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CNN 기법을 활용한 운전자 시선 사각지대 보조 시스템 
설계 및 구현 연구

A Study on Design and Implementation of Driver’s Blind Spot
Assist System Using CNN Technique

임승철*, 고재승

Seung-Cheol Lim*, Jae-Seung Go

요  약  한국도로교통공단은 교통사고분석시스템(TAAS)을 활용하여 2015년부터 발생한 교통사고 원인을 분석한 통계를
제공하고 있다. 교통사고 발생 주요 원인으로, 2018년 한해 전체 교통사고 발생원인 중 전방주시 부주의가 대부분의
원인임을 TAAS를 통해 발표했다. 교통사고 원인에 대한 통계자료의 세부항목으로 운전 중 스마트폰 사용, DMB 시청
등의 안전운전 불이행 51.2%와 안전거리 미확보 14%, 보행자 보호의무 위반 3.6% 등으로, 전체적으로 68.8%의 비율을
보여준다. 본 논문에서는 Deep Learning의 알고리듬 중 CNN(Convolutional Neural Network)를 활용하여 첨단 운
전자 보조 시스템 ADAS(Advanced Driver Assistance Systems)을 개선한 시스템을 제안하고자 한다. 제안된 시스템
은 영상처리에 주로 사용되는 Conv2D 기법을 사용하여 운전자의 얼굴과 눈동자의 조향을 분류하는 모델을 학습하고,
차량 전방에 부착된 카메라로 자동차의 주변 object를 인지 및 검출하여 주행환경을 인지한다. 그 후, 학습된 시선 조향
모델과 주행환경 데이터를 사용하여 운전자의 시선과 주행환경에 따라, 위험요소를 3단계로 분류하고 검출하여 운전자
의 전방 및 사각지대 보조한다.

Abstract  The Korea Highway Traffic Authority provides statistics that analyze the causes of traffic 
accidents that occurred since 2015 using the Traffic Accident Analysis System (TAAS). it was reported 
Through TAAS that the driver's forward carelessness was the main cause of traffic accidents in 2018. As
statistics on the cause of traffic accidents, 51.2 percent used mobile phones and watched DMB while 
driving, 14 percent did not secure safe distance, and 3.6 percent violated their duty to protect 
pedestrians, representing a total of 68.8 percent. In this paper, we propose a system that has improved
the advanced driver assistance system ADAS (Advanced Driver Assistance Systems) by utilizing CNN 
(Convolutional Neural Network) among the algorithms of Deep Learning. The proposed system learns a 
model that classifies the movement of the driver's face and eyes using Conv2D techniques which are 
mainly used for Image processing, while recognizing and detecting objects around the vehicle with 
cameras attached to the front of the vehicle to recognize the driving environment. Then, using the 
learned visual steering model and driving environment data, the hazard is classified and detected in three 
stages, depending on the driver's view and driving environment to assist the driver with the forward and
blind spots.
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I. 서  론

1939년 뉴욕세계박람회에서 노먼 벨 게디스와 제너
럴 모터스로부터 처음 등장한 자율주행의 개념은 1977
년 일본 쓰쿠바 기계공학 연구소로부터 세계 최초의 자
동차가 개발되었다. 각국의 국가 연구소, 자동차 기업 연
구소, 대학 연구소 등의 연구기관에서 연구해오던 자율주
행 기술은2000년대에, 조건부 자동화 수준의 높은 완성
도와 기술들을 선보였다. 2010년에는 향상된 프로세서 
성능으로 머신러닝을 통해 자율주행 기술 연구 속도에 
가속을 더하고, 세계 주요 자동차 생산기업들이 2025년
에 자율주행 무인자동차 양산화를 목표로 진행 중에 있
다.[1] 자율주행 무인자동차는 레이다, GPS, 영상 카메라 
등 각종 센서를 이용해, 자동차 주위의 환경을 인지하고 
운전자가 아닌 기계가 스스로 판단하여 목적지까지 도달
하는 시스템이다. 미국 자동차 협회(SAE)는 J3016문서
에 자율주행시스템의 기술 발전 수준을 6단계로 분류하
였다.[2] 

2019년 현재 상용화된 단계는 1~2단계로, 차선 이탈 
경보, 자동 급제동 장치 등 자동차가 조향 또는 가/감속
을 자동차 스스로 진행할 수 있으나 운전자가 주도적으
로 주행환경을 인지, 식별, 판단하고 주행의 모든 기능을 
수행하는 부분 자동화 단계이다.

본 연구에서는 차량의 전방과 계기판에 카메라를 설치
하고 보조수단으로써 Lidar를 사용하여 이미지 분류 성
능이 높은 CNN 인공신경망 모델을 활용하여 운전자의 
시선 추적과 시선을 중심으로 운전자의 시선 조향을 학
습하고, 전방의 장애물을 분류, 검출하여 주변 주행 상황
을 학습한다. 

학습된 모델로 운전자 시선 사각지대 보조 시스템의 
주 기능을 수행하고, 이를 보조하기 위한 기능을 Lidar로 
주변 장애물 간의 거리에 따라 위험단계를 3단계로 나타
내어 운전자가 주시할 수 없는 사각지대와 사고 발생 위
험요소를 단계별로 검출하여 운전자의 전방 및 사각지대
를 보조함으로써, 자율주행시스템 기술 중 2단계 수준을 
고도화하는 것을 목표로 한다. 2장에서는 제안한 CNN 
인공신경망 모델로 사용자 시선 조향과 주위 위험요소에 
대한 강화학습을 수행한다. 3장에서는 실험을 진행하여 
제안한 CNN 기반 운전자 전방 및 사각지대 보조 시스템
의 인식률과 검출률, 속도를 측정하여 성능을 평가한다.

Ⅱ. CNN 기반 운전자 시선 사각지대 보조 
시스템 구현

1. 기존 시선 조향 검출 시스템
가. 비디오 기반 시선 조향 검출 시스템
기존 영상 데이터 기반으로 시선의 조향을 검출하는 

시스템은 카메라의 렌즈를 사람의 눈동자에 초점을 맞추
고, 비디오로 촬영하여 눈동자의 움직임을 기록한다. 기
록을 위해 가장 보편적으로 사용하는 비디오 기반 시선 
추적은 광학 기반 추적 기술을 사용한다.[3] 적외선과 근
적외선으로 눈동자의 망막에서 반사되는 빛을 통해 동공
의 움직임을 파악하여 사용자의 시선이 향하는 위치를 
Tracking을 한다. 동공 움직임을 정확하게 추적하기 위
해서는 사용자는 시선이 고정된 카메라 렌즈 중심에 위
치해야 하며, 얼굴은 고정되어야 한다. 사용자가 얼굴을 
움직일 수 없는 제약에 따른 불편함을 개선한 고글형 시
선추적 기술은, 안경, 휴대용 헤드 마운트에 카메라를 장
착하여 사용자가 자유롭게 시선을 바꿀 수 있으나, 신체
에 지속적으로 착용해야 올바르게 작동하는 한계점이 있
다. 또한 실시간으로 동공의 위치를 추적하며 계산을 수
행하여 하드웨어의 리소스를 지속적으로 요구한다. 

나. Haar 방식 시선 조향 검출 시스템
Haar-like feature[4] 분류기는 얼굴 영역 여부를 검

사하여 이미지의 특징을 생성한다. 기존의 모든 픽셀을 
처리하여 특징을 생성하는 이전 탐지 방식보다 간단하여 
적은 리소스 요구량과 처리 속도가 빠르다.

그림 1. Haar-like feature 분류 과정
Fig. 1. Haar-like feature classification process

위 분류기를 이용한 Haar Cascade Classifiers 기법
[5]은 객체 인식 기법 중 기존 인식 기법보다 빠르고 효율
적인 방법이다. 컴퓨터는 사람처럼 객체의 형태를 추론하
여 판별하지 못하기에, 객체를 추론하기 위하여 객체의 
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특징을 기록한 필터를 사용한다. 사람의 얼굴 위에 흑백
의 사각형을 중첩한 후, 밝은 영역에 속한 픽셀값들의 평
균에서 어두운 영역에 속한 픽셀값의 편차를 구하여 필
터를 추출하고, 추출한 기존 필터와 새로 추출한 필터와
의 비교를 통해 객체를 추론하는 필터를 생성한다. 이때, 
다수의 유효하지 않은 필터가 생성되어 처리 속도를 저
하하는 문제점이 있다. 이를 개선하기 위하여 Boosting 
알고리즘의 하나인 AdaBoost(adaptive boosting) 기
법이 제안되었다. AdaBoost 기법은 처음에는 낮은 임계
값을 분류기를 적용하고 필터 검출 진행 단계가 증가함
에 따라 높은 임계값을 분류기를 적용하여 필터를 통과
하지 못한 학습데이터를 다시 재학습하여 필터를 재생성
함으로써 분류 성능을 향상시킨다.[6] 위의 방법으로 매우 
빠르게 영상에서 물체를 찾을 수 있으나 검출 성능을 높
이기 위해서는 대량의 학습데이터가 필요하다.

2. CNN 기반 시선 조향 추적 시스템 설계
CNN은 기존 Neural Network 앞에 여러 계층의 

Convolution Layer을 이어붙인 기법이다.[7] Convolution 
Layer은 통해 입력받은 영상 데이터의 특징(Feature)을 
추출하고, 추출한 특징의 값을 비선형의 값으로 바꾸어 
주는 액티베이션 함수(Activiation Function)으로 구성
된다.

가. CNN 모델 선정
CNN의 모델의 한 종류인 Conv는 픽셀 값으로 구성

된 학습 가능한 가중치와 바이어스 값으로 생성된 필터
를 비선형 값으로 변형 후, 다음 Layer에 전달하여 재학
습한다.

         (a) Conv1D                        (b) Conv2D

그림 2. Conv1D와 Conv2D의 비교 
Fig. 2. Comparing Conv1D and Conv2D

그림 2(a)의 Conv1D는 이미지의 특징값으로 생성한 
필터의 일정 시간 간격으로 배치된 데이터들의 1차원 배
열들을 동일한 신호값으로 각 시간마다 동일한 가중치를 
사용하여 평균 근사치를 계산한다.

그림 2(b)의 Conv2D는 이미지의 특징값으로 생성한 
필터의 행과 열을 2차원 신호 값으로 변환하여 각각의 
특징에 맞는 가중치를 더해 계산한다. 2차원을 배열 형태
로 구성되어 영상처리에 주로 사용된다.

나. 사전 실험
얼굴 및 눈동자의 조향을 정확하게 검출하는 것은 운

전자의 시선 사각지대를 판별하는 핵심 기능이라 할 수 
있다. 본 시스템에서 가장 알맞은 시선 조향 분류 알고리
듬 모델 구현을 위해서 얼굴 인식에 주로 사용하는 기법
들의 성능 비교를 수행한다.

성능 비교를 위해 사용한 기법은 Haar-like feature, 
Haar Cascade Classifiers, Conv2D 3가지 기법을 사
용한다.

각 기법 성능 실험 시 사용한 카메라는 L사의 C920 
카메라를 이용하였으며, 해상도는 640x480, FPS는 60, 
동영상 화소는 307,200, GPU 환경에서 데이터의 양에 
따른 성능을 비교하는 사전 실험을 진행한다.

그림 3. Conv2D,Haar Like, Haar Cascade 비교
Fig. 3. Comparing Conv2D, HaarLike and Haar Cascade

그림 3은 각각의 알고리듬의 정확도를 보여준다. 
Haar-like Feature 기법은 객체 인식에 일반적으로 사
용하는 기법이다. 실험 결과를 통해 얻은 최종 정확도는 
61.1%이다. 이미지에서 얼굴의 각도가 조금만 달라져도 
얼굴을 인식하지 못하여 정확도가 낮은 문제점이 있다.

Haar-like Cascade 기법의 최종 정확도는 88.2%이
다. 준수한 정확도 검출 성능을 보여주었으나, 정면의 얼
굴만 인식하는 문제점이 있어, 9가지 조향을 분류하는 본 
시스템에서는 적합하지 않았다.

Conv2D 기법은 최종 98.82%의 정확도의 얼굴 검출 
성능을 보여주었다. 또한 얼굴의 상, 하, 좌, 우 각도가 다
르거나 얼굴의 크기가 영상 데이터에서도 준수하게 얼굴
을 인식하는 결과를 보여주어 시선 조향을 분류하는 본 
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시스템에 적합하다고 판단했다.
이에, 본 시선 조향 분류기는 Haar 방식보다 정확도

와 인식률이 개선된 Conv2D 모델[8]을 사용한다.

다. 제안한 시스템 구성
본 논문에서 제안하는 시선 조향 추적을 통한 시선 사

각지대 보조 시스템은 운전자의 시선 추적을 위해 2개의 
카메라를 설치한다. 

1. 운전자를 향하여 차량 계기판 위에 설치된 카메라, 
2. 차량 전방의 주행 상황을 파악하기 위해 차량 전방을 
향해 설치된 카메라.

위와 같이 설치된 2개의 카메라를 통해 입력된 영상 
데이터로, 실시간 운전자의 시선 조향을 추적하고, 운전
자의 시선에 보이지 않는 차량 전방의 장애물을 탐지한
다. 

장애물의 거리를 측정하기 위하여 Lidar와 초음파 센
서를 사용하며, 장애물과의 거리에 따라 3단계로 분류하
여 운전자의 전방 및 사각지대를 보조한다. 시스템의 핵
심 기능인 운전자 시선 검출을 통한 시선 조향 분류 기능
은 학습된 모델을 사용하여 분류한다.

라. 훈련 데이터 수집
제안하는 시스템 구현을 위해 10명으로부터 9가지 조

향을 수집하여 시선 조향 분류 기능 수행을 위한 데이터
를 추출하여, 운전자의 시선 조향 추론을 위한 데이터로 
사용했다. 

시선 조향 분류 기능 모델 학습에 사용하는 이미지 데
이터시트의 해상도 크기는 128*128이며, 분류할 범주의 
수는 9가지이다. 표1에서는 얼굴의 방향과 눈동자의 방
향에 대한 범주를 보여준다.

각 범주당 9,100장의 학습 이미지 데이터를 사용하며, 
총 81,900장의 이미지 데이터를 사용한다. 그림 4는 학
습 이미지 데이터의 몇 가지 예시이다. 이미지 데이터 중 
73,710장(90%)의 이미지를 학습데이터로 사용하고 
8,190장(10%)의 이미지를 테스트 데이터로 활용한다.

얼굴

눈동자

조향 왼쪽 정면 오른쪽

왼쪽 0 1 2
정면 3 4 5

오른쪽 6 7 8

표 1. 시선 조향 데이터 목록
Table 1. Eye Direction Data List

그림 4. 학습 데이터 예시 사진
Fig. 4. Example Learning Data Photograph

마. 운전자 시선 분류 Conv2D 모델
본 시스템에서 사용하는 시선 조향 분류기는 대용량의 

데이터와 다수의 조건 학습을 위한 다수의 계층을 쌓기
에 모델의 층의 개수가 많아지고 이는 은닉층(hidden 
layer)의 깊이가 깊은 모델이 된다. 

Deep Networks 방식을 이용하여 모델의 깊이를 깊게 
만들수록 정확도와 성능이 개선되나 Deep Networks 
모델의 깊이가 일정 이상 깊어지면 Degradation 문제로 
인해 성능에 악영향을 준다.[9] 

이는 학습이 잘 이루어지지 않기에, 비용함수(Cost 
Function)값이 수렴하지 않고 모델의 Layer 층이 깊을
수록 파라미터가 증가하여 과적합 현상이 일어날 가능성
이 높아진다.

또한 은닉층 망의 크기가 커질수록 연산량이 증가하
여, 모델 훈련 시간이 증가하는 문제에 봉착할 수 있다. 
과적합 현상은 학습데이터를 과하게 잘 학습되었다는 의
미로, 학습된 데이터의 오차는 감소하나, 실제 데이터에
서는 오차가 증가하는 현상이다. 

본 Conv2D 모델의 학습을 수행할 때 학습률
(Learning Rate)은 0.01으로 설정하고 배치 사이즈
(Batch size)는 350으로 설정한다. 또한 데이터시트에 
사람의 종류가 많지 않아, 과적합 현상을 방지하기 위하
여 반복 학습 횟수를 100번으로 설정하여 진행했다. 

모델 학습 시 정확도에 유의미한 영향을 끼치는 가중
치(weight)는 한쪽 데이터로 치우치지 않도록 평균값을 
찾도록 설정하고, 학습이 완료된 모델을 테스트 데이터로 
테스트를 진행한 결과는 아래 그림 5와 같다.

그림 5의 빨간 실선은 손실율(loss Rate)로 학습 진행 
도중에 손실된 비율을 표현하며, 파란 실선은 테스트 데
이터로 학습 모델을 사용했을 때 측정된 정확도 값이다. 
100회 반복 학습이 끝난 최종 손실율은 0.03064를 기록
하고, 정확도는 98.72%를 기록했다.
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그림 5. 제안하는 Conv2D 학습 결과(붉은 실선 : loss rate, 파
란 실선 : accuracy)

Fig. 5. Conv2D training result of the proposed method 
(Red solid: loss rate, Blue solid: accuracy)

3. 운전자 기준 주행 시 안전도 평가
학습된 Conv2D 모델을 사용하여 임의의 운전자 정

면 사진을 9가지 유형 중 하나로 분류한 뒤 Lidar로 측
정한 거리값과 차량 전방 및 운전자 사각지대에서 검출
한 오브젝트 유형을 사용하여 다음과 같이 운전자 주행 
안전도 점수( )을 부여한다.

     ×  ×    ×    (1)

식(1)의 는 차량 전방 및 운전자 사각지대에서 검출
한 object의 유형을 의미한다. 검출된 object가 생명체 
또는 생명체가 탑승한 object의 경우 1의 가중치를, 비 
생명체일 경우 0.5의 가중치를 부여한다. 는 차량과 
검출된 object 간의 거리를 의미한다. 이때, 거리의 단위
는 cm이며, cm당 0.05의 가중치를 부여한다. 는 
Conv2D 모델을 통해 분류한 시선 방향을 의미한다. 운
전자의 얼굴과 눈동자가 정면을 주시했을 경우 0.75의 
가중치를, 운전자의 얼굴 또는 눈동자 중 정면을 주시하
지 않는 경우 1의 가중치를, 운전자의 얼굴과 눈동자 모
두 정면을 바라보지 않을 경우 1.5의 가중치를 부여한다.

4. 운전자 사각지대 오브젝트 검출
차량 전방의 위험요소를 감지하기 위하여 Google 사

의 Tensorflow를 기반으로 구축한 Tensorflow Object 
Detection API Open Source Framework에서 제공하
는 ‘mask_rcnn_inception_v2_coco’ 모델을 사용했으
며 본 논문에서는 글의 가독성을 위해서 위의 모델을 
OD (Object_Detection) 모델로 축약하여 표현한다. 웹 
캠코더로 차량 전방 방향을 실시간으로 촬영한 이미지를 

OD 모델에 차량 전방의 사람, 차량 등의 object를 감지
한 결과는 그림 6과 같다.

(a)

(b)

그림 6. 인천 국제도시 도로에서 오브젝트 감지
Fig. 6. Object Detection on Incheon International City 

Road

그림 6(a)와 같이 차량으로부터 먼 거리에 있는 차량 
오브젝트를 감지하고, 그림 6(b)와 같이 여러 보행자가 
보행할 때 각각의 보행자를 개별 감지하는 것을 확인할 
수 있다.

Ⅲ. 실험 결과

모의실험은 학습된 Conv2D 모델을 활용하여 운전자
의 조향을 추론, 식별하고 운전자 조향 방향과 차량 주변 
위험요소 거리에 따라 단계별 보조 시스템 기능을 수행
하는 과정을 서술한다.

본 논문의 모의실험에서 사용한 컴퓨터는 중앙처리장
치로 Inter i7-9700K 3.6GHz CPU를 사용하며, 주기억
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장치는 DDR4 32G, 그래픽카드는 GTX1080ti를 사용
하여 진행했다.

차량 계기판 위치에 운전자 조향 식별 카메라를, 차량 
전방의 시선 사각지대 위치에 object 검출 카메라를 설
치한다. 두 개의 카메라에서 입력받은 영상 데이터는 실
시간 운전자 시선 사각지대 보조 시스템에 사용되며, 시
스템은 python 3.6으로 개발되었다.

그림 7은 구현된 시스템에서 운전자를 모니터링하는 
카메라에 입력된 운전자 시선 조향 이미지를 추론하고 
조향 유형을 분류하는 장면이다.

그림 7. 운전자 시선 조향 추론 및 분류 결과
Fig. 7. Driver’s line of sight inference and  classification 

results

운전자의 얼굴 방향과 시선 방향에 따라 표1과 같이 
시선 조향을 정확히 분류하는 모습이다. 

그림 8은 차량 전방의 시선 사각지대에 존재하는 카메
라로 object를 식별 및 검출하고 Lidar로 object와의 거
리를 측정하는 장면이다.

그림 8. 오브젝트 검출 및 사각지대 거리 측정
Fig. 8. Object detection and blind spot distance 

measurement

운전자의 시선 조향, 사각지대에 존재하는 object의 
유형과 차량과 object와의 거리를 바탕으로 운전자 기준 
주행 시 안전도 평가를 진행한다. 이때, 사각지대에서 검
출된 object 유형을 안전도 단계별 기능 1단계에서 활용
한다.

안전도를 기준으로 안전도 단계별 기능을 표2와 같이 
수행한다.

안전 단계 조건 기능

1 단계 안전도 40 이상 70 
미만 

교통사고 발생 확률이 있는 
object의 존재를 운전자에게 

인식할 수 있는 정보를 제공한다.

2 단계 안전도 20 이상 40 
미만 

교통사고 발생 확률이 있는 
단계로, 현재 주행 중인 차량의 
주행 속도를 감속하여 언제든지 
즉시 정차할 수 있는 서행으로 

주행을 유도한다.

3 단계 안전도 20 미만 

교통사고 발생 확률이 현저히 
높은 단계로 현재 주행 중인 

차량의 주행을 즉시 일시 
정지하여 운전자와 보행자, 차량 

간의 사고를 예방한다.

표 2. 운전자 안전도 분류 기준표
Table 2. Driver safety classification criteria table

Ⅳ. 결  론

오늘날 GPU의 기술이 발전함에 따라 기계학습 모델
의 성능이 비약적으로 상승함에 따라 컴퓨터의 훈련 정
확도와 속도는 더욱 향상되었다. 그중 사람의 뇌를 모방
한 신경망 네트워크는 기존 기계학습 보다 더욱 정교하
고 뛰어난 인식율을 보이는 모델들을 선보이고 있다. 

최근 2015년에 열린 이미지넷 경진대회에서 마이크
로소프트팀이 GPU를 활용한 딥러닝 모델을 통해 96%의 
정확도를 기록함으로써 모델의 이미지 인식률이 사람의 
이미지 인식률과 큰 차이가 없음을 검증했다.[10] 

2015년 이미지넷 경진대회 이후로 실시간으로 이미
지를 인식하는 분야 중 자율주행 자동차가 대표적으로, 
신 차량이 출시될 때마다 발전된 자율주행 기술을 도입, 
보편화하고 있으나, 안정성의 우려와 윤리적인 문제, 트
롤리 딜레마 등 다양한 문제점들이 발견되고 있다.

차량이 주행 중 제동하기 위해서는 사람이 위험을 인
식하는 Perception time, 사람이 위험요소를 식별, 이
해하는 Identification time, 위험요소에 어떻게 반응할 
것인지 결정하는 Emotion time, 의사결정에 대한 동작
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의 Volition time, 제동장치가 동작하여 차량이 정차하
는 제동시간, 총 5가지의 과정이 수행되어야 한다. 

본 논문에서 제안하는 운전자 보조 시스템은 Perception 
time, Identification time, Emotion time, Volition 
time 4가지의 과정을 딥러닝을 통해 자동화하여 제동 시 
필요로 하는 시간을 감소하여 제동거리를 줄이는 것을 
목표로 한다. 제동거리가 감소함에 따라 사고의 위험에 
대한 회피/방어 능력을 향상할 수 있을 것으로 기대된다. 

향후 야간 주행 시 어두운 환경에서도 운전자의 시선 
방향을 식별할 수 있는 기술을[11] 활용하여 분류기의 성
능을 개선하고, 리소스 요구량이 많은 영상 데이터에 대
한 최적화 기술[12]을 활용하여 기존 시스템보다 처리 속
도가 향상된 ADAS 시스템 연구를 진행하고자 한다.
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