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1. 서  론

최근 지능형 교통 시스템의 발전에 따라 자동차 

번호판 검출 및 인식에 대한 연구가 새롭게 관심을 

끌고 있다. 자동차 번호판을 검출하기 위한 대부분의 

기존 알고리즘들은 번호판의 모양, 색상 또는 질감 

등의 속성을 이용한다[1]. 이러한 속성들은 이미지 

내의 노이즈, 조명의 변화, 배경의 복잡도 등에 민감

하다. 따라서 품질 좋은 이미지를 얻기 위해 고가의 

정교한 하드웨어를 요구하거나 번호판 이미지를 얻

기 위한 최적의 조건을 갖춘 게이트 앞에서 자동차를 

멈춘 상태에서 촬영하기도 한다. 하지만 일반 도로나 

골목 등 개방된 환경에서 촬영된 영상은 일정하지 

않은 조명과 날씨로 인하여 영상이 흐려지고 번호판

의 색상이 변화한다. 또한 자동차의 위치와 방향에 

따라 번호판 영역이 왜곡되기 때문에 기존의 방식으

로 번호판을 검출하기가 쉽지 않다.

이러한 문제들을 해결하기 위하여 본 논문에서는 
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감시 카메라로 촬영한 영상에서 주행 중인 자동차를 

탐지하고, CNN 기술을 이용하여 자동차에서 번호판 

영역을 검출하는 알고리즘을 제안한다. 지난 수십 년 

동안 인공지능 분야 연구자들의 끊임없는 연구 노력

과 더불어 최근 웹을 통하여 대량의 디지털 데이터를 

쉽게 구할 수 있게 되었고, 막대한 계산량이 요구되

는 과학과 공학 문제에 고수준의 병렬연산처리가 가

능한 고성능 GPU를 사용하면서 딥러닝 분야는 급격

하게 발전하고 있다[2]. 특히 영상처리 분야에서 딥

러닝 기술이 효과적으로 사용되고 있다. 이는 영상 

내 분석 대상의 복잡한 특징을 추출하는 기능을 학습

하기 위해서는 데이터로부터 고수준 특징(high-lev-

el feature)을 학습할 수 있는 능력이 필요한데 딥러

닝 기술 중에 CNN이 여러 단계로 특징을 추출해 학

습하는 특징을 가지고 있다.

본 논문에서는 먼저, 각각 1400개씩의 번호판과 

비번호판 이미지를 미리 훈련된 CNN 모델 중의 하

나인 AlexNet[3]에 적용하여 번호판 이미지와 비번

호판 이미지의 특징을 찾아서 분류한다. 감시 카메라 

동영상을 프레임 단위로 분할한 후 이전 프레임에서 

다음 프레임으로 움직이는 객체의 방향과 속력을 추

정하고 일정 속력 이상으로 움직이는 블롭(blob)을 

검출한다. 더불어 블롭의 크기에 대한 하한과 상한을 

적절하게 설정하여 자동차 블롭을 필터링하고  바운

딩 박스(bounding box)를 설정한다. 검출된 자동차 

영역(RGB)의 하단 중앙부에서 일정한 크기의 윈도

우를 슬라이딩 방식으로 움직이며 번호판 후보영역

을 정한다. 그리고 CNN을 이용하여 각 후보 영역의 

특징을 추출하고 분류하여 번호판 영역인지 아닌지

를 판단한다. 이때, 번호판 후보 영역의 수를 줄이기 

위하여 자동차 영역에서 에지를 추출하고, 슬라이딩 

윈도우 시 에지 픽셀의 위치 정보를 이용한다.

본 논문의 구성은 2장에서 자동차 번호판 영역 검

출과 관련된 기존 연구들을 살펴보았으며, 3장에서

는 CNN을 이용하여 번호판/비번호판 이미지의 특

징 추출과 분류, 동영상 내에서 주행 중인 자동차의 

검출, 검출한 자동차 내에서 CNN 기반으로 번호판 

영역을 찾는 방법을 제안하였다. 4장에서는 제안하

는 방법의 성능을 평가하고 5장에서 결론을 맺는다.

2. 관련연구

자동차 번호판 검출을 위한 기존의 알고리즘은 에

지와 수학적 모폴로지 정보를 이용하는 방법, 컬러 

정보를 이용하는 방법, 텍스쳐 정보를 이용하는 방법 

등 많은 연구가 진행되었다.

에지 정보를 이용하는 방법은 자동차 번호판의 에

지 밀도가 다른 영역에 비하여 높다는 특성을 고려하

여 번호판 영역을 찾는다[3,4]. 주로 에지 연산자와 

모폴로지 연산자를 결합하여 번호판의 후보 영역이 

될 수 있는 사각형을 찾는 방법으로 수행 속도가 빠

르다[5,6]. 하지만 에지 정보를 이용하는 방법은 조명 

상태나 노이즈에 민감한 단점을 가지고 있다. Duan

등[7]은 Hough 변환을 이용하여 입력영상에서 강한 

수평, 수직의 에지 성분을 추출한 후 번호판의 가로

와 세로 비율을 고려하여 번호판을 추출하였다. 하지

만 영상 전체에 대하여 처리하므로 처리 시간이 길

고, 메모리 사용량이 많으며, 이 방법 역시 번호판 

영역이 희미하다면 검출하기 어려운 단점을 가지고 

있다.

색상 정보를 이용하는 방법은 흔히 자동차 번호판

의 색상이 정해져 있다는 특성에 기반을 둔다.

오복진 등[8]은 번호판에서 숫자의 색상은 흰색과 

유사 검정색이며, 숫자는 일정한 간격으로 배치되어 

있다는 특징을 이용하여 번호판 숫자 영역을 추출하

였다. 색상 기반 접근법은 컬러 영상에서 색상의 특

성을 이용하여 번호판 영역과 비관심 영역으로 분할

한 후 직사각형, 종횡비 및 가장자리 밀도와 같은 특

징을 기반으로 잘못 검출된 후보 영역을 제거한다.

하지만 이 방법은 이미지 내에 번호판과 비슷한 색과 

크기를 가진 다른 영역이 있다면 이를 구별 할 수 

없으며, 조명 변화에 매우 민감하다.

조명 변화에 강한 자동차 번호판 영역 검출을 위

하여 Long[9] 등은 톤 매핑 방법을 이용하여 저조도 

이미지를 향상시킨 후, 향상된 이미지를 RGB 색상 

공간에서 HSI 색상 공간으로 변환시켰다. HSI 색상 

공간에서 I 성분을 추출하고 Sobel 연산자를 사용하

여 수직 에지 이미지를 얻은 다음, 대부분의 곡선 에

지와 노이즈 에지를 제거하고, 남아있는 에지 이미지

에서 직사각형 창으로 번호판 영역을 검색하는 방법

을 사용하였다. 윤종호 등[10]은 확률밀도함수와 누

적분포함수를 이용하여 영상의 밝기 분포도를 분석

하고, 밝기 분포도에 따라 각각 다르게 명암비 조절

을 하여 영상의 화질을 개선시킨 후 번호판 영역을 

검출하는 방법을 제안하였다. 이러한 노력에도 불구
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하고 기존 특징 추출 및 분류 모델은 화소, 에지

(edge), 명도 변화의 방향, 좁은 영역의 텍스처 등 저

수준 특징(low-level feature)들을 이용하기 때문에 

높은 성능을 기대하기 어려우며 노이즈에 따른 환경 

변화에 잘 적응하지 못한다. 임광용 등[11]은 조명변

화에 강인한 8-bit MCT 특징과 에이다부스트(Ada

Boost) 알고리즘을 랜드마크 기반의 객체 검출 방법

으로 개선하여 도로 주행 영상에서 자동차 번호판을 

검출하는 방법을 제안하였다. 하지만 에이다부스트

는 학습 시간이 길고 학습 데이터에 의존적이라는 

단점이 있다. Li 등[12]은 Deep CNN과 LSTMs을 

이용하여 이미지 내에서 모든 문자열을 검출한 후 

번호판과 비번호판 CNN분류기로 검출된 문자열 중

에 번호판이 아닌 영역을 제거하는 알고리즘[12]을 

제안하였다. 하지만 이 방법은 이미지 전체에서 가능

한 모든 문자들을 검출한 후 번호판 영역에 해당하는

지 검증하는 과정이 필요하므로 계산량이 많고 시간

이 오래 걸린다.

3. 제안한 방법

본 논문에서는 도로 감시카메라로 촬영한 동영상

에서 주행 중인 자동차를 탐지하고 CNN 기술 기반

으로 자동차 번호판을 검출하는 알고리듬을 제안한

다. Fig. 1에 본 논문에서 제안하는 자동차 번호판 

검출 알고리듬의 전체적인 흐름도를 나타내었다. Fig.

1에서 (a)부분은 자동차 번호판 이미지와 비번호판 

이미지들을 수집하여 사전학습을 시키는 과정이다.

(b)는 동영상에서 주행 중인 자동차 영역을 검출하는 

과정이고, (d)는 검출된 자동차 영역에서 CNN 기반

으로 번호판 영역을 찾는 과정이다. 이때 번호판 영

역의 후보를 줄이기 위하여 (c)와 같이 자동차 영역

의 에지 성분을 검출하고 에지 픽셀을 기준으로 일정

한 사각 영역을 설정한 후 (d)에서 해당 영역 안의 

RGB 픽셀들이 번호판과 유사한 특징을 가지고 있는

지를 판단하여 번호판 영역을 검출(e)한다.

3.1 CNN을 이용한 번호판/비번호판 특징 추출 및 

분류

사람이나 동물의 시각 처리 과정을 모방하기 위하

여 개발된 CNN은 컴퓨터 비전 분야에서 독보적인 

방법으로 사용되고 있으며 다양한 형태의 데이터에

서 원하는 특징을 추출하여 유사점을 찾는 이미지 

판단에 탁월한 성능을 보여주고 있다[13]. 본 연구에

서는 컨볼루션 신경망 구조를 갖는 AlexNet[14]을 

딥러닝 모델로 사용하였으며, Fig. 2와 같이 AlexNet

은 가중치가 있는 8개의 레이어를 포함한다. 처음 5

개의 레이어(C1～C5)는 컨벌루션 레이어이고 나머

지 3개(F6～F8)는 완전히 연결된 레이어이다. 입력 

영상에 대하여 특정한 필터를 이용하여 공간적인 컨

볼루션을 수행하여 특징맵(Fature Map)인 C1을 만

Fig. 1. Block diagram of the proposed method.

Fig. 2. Structure of CNN using AlexNet.



1169딥 컨볼루션 신경망을 이용한 자동차 번호판 영역 검출 시스템

든다. C1에 표본화과정(Subsampling/Pooling)을 적

용하여 크기를 적당하게 줄인 다음 다시 컨볼루션하

여 특징맵 C2를 생성하였고, 같은 방법으로 서브 샘

플링과 컨볼루션 과정을 거쳐서 C3을 생성하였다.

C3, C4 및 C5는 서브 샘플링 과정을 거치지 않고 서

로 연결되며, C5에 서브 샘플링을 하면 완전히 연결

된 레이어 F6을 얻게 된다. CNN의 서브 샘플링 과정

은  Max-pooling 방식을 이용하여 가장 큰 자극만을 

선택한다. 컨볼루션과 서브 샘플링 과정을 여러 번 

거치면서 이미지 전체를 대표할 수 있는 글로벌 특징

(F6～8)인 완전 연결 레이어를 생성한다. 그리고 역

전파를 이용해서 입-출력 간 오차를 최소화하는 방

법으로 학습을 반복하면 토폴로지 변화에 강인한 인

식 능력을 갖게 된다.

AlexNet은 학습을 빠르게 수행하기 위해서 ReLU

(Rectified Linear Units) 뉴런을 사용하였으며 GPU

를 사용하여 컨볼루션 연산을 수행하고, 과도학습을 

방지하기 위해서 완전 연결층에 드롭아웃(Dropout)

정규화 방법을 사용한다.

3.2 주행 중인 자동차 영역 검출

본 논문에서는 옵티컬 플로우(Optical flow) 알고

리즘을 사용하여 CCTV 영상의 각 프레임에서 주행 

중인 자동차를 검출하였다. 옵티컬 플로우는 객체와 

뷰어의 상대적인 움직임에서 발생하는 것으로 연속

하는 두 프레임의 차이를 통해 객체가 움직이는 방향

과 속도를 추정할 수 있다. 옵티컬 플로우 알고리즘

은 움직임 벡터를 추출하는 밀도에 따라 Sparse

Optical Flow와 Dense Optical Flow 알고리즘으로 

나눌 수 있다. Sparse Optical Flow 알고리즘은 이미

지에서 에지나 코너 등의 특징점들을 추출한 다음 

특징점들에 대해서만 움직임 정보를 추정하는 방법

이고, Dense Optical Flow 알고리즘은 이미지 내 모

든 픽셀의 움직임 정보를 추출하는 방법이다. 대표적

인 Dense Optical Flow 알고리즘이 Gunner Farne-

back 알고리즘[15]이다. Farneback 알고리즘은 인접

한 두 프레임간의 움직임을 확장 다항식 기반으로 

계산하는 방식으로 계산 과정이 복잡하며 계산 시간

이 오래 걸리지만 정확도가 높아서 본 논문에서는 

Farneback의 알고리즘을 이용하여 옵티컬 플로우를 

추출하였다.

감시 카메라 영상에서 자동차는 사람이나 다른 객

체에 비하여 움직임의 속도와 블롭의 크기가 크기 

때문에 객체 움직임의 크기와 블롭의 크기 값을 고려

하여 Fig. 3(b)와 같이 프레임 내에서 자동차 객체를 

검출하였다. Fig. 3(a)는 이동하는 자동차와 사람이 

있는 CCTV 영상의 한 장면이다. Fig. 3(b)는 이동 

속력에 대한 실험적 임계값을 설정하여 사람보다는 

좀 더 빨리 이동하는 자동차 블롭을 추출한 결과이

다. Farneback의 알고리즘의 정확도가 높기 때문에 

Fig. 3(b)에는 불필요한 노이즈가 거의 없지만 혹시 

남아 있을 노이즈 블롭을 제거하기 위하여 본 논문에

서는 이후 블롭 사이즈를 이용하여 한 번 더 필터링 

과정을 거쳐서 주행 중인 자동차를 정확하게 검출하

였다.

Fig. 3. Detected car using moving speed, (a) Detected 

moving car blob  (b) Boundary box of car.

3.3 자동차의 에지 추출

3절에서 검출한 자동차 블롭의 경계상자 안에서 

슬라이딩 윈도우 방식으로 스캔하면서 CNN을 이용

하여 각 윈도우의 특징을 추출하고 분류하여 번호판 

영역을 찾는다. 이때 번호판 후보 영역을 대폭 감소

시키기 위하여 본 논문에서는 Fig. 4와 같이 자동차 

경계상자 안의 RGB 이미지를 그레이 이미지로 변환

시킨 다음 에지를 추출하고, 에지 픽셀에 한해서 후

보 영역을 설정하도록 하였다.

에지 정보를 분석하여 자동차 번호판 영역을 검출

하는 기존 연구에서는 수직 에지 성분이 많은 번호판 

영역의 특징을 고려하여 흔히 수직 Sobel 연산을 사

용하여 에지를 추출한다. 하지만 본 논문에서 에지 

추출의 목적은 Fig. 5(a)와 같이 단순히 번호판 후보 

영역의 수를 줄이는 것이다. 따라서 2차 미분 방식으

로 잡음에 강하고 밝기 차이가 뚜렷한 부분의 에지를 

주로 추출하며 속도가 빠른 DoG(Difference of
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Gaussian) 알고리즘[16]을 사용하여 에지를 추출하

였다. 그 결과 비나 눈이 오거나 저녁과 야간의 이미

지에서 빛의 변화로 인하여 발생할 수 있는 잡음의 

양을 상당히 줄일 수 있었다. DoG 알고리즘은 서로 

다른 가우시안 편차()를 가진 가우시안 마스크의 

차 연산을 식(1)과 같이 계산하고, 그레이 이미지와 

가우시안 필터 DoG(x, y)의 2차원 컨벌루션을 수행

하여 에지를 찾는 방법이다.

  




 


   






 


   

(1)

식(1)에서 과 의 값을 변화시키면서 검출할 

에지의 넓이를 조절할 수 있다. 본 연구에서는 DoG

필터링을 위한 컨볼루션 마스크의 크기는 5, 과 

는 각각 3과 4로 설정하여 실험을 하였다. DoG 필터

링 과정을 거친 이미지를 이진화하고 세선화하여 

Fig. 4(b)와 같은 이미지를 얻었다.

3.4 자동차 번호판 영역의 추출

자동차 번호판은 흔히 자동차의 하단 중앙부에 위

치하기 때문에 에지 이미지(Fig. 5(a))의 하단 중앙부

의 일정 영역을 좌에서 우, 아래에서 위로 스캔하며 

에지 픽셀을 차례대로 검색한다. 그리고 RGB 이미

지(Fig. 5(b))의 같은 위치의 좌표를 좌측 상단으로 

하는 일정한 크기의 사각 영역을 설정한다. 각영역 

내의 RGB 값들을 복사한 후 CNN의 미리 훈련된 

방식으로 특징을 추출하고 분류하여 해당 영역이 번

호판 영역인지 아닌지를 판단하게 된다.

번호판이 아닌 영역을 번호판 영역이라고 잘못 분

류할 False Positive 오류의 가능성이 있으므로 검색 

영역 내에서 계속 스캔하며 번호판 영역을 최대 3회

까지 검출하도록 하였다. 실험 결과 카메라 렌즈가 

심하게 오염되었거나 저조도의 야간 시간대가 아니

라면 대부분의 자동차 이미지에서 번호판 영역을 한 

번씩만 검출해도 좋은 결과를 얻을 수 있었다.

검출된 번호판 영역은 Fig. 6과 같이 에지 이미지

의 가운데 부분에서 긴 직선 성분을 검출한 다음 기

울기를 보정하고 수평/수직 방향으로 에지 픽셀을 

투영하는 방법을 사용하여 번호판 영역을 재설정하

였다. Fig. 6(b)에서 허프 변환을 사용하여 직선의 길

이가 임계치(Fig. 6(b) 이미지 너비의 절반) 이상인 

직선과 직선의 기울기를 검출하였다. Fig. 6(c)는 직

선의 기울기의 반대 방향으로 이미지를 회전시켜서 

기울기를 보정한 결과이며, Fig. 6(d)와 Fig. 6(e)는 

에지 픽셀에 수평/수직 방향으로 에지 픽셀의 개수

를 카운트하여 투영하는 방식으로 번호판의 영역을 

재설정하였다.

4. 실험 결과 및 고찰

본 연구를 위하여 실제 주택가 도로에 설치된 감

시 카메라로 획득한 영상과 인터넷에서 얻은 이미지

에서 각각 1400장씩의 번호판 이미지와 비번호판 이

미지를 준비하여 그 중에서 각각 랜덤하게 60%는 

Fig. 4. Edge extract, (a) Detected Car Blob (b) Edge 

Image.

Fig. 5. The process of car plate area, (a) Find edge pixel 

(b) Set candidate area (c) Detection result.
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학습을 위한 이미지로 사용하였고, 나머지 40%를 테

스트를 위한 이미지로 사용하였다. Fig. 7(a)와 Fig.

7(b)에 일부 샘플을 표시하였으며, Fig. 7(a)의 번호

판 이미지는 낮과 밤, 기상 조건이 좋은 날과 그렇지 

않은 날의 다양한 번호판 이미지를 수집하였으며,

Fig. 7(b)의 비번호판 영역은 자동차 몸체의 다양한 

영역에서 수집하였다.

본 연구에 사용된 시스템의 사양은 Table 1과 같

다.

결과는 테스트할 때마다 미세한 차이를 보였지만 

평균적으로 Table 2와 같이 True-Positive(TP)는 

99.82%, True-Negative(TN)는 0.18%, False-Positive

(FP)는 1.81%, False-Negative(FN)는 98.18 %의 결

과를 얻었다.

실험에 사용한 CCTV 영상은 맑은 날과 바람이 

심하게 부는 날, 그리고 비가 오는 날의 낮과 밤에 

주택가 도로를 촬영한 것이다. 자동차가 라이트를 켜

고 주행을 하는 시간대를 저녁이라고 분류하였으며,

저조도 상황으로 채도가 거의 0에 가까운 시간대를 

야간으로 분류하였다. 실험 결과 낮 시간대에는 기상 

조건에 관계없이 99.14%의 높은 번호판 영역 검출률

을 나타내었으며, 저녁 시간대와 비가 올 때에는 각

각 92.30%와 93.52%의 자동차에서 번호판 영역을 정

확하게 검출하였으며, 저조도의 야간 시간대에도 절

반 이상(54.16%)의 자동차에서 번호판 영역을 찾을 

수 있었다.

실험 과정에서 한 대의 자동차에 대하여 번호판 

영역을 검출하였으면 그것의 성공(TP)이나 실패

(FP)에 관계없이 해당 자동차가 영상에서 사라질 때

까지 번호판 영역을 다시 찾지 않는다. 하지만 Fig.

9(a)나 Fig. 9(b)와 같이 검출된 자동차 경계상자 안

에서 번호판 영역을 찾지 못하면 10 프레임 후에 다

시 같은 자동차를 검출하고 그 자동차 안에서 번호판 

Fig. 7. Sample images used in learning, (a) Plate images (b) Non-plate images.

Fig. 5. Refine license plate area, (a) Detected Area (b) Long line detection (c) Tile correction (d) Refined area on 

edge image (e) Refined area on RGB image.

Table 1. Computer System Specifications

SW
Operating System Windows 10

Programming
Language

Matlab 2016b,
cuDNN 5.1

HW

RAM 32GB

Hard Disk 500GB SSD

Graphic Card GeForce GTX 1080

Table 2. Confusion Matrix

confMat Positive Negative

True 0.9982 0.0018

False 0.0181 0.9818
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영역의 검출을 재시도하여 검출한 결과이다.

Fig. 8은 실험에서 번호판 영역 검출을 실패한 대

표적인 예이다. Fig. 10(a)와 Fig. 10(b)는 딥러닝의 

단순한 False Positive와 True Negative 오류이고,

Fig. 10(c)는 감시 카메라 렌즈에 묻은 빗방울에 불빛

이 반사되어 번호판 영역이 흐리게 촬영되어 검출에 

실패한 예이다. 야간 영상의 경우는 특히 자동차의 

후방의 번호판 검출을 실패한 경우가 많았는데, 그 

이유는 Fig. 10(d)와 같이 자동차의 후방 불빛이 번호

판 영역을 모두 덮어버려서 번호판을 식별하기 어려

웠기 때문이다. 이런 경우는 번호판 영역을 검출하기 

전에 극도로 밝은 영역에 대해서 조도의 범위를 확장

시키는 이미지 향상(Image enhancement) 과정이 필

요하다고 생각된다.

5. 결  론

본 논문에서는 도로에 설치된 감시용 고정 카메라

로 촬영한 영상에서 옵티컬 플로우를 이용하여 주행 

중인 자동차를 탐지하고, 컨볼루션 신경망(Convo-

lution Neural Network, CNN) 기술을 이용하여 번호

판 영역을 검출하는 알고리즘을 제안하였다. 실험 결

과 낮 시간대나 불빛의 교란이 크지 않은 저녁 시간

대에는 카메라의 흔들림이나 비가 오는 등의 가상 

Fig. 8. Examples of success, (a) Evening (b) Night (c) 

Night.

Table 3. The result according to situation

Day Evening Night Rain Total

Num. of Cars 117 117 96 139 469

Success 116 108 52 130 406

Failure 1 9 44 9 63

Success rate 99.14% 92.30% 54.16% 93.52%

Fig. 9. Repeated attempts to detect license plate area, (a) Evening (b) Night.

Fig. 10. Example of failure, (a) False-Positive (b) True-Negative (c), (d) Challenging cases.
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조건에 관계없이 높은 번호판 영역 검출 성공률을 

보였다. 이는 영상 내 분석 대상의 복잡한 특징을 추

출할 때 이미지 데이터로부터 고수준 특징(high-

level feature)을 학습할 수 있는 딥러닝 기술을 적용

하였고, 또한 잡음에 강한 DoG 필터를 에지를 추출

에 이용하여 번호판 후보 영역을 결정하였기 때문이

다. 자동차 이미지에서 번호판 후보 영역을 결정할 

때 번호판 위치의 지역적 제약 조건을 사용하고 에지

화소의 위치 정보를 이용하여 번호판 영역 검출 속도

를 향상시켰다. 하지만 Fig. 10(c)와 같이 강한 불빛

으로 번호판 영역을 검출하기 어려운 경우도 다수 

있었는데, 이런 경우에는 번호판 영역을 검출하기 전

에 이미지 향상(Image enhancement) 과정이 필요할 

것이다.

향후 연구 계획은 야간 영상의 번호판 영역 검출

을 개선하고, 반복적인 CNN(Recurrent CNN) 방법

을 적용하여 번호판을 인식하고, 차종 및 차량의 색

상을 분류할 수 있는 시스템을 개발할 예정이다.
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