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요  약

객체 인식이란 하나의 특정 이미지를 입력했을 때, 주어진 이미지를 분석하여 특정한 객체(object)의 위치

(location)와 종류(class)를 파악하는 것이다. 최근 객체 인식 기술이 적극적으로 접목되는 분야 중 하나는 자율주행 

차량이라 할 수 있고, 본 논문에서는 자율주행 차량에서 영상 기반의 객체 인식 인공지능 기술에 대해 기술한다. 영상 

기반 객체 검출 알고리즘은 최근 두 가지 방법(단일 단계 검출 방법 및 두 단계 검출 방법)으로 좁혀지고 있는데, 이를 

중심으로 분석 정리하고자 한다. 두 가지 검출 방법의 장단점을 분석 제시하고, 단일 단계 검출 방법에 속하는 

YOLO/SSD 알고리즘과 두 단계 검출 방법에 속하는 R-CNN/Faster R-CNN 알고리즘에 대해 분석 기술한다. 이를 통

해 자율주행에 필요한 각 객체 인식 응용에 적합한 알고리즘이 선별적으로 선택되어 연구개발 되어질 수 있기를 기

대한다. 

ABSTRACT 

Object recognition is to identify the location and class of a specific object by analyzing the given image when a 
specific image is input. One of the fields in which object recognition technology is actively applied in recent years is 
autonomous vehicles, and this paper describes the trend of image-based object recognition artificial intelligence technology 
in autonomous vehicles. The image-based object detection algorithm has recently been narrowed down to two methods (a 
single-step detection method and a two-step detection method), and we will analyze and organize them around this. The 
advantages and disadvantages of the two detection methods are analyzed and presented, and the YOLO/SSD algorithm 
belonging to the single-step detection method and the R-CNN/Faster R-CNN algorithm belonging to the two-step detection 
method are analyzed and described. This will allow the algorithms suitable for each object recognition application required 
for autonomous driving to be selectively selected and R&D.
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Ⅰ. 서 론

최근 인공지능의 발전이 급속도로 이뤄짐에 따라 컴

퓨터 비전, 자연어 처리, 미래 예측, 심지어는 예술 분야

에까지 기계학습이 적용되는 등, 다양한 분야와의 접목

이 시도되고 있다. 그중에서도 컴퓨터와 인공지능을 통

해 인간의 시각적 능력을 재현하고자 하는 연구 분야인 

컴퓨터 비전의 한 갈래인 객체 인식(Object detection) 분
야는, 인공지능 개발이 활성화되기 이전부터 많은 시도

가 있어왔고 최근 들어 기계학습과 접목하여 많은 성과

를 얻고 있는 분야라고 할 수 있다.
객체 인식이란 하나의 특정 이미지를 입력했을 때, 주

어진 이미지를 분석하여 특정한 객체(object)의 위치

(location)와 종류(class)를 파악하는 것이다. [1]. 최근 

객체 인식 기술이 적극적으로 접목되는 분야 중 하나는 

자율주행 차량이다.
자율주행 차량은 운전자의 개입 없이 자체적으로 주

변 환경을 인식하고, 주행 상황을 판단하여 목적지까지 

스스로 주행이 가능하다. 때문에 자율주행 차량은 교통

사고 및 도로 범죄 발생률을 감소시킬 수 있고, 운전자

의 편의를 증대시키는 등 교통 효율성을 높일 수 있으며 

최적의 경로를 찾음으로써 운전의 에너지 효율을 높여 

도시 오염을 줄일 수 있다. 현재로서는 완전하진 않지만 

일부 기능은 구현되어 첨단 운전자 지원시스템인 ADAS 
(Advanced Driver Assistance Systems)의 형태로 실현되

고 있다.
하지만 실제로 완전한 자율주행 차량이 상용화되기

까지는 아직 많은 어려움이 있을 것으로 예상되는데 예

를 들어 외부와 무선으로 연결된 컴퓨터의 시스템 보호 

문제, 사고 발생시의 책임소재의 문제, GPS상에 표시되

지 않는 또는 통신이 되지 않는 지역에서의 운전 문제 

등이 있을 수 있다. 
이러한 자율주행 차량은 사람의 귀와 눈과 같은 역할

을 하는 레이더(Radar), 라이다(LiDAR)와 같은 센서와 

카메라 및 초음파와 같은 다양한 기기를 이용하여 차선

이나 주변의 차량 등에 대한 정보를 종합하여 주변 환경 

데이터와 주행 상황에 대한 데이터를 수집하고, 이를 기

반으로 판단하고 향후 벌어질 일을 예측하여 가장 안전

하고 빠른 차량의 진로를 결정한다. 그 중에서도 장애

물, 제한 조건이 있는 도로 환경에 따라 특성을 추출하

여 인공지능 기술을 통해 훈련시키고 적용하는 것이 필

요하다 [1-2].
자율주행에서 얻을 수 있는 강점은 사람처럼 집중력

이 흐트러지는 일이 없다는 점이다. 그러나 그러기 위해

서는 우선 차량의 눈을 통해 인식한 정보의 정확성이 보

장되어야만 한다. 영상 정보를 통해서 마치 사람의 눈처

럼 물체를 판별하고 상황을 인식하는 것이야말로 자율

주행에 있어 가장 중요한 조건이라고 할 수 있다.
본 논문에서는 자율주행 차량에서 영상 기반의 객체 

인식 인공지능 기술에 대해 묘사한다. 특히 영상 기반 

객체 검출 알고리즘은 최근 두 가지 방법(단일 단계 검

출 방법 및 두 단계 검출 방법)으로 좁혀지고 있는데, 이
를 중심으로 분석 정리하고자 한다. 이를 통해 자율주행

에 필요한 각 객체 인식 응용에 적합한 알고리즘이 선별

적으로 선택되어 연구개발 되어질 수 있을 것이다. 

Ⅱ. 자율주행 차량 객체 인식

자율주행 차량은 아래와 같은 기술을 융합 혹은 복합 

사용하여 자율주행을 위한 객체 인식에 이용하고 있다. 

2.1. 센서

사람이 운전 도중에 눈과 귀를 사용해 운전에 필요한 

정보를 획득하듯이 자율주행 차량도 현재 위치와 외부 

환경을 인지하기 위해 센서를 사용한다. 신뢰성을 높이

기 위해 여러개의 센서를 부착하고 정보를 규합하여 인

식율을 높이는 것이 일반적이다. 
자율주행 차량에서 사용하는 대표적인 센서에는 라

이다와 레이더가 있다. 라이다는 레이저를 쏘아 돌아오

는 초점 이미지와 시간을 계산하여 특정 지점의 위치를 

파악하고 이를 3차원 정보로 만들어 가공하여 제공한다 

[1-2]. 레이더는 전자파를 쏘아 돌아오는 반사파를 계산

하여 위치와 형상을 파악하기 위해 사용한다. 주변 환경

이나 기상 상황에 영향을 적게 받으며 움직이는 물체에 

대해 상대적인 거리를 측정하기에 적합하다. 또한 2차
원으로 제공되어 정보의 차원은 낮으나 추돌 위험 상황

을 빠르고 신뢰성 있게 파악할 수 있다 [2]. 

2.2. 카메라 

차선을 인식하고 주변 사물 형태와 색상을 인식하기 

위해 사용된다. 해상도가 높은 정보를 제공하므로 자율 

주행 차량의 객체 인식을 위한 핵심으로 자리 잡고 있다. 
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하지만 역광, 상향등, 안개와 같은 외부 조건에 취약하

며 내용을 해석하는 과정에서 오류가 발생할 가능성이 

있다 [2].
자율주행 차량은 정지된 영상뿐 아니라 연속으로 이

어진 영상에서도 객체를 인식해야 하며, 시간적으로 진

행하는 영상에서 각 객체에 아이디를 부여하고 이들을 

추적하는 계산을 성공적으로 수행해야 한다. 또한 카메

라를 부착한 자율주행 차량이 고속으로 이동을 할 때는 

객체를 탐지할 시간이 매우 제한된다 [2].
카메라를 이용한 영상인식기술이 자율주행 차량에 

적용되기 위해서 중요한 두 가지는 속도와 정확도이다. 
자율주행 차량에서 영상인식기술이 적용되기 위해서는 

먼저 속도를 보장해야 한다. 아무리 정확한 알고리즘이

라도 속도가 느린 알고리즘이라면 자율주행 차량에서 

사용할 수 없다. 다음으로 중요한 것은 정확도인데 속도

가 빠른 알고리즘이라도 주변의 사물을 정확히 검출하

지 못한다면, 탑승자와 주변까지 위험하게 만들기 때문

이다.

2.3. 초음파

음파를 쏘아 돌아오는 반사파를 계산하여 위치를 파

악하기 위해 사용한다. 근접거리에서 사물의 위치를 측

정하기에 적합하다 [2].

Ⅲ. 영상 기반 객체인식 인공지능 기술

객체 검출 알고리즘은 우선 영상에서 객체의 위치를 

찾아야하고(Localization), 그 위치의 객체가 어떤 물체

인지를 분류해야 된다(Classification). 이를 수행하기 위

하여 다양한 방법들이 시도되어왔고, 최근 단일단계 검

출 방법과 두단계 검출 방법으로 좁혀지고 있다 [3]. 
단일 단계 검출 방법은 모든 영역에 대해서 위치 검출

과 분류를 동시에 수행한다. 두 단계 검출 방법은 대략

적인 위치 검출을 수행하고, 선출된 후보군들에서 분류

를 수행한다. 
단일 단계 검출기는 앞에서 언급한 것과 같이 모든 영

역에서 객체의 위치 검출과 분류를 동시에 수행한다. 이
를 동시에 수행하다보니, 속도는 빠르지만 정확도는 두 

단계 검출 방법보다 조금 떨어지는 단점이 존재한다. 반
대로 두 단계 검출기는 객체 위치 검출과 분류가 순차적

으로 이루어지므로, 정확도는 상대적으로 뛰어나지만 

속도가 느리다는 단점을 가지고 있다.
단일 단계 검출기의 대표적인 예로는 YOLO, SSD 알

고리즘이 두 단계 검출기의 대표적 예로는 R-CNN, Faster 
R-CNN이 있다. 단일 단계 방식과 두 단계 방식은 인식 속

도와 인식 정확도 부분에서 각각의 장점을 갖고 있기 때문

에 두 가지 모두 고르게 연구되고 있는 추세이다.
본 장에서는 자율주행 차량의 영상 기반 객체 인식 기

술을 단일 단계 검출 방법 및 두 단계 검출 방법으로 나

누어 각 알고리즘에 대해 기술한다. 

3.1. YOLO 알고리즘

단일 단계 알고리즘의 대표적 예인 YOLO(You Only 
Look Once)[4] 알고리즘은 하나의 컨볼루션 네트워크

를 통해 여러 바운딩 박스에 대한 클래스 확률을 계산하

는 방식으로 이루어진다. YOLO는 각각의 바운딩 박스

를 예측하기 위해 이미지 전체의 특징을 활용하는데 이

러한 YOLO의 디자인 방식 덕분에 정확성을 유지하면

서 end-to-end 학습과 빠른 객체 검출이 가능하다.
YOLO에 이미지를 입력하게 되면, 먼저 그 이미지를 

SxS 크기의 그리드(grid)로 나누게 되고 각각의 그리드 

셀(grid cell)은 B개의 네모박스와 각 박스에 대한 신뢰

도 점수(confidence score)를 갖게 되는데, 이를 수식으

로 나타내면 식 (1)과 같다. 각각의 바운딩 박스는 박스

의 중심점으로부터 그리드 셀의 범위에 대한 상대값인 

(x,y)좌표와 전체 이미지의 폭, 높이와 그리드 박스의 

폭, 높이에 대한 상대값인 intersection over union (IOU) 
및 신뢰도로 구성되게 된다 [4]. 

Confidence Score(Cs) = 
 (1)

YOLO 모델은 단일 CNN 구조를 이용하여 설계되었

다. YOLO에서의 CNN 구조의 앞단은 합성곱 계층

(convolutional layer)이고, 이어서 전결합 계층(fully- 
connected layer)으로 구성되어 있다. 합성곱 계층은 이

미지로부터 특징을 추출하고, 전결합 계층은 클래스 확

률과 바운딩 박스의 좌표를 예측한다.
추론 단계에서도 이미지로부터 객체를 검출하는 데

에는 하나의 신경망 계산만 하면 되기 때문에 매우 빠른 

속도를 얻을 수 있다. 만약 객체가 있을 확률이 매우 낮

다면 그곳에 어떠한 클래스가 있는지에 대한 정보도 매

우 낮아지게 된다. 위와 같은 과정을 모든 그리드 셀에
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서 반복하고 그 결과를 종합하는 것으로 최종적인 객체 

인식 과정을 마치게 된다.
그러나 YOLO의 그리드 디자인은 한 가지 단점이 있

는데, 하나의 객체를 여러 그리드 셀이 동시에 검출하는 

경우가 있다는 점 때문이다. 객체의 크기가 크다거나 객

체가 그리드 셀의 경계에 인접해 있는 경우, 그 객체에 

대한 바운딩 박스가 여러 개 생길 수 있다. 즉, 하나의 그

리드 셀이 아니라 여러 그리드 셀에서 해당 객체에 대한 

바운딩 박스를 예측할 수 있다는 것이다 [4].
하나의 객체가 하나의 그리드 셀에만 존재하는 경우

에는 문제가 없지만 객체의 크기나 객체의 위치에 따라 

이러한 문제가 발생할 수 있고 이를 다중 검출 문제라고 

한다. 이런 다중 검출 문제는 비 최대 억제(non-maximal 
suppression, NMS) 알고리즘을 적용하여 개선할 수 있

다. 비 최대 억제 알고리즘은 각 객체에 대해 예측한 바

운딩 박스들 중 가장 높은 정확도를 가진 박스만을 남기

기 위한 것으로, 간단히 말해 어떠한 바운딩 박스가 있

을 때, 그 바운딩 박스의 분류 점수 순서대로 박스를 내

림차순으로 정렬시켜 순서대로 바운딩 박스의 IOU의 

값이 설정한 임계치 값 이하이면 그 박스를 버리는 방식

이다. 단, 임계값을 크게 설정하면 그 값보다 낮은 값을 

제거하게 되므로 다수 객체를 인식할 때 정밀도가 감소

하게 된다. 그림 1의 가장 오른쪽 이미지와 같이 가장 객

체가 존재할 가능성이 높은곳의 바운딩 박스만을 남기

게 된다 [4].
YOLO는 비교적 빠르고 정확한 출력을 얻을 수 있는 

객체 인식 알고리즘이나, 학습 단계에서 몇 가지 한계를 

갖고 있다. 우선 공간적 제약(spatial constraints)이다. 
YOLO는 하나의 그리드 셀마다 두 개의 바운딩 박스를 

예측하고, 하나의 그리드 셀에서 하나의 객체만을 검출

할 수 있다. 결과적으로 하나의 그리드 셀에 두 개 이상

의 객체가 붙어있다면 이를 잘 검출하지 못하는 문제를 

발생시킨다 [4].
두번째 문제로는 종횡비의 문제가 있다. YOLO 모델

은 기존의 데이터로부터 바운딩 박스를 예측하는 것을 

학습하기 때문에, 훈련 단계에서 학습하지 못했던 새로

운 종횡비(aspect ratio, 가로 세로 비율)를 갖는 이미지

에서는 검출에 오차가 생기게 된다 [4].
마지막으로 부정확한 위치에 대한 문제가 있다. 

YOLO는 큰 바운딩 박스와 작은 바운딩 박스에 대해 동

일한 가중치를 둔다. 큰 바운딩 박스에 비해 작은 바운

딩 박스가 위치 변화에 따른 IOU 변화가 더 심하기 때문

에, 결과적으로 크기가 큰 바운딩 박스는 위치가 약간 

달라져도 객체 인식 능력에 별 영향을 주지 않지만 크기

가 작은 바운딩 박스의 경우 위치가 조금만 달라져도 성

능에 큰 영향을 줄 수 있고 이로 인한 오차가 발생할 수 

있다 [4].

3.2. SSD 알고리즘

SSD는 단일 단계 검출 기반의 알고리즘으로 위 언급

한 YOLO의 한계를 극복하기 위해 탄생한 기술이다 [5]. 
SSD는 YOLO와 달리 컨볼루션 과정을 거치는 중간 중

간 특징맵 들에서 모두 객체 검출을 수행한다. 컨볼루션

을 계층을 계속 진행하여 최종적으로는 1x1 크기의 특징

맵까지 뽑게되고 각 단계별로 추출된 특징맵은 Detector 
& Classifier를 통과시켜 객체 인식을 수행한다. 높은 해

상도의 특징 맵에서는 작은 물체를 잘 잡아낼 수 있고, 
낮은 해도의 특징 맵에서는 큰 물체를 잘 잡아낼 것이라

고 추측할 수 있다. SSD는 그림 2와 같이 각각의 피쳐맵

을 가져와서 비율과 크기가 각기 다른 Default Box를 투

영한다. 그리고 이렇게 찾아낸 박스들에 Confidence 
level을 계산한다 [5].

Fig. 2 SSD framework[5]

3.3. CNN 알고리즘

CNN은 대표적인 두 단계 검출 기법으로 가장 널리 

쓰이는 영상 이미지 분석 기술 중 하나이다. CNN은 유

Fig. 1 YOLO algorithm[4]
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용한 정보를 얻기 위해 입력 데이터를 필터링하기 위해 

사용되는 합성곱 계층(Convolutional Layer)과 풀링 계

층(Pooling Layer)으로 이루어져 있다. 합성곱 계층에서

는 합성곱 연산, 패딩(Padding), 스트라이드(stride)가 이

루어진다.
합성곱 연산은 이미지 처리에서 말하는 필터 연산을 

말하며, 합성곱 연산에서 주요 단어를 꼽자면 필터

(Filter), 윈도우(Window), 단일 곱셈-합산(Fused multiply- 
add, FMA)이 있다. 합성곱 연산에는 입력 데이터에 필

터를 적용하여 데이터의 크기를 줄인다. 패딩은 Zero 
padding이라고도 부르며 합성곱 연산을 수행하기 전에 

미리 입력 데이터 주변에 0을 비롯한 특정 값을 채워 넣

어 출력 크기를 조정할 목적으로 사용한다. 다음으로 스

트라이드는 필터를 적용하는 위치의 간격을 정하는 것

을 의미한다.
풀링 계층은 가로, 세로 방향의 공간을 줄이는 연산 

작업이며 최대 풀링(Max pooling)과 평균 풀링(Average 
pooling)의 두가지 과정이 있다. 최대 풀링의 경우 가장 

큰 값들만을 가져와서 표기 하는 방식으로 4x4의 matrix
를 2x2의 matrix로 줄여줌으로써 parameter의 개수를 줄

여 소요되는 컴퓨팅 리소스와 시간을 단축할 수 있다는 

장점이 있다. 평균 풀링은 풀링 영역의 평균을 계산하는 

연산이다. 풀링의 윈도우 크기는 스트라이드와 같은 값

을 설정하는 것이 보통이며, 예로 윈도우가 (3, 3)이면, 
스트라이드는 3으로 설정한다. 이러한 풀링 계층의 특

징은 다음과 같은데, 먼저 학습해야 할 매개변수가 없

고, 채널 수가 변하지 않으며 입력의 변화에 영향을 적

게 받는다는 점이다. 
합성곱 계층은 필터를 이용하여 low level의 특징들

을 잡아내고, 점차적으로 high level의 특징들을 찾아내

게 된다. 그 이후 추출한 특징들을 바탕으로 fully 
connected layer에서 이미지가 무엇인지를 인식하게 된

다. fully-connected layer는 합성곱 계층으로 추출한 특

징을 분류하는 역할을 하며, 보통 수십에서 수천 개의 

특징을 다룬다. 각 계층을 1차원 벡터로 변환하는 Flatten 
과정 이후 1차원 벡터로 변환된 계층을 나의 벡터로 연

결하여 가장 확률이 높은 것을 출력한다.
교통표지 인식에 CNN 기반의 알고리즘이 보통 적용

되는데, 입력 이미지 중 교통표지가 포함된 이미지를 고

르고, 또 다른 네트워크를 이용하여 교통표지 영역을 추

출한 후 마지막으로 교통표지를 분류하는 방식을 사용

한다 [6]. 차선 인식 분야에도 최근 CNN을 이용하여 입

력 이미지로부터 차선 이미지 픽셀을 직접 분류하는 연

구가 진행되었고, CNN을 이용해 추출된 특징에 Decision 
Tree, SVM 등의 기계학습을 적용하여 차선을 구분하는 

연구가 진행되고 있다 [7-9]. 물체 인식을 위해선 2012
년 탄생한 CNN 기반 모델인 AlexNet이 대세를 이루게 

되었고 [10-11], 최근 CNN을 이용하여 입력 이미지에

서 물체를 추적하는 연구 또한 이루어지고 있다 [12].

3.3.1. R-CNN
R-CNN은 그림 3에 보여지는 것처럼 전처리 과정으

로 원하는 영상에 선택적 탐색을 적용하여 객체가 있으

리라 추정하는 후보 영역(Region Proposal: RP)을 찾아

낸 다음, 각 후보 영역마다 CNN을 적용하는 방법을 사

용한다 [2][13]. 후처리 과정으로 전통적인 SVM(Support 
Vector Machine) 기법을 활용하여 CNN에서 얻은 결과

물을 판별한다. 하지만 전반적인 검출과정에서 RP 마다 

CNN을 적용해야 하며 RP 자체도 계산이 필요하므로 

성능 문제가 발생한다 [2][13].

Fig. 3 Object detection in R-CNN[13]

3.3.2. Faster R-CNN
R-CNN의 문제를 해소하기 위해 Faster R-CNN이라

는 개선된 기법이 탄생하였다 [2][14]. Faster R-CNN에

서는 객체가 있을 만한 위치에 대한 후보군 ROI(Region 
of Interest) 라는 층을 도입하여 CNN을 한 번만 적용하

고 ROI 풀링으로 객체 판별을 위한 특징을 추출한다. 따
라서 RP 계산은 물론이고 RP 마다 반복적인 CNN 적용

도 필요하지 않으므로 성능을 높일 수 있다. 또한 R-CNN 
과는 달리 영상 판별을 위해 SVM을 사용하지 않고 단

일 네트워크 내부에 Softmax 층을 배치하는 방법으로 

모델을 단순화할 수 있다 [2][14].
그림 4는 Faster R-CNN 알고리즘의 구조이다. 입력 

이미지로부터 특징 맵을 추출한 다음 이를 RPN에 전달

하여 입력 후보군 (Region of Interest: RoI)를 계산한다. 
여기서 얻은 RoI를 이용하여 풀링을 진행한 다음 분류
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를 진행하여 객체 검출을 수행하는 것이다. 즉 객체가 

있을 만한 위치에 대한 후보군(RoI)들을 찾아낸 후, 후
보군들 각각에 대해 분류를 수행하고, 후보군 내에서 더

욱 정확한 위치에 대한 연산을 수행하는 것이다 [2][14]. 

Ⅳ. Conclusion

본 논문에서는 자율주행 차량에서 객체 인식을 위한 

영상 기반 인공지능 알고리즘을 단일 단계 검출, 두단계 

검출 방법을 중심으로 분석 정리하였다. 단일 단계 검출

기의 대표적 기술인 YOLO, SSD 알고리즘이 두 단계 검

출기의 대표적 기술인 R-CNN, Faster R-CNN이 영상 

기반 객체 인식을 위한 핵심 인공지능 기술로 발전하고 

있음을 확인하였다. 
단일 단계 검출 알고리즘은 높은 속도를 가지지만, 낮

은 정확도를 가진다는 단점이 존재하였다. 반면 두 단계

검출 알고리즘은 정확도는 높으나, 속도가 떨어진다는 

단점이 존재하였다. 객체 인식 응용 특성에 따라 빠른 

속도를 갖는 YOLO, SSD와 같은 단일단계 알고리즘을 

혹은 우수한 정확도를 갖는 R-CNN, Faster R-CNN과 

같은 두 단계 알고리즘을 선별적으로 이용할 수 있을 것

이다. 
단일 단계 및 두 단계 검출 방법의 성능을 향상시키는 

다양한 연구들이 현재도 계속 진행 중이나 객체 검출 알

고리즘을 실제로 자율주행 차량에 적용하기 위해서는 

해결해야 할 숙제들이 많이 남아 있다.
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