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● 요   약 ●  

도보 위 위험 알림이란 사람이 지나다닐 수 있는 길을 파악하고 길 위에서 사용자에게 접근하는 위협적인 

장애물들을 탐지하고 알려주는 것이다. 본 연구에서는 Computer Vision의 Semantic Segmentation을 이용하

여 사람이 다닐 수 있는 길을 구분하고 YOLO 사물 인식 알고리즘을 이용하여 시각장애인에게 접근하는 위협

적인 장애물들을 탐지하여 알려줄 수 있는 시스템을 제시한다. 해당 시스템은 실용성을 고려하여 모바일 환경에

서 이용할 수 있도록 구현하였으며, 서버와의 연동을 통해 실시간으로 사용자에게 사물 인식의 결과를 알려준다.

키워드: 시각장애인(impaired people), 장애물 탐지(obstacle detection), 위험 알림(danger notification)
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I. Introduction

시각장애인들을 위한 여러 시스템들이 개발되고 있지만, 현재 출시

되어 있는 시스템들은 가격이 높고 필요한 주변기기들이 많거나 

구하기 어려워 시각장애인들이 사용하기에 어려움이 존재한다. 따라

서 사람들이 보편적으로 이용하고 있는 모바일 기기를 활용하여 

시각장애인들을 대신하여 도보 위의 위험을 소리 혹은 진동으로 

알려줄 수 있다면 누구나 쉽게 사용할 수 있을 것이다.

기존 시각장애인을 위한 모바일 기반 장애물 탐지 연구 중, [1]에서는 

YOLO[2] 사물 인식 기술을 활용하여 차량, 자전거, 전동 킥보드, 

사람 4종류의 장애물을 인식하고 장애물과의 거리를 계산한 뒤 모바일 

기기를 통해 사용자에게 알려주는 기능을 제시하였다. 그러나 일반적

으로 사람이 다닐 수 없는 길인 차도 위의 장애물까지 인식하기 

때문에 실제적인 위협이 되지 않는 장애물도 포함되는 문제점이 

있다. 또한 장애물과의 거리를 계산하는 과정에서 사진 속 장애물이 

수직으로 서있는 경우가 아니라면 장애물의 높이가 왜곡되어 거리 

계산에 부정적인 영향을 주는 문제가 발생한다.

이러한 배경에서 본 연구에서는 위 문제점들을 보완하여 인도 

및 골목길 등 사람이 다닐 수 있는 길과 차도 등의 길을 구분하고 

이미지 회전을 통해 보다 정확하게 장애물을 인식하고 판별하는 

시스템을 제시한다. 제안 시스템은 먼저 시각장애인이 스마트폰 카메

라를 이용하여 촬영한 전방의 이미지와 스마트폰의 회전 정보를 

서버로 송신한다. 서버에서 이미지를 수신하면 시각장애인이 스마트

폰을 기울였을 경우 이미지를 정방향으로 회전시키는 작업을 수행한

다. 그 후, YOLO알고리즘을 이용하여 전방에 있는 사람, 자전거, 

전동 킥보드, 차량 4종류의 장애물을 탐지하고 각 장애물까지의 거리를 

계산한다. 또한, 구글 Deeplabv3+[3]을 활용한 

Segmentation-Selecstar라이브러리를 사용하여 사람이 다닐 수 있는 

길과 다닐 수 없는 길을 구분한다. 그 후 다닐 수 있는 길 위의 

장애물의 종류 및 거리를 종합하여 장애물의 위험 등급을 정한 후 

스마트폰으로 그 결과를 전송한다. 마지막으로 스마트폰에서는 해당 

정보를 토대로 사용자에게 소리 및 진동을 이용한 실시간 알람을 

보낸다.

II. Related Works

[4]와 [5]는 모바일 기기를 통해 장애물을 인식하는 연구이다. 

[4]의 경우, HOG[6] 알고리즘을 이용하여 사람만을 장애물로 인식하

고 거리를 측정한다. [5]의 경우에도 HOG 알고리즘을 이용하며 

사람 뿐 아니라 현재 사용자가 위치한 도보 위를 제외한 모든 장애물을 



한국컴퓨터정보학회 하계학술대회 논문집 제29권 제2호 (2021. 7)

26

인식하지만 거리를 측정하지는 않는다.

본 시스템은 HOG 알고리즘이 아닌 YOLO 알고리즘을 사용하여 

장애물 인식률을 높이고, 알고리즘이 요구하는 많은 연산량을 서버를 

활용하여 해결한다. [Table 1]은 본 시스템의 제안 방법과 [4]와 

[5]의 연구를 비교한 표이다.

알고리즘
거리 

측정

차도 

구분
장애물 구동 방식

[4] HOG O O 사람 스마트폰

[5] HOG X X 모든 장애물 스마트폰

제안 

방법
YOLO O O

사람, 자전거, 

전동 킥보드, 

차량

스마트폰 + 

서버

Table 1. Comparison with related works

또한, 영상에서 실시간 Semantic Segmentation을 적용하는 연구

로 [3]과 [7] 등이 있다. [3]의 연구는 구글에서 제안한 DeepLab 

모델의 심화 버전이며, [7]의 연구는 기본적인 Segmentation 모델이

었던 FCN의 낮은 정확도를 보완하기 위해 고안된 모델이다.

본 시스템에서는 [3]의 연구에서 제시한 Segmentation-Selectstar 

라이브러리를 사용한다. [7]의 연구와 비교하였을 때 mIOU의 값이 

높은 [3]의 연구가 더 높은 정확도를 보였다. 또한 [7]의 연구는 

1.5FPS로 성능에 비해 수행 속도가 느리기 때문에 실시간으로 서버와 

클라이언트가 통신하여 사용자에게 위험을 알려줘야 하는 본 시스템에

는 부적합하다.

III. The Proposed Scheme

Fig. 1. System architecture

본 시스템에서 제안하는 시스템의 구조도는 [Fig. 1]과 같다. 본 

시스템은 모바일 기기인 스마트폰과 기기 내에서 동작하는 애플리케이

션, 그리고 서버로 구성되어 있다. 

애플리케이션에서는 사용자의 스마트폰의 자이로 센서, 스크린샷 

모듈, 카메라 모듈들을 이용하여 실시간으로 진행 방향의 길거리 

화면을 촬영하고 사진 정보를 base64로 변환한다. 변환된 사진 정보는 

스마트폰의 회전 정보와 함께 서버로 전송한다. 이 후 서버가 정보를 

처리하여 처리된 정보를 받으면 그것을 토대로 사용자에게 사운드 

모듈과 진동 모듈을 통해 알람을 준다.

서버는 base64로 변환되어 받은 사진 정보를 먼저 디코딩을 통해 

다시 jpg파일로 변환하고 스마트폰 회전 정보를 바탕으로 정방향으로 

회전시킨다. 이 후 YOLO를 통해 이미지 내에 있는 객체를 탐지하여 

사용자와의 거리를 계산한다. 또한, Segmentation–Selecstar 라이브

러리를 사용하여 사람이 다닐 수 있는 길을 파악하여 탐지된 객체가 

사용자에게 위험이 되는지 확인하고 장애물들의 위험등급을 결정한

다. 서버는 분석된 위험 정보를 스마트폰으로 전송한다.

1. 스마트폰 회전 여부 인식 및 이미지 회전

애플리케이션으로부터 받은 이미지는 스마트폰의 회전 여부와 

상관 없이 촬영되어 주어지므로 본 시스템에서는 이미지를 일괄적인 

방향으로 처리할 수 있도록 이미지를 회전시킨다.

안드로이드에서 제공하는 SensorEvent 클래스의 

TYPE_ARRCELEROMETER을 사용하면 스마트폰에 작용하는 

중력 가속도 값을 알 수 있다. 중력 가속도 값은 x축, y축, z축의 

가속도를 m/s2의 단위로 표현한다. 스마트폰을 관통하는 축은 z축이

며, 식 (1)은 z축의 각속도(yaw)를 계산하는 식이다.

  arctan (1)

z축의 각속도(yaw)를 단위 시간으로 적분하면 z축의 회전각을 

알 수 있다. 이 회전각 만큼 이미지를 회전시킨 후 원본 이미지를 

포함하는 최소 크기의 직사각형을 그리고, 원본 이미지에 포함되지 

않는 직사각형의 내부 공간을 무색으로 설정하여 회전한 이미지를 

만든다.

2. 객체 탐지

YOLO 알고리즘은 회전한 이미지를 동일한 크기의 구역으로 나누

고, 각 구역의 중심을 기준으로 미리 정의된 형태의 경계 박스의 

개수를 예측한 후, 각각의 박스가 예측하는 객체와 일치하는지를 

계산한다. 본 시스템에서는 사람, 자전거, 전동 킥보드, 차량 4종류의 

객체를 탐지한다.

3. 거리 측정

본 시스템에서 사용하는 거리 측정 알고리즘은 실제 객체가 카메라

의 센서를 지나 화면에 보이는 과정을 확장한 알고리즘이다.

안드로이드에서 제공하는 CameraCharacteristics 클래스의 

LENS_INFO_AVAILABLE_FOCAL_LENGTH 와 
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SENSOR_INFO_PHYSICAL_SIZE을 이용하여 초점 거리와 센서 

높이 값을 알 수 있다. 초점 거리와 센서 높이 값을 이용하여 카메라와 

장애물과의 거리를 구하는 수식은 식 (2)와 같다.

 이미지상의객체높이×센서높이

초점거리×실제객체높이×이미지높이
(2)

거리를 계산하는 식에 사용하는 ‘실제객체높이’ 값으로는 실제 

장애물의 높이를 알 수 없기 때문에 각 장애물 별 평균 높이를 사용한다.

4. 차도 구분

본 시스템에서는 Segmentation-Selecstar 라이브러리를 사용하여 

사람이 다닐 수 없는 길인 차도와 사람이 다닐 수 있는 길인 인도, 

그리고 횡단보도를 구분한다. Segmentation-Selecstar 라이브러리는 

구글에서 발표한 DeepLab V3+을 이용하여 사진에 있는 모든 픽셀을 

7개의 클래스로 분류하는 작업을 한다. 7개의 클래스는 배경, 자전거도

로, 주의구역, 횡단보도, 가이드 블록, 차도, 인도이다.

5. 장애물 위험등급 결정 및 알람

본 시스템은 도보 위의 장애물 중 사람, 자전거, 전동 킥보드, 

차량을 탐지하고, 그 결과에 따른 위험등급을 4단계로 구분한다. 

1단계의 위험등급은 가장 높은 위험도를 나타내며, 단계가 증가할수록 

위험도가 감소함을 나타낸다.

서버는 각 장애물의 종류, 장애물과의 거리, 장애물이 위치한 길을 

고려하여 위험등급을 결정하고 이를 애플리케이션에 전달한다. 본 

시스템에서 설정한 위험등급 결정 기준은 [Table 2]와 같다. [Table 

2]의 “사람”, “자전거/킥보드”, “차량” 이라는 3가지 열의 해당하는 

조건 중 하나라도 만족하면 해당 위험등급으로 결정한다. 만족하는 

위험등급이 중복된다면, 더 높은 위험등급을 갖도록 결정한다.

위험

등급
알림 사람

자전거 / 

킥보드
차량

1 비프음 1회 1.5m 이내 3m 이내 4m 이내

2 진동 3회 - - 8m 이내

3 진동 2회 - 8m 이내 -

4 진동 1회 6m 이내 - -

Table 2. Danger class by obstacle situation

IV. Experiments

1. 실험 평가 방법

본 시스템에서는 두 가지 실험 평가를 수행하였다. 첫 번째는 

회전 여부에 따른 장애물 탐지 인식률 비교이다. III장에서 기술하였듯

이 장애물 탐지 및 거리 측정, 차도 구분을 위한 이미지는 스마트폰의 

회전 여부와 상관없이 촬영되어 주어지므로 본 시스템에서 이미지를 

일괄적인 방향으로 처리할 수 있도록 이미지를 회전시킨다. 이 때 

회전하지 않는 원래의 이미지와 본 시스템에서 제안한 회전한 이미지

의 각 객체 탐지의 정확도를 비교한다. 정확도는 임의의 1000장의 

사진을 통해 진행하며 식 (3)에 따라 계산한다.

정확도실제 사진에 존재하는 객체수

탐지된 객체수
× (3)

두 번째는 장애물의 실제 높이에 따른 탐지된 장애물과의 거리와 

실제 거리의 오차 평균 계산이다. 오차 평균의 값은 예측 값과 실제 

값 오차의 절대값 평균 지표인 MAE를 사용한다. 장애물과의 거리를 

계산할 때 실제 객체의 높이가 필요하나, 이를 알 수 없기 때문에 

각 장애물 별 평균 높이를 사람은 170cm, 자전거는 90cm, 킥보드는 

120cm, 차량은 150cm로 설정하였다. 본 평가에서는 각 장애물 별로 

평균 높이, 평균 높이 ±10cm 총 3가지의 값에 대해 MAE 값을 

계산하였다. MAE 값이 0에 가까울수록 실제 거리와의 오차가 적은 

것이므로 어떠한 값이 가장 정확한지 알 수 있다.

2. 실험 평가 결과

[Table 3]은 이미지의 회전 여부에 따른 객체 탐지 정확도를 비교한 

표이다. 1000장의 임의의 촬영된 이미지를 회전없이 본 시스템이 

제안하는 객체 탐지를 수행하였을 때의 정확도는 75.2%로 측정되었

다. 그러나 본 시스템에서 제안한 방법 즉, 회전 여부를 인식하고 

이미지를 회전한 뒤 객체 탐지를 수행하였을 경우 정확도는 82.8%로 

7.6%만큼 증가하였다.

회전 여부 정확도

회전 X (촬영된 이미지) 75.2%

회전 O (본 시스템의 제안 방법) 82.8%

Table 3. Comparison of object detection accuracy 

[Table 4]는 각 장애물 별 높이에 따른 거리 측정에 대한 MAE 

값을 비교한 결과이다. [Table 4]의 값들은 해당 장애물의 높이로 

설정한 값과 그 값을 이용했을 때의 거리 측정 MAE 값이다. 평가 

결과, 사람, 자전거, 전도 킥보드, 차량 모두 본 시스템이 설정한 

평균 높이에서의 MAE가 10cm 오차를 준 높이에서의 MAE보다 

작은 것으로 나타났으므로, 본 시스템이 설정한 각 장애물 별 평균 

높이의 정확도가 더 높음을 알 수 있다.

사람 자전거 킥보드 차량

160cm / 

0.52

80cm / 

0.62

110cm / 

0.39

140cm / 

0.64

170cm / 

0.35

90cm / 

0.41

120cm / 

0.31

150cm / 

0.55

180cm / 

0.37

100cm / 

0.85

130cm / 

0.79

160cm / 

0.72

Table 4. MAEs according to the height of each obstacle

V. Conclusions

본 연구에서는 시각장애인을 위한 모바일 기반 도보 위 위험 알림 

시스템을 제안하였다. 제안 시스템은 서버와의 연동을 통해 YOLO 

라이브러리를 사용한 객체 탐지 모듈과 핀홀 카메라의 기본 원리를 
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활용한 거리 측정 모듈, Segmentation-Selectstar를 이용한 차도 

구분 모듈, 그리고 위험등급 결정 모듈로 구성된다. 본 시스템은 

모바일 환경으로 실행되기 때문에 사용자의 휴대성이 간편하고 접근성

이 높다는 장점이 있다. 또한, 시각장애인에게 위험에 대해 능동적으로 

대처할 수 있는 수단을 제공하여 안전한 보행에 도움이 될 수 있을 

것으로 기대된다.

본 기술은 보행 시각장애인의 안전과 직결된 기능인만큼 서버와의 

통신 및 보안성을 더욱 강화할 필요가 있다. 또한, 축적된 데이터를 

기반으로 자체적인 학습을 통해 시각장애인에게 안전한 상황으로 

유도할 수 있는 추가적인 기능이 필요하다. 아울러, 이 기능을 소형 

탈것에 적용하여 걸음이 불편한 시각장애인이 안전한 길로 이동할 

수 있도록 도와주는 기술에 대한 연구가 필요하다.
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