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요  약  자동차 번호판 인식은 지능형 교통시스템에서 핵심적인 역할을 담당한다. 따라서 효율적으로 자동차 번호판의
숫자 및 문자영역을 검출하는 것은 매우 중요한 과정이다. 본 연구에서는 딥러닝과 의미론적 영상분할 알고리즘을 적용
하여 효과적으로 자동차 번호판의 번호영역을 검출하는 방법을 제안한다. 제안된 방법은 화소 투영과 같은 전처리과정 
없이 번호판 영상에서 바로 숫자 및 문자영역을 검출하는 알고리즘이다. 번호판 영상은 도로 위에 설치된 고정 카메라로
부터 획득한 영상으로 날씨 및 조명변화 등을 모두 포함한 다양한 실제 상황에서 촬영된 것을 사용하였다. 입력 영상은 
색상변화를 줄이기 위해 정규화하고 실험에 사용된 딥러닝 신경망 모델은 Vgg16, Vgg19, ResNet18 및 ResNet50이
다. 제안방법의 성능을 검토하기 위해 번호판 영상 500장으로 실험하였다. 학습을 위해 300장을 할당하였으며 테스트용
으로 200장을 사용하였다. 컴퓨터모의 실험결과 ResNet50을 사용할 때 가장 우수하였으며 95.77% 정확도를 얻었다. 

주제어 : 딥러닝, 합성곱 신경망(CNN), 의미론적 분할, 자동차 번호판, 영상분할 및 인식 

Abstract  License plate recognition plays a key role in intelligent transportation systems. Therefore, it 
is a very important process to efficiently detect the number and character areas. In this paper, we 
propose a method to effectively detect license plate number area by applying deep learning and 
semantic image segmentation algorithm. The proposed method is an algorithm that detects number and 
text areas directly from the license plate without preprocessing such as pixel projection. The license 
plate image was acquired from a fixed camera installed on the road, and was used in various real 
situations taking into account both weather and lighting changes. The input images was normalized to 
reduce the color change, and the deep learning neural networks used in the experiment were Vgg16, 
Vgg19, ResNet18, and ResNet50. To examine the performance of the proposed method, we 
experimented with 500 license plate images. 300 sheets were used for learning and 200 sheets were 
used for testing. As a result of computer simulation, it was the best when using ResNet50, and 95.77% 
accuracy was obtained.

Key Words : Deep Learning, Convolution Neural Network(CNN), Semantic Segmentation, License Plate, 
Image Segmentation and Recognition 
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1. 서론 

최근 효율적인 교통신호 제어를 위해 지능형 교통제어
시스템에 대한 연구가 활발하게 진행되고 있다[1]. 특히 
차량의 출입통제 및 적절한 관리, 범죄차량의 검색, 주차
장의 차량 출입 관리 등을 위해서는 차량 번호판 인식은 
필수적인 과정이다. 자동차 번호판 인식을 위한 기존 대
부분의 방법은 번호판의 모양, 질감, 색상 등의 특징을 활
용하여 번호판의 위치를 찾고 여러 가지 영상분할 알고
리즘을 적용하여 숫자 및 문자영역으로 분할한 뒤 분류
(classification)알고리즘을 사용하여 번호판을 인식한다
[2-4]. 그러나 일반 도로나 골목 등 개방된 환경에서 촬
영된 번호판 영상은 햇빛이나 야간 가로등 조명의 영향
과 같은 주변환경 변화가 많이 포함된다. 또한 비 혹은 
눈이 내리거나 흐린날과 같은 날씨 변화에 따른 빛의 반
사 등으로 차량 번호판에 잡음이 많이 포함되고 색상 변
화가 심할 수 있다. 그리고 카메라의 위치 혹은 자동차의 
진행 방향에 따라 기하학적인 왜곡현상이 발생할 수도 
있다. 따라서 이런 문제를 해결하기 위해 색상보정 혹은 
기하학적인 왜곡 보정을 위한 방법을 추가로 사용해야 
한다[3]. 또한 칼라영상을 흑백영상으로 변환한 뒤 에지
를 찾고 이를 가로 및 세로 방향으로 투영하여 자동차 번
호가 포함된 영역을 검출하고 세선화 과정 등을 거쳐 숫
자 및 문자를 인식하는 휴리스틱(heuristic) 방법이 있다
[3,4]. 

본 논문에서는 카메라로부터 획득된 원본 자동차 번호
판 영상으로부터 번호영역을 추출하기 위해 의미론적
(semantic) 영상분할과 딥러닝(deep learning) 알고리
즘을 사용한다[5-8]. 의미론적 영상분할은 자율주행 자
동차 연구분야에서 자동차 주행중에 주변 환경을 인식하
는데 주로 사용하는 알고리즘이다. 본 논문에서는 획득된 
번호판 원본 영상에 기존의 화소 투영과 같은 추가적인 
전처리과정 없이 딥러닝 및 의미론적 분할을 적용하여 
바로 숫자 및 문자영역을 검출하는 방법을 제안한다. 

2. 관련연구

자동차 번호판 검출을 위한 대표적인 방법은 컬러 정
보를 이용하는 방법, 텍스춰 정보를 이용하는 방법, 에지 
및 수학적 모폴로지(morphology) 를 이용하는 방법 등
이 있다[3,4,9]. 

칼라정보를 이용하는 방법은 주로 번호판의 색상이 서

로 다르게 되어 있다는 것을 이용한다. 즉 영업용 차량은 
노랑색 바탕에 검정색 번호, 일반용 차량은 흰색 바탕에 
검정색 번호, 외교용차량은 감청색 바탕에 흰색 번호, 친
환경 차량은 하늘색 바탕에 검정색 번호로 되어 있다. 
Oh[9]등은 번호판에서 숫자의 칼라는 흰색과 검정색으
로 제작되며 숫자는 일정한 간격으로 배치된다는 성질을 
이용하여 번호판 숫자영역을 추출하였다. 칼라정보를 활
용하는 방법은 먼저 번호판 영역을 자동차 영상으로부터 
검출한 후 직사각형의 종회비 및 가장자리 밀도와 같은 
특징을 기반으로 번호영역을 추출한다. 그러나 이 방법은 
번호판과 유사한 색상을 갖는 영역이 있는 경우 번호판 
영역을 검출하는데 어려움이 있으며, 잡음 및 조명변화에 
따라 결과가 다르게 될 수도 있다. Long[10]등은 조명변
화에 강인한 번호판 영역 검출방법을 제안하였는데 HSI
칼라 영역으로 변환한 후 밝기성분에 대하여 소벨연산자
로 수직 에지성분을 검출한다. 그리고 길이가 작은 잡음
에지 및 곡선에지 등을 제거하고 남아 있는 에지영상에 
대하여 직사각형 창을 스캔하면서 번호판 영역을 검출하
는 방법을 제안하였다. 

에지 정보를 이용하는 방법은 번호판 영역의 에지 밀
도가 상대적으로 높다는 특성을 이용하는 것으로 조명 
변화 및 잡음에 민감한 단점이 있다[4,11,12]. Duan[14]
등은 Hough변환을 이용하여 입력영상에서 강한 에지 
성분을 추출하고 번호판의 종횡비를 고려하여 번호판 영
역을 추출하였다. 그러나 처리시간이 상대적으로 길며 메
모리 사용량 및 조명변화 등에 따른 오류가 발생하는 단
점이 있다.

3. 자동차 번호영역 검출을 위한 제안방법

3.1 사용된 신경망 모델 
본 논문에서는 딥러닝과 의미론적 영상분할을 사용하

여 자동차 번호판의 숫자 및 문자영역을 검출하는 방법
을 연구하였다. 그림1에 제안방법의 블록도를 표시하였
다. 의미론적 영상분할은 화소 단위로 분류된 기준영상
(ground-truth)이 필요하다. 본 논문에서는 영상레이블
러(image labeler)를 사용하여 번호판 영상을 화소 단위
로 레이블링한다. 즉 번호판의 숫자와 문자영역이 포함된 
전경부분(foreground)과 이를 제외한 배경부분
(background)으로 레이블링하고 이를 딥러닝 신경망 
학습에 사용한다. 
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Fig. 1. Block diagram of the proposed method 
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512

fully connected layer-4096/4096/1000

softmax layer

Table 1. Structure of Vgg16 and Vgg19

본 논문에서는 자동차 번호영역을 분할하는 기저모델
(base model)로 Vgg계열 및 ResNet계열을 사용한다
[7,13,15]. Vgg모델은 옥스퍼드대학 연구팀인 VGG(Visual 
Geometry Group)에 의해 개발된 신경망으로 이미지 
분류를 위한 대표적인 모델로 알려져 있다. Vgg모델은 
신경망 은닉층의 수에 따라 표1과 같이 Vgg16 모델과 
Vgg19 모델로 나뉜다. Vgg모델은 기존의 신경망과 다
르게 특징맵(feature map)을 얻기 위한 필터의 크기를 
3x3으로 하였다. 즉 3x3 필터로 영상에 2회 및 3회 합
성곱(convolution)을 적용하여 얻은 특징맵은 5x5 및 
7x7필터를 각각 2회 및 1회 적용하여 얻은 특징맵과 크
기가 같게 된다. 이렇게 하면 학습시켜야 할 모델의 매개
변수의 수가 크게 줄어 학습속도를 높일 수 있는 반면에 
신경망 은닉층의 수가 증가하게 되어 비선형성이 높아지
고 이는 모델의 특징 식별성이 향상되는 결과를 가져온다.

ResNet계열은 마이크로소프트에서 개발한 모델로 
2015년 ImageNet Challenge에서 우승을 한 딥러닝 
신경망 모델이다. 일반적으로 신경망의 계층이 증가할수
록 성능이 우수해지는 것으로 알려져 있다. 그러나 
ResNet 개발팀은 신경망의 계층 수가 증가함에 따라 오
류 역전파 과정에서 기울기 소실 및 폭발 때문에 성능이 

저하됨을 밝혔다. 여기서 기울기 소실은 지도학습에서 오
류를 역전파할 때 오류를 편미분한 기울기를 사용함에 
따라 역전파 단계가 깊어질수록 미분값이 0에 가깝게 되
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어 오류가 전달되지 않는 문제이며, 기울기 폭발은 반대
로 기울기가 갑자기 증가하는 현상이다. ResNet 신경망
에서는 이를 해결하기 위해 스킵연결(skip connection)
를 추가한 잔차학습(residual learning)을 통해 신경망
의 계층 수가 증가하여도 기울기 소실 및 폭발 문제가 발
생하지 않도록 하였다. 

ResNet 신경망은 3x3 합성곱이 반복된다는 점에서
는 Vgg 신경망과 구조가 유사하다. 그러나 ResNet은 그
림 2와 같이 임의 계층 입력을 출력에 바로 더해주는 스
킵연결을 추가하였다. 이렇게 하면 ResNet은 
  ≃가 되도록 신경망을 학습하는 것과 같고 
이는 결국 가 0이 되도록 학습하는 것이 된다. 여
기서 는 임의 신경망의 입력이고  는 출력이
다. 따라서 는 잔차(residual)에 해당하고 ResNet
은 잔차 가 0이 되도록 학습하게 된다. 그리고 신
경망의 은닉층 수에 따라 ResNet18, ResNet50 등으로 
구별된다.

3.2 의미론적 영상분할 
의미론적 영상분할을 위한 신경망의 내부는 그림1과 

같이 부호화(encoder) 및 복호화(decoder) 구조로 되어 
있다. 의미론적 분할은 각 화소 단위로 클래스 정보와 위
치 정보를 동시에 고려한 영상분할 방법이다. 

Fig. 2. Connection structure of ResNet

입력영상이 심층신경망에 입력되면 부호화 과정은 그
림1과 같이 ➊합성곱, 배치정규화 및 ReLU(rectified 

linear unit)을 거치고 ②풀링(pooling)을 하여 특징맵
의 크기를 줄인다. ReLU 과정은 신경망의 비선형성을 
증가시키고 풀링 과정은 위치정보를 유지하면서 특징맵
의 차원을 줄이는 효과가 있다. 그리고 부호화 단계의 마
지막은 완전연결층(fully connected layer)이 아닌 1x1 
합성곱 층을 추가하여 특징맵에서 각 물체의 위치정보를 
보존할 수 있게 한다. 즉 의미론적 분할을 위한 신경망은 
마지막 특징맵에 클래스 정보뿐만 아니라 위치정보도 포
함하고 있는 것이 일반적인 분류신경망과 다른 점이다. 
의미론적 분할을 위한 심층신경망은 영상분할을 목적으
로 하므로 복호화과정은 부호화 단계의 마지막 특징맵을 
그림 1과 같이 풀링인덱스를 넘겨받아 다시 ③upsampling
하여 입력영상과 같은 크기로 만들어야 한다. 그리고 복
호화의 마지막층은 미리 정해진 클래스별로 각 화소를 
분류해야 하므로 ④소프트맥스(softmax) 층이 필요하다. 

4. 실험결과 및 고찰

제안방법의 성능을 평가하기 위해 본 연구에서는 실제 
도로 위의 CCTV 카메라에서 촬영된 영상을 사용하였다. 
먼저 촬영된 동영상에서 AlexNet 합성곱 신경망을 이용
한 전이학습을 통하여 자동차 영역을 분리하고 번호판 
영역을 검출하는 선행연구를 진행하였다[16]. 본 논문에
서는 후속 연구로 추출된 번호판 영역에 의미론적 분할 
방법을 적용하여 숫자 및 문자영역을 검출하는 방법을 
제안한다. 

실험에 사용된 번호판 영상은 500장으로 하루 중 햇
빛과 날씨의 변화에 따른 색상변화가 포함되어 있다. 그
림 3은 실험에 사용된 번호판 영상 일부이다. 블러링
(blurring) 잡음이 포함되어 있으며 주변 환경 변화로 인
해 영상 화질이 선명하지 않음을 알 수 있다. 

색상변화에 따른 성능저하를 줄이기 위해 칼라 정규화
가 필요하며, 그림 4에 칼라 정규화 및 크기를 조정한 영
상을 표시하였다. 그림 5는 제안방법을 적용한 실험결과
이다. ⓐ는 원 영상이고 ⓑ는 기준영상, 그리고 ⓒ는 
Vgg16를 기저 신경망으로 사용하여 구한 의미론적 분할
영상이다. ⓓ는 원영상과 분할영상을 겹처서 표시한 것이
고 ⓔ는 기준영상과 분할영상을 겹쳐서 표시한 것으로 ⓓ 
및 ⓔ를 통해 원 영상의 번호영역과 추출된 번호영역이 
겹치는 공통영역이 높다는 것을 알 수 있다. 
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Fig. 6. Comparison of simulation results according to neural network models. ⓐ,ⓒ Original image ⓑ,ⓓ Partial 
enlargement of ground-truth image

Fig. 3. Original license plate

Fig. 4. Color normalized and resized license plate 

ⓐ

ⓑ

ⓒ

ⓓ

ⓔ

Fig. 5. Original image and experimental results using 
Vgg16 model. ⓐOriginal image ⓑGround-truth 
image ⓒSegmented image ⓓOverlap with 
original and segmented result ⓔOverlap with 
ground-truth and segmented result

본 논문에서 의미론적 영상분할을 위해 사용한 기저 
신경망은 Vgg16, Vgg19, ResNet18 및 ResNet50이다. 
각 모델에 따른 실험 결과를 그림 6에 나타내었다. 그림 
6의 ⓐ 및 ⓒ는 원영상이고 ⓑ 및 ⓓ는 해당 기준영상의 
일부이다. 각 모델별로 성능을 비교하기 쉽도록 기준영상 
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일부를 확대한 것이다. 녹색부분은 기준영상에서는 어떤 
클래스(전경 혹은 배경)에도 포함되지 않았던 화소를 분
할영상에서는 전경부분으로 분류된 화소이다. 실험결과 
Vgg계열 신경망을 사용할 때는 번호 및 테두리 부분에 
잡음이 검출되었으나 ResNet계열은 상대적으로 번호영
역 검출성능이 우수함을 알 수 있다. 

Fig. 7. Convergence characteristics of cross entropy
loss function using sgdm optimization

그림 7은 최적화 방법으로 sgdm(stochastic gradient 
descent with momentum)을 사용할 때 교차엔트로피 
손실(loss)함수의 수렴 특성 일부를 나타낸 것으로 
ResNet50 신경망이 가장 빠르게 수렴함을 알 수 있다. 

metric 
model Accuracy(%) mean IoU mean BF

Vgg16 90.83 0.7742 0.8798

Vgg19 91.29 0.7822 0.8956

ResNet18 94.65 0.8665 0.9694

ResNet50 95.77 0.8790 0.9722

Table 2. Accuracy, mean IoU and mean BF value for 
each neural network model

표 2는 각 신경망 모델에 따른 정확도, 평균 IoU 
(intersection of union), 평균 BF(boundary F1)값을 
표시한 것으로 의미론적 분할의 결과를 비교하는 대표적
인 척도(metric)이다. 정확도(accuracy)는 기준영상 대
비 분할영상이 얼마나 정확하게 분할되었는가를 나타내
는 지표이다. IoU는 기준영상과 분할영상 사이에 겹치는 

부분(공통영역)의 화소 수를 두 영역을 합한 전체 화소 
수로 나눈 값인데, 평균 IoU는 각 클래스별 IoU를 평균
한 것이다. BF는 기준영상과 분할영상의 경계 일치도를 
표시하는 지표이다. 

본 논문에서 사용한 주요 하이퍼파라미터
(hyperparameters)값으로 드롭아웃 비율은 30%, 모멘
텀은 0.9, 학습률은 0.001로 하였으며 최적화 방법은 
sgdm을 사용하였다. 표 2와 그림 6, 7에서 알 수 있는 
바와 같이 ResNet50의 경우 95.77% 정확도를 보여 성
능이 가장 우수하며 분할영상에 숫자 및 문자가 대부분 
포함된 것을 알 수 있다.

5. 결론

본 연구에서는 기존방법에서 사용하던 에지검출, 수직 
및 수평 방향으로의 투영과정과 같은 전처리과정 없이 
의미론적 분할을 이용하여 자동차 번호판 영상에서 숫자 
및 문자영역을 원 영상으로부터 바로 추출하는 방법을 
연구하였다. 조명 및 날씨 변화에 따른 번호판 영상의 색
상변화를 줄이기 위해 정규화하였으며 전경 및 배경영역
의 면적 비율 차이에 따른 편향을 줄이는 방법을 연구하
였다. 의미론적 분할을 위한 심층신경망 학습을 위해 영
상레이블러로 기준영상을 생성하였으며, 심층신경망으로 
Vgg16, Vgg19, ResNet18과 ResNet50을 사용하여 성
능을 비교하였다. 실험결과 번호판에서 숫자 및 문자영역 
검출은 ResNet50을 사용할 때 성능이 가장 우수하였다. 
향후 연구과제는 제안방법을 전체 교통관제 시스템에 연
결하는 연구가 필요하다. 
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