
Ⅰ. 서  론 

2010년 이후 딥 러닝이 많은 관심을 받으면서 
다양한 분야에서 이용하려는 연구가 활발히 진행 
중에 있다. 딥 러닝은 여러 비선형 변환기법의 조
합을 통해 높은 수준의 추상화를 시도하는 기계학
습 알고리즘의 집합이다. 컴퓨터가 학습할 수 있게 
하도록 많은 연구가 진행되고 있으며, 이러한 노력
의 결과로 Deep Neural Network, Convolutional Dee
p Neural Network, Recurrent Neural Network와 같
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은 다양한 딥 러닝 기법들이 컴퓨터 비전, 음성인
식, 자연어 처리, 음성/신호처리 등의 분야에서 적
용되어 최첨단 결과들을 보여주고 있다.
자동차 분야에서도 딥 러닝 기법을 활용하여 많

은 연구 및 개발이 이루어지고 있다. 딥 러닝 기법
을 적용한 대표적인 사례로 자율주행 자동차[1]를 
들 수 있는데, Google, Tesla, NVIDIA 등 많은 기
업에서 자율주행 자동차 개발을 진행하고 있으며,
실제 일반 도로에서 완전 자율주행에 성공하고 있
다. 또, 자동차 충돌 사고를 탐지[2]하거나, 사고를 
예측[3]하는 등 많은 연구가 진행 중이다.
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요  약 

본 논문에서는 물체 탐지 알고리즘 중 하나인 Faster R-CNN과 컴퓨터 비전을 목적으로 한 프로그래
밍 라이브러리인 OpenCV를 사용하여 차선 변경이 가능한 고속도로나 국도, 일반 도로 등의 블랙박스 
영상에서 다른 차량이 자신의 차선으로 차선 변경을 시도할 때 위험을 감지 할 수 있는 시스템을 구현
하였다. 또한, 구현한 시스템의 성능을 평가하여 성능이 나쁘지 않음을 증명하였다.

ABSTRACT

 In this paper, we use Faster R-CNN that is one of object detection algorithm and OpenCV that purposes computer 
vision, to implement the system that can detect danger when a vehicle attempts to change lanes into its own lane in 
videos of highway, national road, general road and etc. Also, the performance of implemented system is evaluated to 
prove that the performance is not bad.
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본 논문에서는 주행을 하는 차량에 대해 학습을 
진행하고 이를 토대로 블랙박스 영상을 통하여 측
면 충돌이 발생할 수 있는 다른 차량이 자신의 차
선으로 끼어드는 상황에 대해 위험을 감지하는 시
스템을 만드는 것을 목적으로 한다.
2장에서는 자동차 위험 감지 모델을 구성하는 훈

련 모듈인 Faster R-CNN[5]에 대한 설명과 신경망
을 구성하는 ResNet[4]에 대한 설명을 서술했으며,
3장은 시스템 설계에 대한 내용이 서술되어 있다.
시스템 설계는 데이터 수집 및 전 처리 과정, 학습 
모듈, 차선 탐지, 시각화 순으로 이루어져 있다. 4
장은 개발한 시스템에 대한 성능 평가에 관하여 
서술되어 있다. 마지막으로 5장에서는 시스템의 성
능을 향상시키기 위한 향후 계획과 발전 가능성에 
대해 논의한다.

Ⅱ. 연구 배경

2.1 ResNet(Residual Network)[4]
2015년에 제안된 모델로 이미지 인식분야에서 사

용되고 있는 딥 네트워크 모델이다. 레이어의 깊이
를 늘렸을 때 생기는 부작용을 해결한 모델로 기
존의 평범한 CNN[11]에서 레이어의 입력을 레이어
의 출력에 바로 연결시키는 Skip Connection을 사
용하여 학습을 진행한다. 그림1은  ResNet의 구조
를 나타낸 것이며, ResNet은 F(x)가 0이 되는 방향
으로 학습을 진행한다. 이러한 구조로 ResNet은 깊
은 레이어도 쉽게 최적화가 가능하고, 늘어난 깊이
로 인해 정확도를 개선할 수 있다.

그림 1. ResNet 구조 

2.2 Faster R-CNN(Faster Region-based Convoluti
onal Neural Networks)[5]
이미지 안에 어떤 물체들이 들어있는지 구분하기 

위해 이미지 분류기 앞에 이미지 영역을 찾아내는 

탐지 영역을 결합한 모델이다. 그림2는 Faster R-C
NN의 구조를 나타낸 것이다.
Faster R-CNN의 훈련은 4단계의 교대훈련으로 이

루어져 있다. 1단계는 미리 훈련된 데이터 셋을 통
해 RPN을 훈련시킨다. 2단계는 1단계에서 제안된 
박스를 가지고   RoI Layer를 훈련시킨다. 3단계는 
2단계를 바탕으로 RPN을 훈련시키며 이때 특징 
맵을 추출하는 레이어는 고정된다. 마지막으로 3단
계 결과를 가지고 RoI Pooling Layer를 훈련시킨다.

그림 2. Faster R-CNN 구조 

Ⅲ. 시스템 설계

그림 3. 시스템 구성도

그림3은 전체적인 시스템의 구성도를 나타낸 것
이다. 본 위험 감지 시스템을 위해 차량, 사람 등
이 존재하는 복합 이미지에 라벨링 작업을 진행하
여 데이터 셋을 만드는 전처리 과정을 거쳤다. 전 
처리된 데이터 셋을 훈련시키기 위해 Faster R-CN
N(Faster Region-based Convolutional Nueral Networ
k)[5] 모델을 사용하여 학습을 진행하였으며, 이미
지 분류 모델로 Resnet101[4]을 사용해 훈련 횟수
를 감소시켰다. 훈련된 모델을 바탕으로 블랙박스 
영상을 통하여 차량과 사람을 탐지하고, OpenCV
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라이브러리를 사용하여 차선을 탐지한 후 측면 충
돌이 일어날 수 있는 끼어들기 상황에 대해 위험 
상황이라고 보여주는 시각화 모델로 이루어져 있
다.

3.1 Data Set

3.1.1 학습 Data Set
차량과 사람을 학습데이터로 정의하고, 그중 차량

의 종류가 여러 가지 있기 때문에 차량 6가지와 
사람 2가지로 분류하여 총 8가지의 이미지를 학습
데이터로 정의하였다. 단일 이미지는 차량 데이터
셋[6]를 사용하였다. 데이터 셋은 다양한 크기로 
구성된 차량 이미지이며, 훈련데이터 8000개로 훈
련을 진행하였고, 시험 데이터 4000개로 테스트를 
진행하여 훈련의 성과를 평가하였다.
여러 차량과 사람이 존재하는 복합이미지는 KITT

I[7] 데이터 셋을 사용하였다. 데이터 셋은 1242x3
75의 고정된 크기의 이미지로 훈련 데이터 5000개,
시험 데이터 2500개로 데이터 셋을 구성하였다.

3.1.2 시나리오 Data Set
끼어들기 상황에 대한 위험 시나리오에 적합한 

영상을 웹상에서 총 30개를 찾아 위험 시나리오가 
있는 부분만 잘라서 영상을 확보하였으며, 훈련 데
이터 15개, 시험 데이터 15개로 데이터 셋을 구성
하였다.

3.2 데이터 전 처리
사전학습을 위한 데이터 셋은 해당 사이트에서 

각 이미지별 라벨 데이터를 제공하기 때문에 라벨 
데이터를 가져와 훈련을 진행하였다.
복합이미지의 경우는 해당 사이트에서 각 이미지

별 라벨을 제공은 하지만, 라벨 데이터의 내용 중 
쓰지 않는 값들이 존재하여 그 부분을 제거한 새
로운 라벨 데이터를 만들어 훈련을 진행하였다.
영상의 경우는 각 영상에 프레임을 추출하여 위

험 상황인지 아닌지를 사람의 눈으로 직접 판단하
여 위험상황을 1로, 아닌 상황을 0으로 설정하여 
진행하였다.

3.3 학습모듈

3.3.1 Tensorflow Slim

Tensorflow Slim은 저수준의 Tensorflow API를 
간편하게 사용할 수 있는 고수준 경량 API로써,
이미지 분류에 사용되는 딥 러닝 CNN 모델을 제
공한다. 지원되는 모델은VGG[8], ResNet[4] 등이 
있으며 미리 훈련된 모델을 기반으로 파인 튜닝(fi
ne-tuning)하는 과정이 단순화되어 있다. 본 시스
템에서는 Tensorflow Slim에서 지원하는     Res
Net_V1_101 모델을 사용하여 사전 학습을 진행하
였으며, 총 100,000번의 반복학습을 진행하였다.

3.3.2 Faster R-CNN[5]
Faster R-CNN[5]은 Tensorflow로 구현이 되었으며,

전처리된 이미지와 반복학습을 줄이기 위한 사전
훈련 데이터를 입력으로 받아 복합이미지에서 차
량과 사물을 인지한다. 훈련이 시작되면 Faster R-
CNN[5]에 정의된 레이어들을 사전에 ResNet[4]으
로 학습시킨 데이터를 가지고 초기화를 한다. 이후 
데이터 셋 중 훈련 데이터 셋 부분을 랜덤하게 입
력값으로 넣으며 각각의 이미지에 대하여 훈련을 
진행하여 훈련이 완료되었을 시 시험 데이터를 이
용해 모델을 평가하고 정확도를 측정한다. 사전 데
이터를 사용하는 것은 처음 진행할 때만 사용하며 
이후 추가로 훈련하고자 할 경우 훈련된 데이터를 
바탕으로 진행된다. 훈련 횟수를 3가지로 나누어 4
00,000번, 800,000번, 1,600,000번 훈련을 진행하였
으며, Ckpt 파일 형식으로 3가지 훈련 횟수에 대해 
따로 저장하였다.

3.4 차선 탐지
차선을 탐지하기 위해 OpenCV 라이브러리를 사

용하여 구현하였다. OpenCV는 주로 실시간 컴퓨터 
비전을 목적으로 한 프로그래밍 라이브러리이다.
차선을 탐지하기 위해 처음에 기존의 이미지를 흑
백화면으로 변환하는 Gray Scale 작업을 진행한다.
이 작업을 통해 백색 부분을 제외한 나머지 부분
을 모두 까맣게 변환시킨다. 그 뒤 백색 부분의 채
워진 부분을 제거하여 테두리 부분만 남긴 뒤, R
oI(Region of Interest) 범위에 해당하는 영역만 남
긴 뒤 모두 제거하는 Canny Edge Detection[9] 작
업을 진행한다. 그 뒤 남은 부분에 Hough Space[1
0] 작업을 통해 직선을 그어 차선을 탐지한 결과를 
보여준다.

3.5 위험탐지 및 시각화
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Faster R-CNN[5]을 통해 훈련된 계층을 사용하여 
얻은 물체 인식 정보(물체 이름, 물체 위치, 정확
도)와 OpenCV라이브러리를 통해 나온 차선을 바
탕으로 끼어들기 상황에 대한 위험 시나리오를 구
성하였다. 인식된 물체의 클래스에 대해 물체의 경
계 박스(bounding box)와 차선의 중첩된 영역 비율
에 대한 조건을 다르게 하여 위험 탐지를 정의하
였다. 그림4는 위험탐지에 대한 Decision Tree로서,
경계 박스의 크기가 커질수록 위험을 탐지하는 비
율도 더 크게 적용해야 한다고 판단하여 최적의 
비율 조건을 찾아 적용시켰다.
시각화는 위험 탐지가 된 프레임은 영상에서 배

경색이 바뀌게 하여 진행하였고, 몇 번째 프레임에
서 위험 상황을 탐지하였는지 로그를 남겨 확인할 
수 있도록 하였다.

그림 4. 위험 탐지 Decision Tree

Ⅳ. 실험 결과

본 논문은 훈련 횟수에 따른 위험 상황 감지에 대
한 성능을 분석할 것이다. 표1은 성능 측정을 위한 
Confusion matrix로 실제 위험 상황을 위험 상황을 
감지했을 경우를 TP(True Positive)한 상황으로 보
고 성능 측정을 진행하였다. 본 논문에서는 정확도
(Accuracy)와 정밀도(Precision), 민감도(Sensitivity)

3가지를 분석할 것이다.
[표1] Confusion matrix

정확도는 (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)로 
이루어져 있으며, 이 모델의 전체 정확도를 알려준
다. 민감도는 TP / (TP + FN)로 이루어져 있으며,
실제 위험상황을 얼마나 잘 감지했는지를 알려준
다. 정밀도은 TP / (TP + FP)로 이루어져 있으며,

위험상황이든 아니든 모두 위험상황으로 예측한 
경우를 알려준다.
본 논문은 실제 위험상황을 얼마나 잘 감지했는

지를 더 중요하게 생각하여 민감도가 얼마나 높게 
나오는지를 중점적으로 보고 성능 측정을 진행하
였다. 표2는 훈련 횟수에 따른 시나리오 데이터의 
분석 결과이다.

[표1] 성능 분석 결과표

위험 상황 판단의 경우 차량을 인식하는 경계 박
스와 차선에 중첩된 비율을 계산하여 비율 조건에 
만족하면 위험 상황을 감지하도록 설정했다. 대부
분의 탐지 모델 활용이 실시간으로 이루어지므로 
프레임 단위로 기록들을 저장하였다. 정확도는 약 
80%의 성능을 보였고, 민감도는 약 84%, 정밀도는 
약 55%의 성능을 보여 모델의 성능이 나쁘지 않
음을 증명하였다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 Faster R-CNN[5] 신경망과 Resne
t[4] 모델을 적용하여 물체의 위치를 탐지하였다.
Faster-RCNN[5] 모델에 차량과 사람의 이미지를 
학습시킨 Resnet[4] 모델을 적용한 후 차량과 사람
이 라벨링 된 복합 이미지를 학습시켰다. 학습 후 
다른 이미지 셋을 넣었을 때 빠르게 결괏값을 도
출할 뿐만 아니라 정확하게 차량과 사람의 위치를 
파악하였다. 테스트 과정에서 위 모델이 복합 이미
지를 인식한 결과와 사람이 물체를 확인한 결과는 
비슷한 수준으로 나타나는 것을 확인할 수 있었다.
그 후에 블랙박스 영상을 프레임 단위로 쪼개어 
적용하였고, 프레임에서 인식한 차량 혹은 사람에 
박스를 추가하여 물체를 인식했다는 결과를 표시
해주었다. 마찬가지로, OpenCV 라이브러리를 이용
하여 프레임에 찍힌 차량의 차선을 탐지하여 표시
해주었다. 이렇게 표시된 데이터를 바탕으로 측면 
충돌이 발생할 수 있는 끼어들기 상황에 대해 위
험하다고 인지를 하게 되면 시각화를 통해 위험 
상황임을 알려주게 하였다.
향후에는 차량이 끼어드는 상황이 아닌 사람이나 

Prediction

Actual
위험감지 위험감지X

위험감지 TP FN
위험감지X FP TN
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동물이 끼어드는 상황에 대해 높은 정확성을 가지
는 비율 조건을 찾을 수 있도록 실험할 예정이다.
또한, 차선이 없는 상황에 대해 위험을 어떻게 감
지를 할지 논의를 할 예정이다. 마지막으로 테스트
에서 추출한 시각화한 이미지를 바탕으로 측면 충
돌 상황의 위험성을 단계별로 나누어 알려 줄 수 
있도록 하는 등, 여러 기술을 개발할 예정이다.
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