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Abstract: This paper proposes a method for constructing and verifying datasets used in deep learning technology, to 

prevent safety accidents in automated construction machinery or autonomous vehicles. Although open datasets for 

developing image recognition technologies are challenging to meet requirements desired by users, this study 

proposes the interface of virtual simulators to facilitate the creation of training datasets desired by users. The 

pixel-level training image dataset was verified by creating scenarios, including various road types and objects in a 

virtual environment. Detecting an object from an image may interfere with the accurate path determination due to 

occlusion areas covered by another object. Thus, we construct a database, for developing an occlusion area 

detection algorithm in a virtual environment. Additionally, we present the possibility of its use as a deep learning 

dataset to calculate a grid map, that enables path search considering occlusion areas. Custom datasets are built 

using the RDBMS system.
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1. 서  론

최근 무인 이동체에 사용되는 센서 기술의 발달

과 주행 환경 인식의 필요성이 높아지면서 카메라

와 라이다 센서를 기반으로 주변에 위험도 높은 장

애물을 검지하는 연구들이 활발히 개발되고 있다.1-5) 

특히 기존의 Rule-based 알고리즘으로 해결하기 어

려웠던 인식 문제를 실시간성을 확보한 딥러닝 모

델을 사용해 해결함으로써 그 활용도가 매우 높아

지고 있다. 이미지 인식과 관련한 알고리즘이 개발

되고 관련 프레임워크들이 최적화되면서 관련 대회 

및 연구들이 지속적으로 진행되고 있다. 이를 통해 

높은 인식률과 실시간성을 보장하는 딥러닝 모델들

이 자율주행 자동차와 건설 기계 등에 적용되고 있

고 더욱 악조건에서 진행되는 실험에서도 높은 성

과를 보이고 있다.

딥러닝 기반의 인식 알고리즘이 개발되면서 모델 

학습에 활용되는 데이터 셋의 중요성이 커졌다. 현재 

여러 기관에서 오픈 데이터 셋을 배포하고 있지만 

대부분의 데이터 셋은 시내 주행환경이 모사되어 있

고 날씨와 센서의 위치 등이 다양하지 않아서 실제

로 오픈 데이터 셋으로 학습한 딥러닝 모델들은 다

양한 환경에서 동일한 수준의 인식률을 보장하지 못
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한다. 이러한 제한된 데이터 셋은 비정형 도로, 학습

되지 않은 물체가 많은 건설 환경, 다른 나라의 특징

적인 객체들을 인식하기 위한 학습 데이터 셋으로 

활용하기 힘들다. 더 정확한 인식 시스템을 개발할 

때는 물체와의 충돌을 방지해야 하며, 복잡한 주변 

환경 특성을 반영한 센서 사각지대에 대한 처리가 

중요하다. 전방 물체에 의해 가려지는 폐색 영역

(occlusion area)이 생기게 되고, 이것은 주행 및 작업 

가능 영역에 대한 정확한 판단을 방해하여 안전사고

로 이어질 수 있다. 따라서 실제 환경을 모사한 가상 

환경에서 여러 시나리오를 제작하여 딥러닝 모델의 

학습 데이터로 활용할 수 있는 데이터베이스를 구축

하는 것이 필요하다. 

따라서 본 논문에서는 실제 한국형 도로와 복잡한 

건설 환경을 모사할 수 있는 가상 시뮬레이션을 구

성하였고 폐색 영역 처리를 위한 학습용 데이터 셋

을 검증하고 구축하기 위해 여러 시나리오에서 데이

터를 획득하였다. 검증할 학습용 데이터 셋으로는 

Semantic Segmentation 모델을 위한 전방 이미지와 폐

색 영역 검출 모델을 위한 높은 위치에서 취득한 드

론 이미지로 구성된다. 전방 픽셀 단위로 객체를 검

출한 GT (ground truth) 이미지를 드론 이미지로 바꾸

기 위해서 Cam2BEV 모델을 사용하였다. 또 Semantic 

Segmentation 데이터 셋을 검증하기 위해서 BiSeNet 

모델을 사용하였다. 최종적으로 가상 환경에서의 폐

색 영역에 대한 맞춤형 데이터 셋을 구축함으로써, 

실제 복잡한 주행 환경이나 건설 환경에서 대응할 

수 있는 딥러닝 모델 학습 데이터 셋을 구축하고자 

한다.

2. 가상 환경 구성

2.1 시뮬 이션 구성

딥러닝 모델에 사용할 이미지 데이터를 추출하기 

위해 가상 환경을 구축하였다. 가상 환경을 제작하기 

위해 맵 데이터는 openCRG 및 openDRIVE를 이용하

Fig. 1 Road and graphic for Cheongna city

Fig. 2 Image dataset from VTD simulator

Fig. 3 Data acquisition for construction site

여 제작되었고 실제 도로를 모사하여 VTD (virtual 

test drive) 시뮬레이터를 사용하였다.

추가적으로 건설 공사 현장의 지도 정보를 얻기 

위해 작업환경의 도로 데이터를 라이다를 활용하여 

수집하였다. 라이다를 통해 얻은 데이터를 LAS 파일

로 저장 후 공사 현장의 노면 데이터를 만들기 위한 

CRG 포맷으로 변환하였다. 가상 환경에서 구축된 지

도는 Fig. 3과 같으며, 비정형 도로 인식을 위해 현장 

이미지와 유사한 텍스처를 입혀 추출하였다.

청라국제도시에서 실제로 운행 중인 이중굴절버스

의 노선에 따라 주행하는 시나리오와 굴착기의 현장 

거동 시나리오를 제작하여 다양한 구도의 센서 데이

터를 얻었다. 픽셀 단위 주행 가능 영역 검출과 폐색 

영역 검출을 위한 학습 데이터 셋을 추출하기 위해

서 차량, 건물, 건설 장비 등을 배치하였다.
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Number Road type Objects Scenario  specification Image

Scenario 1
City,

Normal

Car

Tree

Traffic sign

Ego vehicle : Route tracking

Objects : Autonomous mode

Scenario 2
Construction site,

Normal

Excavator

Truck

Pedestrian

Ego vehicle : Route tracking

Objects : Stop

Pedestrian: Stop

Table 1 Driving scenario

2.2 데이터 셋 추출

VTD 시뮬레이터에서 실제 청라국제도시를 모사한 

시내 주행 시나리오와 건설 현장을 모사한 공사장 

주행 시나리오를 생성하여 전방 이미지와 탑뷰 이미

지를 추출하였다. 원본 이미지 파일과 가상 환경에서 

구별할 수 있는 클래스에 각각 다른 색깔을 입힌 GT 

이미지를 추출하였다. 가상 환경에서 구축한 데이터 

셋을 검증하기 위해서 오픈 데이터 셋으로만 학습한 

모델과 VTD에서 얻은 데이터 셋을 추가로 학습한 

모델의 성능을 비교하였다. 하지만 굴착기, 버스 정

류장 등 기존의 오픈 데이터 셋인 Cityscapes에서 포

함하지 않는 클래스는 따로 추가하여 학습을 진행했

고 중복되는 라벨은 Cityscapes의 형태를 도입하여 정

확한 비교가 가능하도록 하였다. 또한 시나리오 주행 

노선은 학습, 검증, 테스트 용도를 구별하여 진행했

고 학습용 데이터와 검증용 데이터 셋의 비율은 

85:15이다.

2.2.1 픽셀 단  인식을 한 데이터 셋

차도와 인도를 구분하고 공사 현장에 존재하는 

비정형 도로와 다양한 형태의 객체를 정확하게 검

출하기 위해서 Semantic Segmentation 모델의 학습

용 데이터 셋을 취득하였다. Fig. 4와 같이 시내 주

행과 건설 현장 주행 시나리오를 구분하여 이미지 

데이터를 취득하였고 Segmentation 모델을 위한 입

력 데이터는 원본 이미지와 GT 이미지를 학습에 

용이한 형태로 변형한 그레이 스케일의 이미지로 

구성하였다.

VTD에서 구축하는 학습용 데이터 셋이 기존의 모

델 인식률에 주는 영향력과 적합성을 판단하기 위해

서 오픈 데이터 셋으로만 학습한 Segmentation 모델 

가중치와 VTD 데이터를 추가 학습한 모델 가중치를 

비교하였다. 청라국제도시를 모사한 가상 환경에서 

얻은 이미지 데이터에는 오픈 데이터 셋인 Cityscapes

에서 구분하지 않은 클래스(버스 정류장)를 기타 영

역으로 분류하여 구분하도록 하였다.

Fig. 4 Process of training dataset from VTD

2.2.2 폐색 역 인식을 한 데이터 셋

인식된 객체가 시야의 일부를 가리기 때문에 생기

는 음영지역은 정확한 경로 판단을 방해한다. 따라서 

각각의 객체의 크기와 모양을 딥러닝 모델을 통해 

학습하여 가려진 부분을 폐색 영역으로 구분한다면 

더 정확한 주변 환경 인식을 가능하게 한다. 이를 위

해 uNetXST 모델을 사용하여 센서의 제원에 맞는 시

야각과 음영지역을 구분하는 드론 이미지를 생성하

였다. 딥러닝 모델을 학습하기 위해서 센서의 파라미

터, 전방 Segmentation 결과 이미지와 폐색 영역이 전

처리된 탑뷰 GT 이미지가 사용된다. 가상 환경에서 

전방 GT 이미지와 탑뷰 GT 이미지를 추출하고 카메
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Fig. 5 Image transformation with top view

Fig. 6 Preprocessing of occlusion area

라 제원에 맞춰 시야각과 물체에 대한 폐색 영역을 

회색으로 바꾸는 전처리를 수행했다. 가상 환경에서 

폐색 영역 인식을 위한 학습용 데이터 셋을 검증하

기 위해서 사용된 알고리즘은 Cam2BEV 이다. 학습

용 데이터 셋 검증을 거친 데이터는 최종적으로 구

축된 데이터베이스에 분류되었다.

가상 환경에서 얻을 수 있는 전방 Segmentation 검

출 GT 이미지와 탑뷰 GT 이미지를 활용하여 폐색 

영역 검출을 위한 데이터 셋을 얻었다. 탑뷰의 구도

와 센서의 제원을 통해 탑뷰 이미지마다 폐색 영역

을 회색으로 처리한 이미지를 생성하였고 이것을 폐

색 영역 검출 알고리즘인 Cam2BEV 모델의 학습에 

활용하였다. 

3. 데이터베이스 검증

3.1 픽셀 단  인식 검증

주행 환경을 고려해 실시간성이 확보된 Semantic 

Segmentation 알고리즘 중에 높은 인식률을 보이는 

BiSeNet v2 모델을 사용하여 데이터를 검증하였다. 

인식 과정에서 생기는 픽셀 단위의 노이즈는 강건한 

경로 판단을 방해한다. 이를 해결하기 위해 픽셀 단

위 인식 모델에는 다양한 데이터를 학습해야 하며 

실차와 가상 환경의 이미지를 학습하여 결과적으로 

가상 환경에서 더 높은 인식률을 보였다.

Fig. 7 (a) Original image, (b) Result by open 

datasets, (c) Result by VTD datasets

BiSeNet 딥러닝 모델을 사용하여 공사 현장에서 

전방 이미지를 검출하여 시나리오 2번의 전방 데이

터 셋을 검증하였다. 가상 환경에 구축된 공사 현장 

이미지를 검출한 결과 사진을 통해 잘 학습됨을 확

인할 수 있었다. 전방의 객체와 비정형 도로가 정확

하게 구분되지 않고 뭉개지는 현상을 발견할 수 있

지만 객체의 형태와 종류를 구별하여 사용할 수 있

어 적합한 데이터 셋임을 검증하였다. 

Fig. 8 (a) Front image, (b) Reference image, (c) 

Detected image
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Fig. 9 (a) Bus stop image, (b) Result by open 

datasets, (c) Result by VTD datasets

추가적으로 Cityscapes 데이터만을 학습한 

Segmentation 모델과 VTD에서 추출한 청라지구 데

이터를 추가로 학습한 모델의 검출 차이를 확인하

였다. 특히 Cityscapes에서는 제공되지 않는 버스 정

류장, 한국형 노면 표시 등의 인식 개선을 확인하

였다. 오픈 데이터 셋으로만 학습한 검출 결과에서

는 버스 정류장을 건물과 기차와 같은 형태로 인식

하였지만 VTD 데이터를 추가로 학습한 검출 결과

에서는 버스 정류장을 비교적 정확하게 검출하는 

것을 확인할 수 있었다. 이로써 오픈 데이터 셋과 

가상 환경에서 구축한 데이터 셋을 통해 실제 주행 

이미지에서 객체를 검출할 때 인식률을 향상됨을 

확인했다. 또한 현재 제공되는 오픈 데이터 셋은 

다양한 환경과 객체들을 포함하고 있지 않아서 실

제 주행 환경에서 사용될 때 정확하게 객체를 검출

하지 못할 수 있지만 가상 환경에서 제공되는 데이

터 셋을 추가 학습한다면 인식 성능을 개선할 수 

있음을 검증하였다.

가상 환경에 구축된 공사 현장 이미지 데이터를 

Segmentation 딥러닝 모델을 사용하여 학습했고 가상 

환경에서 잘 인식됨을 확인할 수 있었다. 추가적으로 

가상 환경에서 얻은 데이터 셋을 기존의 오픈 데이

터 셋인 Cityscapes로 학습한 가중치에 추가 학습하여 

실제 환경에서 검출을 진행하였다. Fig. 10의 원본 이

미지는 흔히 도시에서 볼 수 있는 아스팔트 도로가 

아닌 비정형 도로로 구성된 이미지이다. 이것을 오픈 

데이터 셋으로 검출하였을 때 비정형 도로의 형상을 

잘 검출하지 못하고 공사 현장에 존재하는 여러 객

체들을 구분하지 못하는 것을 알 수 있다. 따라서 가

상 환경에서 얻은 데이터 셋을 추가 학습하여 검출

했을 때 비정형 도로에 대한 인식률이 개선됨을 확

인하여 데이터베이스를 검증하였다.

Fig. 10 (a) Original image, (b) Result by open 

datasets, (c) Result by VTD datasets 

3.2 폐색 역 인식 검증

전방의 물체 때문에 가려져 생기는 폐색 영역을 

검출하기 위한 딥러닝 모델의 학습용 데이터 셋을 

가상 환경을 통해 구축하였고 uNetXST 모델을 사용

하여 데이터 셋의 유효성을 검증하였다. 본 연구에서 

사용한 딥러닝 모델은 Semantic Segmentation의 결과 

이미지를 탑뷰로 변환하여 각 클래스마다 다르게 학

습된 모양과 크기를 시야각에 맞게 폐색 영역을 검

출하게 된다. 건설 환경에서 구축한 데이터 셋을 딥

러닝 모델을 학습하였고 Fig. 11에서 볼 수 있듯이 

정답과 유사한 형태로 폐색 영역을 검출하였다. 이를 

통해 정확한 폐색 영역을 구분하여 안전 감시 시스

템을 강건하게 개발할 때 사용될 수 있다.

Fig. 11 (a) Top view reference image, (b) GT  

image with occlusion, (c) Detected image
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Fig. 12 Result of dealing occlusion

시내 주행 검출 이미지에 폐색 영역 검출 알고리

즘을 적용한 결과 탑뷰로 변환하면서 생기는 늘어지

는 객체(파란색)가 본래의 크기에 맞게 보정되었고 

객체 뒤로 생기는 영역을 회색으로 폐색 영역을 구

분하면서 정확한 탑뷰 변환이 이루어졌다.

3.3 데이터베이스 활용

가상 환경에서 얻은 전방 이미지를 Segmentation 

딥러닝 모델에 적용 가능함을 확인하였고 폐색 영

역 검출 모델에도 학습용 데이터 셋으로 적절한지 

검증하였다. 두가지 데이터 셋은 경로 판단을 돕기 

위한 격자 지도 생성에 활용된다면 물체가 가려져 

정확한 경로를 생성하기 힘든 문제를 해결할 수 있

을 것이다.

검증된 학습용 데이터는 체계적이고 용이하게 관

리하기 위해서 DBMS (database management system)을 

개발하였다. MySQL을 활용하여 데이터베이스에 쉽

Fig. 13 Grid map with detection of occlusion

Fig. 14 Structure of DBMS

게 접근할 수 있는 웹 서버를 구축하였다. 웹 서버에

서 유저가 특정 데이터를 요구하면 스크립트 실행을 

요청하여 유저가 특정 데이터에 접근할 수 있도록 

하였다. 본 연구에서는 가상 환경에서 제공되는 날

씨, 센서의 제원 및 구도 등을 데이터 특징으로 구별

하여 유저가 원하는 형태의 데이터 셋을 얻을 수 있

도록 구축하였다.

4. 결 론

본 연구를 통해 픽셀 단위 인식 모델과 폐색 영역 

인식 모델을 위한 학습용 데이터 셋을 가상 환경에

서 제작하고 그 타당성을 검증하였다. 기존의 오픈 

데이터 셋을 활용할 때 사용자는 본인의 환경과 다

른 환경으로 구성된 학습 데이터를 딥러닝 모델에 

활용되게 되고 이것은 인식률 저해 원인이 되었다. 

특히 제공된 오픈 데이터 셋에는 없는 객체이거나 

특수한 상황의 데이터를 검출하기에 충분한 학습을 

진행할 수 없는 한계점이 있다.

가상 환경에서 진행되는 학습 데이터 셋 구축은 

다양한 시나리오와 환경을 구성할 수 있고 가상 환

경에서 제공되는 여러 정보들을 SQL 형식으로 사용

자들이 원하는 데이터를 쉽게 접근할 수 있게 데이

터베이스를 구축하였다. 또한 기존의 실차 기반의 오

픈 데이터 셋으로 구현하기 힘든 탑뷰 형식의 데이

터 셋을 제공하면서 폐색 영역 검출을 위한 데이터 

셋을 구축하고 그 타당성을 검증하였다. 구축한 데이

터 셋은 가상 환경과 실제 주행 이미지를 통해 검증

되었고 오픈 데이터 셋을 학습한 기존의 가중치에 

추가로 구축된 데이터 셋을 학습시켜 인식 성능을 

개선하였다. 추후 연구를 진행하면서 본 연구에서는 

전방 이미지만 다루었지만 다양한 센서의 위치와 종

류를 고려한 데이터베이스를 구축할 예정이다. 또한 

전방 Segmentation 결과와 폐색 영역 검출 결과를 활

용해 안전 감시 시스템과 자율주행 시스템의 안정성

을 높이는 연구를 진행할 계획이다.
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