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요  약 

현재 국내외 여러 국가에서 한 가정의 차량의 수요가 증가하여 차량의 탑승 인원은 적어지고 도로의 차량 수는 증

가하고 있는 추세이다. 이에 따른 문제점인 교통 체증을 해결하기 위해 이용 가능한 다인승 전용차로 제도가 시행되

고 있다. 이 제도는 경찰들이 빠르게 움직이는 차량을 직접 눈으로 감시하여 불법 차량을 단속하는 실정이며, 이는 정

확성이 낮고 사고의 위험성을 동반된다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 도로 현장의 영상을 이용한 딥러닝 객체 인

식 기술을 적용한다면 앞서 말한 문제점들이 해결될 것이다. 따라서, 본 논문에서는 기존의 딥러닝 모델의 성능을 비

교·분석하여, 영상을 통해 실시간 차량 탑승 인원을 파악할 수 있는 딥러닝 모델을 선정하고 객체 인식 모델의 문제점

을 보완한 차량 탑승 인원 감지 알고리즘을 제안한다.

ABSTRACT 

Currently, the demand for vehicles from one family is increasing in many countries at home and abroad, reducing the 
number of people on the vehicle and increasing the number of vehicles on the road. The multi-passenger lane system, 
which is available to solve the problem of traffic congestion, is being implemented. The system allows police to monitor 
fast-moving vehicles with their own eyes to crack down on illegal vehicles, which is less accurate and accompanied by 
the risk of accidents. To address these problems, applying deep learning object recognition techniques using images from 
road sites will solve the aforementioned problems. Therefore, in this paper, we compare and analyze the performance of 
existing deep learning models, select a deep learning model that can identify real-time vehicle occupants through video, 
and propose a vehicle occupancy detection algorithm that complements the object-ident model's problems.
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Ⅰ. 서  론

현재 대한민국 경제 성장과 가구의 생활 수준 향상으

로 한 가정의 차량의 수요가 증가하여 차량의 탑승 인원

은 적어지고 도로의 차량 수는 증가하는 추세다. 국토교

통부가 운영하는 자동차 관리 정보 시스템에 따르면 자

동차 등록 대수가 시간이 지날수록 점점 늘어가는 걸 확

인할 수 있다.[1] 
이러한 이유로 차량의 등록 대수가 늘어나는 만큼 도

로의 차량은 많아지고 교통체증은 더욱 심해진다. 교통 

체증을 해결하기 위해 국내외에선 다인승 전용차로, 
HOV(High-occupancy vehicle) lane을 운영하고 있다. 
이 차로의 이용조건은 9인승 이상 승용자동차 및 승합

자동차에 6명 이상 탑승해 있어야만 이용이 가능하

다.[2][3] 하지만 법규를 지키지 않고 이용하는 사람들

이 계속 늘어나고 있다. 이에 따라 경찰은 암행순찰자, 
무인 카메라, 드론 등으로 단속을 진행하고 있다. 그러

나 경찰들이 위와 같은 방법으로 단속을 진행할 경우 정

확성과 위험성이 동반하며 애로사항이 많다.[4][5][6] 
이러한 정책들은 차량 내 탑승 인원에 따른 요금 부과 

여부가 결정되기 때문에 탑승 인원을 감지하는 기술이 

필요하며, 현재 국내외에서 차량 내 탑승 인원을 감지하

는 기술에 관한 연구가 진행되고 있다.
따라서, 본 논문에서는 차량 탑승 인원 확인 시스템의 

개발을 위해 딥러닝 모델을 분석하여 본 연구에 적용될 

최적화 된 딥러닝 모델을 제시한다. 그리고 제시한 모델

을 바탕으로 정확도 및 성능을 향상시키기 위한 방법 및 

알고리즘을 제안한다. 

Ⅱ. 관련 연구

2.1. 국내외 기술 현황

국토교통부의 연구에 따르면 미국은 차량 내 탑승 인

원을 감지하고 사람으로 인지할 수 있는 기술의 정확도

가 90% 이상에 달하고 있다. 하지만 현재 우리나라에 

차량 내 탑승 인원수를 감지하는 상용화된 기술은 없으

며 현재 경찰을 통한 육안으로의 단속이 이루어지고 있

다. 이러한 문제점을 해결하기 위해서 최근 차량 탑승 

인원 감지를 위한 연구가 국내외에서 사용 목적에 따라 

다양하게 진행되고 있다.[7] 

차량 탑승 인원 감지를 위한 관련 기술은 블루투스-
와이파이 단말기를 이용한 탑승 인원 감지, 차량 내 센

서를 이용한 탑승 인원 감지, 영상 수집을 이용한 방법

이 있다. 블루투스-와이파이 단말기를 이용한 탑승 인원 

감지시스템의 경우 차량 내 탑승자가 소지하고 있는 휴

대 단말기의 블루투스 와이파이 신호를 감지하여 탑승 

인원을 파악하여 교통정보를 수집하는 기술이다.[7][8]
차량 내 센서를 이용한 탑승 인원 감지 기술은 차량 

내에 다양한 센서를 부착하여 탑승자를 감지한다. 차량 

내 후방시트에 초음파 센서와 적외선 센서를 통해 탑승 

인원 감지 시, 알람을 통해 영유아 또는 노약자가 차량

에 방치되는 것을 예방하기 위한 탑승자 감지시스템이 

있다.[9] 
영상 수집을 이용한 방법은 탑승자의 얼굴이나 신체 

부위의 특징을 추출하여 탑승 인원을 감지하는 방법이

다. 많이 적용되는 딥러닝 모델은 Convolutional Neural 
Network(CNN)이며, 이 모델을 이용하여 탐지하는 방

법이 가장 정확도가 높다. 현재 개발된 제품으로 미국 

VODC사가 보유한 차량 탑승 인원 감지시스템이 있다. 
그림 1은 VODC사의 차량 탑승 인원 감지시스템의 구

성도이다. 카메라 장비와 레이저 트리거를 이용하여 차

량 탑승 인원을 감지하는 기술을 보여준다.[7]

Fig. 1 System Configuration Diagram of a VODC Company[8] 

2.2. 딥러닝 모델 기술

수집한 영상을 기반으로 딥러닝 기술을 통해 차량의 

탑승인원을 검출한다. 딥러닝 모델은 크게 얼굴인식 모

델에 특화된 모델과 객체 인식에 특화된 모델이 있다. 
실제 차량 탑승 인원을 인식하기 위해서는 움직이는 차

량 내부를 촬영한 경우 사람의 얼굴을 인식했을 경우 인

식률이 굉장히 낮다.[10]
그림 2는 객체 인식모델의 한 종류인 Yolov3로 객체 

인식을 한 결과이다. 사진에서 사람의 부분적인 모습만 

보여도 사람임을 인식하는 결과를 보여준다. 차량 내부

에서 사람이 특정 행동을 했을 경우 팔, 다리 및 얼굴 일
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부만 촬영되더라도 사람을 모두 감지한다는 특징 때문

에 얼굴인식 모델보단 객체 인식모델로 적용하는 것이 

차량 탑승 인원 감지시스템에 적합한 모델임을 확인할 

수 있다.

Fig. 2 Face Recognition of Yolov3[11]

본 연구에서는 현재 가장 많이 적용되는 CNN, 
EfficientDet과 Yolo, SSD 딥러닝 모델의 정확도와 성능

을 분석한다. 이를 바탕으로 차량 탑승인원감지를 위한 

최적화된 모델을 제시하고 차량 탑승인원 감지 시스템

의 성능 향상을 위한 방법을 제시하고자 한다.

Ⅲ. EfficientDet과 Yolov5 성능분석

3.1. 객체 인식 모델 비교 분석

차량 탑승 인원 감지를 위해 다양한 객체 인식모델을 

성능을 비교분석한다. 객체 인식모델은 종류는 매우 다

양하며 현재 국내외에서 활발히 연구가 진행되고 있다. 
현재 대표적으로 COCO test-dev Object AP 순위는 다

음과 같다. 

Fig. 3 COCO test-dev Object detection ranking[12]

그림 3은 COCO Dataset의 test-dev에서 보여주는 순

위로서 EfficientDet-D7x모델이 가장 높은 AP를 보여주

고 있다. EfficientDet 모델 같은 경우는 D0-D7x 모델이 

있으며 각각 모델마다 AP 및 FPS가 다르다. EfficientDet 
모델은 single-scale로 구성되어 있고 상대적으로 적은 

연산량(FLOPS)으로 높은 AP를 보여준다.

Table. 1 Comparsion of Object Detection Model[12]

Model BOX AP AP50 AP75
EfficientDet-D7x 55.1 74.3 59.9
EfficientDet-D4 49.7 68.4 53.9

Mask R-CNN 46.1 60.5 44.1
EfficientDet-D0 34.6 53.0 37.1
Faster R-CNN 34.7 63.6 46.4

YOLOv3 43.9 64.1 49.2
SSD 28.8 48.5 30.3

표 1은 EfficientDet과 대표적인 다른 객체 인식 모델

의 BOX AP 수치를 보여주고 있다. 표 1의 결과와 같이 

EfficientDet 모델이 다른 SSD, Yolov3, Faster R-CNN
과 같은 모델보다 높은 AP를 나타내는 것을 볼 수 있다.

3.2. EfficientDet의 한계점

그림 4는 EfficientDet 모델을 이용하여 영상을 직접 

시뮬레이션 하여 최적화된 모델인지 판단하였다. 
EfficientDet-D7x의 시뮬레이션 결과 GPU RTX 2060인 

환경에서 평균 FPS 1.5로 매우 느린 속도를 보였다. 이
는 더 좋은 GPU 환경에서 실행한다고 해도 영상을 실시

간 탐지하기엔 어려움이 있다.[13]

Fig. 4 EfficientDet-D7x test screen

3.3. EfficientDet과 Yolov5 비교

EfficientDet은 실시간으로 객체를 탐지하기에는 한

계점이 있다. 따라서 차량 탑승 인원 인식 시스템을 구
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축하기 위해 필요한 조건은 AP와 FPS 모두 좋은 성능을 

요구하며 EfficientDet과 AP는 비슷하고 FPS는 더 높은 

다양한 모델의 성능 분석이 필요하다.

Fig. 5 Comparison of EfficientDet vs Yolov5[14]

그림 5는 EfficientDet-D4 모델과 Yolo(You Only Look 
Once)v5x 모델의 성능을 나타낸다. 그림 5의 결과와 같

이 EfficientDet-D4 모델과 Yolo(You Only LookOnce) 
v5x 모델의 AP값이 비슷하거나 같지만 FPS 부분에서 

Yolov5 모델이 약 5배 정도 빠른 성능을 보여준다. 

3.4. EfficientDet-D4와 Yolov5-Yolov5x의 FPS 비교 분석

EfficientDet-D4와 Yolov5-Yolov5x의 AP 차이는 매

우 근소하지만, FPS 성능의 정확한 비교분석을 위해 시

뮬레이션을 실시하였다.

Fig. 6 EfficientDet-D4

그림 6과 그림 7은 GPU RTX 2060 환경을 기반으로 

같은 영상을 EfficientDet-D4와 Yolov5-yolov5x에서 시뮬

레이션을 진행하여 FPS 측정한 결과이다. EfficientDet-D4 
모델은 평균 FPS 4.5가 나왔고 Yolov5-Yolov5x 모델은 

평균 FPS 18 후반대의 성능을 보여주고 있다.

Fig. 7 Yolov5-Yolov5x

표 2는 GPU RTX 2060인 환경에서 EfficientDet과 

Yolov5의 세부 모델들을 값으로 나타낸 표이다. 
EfficientDet-D7x가 가장 높은 mAP를 보였지만 FPS 부
분이 1.5로 매우 낮음을 확인할 수 있다. Yolov5의 세부 

모델의 경우 초당 프레임 수는 성능에 크게 영향을 미치

지 않기 때문에 mAP가 높은 Yolov5-Yolov5x가 가장 

좋은 성능을 보인다. 
따라서 실시간으로 차량 탑승 인원을 검출할 때 

Yolov5가 최적화된 딥러닝 모델임이 확인되었다. 

Table. 2 Comparsion of EfficientDet vs Yolov5

MODEL mAP FPS

EfficientDet-D7x 53.7 1.5

Yolov5-Yolov5x 49.2 17.0

EfficientDet-D4 48.8 4.5

Yolov5-Yolov5l 47.7 20.0

Yolov5-Yolov5m 44.3 27.0

Yolov5-Yolov5s 37.0 30.0

EfficientDet-D0 33.1 9.0

3.5. Custom Data Training

Yolov5는 기본적으로 COCO Dataset 기반으로 학습

하여 80개의 다양한 class를 가지고 객체 탐지를 한다. 
하지만 차량 및 인원 탐지를 제외한 다른 클래스들은 차

량 탑승 인원 인식 시스템에 알맞은 클래스가 아니므로 

불필요 클래스가 된다. 데이터셋의 종류는 COCO 
Dataset 뿐만 아니라 여러 가지가 존재하는데 시스템 특

성상 차량을 인식하고 그 안에 있는 사람을 인식해야 하

는 과정에서 차량과 사람에 관련된 데이터들을 집중적

으로 학습을 시킨다면 기존에 사용했던 Yolo모델로 탐

지하는 것 이상의 정확도를 높일 수 있다.



한국정보통신학회논문지 Vol. 25, No. 1: 146-151, Jan. 2021

150

Ⅳ. 차량 탑승 인원 감지 알고리즘 제안

Yolov5를 이용하여 차량을 탐지한 후 차량 탑승 인원

을 탐지한다. Yolo 모델에서는 사람을 인식하고 그 사람

에 Bounding Box가 생긴다. 이 때 차 안에 장애물이나 

사람의 특정 행동으로 인해 올바른 탐지가 되지 않으면 

객체를 감지하지 못하는 경우가 발생한다. 또한, Yolo 
모델의 특성인 다수의 같은 객체의 bounding box가 일

정 이상 겹치게 되면 하나의 객체로 인식하는 경우가 발

생하여 사람의 인식률이 저하된다. 그래서 사람의 인식

률을 높이기 위해 사람과 얼굴을 학습시킨 후 다음과 같

은 알고리즘을 제안한다. 

Fig. 8 Recognition of Face class

Fig. 9 Human_part_detection

그림 8은 Yolov5 모델을 이용하여 차량 객체 내의 이

미지에서 객체에 대한 Bounding Box의 좌표를 얻어 

person과 face에 사람과 얼굴의 Bounding Box의 좌표들

을 저장한 후 human_part_detection이라는 알고리즘을 

통하여 한 사람에 대한 중복 객체를 제거하여 차량 내의 

사람의 수를 판별한다. 
그림 9는 YOLO에서 얻어온 사람객체의 Bounding 

Box와 얼굴 객체의 Bounding Box를 통해 사람의 수를 

어떻게 추출하는지 보여주는 알고리즘이다. 먼저 탐지

한 사람객체의 좌표 내에서 얼굴의 객체가 있으면 그 사

람객체는 세지 않고 만약 없다면 사람개체를 센다. 그리

고 마지막에 탐지한 사람의 객체와 얼굴의 객체를 더한 

후 사람객체 내의 얼굴이 있던 사람객체를 감소시켜 사

람의 수를 추출한다. 

Ⅴ. 결  론

차량 탑승 인원 탐지 시스템을 구축하기 위해 딥러닝 

모델 중 얼굴인식에 특화된 모델보다 객체 인식 모델을 

통해 사람의 다양한 모습까지 탐지할 수 있다. 대표적인 

데이터셋인 COCO Dataset의 test-dev 순위를 참고하여 

가장 AP가 좋은 모델인 EfficientDet을 이용하여 시스템

에 적용하였다. 
EfficientDet은 AP는 높지만, FPS가 낮다는 단점이 

있어 실시간으로 영상을 처리하기에는 어려움이 있다. 
이와 비슷하지만 초당 FPS 부분에서 월등히 높은 

Yolov5 모델을 선정했다. 이후 Custom Data Training을 

통해 필요 없는 Class를 제외하고 차량, 사람, 얼굴같이 

시스템에 필요한 Class들만 따로 학습을 시키면 정확도

를 향상하는 방법과 차 안에 인원을 감지할 때 Bounding 
Box의 중복으로 인한 미검출을 방지하기 위해 새로 알

고리즘을 제안하였다. 본 논문에서 제안한 시스템은 영

상을 수집하는 과정에서 차량 선팅을 투시할 수 있는 카

메라를 이용하여 영상을 수신해야 한다. 
현재, 제안된 알고리즘을 적용한 차량탑승 인원 감지

시스템의 개발이 진행 중이며 개발된 시스템의 성능 검증

을 위해 실제 도로 현장에서의 시뮬레이션이 필요하다.
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