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Abstract

The problem of traffic light detection and recognition has recently become one of the most important topics in

various researches on autonomous driving. Most algorithms are based on colors to detect and recognize traffic

light signals. These methods have disadvantage in that the recognition rate is lowered due to the change of the

color of the traffic light, the influence of the angle, distance, and surrounding illumination environment of the

image. In this paper, we propose machine learning based detection and recognition algorithm using shape

information to solve these problems. Unlike the existing algorithms, the proposed algorithm detects and

recognizes the traffic signals based on the morphological characteristics of the traffic lights, which is

advantageous in that it is robust against the influence from the surrounding environments. Experimental results

show that the recognition rate of the signal is higher than those of other color-based algorithms.

요 약

최근 자율 주행에 관한 다양한 연구가 진행되는 가운데 신호등 검출 및 신호 인식 알고리즘은 가장 중요한 요소

중의 하나이다. 기존에 알고리즘의 대부분은 색상을 기반으로 검출하고 인식한다. 이러한 방법은 영상의 각도, 거리,

주변 조도 환경 등에 의해 영향을 받아 신호등의 색상이 변화하여 인식률이 낮아진다는 단점이 있다. 본 논문에서

는 이러한 문제점을 해결하기 위해서 Haar-like feature 및 SVM(Support Vector Machine) 기반의 신호등 검출과

제원 정보를 이용한 인식 알고리즘을 제안한다. 신호등 검출의 정확성을 향상시키기 위해서 Haar-like feature 이후

에 SVM으로 검증한다. Haar-like feature와 SVM는 사전에 지도학습을 시행한다. 검출 과정 후에는 영역 분할을

통해서 신호만을 추출하여 점등 여부를 파악하고 최종적으로 인식하는 과정을 거친다. 제안한 알고리즘은 기존의

알고리즘과 달리 신호등의 형태학적 특성을 기반으로 검출하고 인식하므로 주변 환경으로부터의 영향에 강인하다는

장점이 있다. 블랙박스 영상으로 실험한 결과 기존의 색상 기반 알고리즘보다 신호의 인식률이 높았다.
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Ⅰ. 서론

최근에 차선이탈 경보 시스템, 첨단 운전자 보

조 시스템 등과 같은 자율 주행 및 지능형 안전

시스템에 관한 연구가 활발히 이루어지고 있다.

이 가운데 신호등 검출 및 인식 알고리즘은 중요

한 부분 중에 하나이다[1]-[4]. 기존에 신호등 인

식 알고리즘의 경우에는 빛으로 신호를 표시하는

신호등의 특징에 착안하여 색상을 기반으로 한

인식 알고리즘이 거의 대부분이다[3]. 이러한 색상

기반은 알고리즘이 간단하지만 그림 1과 같이 영

상의 각도, 거리 등의 외부적인 요인과 주간, 야

간, 노을 등 주변 환경의 조도가 변하는 상황에

의해 같은 신호임에도 색상이 달라 보여 인식률

이 낮아질 수 있다는 단점이 있다.

Fig. 1. The changed traffic light color by surrounding

environment

그림 1. 주변 환경에 의해 색상 변화를 보이는 신호등

본 논문에서는 이러한 단점을 해결하기 위해서

Haar-like feature와 SVM을 사용하여 신호등을

검출하는 것과 신호등의 형태학적 제원 정보를

이용하여 신호를 인식하는 알고리즘을 제안한다.

신호등의 형태학적 제원은 불변하기 때문이다.

신호등을 검출하기에 앞서 Haar-like feature와

SVM에 지도 학습을 먼저 시킨다. 그리고 연산

수행 시간을 줄이기 위해서 ROI(Region Of

Interest)를 설정한다. 렌즈에 의해서 ROI 영상은

왜곡을 가지고 있으므로 보정을 거친다. 보정된

ROI 영상에서 신호등 후보 이미지들을 Haar-like

feature를 통하여 검출한다. 검출된 후보 이미지들

의 검증 방법으로 사전에 지도 학습된 SVM을 사

용하여 최종 후보들을 선출한다. 선출된 후보 이

미지들은 정규화 과정과 신호등의 제원 정보를

통해 신호등의 종류에 맞게 분류된다. 최종적으로

각 신호의 영역에 맞게 이미지를 나누고 점등

여부를 판단하여 신호등의 신호를 인식한다. 그림

2는 제안한 신호등 검출 및 인식 알고리즘이다.

Fig. 2. Traffic light detection and recognition algorithm

그림 2. 신호등 탐지 및 인식 알고리즘

Ⅱ. 신호등 학습

기계 학습의 유형에는 지도 학습, 준지도 학습,

비지도 학습, 강화 학습이 있다. 본 논문에서는

지도학습으로 Haar-like feature와 SVM에 신호등

의 특징을 학습시켰다.

1. Haar-like feature 지도 학습

Haar-like feature는 픽셀을 이용한 알고리즘과

달리 영역 간의 밝기 차이를 특징으로 분류하는

기법이기에 학습 정보량을 줄일 수가 있어 복잡한

형태의 물체도 쉽게 학습시킬 수 있다. 그러므로

픽셀을 이용한 알고리즘보다 연산량이 적어서 빠

른 검출이 가능하다. 또한 영상에서 반복적이고

지역적으로 특징을 검출하기 때문에 검출하려는

대상이 일부분 가려져도 다른 부분의 특징으로

검출해낼 수 있다[5]. 그림 3은 Haar-like feature

무늬로 검출하고자 하는 물체의 특징에 맞게

무늬를 설계할 수 있다.

Fig. 3. Haar-like feature patterns

그림 3. Haar-like feature 무늬
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가. 이미지 적분

영역 간의 밝기 차이를 나타내는 특징값은 설

계한 Haar-like feature 무늬가 이미지상에서

이동할 때 영역 내를 적분하여 얻을 수 있다.

특징값이 이득값을 넘기면 신호등에 대한

Haar-like feature가 되는 것이다. 이미지 내 x, y

좌표에서 적분 이미지는

   
 ′≤  ′≤ 

′ ′ (1)

와 같이 구할 수 있다. 여기서   는 적분 이

미지이고  는 원본이다.

나. AdaBoost

하나의 Haar-like feature만을 가지고는 강건한

분류기를 설계할 수 없다. 이에 학습 알고리즘으

로 AdaBoost(adaptive boosting)를 같이 사용한

다. AdaBoost는 다수의 약한 분류기를 결합하여

하나의 강건한 분류기를 생성하는 학습 알고리즘

이다. 그림 4와 같이 올바르게 인식된 특징에 대

해서는 가중치를 감소시키고 잘못 인식된 특징에

대해서는 가중치를 증가시켜 다음 단계의 약한

분류기에 반영시킨다. 이러한 과정을 단계적으로

구성하여 최종적으로 강건한 분류기를 생성한다.

AdaBoost의 알고리즘은 그림 4와 같다.

Algorithm 1. AdaBoost

Given : ⋯ where ∈, ∈{-1, +1}
Initialize weights :    for   ⋯ .

For   ⋯ :

⦁Train weak learner using distribution 
⦁Get weak hypothesis    → {-1, +1}
⦁Aim : select  with low weighted error :

 Pr∼ ≠ .
⦁Choose   


In


 .

⦁Update, for   ⋯ :

 

exp 

where  is a normalization factor (chosen so

that  will be a distribution).

Output the final hypothesis:

  
  



 .

Fig. 4. AdaBoost algorithm for classifier learning

그림 4. 분류기 학습을 위한 AdaBoost 알고리즘

지도 학습을 위한 Positive 이미지로는 다양한 종

류의 신호등으로 하였으며 Negative 이미지는 신

호등이 없는 표지판, 도로 영상 등으로 입력했다.

그림 5는 AdaBoost 학습 순서도이다.

Fig. 5. AdaBoost algorithm flowchart

그림 5. AdaBoost 학습 알고리즘 순서도

2. SVM 지도 학습

데이터를 분류할 때 최적화된 경계면이 없으면

오차가 발생할 수 있다. SVM은 이러한 단점을

해결하기 위해서 그림 6과 같이 그룹 간에 거리

가 가장 먼 최적의 분리 경계면을 갖는 초평면

(Hyperplane)을 구하여 분류를 한다[6]. 서포트 벡

터들 사이의 거리(margin)는

   





(2)

와 같이 구할 수 있다. 여기서 는 분할 띠의 한

쪽 너비이고       이다. 는 초평

면에 수직인 법선 벡터이고 는 바이어스다. 는

  ⋯ 
로서 차원 특징 공간의 점이다.

본 논문에서 SVM은 후보 이미지들을 검증하는

단계이므로 Haar-like feature 결과 이미지들로

지도 학습했다. Haar-like feature로 얻어진 이미

지가 신호등이면 True이고 아니면 False이다.

Fig. 6. Non-optimal linear classifier and SVM classifier

그림 6. 비최적 선형 분류기 및 SVM 분류기

Ⅲ. 신호등 검출

1. ROI 지정 및 왜곡 보정

입력 영상의 모든 영역에 대해서 영상 처리를
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수행하면 불필요한 부분도 포함되어 연산량 증가

로 처리 속도의 감소가 발생할 수 있고 오차율이

올라갈 수도 있다. 본 논문에서는 신호등을 검출

하는 것이 목적이므로 그림 7과 같이 영상의 하

단 50% 영역과 좌측과 우측 각각 20% 영역을 제

외한 부분을 관심 영역으로 지정했다. 또한 렌즈

의 특성으로 인해 왜곡되는 이미지를 보정하였다.

Fig. 7. Region of interest

그림 7. 이미지 내 ROI 지정

2. Haar-like feature 및 SVM

왜곡이 보정된 ROI 이미지가 입력되면 1차적으

로 사전에 지도 학습한 Haar-like feature를 이용

해 신호등 후보 이미지들을 검출한다. 이후 SVM

으로 검증해서 최종 신호등 후보 이미지들을 선

출한다.

3. 이진화 및 모폴로지

Haar-like feature와 SVM으로 선출된 후보 이

미지들은 주변 배경을 포함하고 있다. 신호등을

인식할 때 주변 배경은 불필요한 잡음으로 인식

률에 영향을 미칠 수 있다. 본 논문에서는 이진화

와 모폴로지를 이용한 신호등 검출 방법을 제안

했다.

가. 이진화

이진화에서 적절한 임계값 을 설정하는 것은

가장 중요하다. 신호등 영상에서 배경은 신호등과

비교해 상대적으로 밝은 영역이므로 본 논문에서

는 픽셀 주변 영역의 평균밝기를 임계값으로 이

용하는 지역 가변 이진화 사용했다. 임계값은

   

 

 

 

      (3)

와 같이 픽셀을 중심으로 × 주변 영역의 평균

밝기에서 상수 만큼을 빼서 결정한다. 그러므로

× 크기와 상수 를 설정하는 것에 따라서

결과가 달라진다.

나. 모폴로지

모폴로지에서 팽창(Dilation)과 침식(Erosion)은

기본 연산이다. 팽창은

    ∪∈  (4)

와 같이 에 구조요소 를 씌워 겹치는 곳을 모두

1로 바꾼다. 그러므로 팽창은 구조 요소만큼 외부

로 팽창시키는 연산으로 객체의 최외곽 화소를

확장하는 결과를 가진다. 결과적으로 객체 내부의

빈 공간이 채워지고 크기가 확대된다. 반면에 배경

은 축소된다. 침식의 경우에는

        ∈  ∀∈ (5)

와 같은 형태로 구조요소 를 씌워 겹치는 곳이

모두 1인 경우에만 그 화소를 1로 결정하기에

객체의 크기가 축소되고 배경은 확장된다. 객체의

크기가 축소되므로 영상 내의 잡음인 작은 객체를

제거할 수 있다. 이러한 팽창과 침식 연산을 조합

하여 열기와 닫기 연산을 수행할 수 있다. 열림

연산은

∘       (6)

와 같이 침식 후 팽창 연산을 수행한다. 결과적으

로 침식 연산을 통해 객체는 축소되며 배경의 잡

음이 제거되고 팽창 연산에 의해 원래의 크기로

돌아온다. 닫힘 연산은

·       (7)

와 같이 팽창 수행 후 침식 연산한다. 결과적으로

팽창 연산을 통해 객체가 확장되고 내부의 빈

공간이 채워지며 침식 연산을 통해 원래의 크기로

축소되어 인접한 객체를 연결하는 작용을 한다.

본 논문에서는 이러한 모폴로지의 특징들을 이용

해서 배경에 존재하는 잡음을 제거하고 신호등에

대한 이미지만 추출했다.

4. Affine 변환 및 종횡비 검증

가. Affine 변환

모폴로지 결과 이미지는 신호등의 테두리를 경

계로 백·흑으로 나누어져 있다. 그러므로 경계선

을 따라 최외곽선을 검출할 수 있다. 검출된 신호

등의 최외곽선은 각도 및 거리 등 외부 요인에

의해서 이미지가 왜곡될 수 있다. 그러므로 신호

등의 검출률을 높이기 위해서는 정규화 과정이
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필수이다. 그림 8과 같이 Affine 변환을 통해

왜곡된 신호등 이미지를 보정할 수 있다.

Fig. 8. Affine transformation of traffic light

그림 8. 신호등의 Affine 변환

Affine 변환은









cos  sin′ sin cos 

  
·








  

  
  

·









  

  
  

(8)

와 같이 나타낼 수 있다. 여기서 cos와 sin는
회전 행렬이고 와 는 크기 조정 행렬이다. 

와 는 평행 이동 행렬이다. 회전각과 중심좌표

를 대입하여 왜곡된 신호등 이미지를 수평 한

형태로 보정할 수 있다.

나. 종횡비 검증

왜곡이 보정되면 검출 영역의 면적과 폭, 단면

비를 계산하여 신호등의 조건과 일치하는지 최종

검증을 한다. 그림 9와 같이 도로교통법에 따라 3

색 신호등은 가로·세로의 비율이 3:1이며 4색의

경우에는 4:1 비율이다. 너비와 종횡비의 조건을

만족하는 객체는 최종 신호등 객체로 판별했다.

Fig. 9. Traffic light standard

그림 9. 신호등 규격

Ⅳ. 신호 인식

1. 신호 영역 분할 및 인식

신호등의 종류가 다양함으로 검증된 신호등 객

체 이미지에서 종횡비로 3색과 4색 신호등을 구

분한다. 이후 신호를 인식하기 위해서 신호등의

종류에 맞게 신호 영역을 분할한다. 그림 10과 같

이 3색 신호등은 3등분으로 영역을 분할하며 4색

은 4등분을 한다. 여기서 ⓐ는 ‘정지’, ⓑ는 ‘감속

및 정지’, ⓒ는 ‘주행’, ⓓ는 ‘방향’을 의미한다.

Fig. 10. Signal region segmentation

그림 10. 신호 영역 분할

영역 분할 후 신호의 점등 여부 인식은 색상을

이용한다. 영역이 분할되어 있으므로 주변 환경

변화에 따른 색상 인식 오류를 피할 수가 있다.

하지만 조도에 따른 오류가 발생할 수 있으므로

색상의 범위를 넓게 지정한다. 본 논문에서는 ⓐ

와 ⓑ영역은 적색 계열의 HSV로 지정하며 ⓒ와

ⓓ영역에서는 녹색 계열로 지정하여 판단한다.

Ⅴ. 실험 결과

가. 실험 환경

본 논문에서는 제안한 알고리즘을 구현하기 위

해 Visual Studio 2015 환경에서 OpenCV3.1 라이

브러리를 사용했다. 컴퓨터의 사양은 윈도우10

64bit에 인텔 코어 i7-6700이고 램은 16GB이다.

실험 데이터는 차량의 블랙박스 영상으로 얻었으

며 해상도는 1980x1080이다. Haar-like feature의

지도 학습에 사용한 True 이미지는 300개이고

False 이미지는 2000개이다. SVM에 사용한 True

는 1850개이고 False는 2000개이다.

Fig. 11. Dataset image for supervised learning

그림 11. 지도 학습을 위한 데이터 이미지
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먼저 ROI를 통해 이미지 영역을 줄이고 1차적

으로 Haar-like feature를 수행하여 신호등 후보

이미지들을 검출했다. 2차적으로는 SVM으로 검

증하여 검출의 정확성을 높였다. 이후 배경 이미

지를 제외한 신호등 객체만을 추출하기 위해서

그림 12와 같은 과정을 진행했다.

Fig. 12. Traffic light detection process

그림 12. 신호등 검출 과정

후보 이미지에서 신호등 객체만을 추출하기 위

해 먼저 지역 가변 이진화를 수행하여 신호등을

강조하고 배경의 잡음을 제거했다. 이진화 수행

후 모폴로지 연산을 반복적으로 수행하여 신호등

객체만을 남기고 나머지 잡음들을 제거했다. 이후

OPencv3.1의 findContours() 함수를 사용하여 외

곽선을 검출했다.

Fig. 13. Traffic light recognition process

그림 13. 신호 인식 과정

외곽선을 검출한 후에는 그림 13과 같이 Affine

변환을 수행하여 각도 및 거리에 의한 왜곡을 보

정했다. 왜곡이 보정되면 검출한 객체가 신호등인

지를 검증하기 위해서 영역의 면적과 폭, 단면 비

를 계산했다. 검증된 객체 이미지는 종횡비에 따

라서 3색과 4색 신호등의 종류로 분류되었다. 여

기서 종횡비는 3.5를 기준으로 하였다. 3.5 이하의

종횡비를 가진 객체는 3색 신호등으로 분류하고

3.5 이상의 종횡비를 가진 객체는 4색 신호등으로

정한다. 영역 분할 후에는 색상이 변해도 영향을

받지 않으므로 색상 검출을 통해서 신호의 점등

여부를 판별했다. 채도와 명도의 변화에 영향을

받지 않기 위해서 색상 공간을 RGB에서 HSV로

변환하여 판별했다. 표 1은 신호등의 각 영역에

따른 색상 검출을 위한 HSV의 범위를 나타낸다.

그림 14는 제안한 알고리즘의 결과로 색상 변화에

상관없이 신호등을 검출하고 신호를 인식할 수

있음을 보여준다.

Table 1. Traffic light HSV range

표 1. 신호등 HSV 범위

Position
Color

Type
Hue Saturation Value

ⓐ, ⓑ
Red

tone

0≤H≤90

300≤H≤360
0.5≤S 0.5≤V

ⓒ, ⓓ
Green

tone
90≤H≤240 0.5≤S 0.5≤V

Fig. 14. Result of traffic light detection and recognition

그림 14. 신호등 검출 및 인식 결과

Ⅵ 결론

본 논문은 Haar-like feature와 SVM 기반의

신호등 검출과 제원 정보를 이용한 인식 알고리

즘을 제안했다. 실험 결과 제안한 알고리즘은

색상을 기반으로 한 기존의 알고리즘보다 주변

환경에 강인하였다. 특히 조도와 각도에 영향을

받아 신호의 색상이 변해도 신호등의 영역을

기반으로 점등 여부를 판단하기에 인식률을 높일

수 있었다. 하지만 형태학적 특성을 지도학습 기반

으로 신호등을 검출하기 때문에 배경이 복잡한

경우와 학습하지 않은 새로운 형태의 신호등에서

는 인식률이 낮았다. 향후 연구에서는 이러한

부분을 해결하기 위해서 비지도 학습을 통해서 복

잡한 배경과 새로운 형태의 신호등을 지속적으로

학습시켜 인식률을 향상할 예정이다.
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