 배 값을 갖는다. 이는 물체에서 반사된 펄스가 센서에
서도 반사되어 왕복된 펄스로 다시 한번 감지되기 때문이다. 
그러나 초음파 펄스가 매끄러운 표면을 갖지만 반사 계수가 
낮은 물체로 발진된 경우는 두 번째 에코가 감지되지 않거나 
감지되더라도 그 횟수가 상대적으로 적다. 반사 계수가 작기 
때문에 초음파 펄스가 왕복 후 다시 센서까지 도달할 확률이 
더 작아지기 때문이다. 
또 다른 경우 물체의 표면이 매끄럽지 않다면 매끄러운 경
우에 원 거리라고 표현했던 기준 거리 값이 불규칙한 표면으
로 인해 의미를 잃게 되고 두 번째 에코의 크기는 다양한 값
을 나타낼 것이다. 하지만 물체의 표면 형태와 관계없이 재
질의 반사 계수가 높을수록 두 번째 에코가 감지되는 횟수는 
증가할 것이다. 결국 두 번째 에코는 물체 표면의 형태에 따
라 원 거리의 두 배 값이 감지되거나 불규칙한 값이 감지되
고 물체의 반사 계수에 따라 감지되는 횟수가 증감한다.  
이러한 특성을 활용하고 물체 표면의 형태 그리고 반사 계
수까지 포함할 수 있는 특징을 생성하기 위해 군집화된 데이
터 내의 두 번째 에코의 총합을 추출한다. 이때 정규화를 위
해 군집화 펄스의 첫 번째 에코 대비 두 번째 에코의 펄스 
비율을 세 번째 특징으로 정의한다. 전처리 과정에서 각 에
코가 서로 다른 8 가지 펄스로 가공되었기 때문에 세 번째 
특징은 총 64가지로 구성할 수 있다.  
식 (4)에 64가지 에코 비율 특징의 생성 방법을 나타내었
다. ,

k
c pE 는 k 번째 에코의 c 번째 전처리 펄스를 의미한다. 이

때의 p 는 물체 별 시작점과 끝점을 의미하며 b={P, F, R, S} 
로써 각각 기둥, 차량 전면, 후면, 옆면을 나타낸다. 이에 따
라 k

cS 는 k번째 에코, c 번째 전처리 펄스의 총 합을 의미하

며 이로부터 두 에코의 비율 r(t, s)가 생성된다. 각 에코 별로 
전처리 펄스가 8가지 이므로 t 와 s 는 1부터 8까지 변화하며 
에코 비율 특징의 인덱스는 t, s 를 이용해 idx 로 64가지가 표
현된다. 

 
2

1( )

( 1) 8

eb
k k
c c,p

p sb

t
idx

s

S E

SR r t,s
S

idx t s

=

=

= =

= - ´ +

å

 (4) 

그림 12에 대표적으로 원 펄스로부터 추출한 에코 비율을 
나타내었다. 예상과 유사하게 첫 번째 그림에서 PillarRatio로 

나타낸 기둥이 가장 큰 에코 비율을 나타내고 있으며 각각
VehicleFrontRatio, VehicleRearRatio로 표시한 차량 전면, 차량 
후면과 두 번째 그림에서 Side1Ratio, Side2Ratio로 나타낸 차
량의 양쪽 옆면은 기둥보다 낮고 다소 불규칙한 형태를 보이
고 있다. 
최종적으로 표 4과 같이 세 가지 종류의 67가지 서로 다
른 특징이 생성되었다. 이때 STD1과 STD2는 각각 첫 번째, 
두 번째 에코 펄스의 분산이며 에코 비율을 나타내는 Rx는 
식 (4)에서 정의한 에코 비율 특징의 인덱스를 x로써 나타낸 
것이다. 
정의한 특징들은 물체 종류에 따라서 분류에 적합할 수도 
있고 그렇지 않을 수도 있다. 차량의 전면과 후면을 한가지 
물체로 가정한다면 물체 너비와 에코 분산을 이용해 분류가 

 

그림 12. 에코 펄스의 비율. 
Fig.  12. Ratio of echo pulses. 

 
표   4. 특징 정의. 
Table 4. Index of features. 

Feature type 
Object Width Variance of echo Ratio of echo 

W1 STD1 STD2 R1 R2 … R64 
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가능할 것이다. 그러나 같은 너비를 갖는 서로 다른 물체의 
분류를 위해서는 에코 비율과 같은 특징의 조합이 필요하다.  
이후의 물체 분류 과정에서는 특징 선택과 특징 조합을 통하
여 네 가지 물체에 대한 분류 정확도를 향상시킬 수 있는 방
안을 제안한다. 
4. 물체 분류 

앞서 서술한 바와 같이 본 논문에서는 물체 분류에 서로 
다른 67개의 특징을 사용한다. 분류 알고리즘은 특징 선택과 
학습 과정을 거치게 되며 학습은 다항 부류 SVM [12]과 다
항 로지스틱 회귀[13] 방식을 활용한다. 특징 선택은 조합 가
능한 모든 경우를 고려하여 수행된다. 본 논문에서 활용하고 
있는 67개의 특징은 세 개로 구분될 수 있는데 물체의 너비
와 에코의 분산 그리고 에코의 비율이다. 물체의 너비는 한 
개의 특징, 에코의 분산은 두 개의 특징 마지막으로 에코의 
비율이 64개의 특징으로 이루어져 있다. 따라서 조합 가능한 
특징의 가짓수는 하나의 종류만 사용할 경우 67개, 두 종류
의 특징을 사용할 때 194개, 세 종류 모두 사용할 경우는 
128개로써 총 389개의 조합이 가능하다.  
다항 부류 SVM은 기본적인 이진 분류 SVM을 n 부류로 
확장한 방식이다. n 부류 SVM은 n 개의 부류 중에서 j 번째 
부류와 j 번째 부류를 뺀 나머지 n-1개의 부류로 샘플을 구성
하고 이진 분류기와 동일한 학습 과정을 거쳐 만들어진다. 
총 n 개의 이진 분류기가 생성되며 인식 과정에서는 n 개의 
분류기 중에 가장 큰 값을 나타내는 부류로 분류된다. 
로지스틱 회귀 분석은 통계 관련 분류에서 많이 사용되는 
방식이다. 여러 개의 변수 중에서 어떤 변수가 분류 결과에 
크게 영향을 미치는지 파악할 수 있으며 조합된 변수로 만든 
회귀함수에서 특정 부류로 분류될 확률을 연산할 수 있다. 
회귀함수는 식 (5)과 같이 표현될 수 있다.  
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β 는 회귀함수를 구성하는 변수 x 의 계수로써 조합 가중치라
고 볼 수 있다. SVM 방식과 구별되는 가장 큰 차이점이 변
수 선택 과정을 통해 추출된 계수 β 이며 값이 클수록 분류 
결과에 영향력이 큰 중요한 변수이다. 회귀함수의 반환형은 
해당 부류로 분류될 확률로써 0과 1사이의 값을 갖는다. 
다항 로지스틱 회귀 방식은 로지스틱 회귀 방식을 k 개의 
부류로 확장한 것이다. 식 (6)의 πj 는 j 부류로 분류될 확률을 
나타내며 0과 1 사이의 값을 갖는다. 다중 분류를 위하여 k
번째 부류를 기저로 두고 j 번째 부류와의 log 연산을 통해 j
로 분류될 확률을 연산한다. 이때 j 는 1부터 k-1까지 변하며 
결국 k-1개의 확률 값이 생성된다. 단일 로지스틱 회귀와 마
찬가지로 β는 변수 x 의 가중치 계수로써 작용한다. 
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IV. 물체 분류 성능 평가 
1. 다항 부류 SVM 

조합 가능한 모든 경우의 특징을 활용하여 SVM 분류기를 
학습시켰다. 이때 학습에 사용된 데이터는 전체 150개 데이
터에서 임의로 선택했으며 나머지 데이터를 테스트용 데이
터로 활용하였다. 각 특징 조합에서의 성능은 교차 검증을 
통해 추출하였고 상위 5개의 결과를 표 5에 나타내었다. 표 
5에 나타난 바와 같이 다항 부류 SVM은 물체 너비와 첫 번
째 에코의 분산, 35번째 에코 비율을 사용했을 때 가장 높은 
비율로 분류가 되었다. 
2. 다항 로지스틱 회귀 

기둥, 차량 정면, 차량 후면, 차량 옆면을 순서대로 부류 1, 
2, 3, 4로 정의한다. 부류 4를 기저 범주로 가정하고 회귀함수
를 이용해 나머지 부류와의 확률을 연산한다. 분류의 기준이 
되는 확률의 임계 값을 0.5라 정의하고 테스트용 샘플을 분
류한다. 성능 평가의 정확도는 교차 검증을 100회 수행한 평
균값으로 추출했다. 다항 부류 SVM과 마찬가지로 상위 5개
의 결과를 표 6에 나타낸다. 세 종류의 특징 모두를 사용했
을 때 가장 높은 분류 성공률을 보였으며 물체 너비와 첫 번
째 에코 분산 그리고 62번째 에코 비율이 선택되었다. 
실험 결과 두 가지 분류 방법 모두 세 가지 특징을 전부 
사용했을 때 가장 높은 성능을 나타내었다. 공통적으로 사용
된 특징은 물체의 너비와 첫 번째 에코 펄스의 분산이다. 두 
가지 분류 방식 모두 세 번째 특징인 에코 비율과 함께 조합
했을 때 분류 정확도가 증가했는데 이것으로 미루어 보아 앞
서 예상한 대로 에코 비율이 물체 표면의 형태와 반사 특성
을 표현할 수 있다고 볼 수 있다. 
가장 높은 분류 정확도를 갖는 특징 조합은 물체 너비와 
첫 번째 에코 펄스 분산 그리고 에코 비율 R62이다. 이때 에
코 비율 R62는 두 번째 에코의 8번째 전처리 펄스, 첫 번째 
에코의 6번째 전처리 펄스로부터 추출된 특징이다. 전처리 
과정에서 8번째 펄스는 다른 물체 간의 상호 상관 계수가 가
장 낮게 측정된 펄스이고 전처리 6번째 펄스는 같은 물체 간
의 자기 상관 계수가 가장 높게 측정된 펄스이다. 따라서 전
처리 과정이 분류 결과에 유효한 작용을 했다고 볼 수 있다. 
 
표   5. 다항 부류 SVM 결과. 
Table 5. Classification result from multiple SVM. 

 Object width Variance of echo Ratio of echo accuracy 
(1) W1 STD1 R35 85% 
(2) W1 STD1 R36 84.17% 
(3) W1 STD1  84.11% 
(4) W1 STD1 R63 83.33% 
(5) W1  R13 81.67% 

 
표   6. 다항 로지스틱 회귀 결과. 
Table 6. Classification result from multinomial logistic regression. 

 Object width Variance of echo Ratio of echo accuracy 
(1) W1 STD1 R62 89.67% 
(2) W1 STD1 R57 88.67% 
(3) W1 STD1 R54 88.45% 
(4) W1 STD1 R61 88.33% 
(5) W1 STD1 R58 88.04% 
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V. 결론 
본 논문에서는 단일 초음파 센서를 이용한 물체 분류 알

고리즘은 제안하였다. 센서가 장착된 차량은 고정된 환경에
서 물체와 수직한 방향으로만 진행하였기 때문에 다양한 환
경에 대한 일반적인 데이터라고는 볼 수 없다. 그러나 물체
의 반사 특성을 나타낼 수 있는 특징을 정의하고 통계적인 
분류 기법을 적용하여 기존의 방식보다 더 많은 종류의 주차 
형태와 기둥을 분류하였다. 분류에는 다항 부류 SVM과 다항 
로지스틱 회귀 기법을 활용하였으며 기둥, 차량 전면, 차량 
후면, 차량 옆면을 89.67%의 정확도로 분류하였다. 
초음파 센서를 이용한 물체 분류는 궁극적으로 다양한 차
종의 주차 형태와 기둥의 분류까지 고려하고 있다. 본 논문
에서는 단일 초음파 센서로부터 추출한 150개의 제한된 데
이터를 바탕으로 실험하였다. 제안하는 특징 조합 및 선택, 
분류 방식을 활용하고 다양한 차종과 환경에 대한 데이터를 
이용한다면 일반적인 경우의 물체 분류도 가능할 것으로 전
망된다. 
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