
1. 서론

딥러닝 알고리즘과 하드웨어 개선으로 인공지능

의 인지능력이 비약적으로 발전하면서 자동화 기술

을 적용하려는 여러 연구가 진행 중이다. 특히, 범죄

차량 판독 시스템, 지능화된 CCTV 등 차량과 관련

된 시각지능에 관한 연구가 큰 관심을 받고 있다.

이 중 차량 분류 기술은, 특정 차량을 인식하는 핵

심 기술이다. 이와 관련된 기존 연구들은 큰 유형에

대해 분류하는 방식이 대부분이거나, 적은 수의 차

종에 대해서만 인지 및 분류가 가능하고 정확도가

낮아 실용성이 떨어진다는 한계점이 존재한다. 즉,

인공지능이 차량을 정확하게 인지하기 위해선 정확

한 차종을 인지하고 분류할 수 있는 기술이 필요하

다.

본 연구에서는, 이러한 문제를 해결하기 위하여

머신러닝 기술을 활용하여 2단계로 차종을 분류하는

방법을 제안한다. 딥러닝 알고리즘 중 이미지 인식

에서 강점을 보이는 CNN(convolutional neural net
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요 약
범죄차량 판독 시스템, 지능화된 CCTV 등 차량과 관련된 시각지능에 관한 연구가 큰 관심을 받고
있다. 이 중 차량 분류 기술은, 특정 차량을 인식하는 핵심기술이다. 이와 관련한 기존 연구들은 큰
차종으로만 분류하거나, 분류 가능한 차종의 수, 정확도 등이 낮아 실용성 및 신뢰성이 떨어진다는
단점이 있다. 따라서, 본 논문에서는 차종을 정확하게 분류할 수 있는 2단계 차종 분류 알고리즘을
제안한다. 제안 시스템은 CNN으로 학습된 모델을 기반으로 1차로 차량의 유형을 분류하고, 2차로 정
확한 차종을 분류한다. 실험 결과, 52개의 차종을 분류함에 있어 단일 분류 모델에 비해 5.3%p 더 높
은 90.2%의 분류 정확도를 보였다. 이를 통해, 더욱 정확한 차종 분류가 가능하다.
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work) 을 기반으로 차종을 분류한다. 1차적으로 SU

V, 버스, 세단, 승합, 트럭, 해치백, 화물 총 7개의

유형에 대해 분류하고, 2차적으로 각각의 유형에 대

해 세부적인 차종을 분류하는 모델을 구현하고 실험

데이터를 사용하여 유효성을 검증한다.

2. 관련 연구

차종 분류 관련 기존 연구 중 [1]에서는 CNN 기

반 단일 차종 분류 모델을 제시했다. [2]에서는 4개

의 합성곱 층과 최대 풀링 층, 2개의 전결합 층을

사용한 화물차의 차종 분류 모델을 제시했다. [3]에

서는, Faster R-CNN을 기반으로 한 차종 분류 모

델을 제시했다. 그러나, [2]와 [3]에서 사용한 차량

분류 알고리즘은 큰 트럭, 작은 트럭, 승용차 등 큰

유형에 대해서만 분류가 가능하다는 한계가 있다.

세부 차종 분류 관련 기존 연구 중 [4]에서는, C

NN을 이용한 차량 분류에 대하여 파라미터 비교 실

험을 수행했다. 해당 논문에서는 6개의 세부 차종을

분류함에 있어 Inception v3 모델을 사용할 때 73%

의 정확도로 가장 좋은 성능을 보임을 확인하였다.

그러나, 분류 가능한 차종의 수가 적고 분류 정확도

가 낮다는 한계가 있다. [5]에서는 가상 데이터를 활

용한 번호판 문자 인식 및 차종 인식 시스템을 제안

하였다. 해당 논문에서 사용한 차량 분류 모델은 R

GB 채널의 입력 이미지에 좋은 성능을 보임을 확인

하였다. 또한 [5]에선 36개의 차종 분류에 대하여 9

1% 정확도를 보였으나, 정확도를 산출하기 위한 테

스트용 데이터셋이 각 클래스별 50개씩 총 1800개로

신뢰성이 낮은 한계가 있다.

또한 [1], [2], [3], [4], [5]에서는 차종 분류를 위

해 단일 분류 모델을 사용하였다. 이와 같은 방식은

유사한 이미지를 갖는 차량을 분류함에 있어 낮은

정확도를 보일 수 있다는 문제점이 있다.

3. CNN 기반 2단계 차종 분류 모델

본 연구의 목적은 차량의 이미지를 바탕으로 계

층적 분류를 통해 정확한 차종을 분류하는 것이다.

유사한 차량 이미지에 대해 더욱 정확하게 분류하기

위해 2단계의 계층 구조를 설계하였다. (그림 1)은

차종 분류 과정에 대한 모식도이다. 차량 이미지를

입력받으면, 해당 이미지에 대해 CNN을 기반으로 2

단계로 차종을 분류하며, 1단계에서 SUV·버스·세단·

승합·트럭·해치백·화물 총 7개의 차량 유형으로 차

종을 구분한다. 이후, 2단계에서 각각의 유형에 대해

정확한 차종을 분류한다. 제안 모델은 총 52개의 차

종에 대한 분류가 가능하다. <표 1>은 제안한 분류

모델에서 분류 가능한 차종 목록이다.

(그림 1) 차종 분류 과정

<표 1> 1차 분류 유형 별 분류 가능한 차종 목록

3.1. 데이터 셋

본 연구에서는 CCTV 영상에서 차종, 연식, 번호

판을 식별하고 도난 차량 추적 등의 AI 기술 개발

을 위한 학습 영상 데이터인 'AI Hub - 자동차 차

종/연식/번호판 인식용 영상' 자료를 활용하였다. 이

중 원본 데이터로부터 바운딩박스 작업한 차량 이미

지만을 사용하였으며, 사용된 이미지는 (그림 2)와

같다.

(그림 2) 훈련 및 검증에 사용된 이미지 예

유형 세부 차종 개수

SUV

GV80, QM3, QM6, XM3, 니로,

렉스턴, 맥스크루즈, 모하비, 베뉴,

베라크루즈, 셀토스, 스토닉,

스포티지, 싼타페, 쏘렌토, 쏘울,

엑티언, 올란도, 윈스톰, 카렌스,

캡티바, 코나, 코란도,

코란도투리스모, 코란도스포츠, 투싼,

트렉스, 티볼리, 팰리세이드

29

버스 대형, 중/소형 2

세단
K3, K5, K7, SM5, 그랜저, 쏘나타,

아반떼
7

승합 그랜드스타렉스, 카니발 2

트럭 레미콘, 카고트럭 2

해치백
I30, 레이, 마티즈, 모닝, 스파크,

아이오닉, 엑센트
7

화물 봉고, 포터, 기타 3

총합 52
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이 중 80%의 차량 이미지를 훈련용, 20%의 차량 이

미지를 검증용 데이터 셋으로 구분하여 사용하였다.

<표 2>는 모델 훈련 및 검증에 활용한 데이터 셋의

구성이다.

<표 2> 모델 훈련 및 검증에 활용한 데이터 셋의 구성

3.2. 모델 학습 프로그램

(그림 3)는 모델 학습 프로그램의 구조도이다. 모

델 학습용 프로그램은 학습에 사용할 훈련용 데이터

셋을 입력받는다. 그 후, 이미지 전처리 모듈이 이미

지의 사이즈를 조절하는 전처리 과정을 거친다. 1차

분류 학습 모듈은 훈련용 데이터셋을 활용하여 차량

유형을 분류하기 위한 1차 분류 CNN 모델을 생성

하고 학습한다. 생성된 모델은 차종을 SUV, 버스,

세단, 승합, 트럭, 해치백, 화물 총 7개의 차량 유형

으로 분류한다. 마지막으로, 2차 분류 학습 모듈에서

각각의 유형에 맞는 데이터셋만 사용하여 정확한 차

종 분류를 위한 2차 분류 CNN 모델을 생성하고 학

습한다. 최종적으로 1차 차종 분류를 위한 모델 1개

와 2차 차종 분류를 위한 각 유형별 모델 7개가 생

성되며, 저장된 모델들은 정확도 검증을 위한 분류

프로그램에서 사용한다.

(그림 3) 모델 학습 프로그램 구조도

3.3. 분류 프로그램

(그림 4)는 정확도 산출을 위한 분류 프로그램의

구조도이다. 분류 프로그램은 차량 이미지를 입력받

으면, 이미지 전처리 모듈에서 차량 이미지의 사이

즈를 조절하는 과정을 거친다. 그 후, 1차 차종 분류

모듈에서 1차적으로 차량 유형을 분류하고, 해당 결

과에 따라, 사용 모델 선택 모듈에서 2차 차종 분류

에 사용할 모델을 선택한다. 마지막으로, 2차 차종

분류 모듈이 유형에 맞는 분류 모델을 사용하여 정

확한 차종을 분류한다. 그 후, 해당 결과를 출력해

준다.

(그림 4) 차종 분류 프로그램 구조도

3.4. AI 모델

(그림 5)는 모델 학습 및 분류 프로그램의 1차

분류 모듈에서 사용하는 CNN 기반 1차 분류 모델

이다. 해당 분류 모델을 훈련시키기 위해 훈련용 입

력 데이터로 전체 데이터셋을 사용한다. 이미지를

입력받으면 3개의 convolution 및 pooling layer를

이용해 특징을 추출한 뒤, 4개의 Fully connected la

yer를 이용해 차량 유형 분류를 학습시킨다.

(그림 5) CNN 기반 1차 분류 모델

(그림 6)은 모델 학습 및 분류 프로그램의 2차

차종 분류 모듈에서 사용한 CNN 기반 AI 모델이

다. 정확한 차종 분류를 훈련시키기 위해 각 유형에

맞는 데이터셋을 입력받는다. 이후, 2개의 convoluti

on 및 pooling layer를 이용해 특징을 추출한 뒤, 4

개의 Fully connected layer를 이용해 정확한 차종

분류를 학습시킨다.

분류 기준
훈련용

데이터 셋

검증용

데이터 셋

SUV 84,377 21,077

버스 11,426 2,856

세단 125,137 31,282

승합 30,652 7,662

트럭 4,948 1,235

해치백 31,475 7,866

화물 20,075 5,018

총합 308,090 76,996
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(그림 6) CNN 기반 2차 분류 모델(예시 : SUV)

3.5. 실험 결과

학습된 모델에 검증용 데이터 셋을 적용하여 모

델의 정확도를 검증하였다. 평가 기준은 accuracy를

사용하였으며, 실험 결과, 본 연구에서 제안된 모델

은 90.2%의 정확도를 산출하였다. <표 3>는 분류

프로그램을 사용한 각 유형 별 정확도이다.

<표 3> 각 유형 별 2차 분류 모델 정확도

(그림 7)은 동일한 데이터셋을 사용하여 단일 모

델을 사용한 차종 분류 모델의 정확도와 본 연구에

서 제시한 2단계 차종 분류 모델의 정확도 비교이

다.

(그림 7) 사용 모델에 따른 차종 분류 정확도 비교

본 연구에서 제시한 2단계 차량 분류 모델이 단

일 모델을 사용한 차량 분류 모델에 비해 5.3%p 더

높은 정확도를 보임을 확인하였다.

4. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 CNN을 기반으로 한 2단계 차종

분류 모델을 설계 및 구현하였다. 본 분류 과정은 2

번의 계층적 분류를 통해 정확한 차종을 분류할 수

있다. 검증용 데이터셋을 사용하여 정확도 검증 결

과 총 52종의 차종을 분류함에 있어 90.2%의 정확

도를 보였으며, 이는 단일 분류 모델에 비해 5.3%p

더 높은 정확도를 보였다. 이를 통해, 더욱 정확한

차종 분류가 가능하다.

향후 연구로는, 더 많은 차종을 분류할 수 있도

록 차종의 수에 대한 개선이 필요하다. 또한, 차종

분류의 정확도를 개선하기 위한 알고리즘 구조의 개

선 등이 필요하다.
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큰 유형
정답

데이터

오답

데이터

분류 정확도

(단위 : %)

SUV 18,208 2,869 86.4

버스 2,309 547 80.8

세단 29,266 2,016 93.6

승합 7,224 438 94.3

트럭 1,039 196 84.1

해치백 6,666 1,200 84.7

화물 4,714 304 93.9

총합 69,426 7,570 90.2
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