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요   약

본 논문에서는 영상의 대비효과를 부각시키는 CLAHE(Contrast-Limit Adaptive Histogram Equalization)를 적용

한 Adaboost 기반 방법을 통해 우천 상황에서 강인한 차량 검출 방법을 제안한다. 본 논문에서는 차량 검출의 효

과적인 실시간 동작을 위해 2가지를 제안하였다. 먼저 영상의 RGB값을 통해 우천 상황 여부를 판단하여 검출 방

법을 선택할 수 있도록 하여 연산량을 줄이는 것과 CLAHE를 이용한 영상 처리를 통해 영상 내에 차량의 후미등

을 검출하여 관심영역을 지정해주는 방법을 제안했다. 또한 본 논문에서는 기존에 차량 검출 방법으로 제시되었던 

가우시안 혼합 모델(Gaussian Mixture Model), 옵티컬 플로우(Optical Flow)와 Adaboost(Adaptive boosting)의 우

천 상황에서의 차량 검출율을 비교하여 최종적으로 Adaboost를 선택한 이유를 설명했다. 본 논문 실험 결과는 

CLAHE 미적용 시 정확율과 재현율은 각각 0.83, 0.77 이었고, CLAHE 적용 시 0.85, 0.87로 적용했을 때 정확

율과 재현율에서 약 2%, 13% 향상되었다. 
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ABSTRACT

This paper proposes a robust vehicle detecting method by using Adaboost and CLAHE(Contrast-Limit Adaptive 

Histogram Equalization). We propose two method to detect vehicle effectively. First, we are able to judge rainy 

and night by converting RGB value to brightness. Second, we can detect a taillight, designate a ROI(Region Of 

Interest) by using CLAHE. And then, we choose an Adaboost algorithm by comparing traditional vehicle 

detecting method such as GMM(Gaussian Mixture Model), Optical flow and Adaboost. In this paper, we use 

proposed method and get better performance of detecting vehicle. The precision and recall score of proposed 

method are 0.85 and 0.87. That scores are better than GMM and optical flow.   
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Ⅰ. 서  론

1.1 연구의 목적

자동차 산업의 발전에 따라 운전자의 안전과 편의

를 가져다주는 센서와 시스템이 개발되고 있다. 그중

에서도 차량에 탑재되는 비전 센서는 도로 위 물체를 

탐지하여 인간이 놓치거나 보지 못한 부분을 포착하

여 운전자에게 제공한다. 카메라를 통한 물체 인식은 
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그림 2. (a)원본 영상, (b)GMM을 이용한 차량 검출 결과
Fig. 2. (a)original image, (b)result of vehicle detection 
using GMM 

   

그림 3. (a)원본 영상, (b)옵티컬 플로우 방법을 이용한 차
량 검출 결과
Fig. 3. (a)original image, (b)result of vehicle detection 
using Optical Flow

크게 보행자[1], 차선[2], 차량 등이 있다. 이들 정보는 

현재 도로 상황을 판단하는데 있어 필수적인 요소다. 

그 중에서도 차량 검출은 ADAS(Adaptive Driver 

Assitance System)과 같은 운전자 편의 보조 시스템

에 있어 필수적 사항이 되었다. 차량을 검출하기 위해

서는 크게 레이더를 통한 차량 검출과 카메라로부터 

들어오는 영상을 처리하여 검출하는 방법이 있다. 레

이더는 차량을 검출하는 반경과 탐지율에 있어 비전 

센서에 비해 검출 성능이 좋아 ADAS에 주로 쓰이지

만 검출되는 물체를 분류하는 것이 쉽지 않아 그 부분

을 비전 센서를 통해 이뤄지고 있다. 비전 센서의 경

우 인간의 눈처럼 도로에 있는 물체를 영상으로 받아

들여 이를 처리하므로 검출되는 물체가 무엇인지 쉽

게 분류할 수 있다. 하지만 비전 센서는 날씨가 흐린 

우천 상황이나 빛이 거의 없는 밤인 경우 해당 센서의 

활용성이 급격하게 저하된다. 보다 안전한 운전자 보

조 시스템을 개발하기 위해 이러한 비전의 문제를 해

결하기 위한 방안이 활발히 연구되고 있다. 

차량을 검출하는 방법은 많은 방법이 존재하지만 

그 중에서도 가우시안 혼합 모델(GMM, Gaussian 

Mixture Model)
[3], 옵티컬 플로우(Optical Flow)[4]와 

Adaboost(Adaptive boosting)
[5]과 같은 방법을 적용

하여 차량을 검출한다. 본 논문에서는 각각의 방법들

을 우천 주행 영상에 적용하여 가장 적절한 차량 검출 

모델이 어떤 것인지 찾고자 한다.

  

그림 1. 우천 상황에서의 고속도로 환경
Fig. 1. Highway in rainy situation

1.2 GMM(Gaussian Mixture Model)
가우시안 혼합 모델(GMM)은 주어진 표본 데이터 

집합의 분포 밀도를 하나의 확률밀도 함수로 모델링 

하는 방법을 개선한 밀도추정방법으로 복수의 가우시

안 확률밀도함수로 데이터의 분포를 모델링 하는 방

법이다. 가우시안 혼합 모델을 이용하여 차량의 윤곽

선을 추출하여 각각의 객체로 분리한 후 최종적으로 

차량을 검출하고 추적하는데 사용된다. 하지만 가우시

안 혼합 모델을 기반으로 한 차량 추적방법의 흔한 문

제점은 나란히 달리는 차량을 각각의 객체로 인식하

는 점과 차량이 아닌 영역을 객체로 검출하는 것이 있

다. 또한 주행 차량에서 가우시안 혼합 모델의 경우 

배경이 정지한 상태에서 더욱 유용하다. 그림 2는 가

우시안 혼합 모델을 이용하여 우천 상황에서 주행 차

량에 촬영된 영상에서 차량을 검출한 결과이다. 그림 

2에서 볼 수 있듯이 주행 차량에서 차량 검출을 하는

데 가우시안 혼합 모델이 적합한 방법이 아닌 것을 확

인할 수 있다.

1.3 옵티컬 플로우(Optical Flow)
옵티컬 플로우는 영상 픽셀의 움직임을 모션 벡터

로 표현하여 차량을 검출하는 방법
[6]이다. 옵티컬 플

로우는 영상 전체 영역에 대해 각 픽셀의 모션을 감지

하고자 대조하기 때문에 연산량이 크다는 단점이 있

다. 이러한 단점을 극복하기 위해 W. Kruger
[7], Z. 

Hu[8] 등이 단위 픽셀을 사용하거나 인접한 프레임으

로부터 활력(vitality)과 신뢰성(reliability) 값들을 정

의하여 객체를 부여하여 해결하고자 했다. 하지만 옵

티컬 플로우를 적용한 차량 검출 방법은 배경이 움직

이거나 영상의 노이즈에 민감하게 반응하고 여전히 

처리해야하는 연산량이 많은 점에서 실시간 검출을 

해야 하는 주행 차량의 차량 검출에는 적합하지 못하

다. 그림 3은 옵티컬 플로우를 적용하여 차량 검출한 

결과이다. 결과를 보면 알 수 있듯이 옵티컬 플로우는 

주행 차량에서 차량 검출 방법으로 적절치 못한 것을 
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그림 4. 차량 검출 시스템 블록 다이어그램
Fig. 4. The block diagram of an overall system of vehicle detection

알 수 있다. 

앞에서 다룬 차량 검출 알고리즘은 현재까지도 사

용되는 강력한 알고리즘이지만 우천 상황과 같은 악

조건에서는 검출성능이 저하된 것을 확인할 수 있다. 

따라서 본 논문에서는 다음과 같은 방법을 통해 차량 

검출을 하고자 한다. 영상에서 물체를 검출하는 과정

은 크게 3가지의 단계로 구성될 수 있다. 먼저 입력 

영상에서 물체가 있을만한 영역, 즉 관심영역(ROI, 

Region Of Interest)을 선정한 후 그 부분에서 차량에 

해당되는 특징을 추출한 다음 이를 이용하여 분류하

여 차량인지 아닌지 검출하는 것이 일반적이다. 해당 

논문에서 우천 상황에 효과적으로 차량 검출을 위해 

다음과 같이 제안한다. 먼저 영상의 RGB값을 추출하

여 영상의 날씨 환경을 추측한 뒤 우천 상황인 경우 후

미등을 이용하여 관심영역을 추출하고 미리 학습된 

Adaboost를 사용하여 차량 검출을 실시한다. 다음 장에

서는 보다 자세한 세부 알고리즘 설명을 하고자 한다.

Ⅱ. 제안된 차량 검출 방법의 세부 알고리즘

2.1 제안된 차량 검출기 모델

본 논문에서 제안하는 주행 차량의 차량 검출 모델

은 그림 4와 같다. 먼저 카메라로부터 입력받은 영상

을 RGB 색 공간에서 YCbCr 색 공간으로 변환하여 

밝기를 측정한다. YCbCr 색 공간의 3가지 값은 Y는 

휘도, Cb와 Cr은 색차 성분을 의미하고 
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이들 중 밝기의 지표로 사용할 수 있는 것은 Y 값

이다. 아래의 식 1은 RGB 색 공간을 YCbCr 색 공간

으로 변환하는 수식으로, 영상을 RGB 색 공간으로 

입력 받을 때 RGB 데이터타입이 uint8형이었고 이를 

YCbCr 색 공간으로 변환해도 uint8형으로 유지할 수 

있다. 이때 Y 값의 범위는 16에서 235정도였는데 대

체적으로 70이하일 때 영상이 어둡거나 우천 상황이

라 차량이 검출이 잘 되지 않는다고 정한다. 본 논문

에서는 연산량을 줄이고자 영상 상단 절반 부분의 임

의의 픽셀 10개의 RGB 평균을 사용하여 식 1에 대입

한다. 해당 부분은 조도 센서를 이용하면 더 정확한 

결과를 얻을 수 있다. 

Y 값이 70이하인 영상은 비전 센서가 정확하게 차

량을 구분 짓기 힘들다고 가정한다. 따라서 해당 영상

은 차량이 어디쯤 있는지 관심영역(ROI, Region Of 

Interest)을 선별하기 위해 영상 내에 적색을 추출한다. 

추출된 적색이 두 군데 이상이여야만 차량의 후미등

으로 간주했다. 일단 빨간불이 있는 것을 차량이 있는

지의 유무를 판단하는 지표로 선택한 이유는 다음과 

같다. 자동차 전용도로 혹은 고속도로에서는 신호등이 

없으므로 입력 영상으로부터 계산된 밝기 값이 70이

하라면 그때 적색을 2개 이상 내는 것은 자동차일 것

이라는 가정을 했다. 또한 Y 값이 70이하라는 건 주

행 환경이 어두워서 전방을 정확하게 인지 못하는 경

우라고 가정하였고 해당 상황일 경우 운전자들은 전

조등을 켜고 주행할거라 가정했다. 후미등은 전조등을 

켜면 동시에 켜지는 불이므로 영상에서 적색을 찾는

다는 것이 차량의 위치를 가늠할 수 있는 방법으로 가

정했다.

위와 같은 과정을 거친 영상은 명암대비를 향상하

기 위해 기존에는 적용되지 않았던 대비제한 히스토

그램 평활화(CLAHE, Contrast-Limit Adaptive 

Histogram Equalization)
[9]를 적용하였고 최종적으로 

학습기반으로 방법 중 자체적인 학습 샘플을 가지고 

객체를 인식하는 방법인 Adaboost 알고리즘을 이용해 

차량검출을 하였다.

2.2 관심영역 추출 

영상 내에서 차량이 존재하는지, 존재한다면 어디

에 존재하는지 관심영역을 추출하는 것은 전체 알고
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그림 5. 그레이스케일 영상과 CLAHE 영상의 히스토그램
Fig. 5. Histogram of grayscale and CLAHE

그림 6. Adaboost 블록 다이어그램
Fig. 6. The block diagram of Adaboost algorithm

리즘의 연산량 감소와 검출율 향상의 장점을 제공한

다. 관심영역을 추출하는 방법은 다음과 같다. 영상 

내에서 적색이 같은 수평선상에 2군데 이상 검출되는 

것을 차량의 후미등이라 가정하고 후미등 간격의 2배

만큼의 길이에 해당되는 영역을 관심영역으로 지정했

다. 이 과정에서 차량의 후미등을 강조하기 위해 

CLAHE를 적용하였다. CLAHE는 대비제한 적응 히

스토그램 평활화로써, K. Zuierveld가 처음 제안한 방

법으로 명암대비 향상에 쓰이는 영상 전처리 방법이

다. CLAHE의 파라미터들은 블록 크기와 클립 한계

(clip-limit) 총 2개가 있다. 먼저 블록 크기는 히스토

그램 평활화를 진행할 때 어느 정도의 크기로 나눠 진

행할지 결정하는 매개변수로 크기를 작게 할수록 영

상에서 나눠지는 블록의 개수가 증가한다. 블록의 크

기를 줄여 개수가 증가하면 작은 영역에서 CLAHE가 

진행되어 영상의 지역적 특징이 부각된다. 클립 한계

는 블록마다 CLAHE를 진행할 때 해당 블록이 지니

는 히스토그램 분포의 최댓값을 제한하여 이를 재분

배하는 매개변수이다. 클립 한계가 낮아질수록 최댓값

에서 재분배하는 히스토그램의 값이 증가하여 대비가 

뚜렷해진다. 그림 5는 입력 영상의 그레이스케일

(grayscale)영상과 CLAHE 영상의 히스토그램 분포이

다. 그림 5를 보면 차량이 있는 부분이 강조되도록 히

스토그램이 재분포되는 것을 확인할 수 있다. 이렇게 

함으로써 후미등을 좀 더 강조할 뿐만 아니라 차량 자

체를 강조할 수 있어 이후에 진행되는 Adaboost를 적

용한 검출기를 통해 특징 추출을 좀 더 원활하게 진행 

할 수 있다.

2.3 특징 추출 및 차량 검출

차량을 분류하기 위해서 여러개의 분류기를 조합한 

Adaboost를 사용했다. Adaboost는 현재 

SVM(Support Vector Machine)
[10]과 같이 사전에 학

습된 물체를 분류하는 대표적인 방법이다. Adaboost

는 자체적인 학습 샘플을 가지고 객체를 인식하기 때

문에 특히 이진 분류 문제에 대해 좋은 성능을 보인

다. 하지만 자체적인 학습 샘플을 이용하여 객체를 인

식하므로 데이터에 의존적이라는 단점과 테스트 영상

에 노이즈가 많아 물체 분간에 어려운 경우 그 성능이 

낮게 나온다는 단점 등이 있다. 본 논문에서는 차량 

검출을 위해 Haar-like 특징, 적분영상, 계층 구조를 

적용하여 약한 분류기(weak classifier)를 통해 반복적

인 학습을 순차적으로 선택하고 조합하여 강한 분류

기(strong classifier)를 만들었다. 그림 6는 본 논문에 

적용된 Adaboost 알고리즘의 블록 다이어그램이다. 3

개의 약한 분류기를 조합하여 차량을 판별하는 강한 

분류기를 만들었다.

Adaboost를 우천 상황에서 효과적으로 특징 추출

과 차량을 검출을 하기 위해 2가지 형태의 학습 데이

터셋을 구성했다. 먼저 차량 자체를 인식하기 위해 차

량의 부분 이미지, 즉 좌측, 우측, 중앙과 원거리 차량 

영상을 각각 2,500장씩 총 10,000장을 준비했다. 또한 
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Precision recall

GMM 0.52 0.41

Optical Flow 0.48 0.37

Adaboost 0.83 0.77

표 1. 차량 검출 결과
Table 1. Result of vehicle detection

우천 상황에서 차량의 특징 추출을 효과적으로 하기 

위해 국내 고속도로 주행 영상을 위의 방법과 동일하

게 각각 1,000장씩 4000장 준비했다. 총 14,000장의 

학습 데이터를 Haar-like 필터를 통해 특징을 추출했

다. Haar-like 특징은 물체의 경계선(Edge)과 형태 특

징을 검출하기 위해 그림 7과 같은 필터를 적용하여 

차량의 특징을 추출하였다. 총 13개의 Haar-like 필터

를 사용하여 특징 추출을 하였다. 그림 7에 보이는 12

개의 필터 외에 대각선을 추출하기 위한 필터도 사용

하여 차량 특징을 검출했다. 다양한 Haar-like 필터를 

통해 얻은 차량 특징을 Adaboost를 통해 학습했다.

 

그림 7. Haar-like 특징
Fig. 7. Haar-like features

Ⅲ. 실험 결과

3.1 차량 검출기 성능 비교

실험을 진행하기에 앞서 성능 테스트를 위해 블랙

박스로 촬영된 고속도로 주행 영상 500장을 사용했다. 

영상은 날씨가 좋은 상황 250장과 우천 상황과 같은 

날씨가 좋지 않는 상황 250장씩 준비했다. 본 논문에

서 제안하는 Adaboost 알고리즘과 가우시안 혼합 모

델, 옵티컬 플로우 방법의 검출 결과는 표 1과 같다. 

검출 결과를 분석하기 위해 정확률(Precision)과 재현

율(recall)을 구했다. 정확률과 재현율을 구한 식은 식 

2를 이용했다.

 




 Precision




 Recall 

(2)

표 1의 결과를 보면 Adaboost 알고리즘과 그 외의 

검출기의 미검출율 차이가 많이 나는 것을 확인할 수 

있다. 차량이 주행하면서 다른 차량을 검출하는데 미

검출율이 높다는 것은 해당 검출 방법이 운전자의 도

로 상황에는 적합하지 않다고 판단할 수 있다. 따라서 

GMM, 옵티컬 플로우와 Adaboost 중에서는 

Adaboost 알고리즘이 주행 차량의 차량 검출 방법으

로 적합함을 알 수 있었다.

3.2 CLAHE 적용 전과 적용 후의 Adaboost 검
출기의 성능 비교

차량이 있는 관심영역을 보다 효과적으로 검출하기 

위해 제안되었던 CLAHE를 적용하기 전과 후의 

Adaboost 차량 검출 정확율과 재현율 비교 결과를 표 

2에 표기했다. 정확률은 CLAHE를 적용하기 전과 후

의 차이가 약 2.4% 향상되는 결과를 얻었다. 재현율

의 경우 CLAHE를 적용한 경우가 그렇지 않은 경우

보다 약 13% 향상되는 것을 확인할 수 있었다.

Precision recall

Adaboost 

with CLAHE
0.85 0.87

Adaboost 

without CLAHE
0.83 0.77

표 2. CLAHE를 적용한 Adaboost 차량 검출 결과
Table 2. Result of vehicle detection with Adaboost using 
CLAHE 

3.3 제안하는 시스템과 가우시안 혼합 모델과 옵

티컬 플로우 방법의 성능 비교

본 논문에서 제안하는 CLAHE 기반 Adaboost 검

출 알고리즘과 가우시안 혼합 모델과 옵티컬 플로우 

방법의 차량 검출 결과는 표 3과 같다. 표 3의 결과를 

통해 알 수 있는 것은 주행 차량의 차량 검출은 가우

시안 혼합 모델과 옵티컬 플로우 방법보다 학습기반 

모델인 Adaboost 검출 알고리즘의 검출 성능이 더 좋

은 점과 CLAHE를 적용한 Adaboost는 우천 상황과 

같은 차량 검출이 힘든 환경에서도 다른 알고리즘에 

비해 성능이 우수함을 보여준다.
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Precision recall

GMM 0.47 0.43

Optical Flow 0.47 0.39

Adaboost

with CLAHE
0.85 0.87

표 3. CLAHE를 적용한 Adaboost 차량 검출 결과
Table 3. Result of vehicle detection with Adaboost 
using CLAHE 

표 3의 내용에서 CLAHE를 적용한 경우에 

Adaboost를 제외한 다른 방법에서 정확률이 약간 저

하되었고 재현율이 향상되었다. CLAHE 과정에서 영

상에 변형이 생겨 차량이 아닌 것까지 검출한 것이 정

확률 저하에 영향을 준 것으로 사료된다. 하지만 재현

율은 전체적으로 향상되었다. 이를 통해 알 수 있는 

점은 CLAHE를 통해 실제 차량을 차량으로 인식하는 

성능이 향상될 수 있다는 것을 알게 되었다. 기존에 

영상 전처리 과정을 하지 않고 Adaboost를 통해 차량 

분류를 하는 것보다 CLAHE와 같은 영상 전처리를 

한 뒤 차량 분류 작업을 한 것이 재현율 향상에 도움

이 되는 것을 확인할 수 있었다. 

Ⅳ. 결  론

본 실험을 통해, 차량 검출에 있어 관심 영역 지정

할 때 CLAHE를 적용하여 후미등 검출 성능이 향상

되는 것과 이를 통해 Adaboost을 이용한 분류 작업에

서 차량 검출의 재현율이 향상되는 것을 확인할 수 있

다. 해당 논문을 통해 말하고자 하는 것은 주행 차량

에 적용되는 차량 검출 알고리즘은 운전자의 안전에 

대한 신뢰성을 보장하기 위해 운전 환경이 우천 상황

과 같이 어떠한 환경이라도 강인한 검출율을 보여줘

야 된다는 점이다. 주행 차량에 장착되는 비전 센서 

기반 차량 검출은 레이더 센서와의 주종관계를 따진

다면 주인이 되기 어려운 보조적인 역할로 사용되고 

현재까지도 그렇게 되고 있다. 이는 아직까지 비전 센

서가 인간의 눈보다 물체를 검출하는데 부족함이 있

기 때문이다. 하지만 자율주행차량의 몇몇 사례들을 

보면 레이더 기반 차량 검출 방법은 아직까지 해결해

야할 문제가 많다. 따라서 차량용 비전 센서의 물체 

인식 능력이 향상되어 운전자의 편의와 안전을 보장

하는 ADAS가 개발되어야 한다.
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