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[Abstract]

In this paper, we propose a method of creating a 3D bounding box for an object using a vanishing 

point to increase the accuracy of object recognition in an image when recognizing an traffic object 

using a video camera. Recently, when vehicles captured by a traffic video camera is to be detected 

using artificial intelligence, this 3D bounding box generation algorithm is applied. The vertical vanishing 

point (VP1) and horizontal vanishing point (VP2) are derived by analyzing the camera installation angle 

and the direction of the image captured by the camera, and based on this, the moving object in the 

video subject to analysis is specified. If this algorithm is applied, it is easy to detect object information 

such as the location, type, and size of the detected object, and when applied to a moving type such as 

a car, it is tracked to determine the location, coordinates, movement speed, and direction of each object 

by tracking it. Able to know. As a result of application to actual roads, tracking improved by 10%, in 

particular, the recognition rate and tracking of shaded areas (extremely small vehicle parts hidden by 

large cars) improved by 100%, and traffic data analysis accuracy was improved. 
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[요   약]

이 논문은 영상 카메라를 이용하여 교통 객체를 인식하고자 하는 경우, 영상 내 객체 인식 정

확도를 높이기 위해 소실점을 이용하여 객체에 대한 3D 바운딩 박스를 생성하는 방법이다. 최근 

인공지능을 이용하여 교통 영상 카메라로 촬영된 차량을 검출하고자 하는 경우 이 3D 바운딩 박

스 생성 알고리즘을 적용하고자 한다. 카메라 설치 각도와 카메라가 촬영한 영상의 방향성을 분

석하여 종 방향 소실점(VP1)과 횡 방향 소실점(VP2)을 도출하고 이를 기반으로 분석 대상 동영상

에서 이동하는 객체를 특정하게 된다. 이 알고리즘을 적용하면 감지된 객체의 위치, 종류, 크기 

등 객체 정보 검출이 용이하고, 이를 자동차와 같은 이동류에 적용하는 경우 이를 트래킹하여 각 

객체가 이동한 위치와 좌표, 이동속도 및 방향 등을 알 수 있다. 실제 도로에 적용한 결과 트래킹

이 10% 향상되었으며 특히 음영지역(큰 차에 가려진 극히 적은 차량 부위)의 인식율과 트래킹이 

100% 개선되는 등 교통 데이터 분석 정확성을 향상시킬 수 있었다.

▸주제어: 소실점, 3차원, 바운딩 박스, 객체인식, 차량 트래킹
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I. Introduction

루프식 검지 장치나 레이저와 같은 기계적인 검출이 아

닌 영상 카메라에 의한 동영상을 분석함으로써 이를 기반

으로한 프로그램적인 제어에 대한 연구가 다양한 분야에

서 진행되고 있다. 교통분야에서도 예외는 아니며, 카메라

로부터 획득된 동영상에서 차량 흐름을 분석하고 이를 신

호체계에 반영하는 기술은 최근에는 AI를 접목한 단계로 

발전하고 있다. 

차량의 원활한 흐름을 위해서는 프로그램에 의해 분석

된 지능적인 신호체계가 필수적이며, 특히 이를 위해 이동

류의 검출과 이동류 트래킹 검출에 대한 정확도가 보장되

어야 한다. 이는 객체의 정확한 검출이 보장되어야만 그 

도로 상황에 맞는 정확한 신호체계를 제어할 수 있기 때문

이다.

동영상에서의 이동류 검출을 위한 알고리즘은 많이 소

개되었으나 객체 인식의 정확도 측면에서는 중첩 객체, 큰 

객체에 가려진 객체의 인식 오류 등 아직 개선해야 할 부

분이 많이 있다.

따라서 이 논문에서 우리는 영상 내 객체 인식 정확도를 

높이기 위해 소실점을 이용하여 객체에 대한 3D 바운딩 

박스를 생성하는 알고리즘을 소개한다. 또한 이러한 3D 

바운딩 박스 생성 알고리즘을 인공지능의 객체 검출 수단

에 적용함으로써 검출된 객체 정보를 기반으로 교통 신호 

제어 체계에 응용할 수 있는 개선된 객체 감응 알고리즘을 

소개한다.

3D 공간에서 원근을 나타내는 라인들이 영상 카메라로 

얻어진 2D 공간으로 투영될 때 영상평면에서 한 지점으로 

만나게 된다. 이 점을 소실점이라고 하며[1], 3D 영상에서

의 소실점 연구는 다양한 분야에서 진행되고 있다. 카메라 

렌즈의 중심에서 영상으로 뻗어있는 벡터는 평행한 선 벡

터를 의미한다. 따라서 소실점 검출과 영상 내의 적용은 

3D 장면을 분석함에 있어서 컴퓨터비전 분야에서 중요한 

요소로 활용된다. 소실점은 3D 영상에서 많은 중요한 정

보를 제공하며[2, 3], 카메라와 오브젝트 간의 거리나 각종 

파라미터 계산에도 유용하게 사용된다[4]. 

영상에서 소실점을 검출하는 방법은 직선들이 교차하는 

지점을 찾는 것이다. 실제 물체의 위치와 영상에서의 위치

는 거리 특징을 가지고 있다. 즉, 물체가 소실점에 가까이 

있을 수록 영상에서 나타나는 물체의 크기는 더 작아진다. 

일반적으로는 소실점이 영상의 중앙 근처에 형성된다는 

가정 하에 중앙에 가까워질수록 물체의 크기는 더 작게 보

인다. 이 점을 이용하여 3D 정보 추출에 이를 적용할 수 

있다. 그러나 이러한 영상 기반 접근방법은 3D 정보 검출 

시 다소 정확도가 떨어지는 문제점을 가지고 있다. 이러한 

문제점 들을 해결하기 위해 영상 내 특징에 기반한 검지 

기법들[5, 6]이 연구되기도 하였다. 이 기법들은 확률 분포 

모델이나 기하학적 매핑 모델 등을 기반으로 하는 통계적, 

수학적 모델링 분석을 이용하였다. 

이처럼 이동류 객체 인식 정확도를 높이기 위해 소실점 

기반 3D 객체 탐지기법을 적용하되 좀 더 우수한 검지 성

능을 보장하기 위해 검지의 결과물을 학습하고 이를 분석

하는 딥러닝(Deep Learning) 알고리즘 기술을 함께 적용

하고자 한다. 

특히, 딥러닝 기술을 결합하는 이유는 최근 들어 딥러닝 

기법을 이용하여 객체 감지, 종류, 트래킹(위치추적) 등을 

수행하기 위한 영상 분석 기술에 관한 연구가 활발하게 이

루어지고 있고, 이러한 딥러닝을 활용한 영상 분석 기술은 

학습을 통해 자체적으로 오차율을 줄이기 때문에 학습량

과 활성화 함수에 따라 검지의 정확성 및 정밀도를 높일 

수 있는 장점이 있으며, 이에 따라 그 적용 분야가 기하급

수적으로 증가하고 있기 때문이다.

이 알고리즘을 적용하고 테스트하기 위한 시스템은 도

로상에 설치된 영상 카메라와 이 영상 카메라로부터 획득

한 영상에서 오브젝트 추출을 위해 소실점 기반 3D 바운

딩 박스를 생성하고 그다음 딥러닝을 적용하여 오류를 줄

이고 객체 인식의 정확도를 높일 수 있는 시스템으로 구성

되어 있다. 이 때, 특정 차선의 차량 대기가 길어지거나 비

상 상황이 발생하는 경우 신호제어기로 제어를 전달하여 

연장, 단축 등의 신호체계를 변경할 수 있는 장비도 또한 

구성되어 있다.

이 논문에서 소개하는 알고리즘인 소실점을 이용한 3D 

바운딩 박스 생성 방법에 따르면 객체 인식률을 개선 시켜 

분석의 정확성 및 신뢰도를 획기적으로 높일 수 있다. 또

한, 이 시스템이 제공하는 교통신호 제어를 위한 객체 감

응형 차량 흐름 제어 방법에 따르면 카메라들에 의해 촬영

된 영상을 분석하여 객체 정보 및 교통정보를 생성한 후, 

생성된 교통정보에 따라 최적 현시 체계를 생성한 후, 생

성된 최적 현시 체계에 따라 교통신호가 제어되도록 구성

됨으로써 차량 정체율 및 대기시간을 현저히 절감시킬 수 

있을 뿐만 아니라 이에 따른 연비 소모 및 오염 가스 배출

량을 효과적으로 줄여 사회적 비용 소모를 절감시킬 수 있

게 된다.
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II. Related Works

1. Vanishing Point Based Object Recognition

소실점 검출 관련해서 본 연구에서 연구 대상 분야는 영

상 내 객체의 움직임에 관한 분야로써 도로 모니터링 동영

상을 주된 대상으로 한다. 이러한 목적에 맞도록 이 논문

에서 소실점을 검출하는 방법은 다음과 같다.

먼저, 영상 내의 엣지 세그먼트 영역을 구한다. 특히, 소

실점과 관련이 있는 엣지는 한 면과 다른 면이 연결된 교

차점, 카메라 렌즈의 중심을 지나는 벡터와 평행한 에지 

성분 등이 핵심 키가 된다. 이러한 에지 성분을 일반적으

로 소실라인이라고 하며 소실점을 생성한다. 이 소실라인

은 한 개 이상이 될 수 있으며 특정한 지점에서 만나는 것

이 정확하지만, 실제로는 어떤 한 점을 형성하기보다는 일

정한 범위를 가지며 그 점이 교차하고 있다.

원근법에 따라 물체는 눈에 가까울수록 크게 투영되며, 

멀어질수록 점점 작게 투영된다. 이를 선으로 표시하면 시

점에서 멀어질수록 선과 선이 만나는 지점 결국 소실점을 

형성하게 된다. 이를 위해 하프(Hough) 변환[7] 알고리즘

을 적용하고자 한다.

소실점은 영상 내에서 한 개 이상이 될 수 있으며 이는 

하프변환을 기반으로 검지한다. 이 후 하프변환으로 추출

된 직선을 이용하여 소실점을 추정한다. 이 경우 하프변환

으로 얻어진 직선을 바탕으로 소실점을 획득하는 데에는 

몇 가지 문제점들이 존재한다. 

먼저, 카메라 시점과 동일한 방향으로 평행인 직선들은 

소실점을 추정하기에 매우 용이하지만, 만약 카메라 시점 

방향과 이 직선이 직각인 경우는 소실점 추정이 어렵다. 

두 번째, 소실점은 한 개의 점으로 형성되지 않는 경우가 

많은데 이번 논문도 마찬가지인 경우다. 이는 소실점이 영

상 밖에서 형성되는 경우이며 혹은 얻어진 직선 성분이 부

정확한 경우 등이 원인이다.

이 접근법은 소실점을   라 할 때, 하프 공간

에서 식 (1)의 함수인   가 최소가 되는 값을 갖는 

  를 얻는 것이다.

   
  



  cos  sin
     (1)

  


                                      (2)

여기서, 는 가중치로서, 는   쌍의 수, 는 

전체 좌표 수 이다. 식(1)은 여러 개의 직선성분에 대응하

는 여러 쌍의 정현성분신호를 갖는    공간에서 임의

의 점   과 이 정현성분신호들 간의 차가 최소가 되

는 점을 찾는 식이다.

단, 위의 기법[8, 9]은 수직성분 등이 너무 많이 존재하

여 소실점 수렴이 잘 되지 않는 경우 본 알고리즘은 소실

점을 적절히 추정하지 못한다. 따라서 이 논문에서는 이러

한 문제들을 해결하기 위하여 카메라 초점의 방향과 직각 

방향의 직선 에지 성분을 제거함으로써 이러한 문제점을 

해결하였다.

2. Deep Learning Algorithm for Car Object 

Recognition

최근 대부분의 영상식 카메라는 딥러닝 기반 객체 인식 

알고리즘을 이용하여 출시되고 있다. 차량이 카메라 화각

에 진입하면 영상식 카메라가 차량을 찍고 이와 동시에 소

실점 기반 오브젝트 인식을 수행한다, 뒤이어 딥러닝 알고

리즘이 작동하여 인식된 오브젝트에 대해 보정을 하는 등 

보다 정확하게 차량 객체를 인식하고 추출한다.

딥러닝은 인간의 정보전달 방식과 유사한 방식으로 노

드 상호관계를 정의하고 수많은 필터를 통해 특징들을 추

출해서 분류한 다음 추론한 오차를 근거로 가중치를 변경

하며 최적의 가중치를 가지는 모델을 생성하는 학습 방법 

중 하나이다. 기존 영상에서 특징적인 물체의 노드 간 상

호관계와 가중치를 딥러닝 모델로 저장하여 새로운 영상 

분석에 활용한다.

CNN (Convolutional Neural Network)은 영상 인식에

서 사용되는 대표적인 방법으로 촬영된 이미지를 매트릭

스로 수치화 하여 데이터를 분석한다. Fig. 1에서 C1 ∼ 

C5까지는 데이터 처리를 위해 분할된 이미지 영역의 3차

원 매트릭스를 분석하고, FC6, FC7에서는 이를 2차원으

로 요약/정리하여 활용하며 이렇게 정리된 매트릭스는 딥

러닝이나 영상분석에 사용된다[10].

Fig. 1. The structure of CNN
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인공지능 모델에서 차량 인식 추출의 오류를 줄이기 위

해서 특수 목적을 가진 데이터 셋이 필요하며 이를 이용한 

인공지능 모델 개선을 추가 학습하게 되는데 이를 미세조

정 (Fine Tuning)이라 한다. 특수목적성 데이터셋을 사용

한 예로 미국 알바니 대학교(University of Albany)에서 

차량의 촬영 환경 (날씨, 시간 등)에 따라 미세 학습 시 다

양한 환경에서의 차량 인식 정확도를 높인 사례를 찾아볼 

수 있으며 이를 응용하여 본 논문에서는 YOLO(You Only 

Look Once)를 도입하여 구현하였다. Fig. 2에서 YOLO는 

각 이미지를 S × S개의 그리드로 분할하고 그리드의 신뢰

도를 계산하여 경계상자의 위치를 조정함으로써 객체 인

식률이 뛰어날 뿐만 아니라 실시간 처리가 가능한 장점을 

갖는다[11, 12].

Fig. 2. Introduction of YOLO v4 for fine learning

3. Car Queue Detection Development Technology

우리 나라의 대부분의 교차로는 일정한 신호주기 및 현

시 순서에 의해 운영되거나 신호제어기에 내장된 시간대

별 신호 시간(TOD), 요일별 신호시간(DOW) 및 특별일 신

호 시간 테이블(Holiday Plan Table)에 의해 운영되는 고

정주기식 신호체계방식인 일반신호기로 운영되고 있다.

이러한 고정주기식 신호체계방식은 계절별, 요일별, 시

간대별로 교통량의 변동이 큰 교통 특성을 잘 반영하지 못

하기 때문에 신호시간의 낭비로 도로상에 불필요한 지체

를 야기하고 있으므로 감응신호제어 신호운영방식은 고정

시간 시간 제어 운영에 비하여 수요변동이 심한 교차로에

서의 지체를 크게 줄일 수 있다.

특히, 좌회전 감응신호제어는 좌회전 교통류 상태를 파

악하여 좌회전 신호를 효율적으로 사용함으로써 다른 현

시의 이동류가 남은 신호 시간을 이용하게 하여 연동제어

와 동시에 신호 효율을 극대화할 수 있다.

이상의 관련 연구에서 살펴본 바와 같이 개발하고자 하

는 오브젝트 검지 시스템은 Table 1에서와 같이 소실점 

기반 3D 객체 검지를 기반으로 차량을 검지하고, 검지한 

후 즉시 딥러닝 기술을 이용하여 차량 대수, 대기열 길이

를 추출함으로써 검지율 100%를 구현한다. 대기열 차량에 

대해 정확한 검지를 기반으로 도로정보에 대한 신뢰성을 

보장하고 신호 운영 측면에서 차량이 뜸한 외곽 도로의 불

필요한 정기적 직진 또는 좌회전 신호 낭비, 불법유턴, 불

법 직진 등의 신호체계를 개선함으로써 정확한 통행 차량 

현황 정보를 제공하고자 한다.

Detection Recognition Accuracy

Vanishing Point

3D Detection +

YOLO, CNN

★★★★★ ★★★★★
99.9%

(100%)

Deep Learning

Detection

(Only)

★★★★☆ ★★★★☆
98% ~

95%

Other

Sensor
★★★☆☆ ★★★☆☆

about

95%

Table 1. The excellence of the proposal system

III. System Development

1. Vanishing Point-based Moving Object 

Detection

현실의 3차원 공간은 카메라의 2차원 평면영상에 투영

될 때 원근감이 있는 거리정보를 정확히 나타내지는 못한

다. 즉, 가까이 있는 물체는 크게 투영되며 카메라로부터 

멀리 떨어져 있을수록 점점 작은 크기로 표현된다.

객체를 검출할 때 이러한 3차원 공간상의 깊이 차로 인

하여 몇 가지 문제점이 발생 된다. 첫째, 객체 검출을 위해 

엣지를 적용할 때, 객체의 크기를 무시하고 동일한 엣지를 

적용하는 경우 카메라에서 먼 거리에 있는 객체는 잘 인식

하지 못하는 상황이 발생 된다. 둘째, 엣지를 통해 얻어진 

객체에 대해 모폴로지 연산과 같은 형태학적 필터링을 적

용하고자 하는 경우 모든 객체에 대해서 구성요소의 크기

를 동일하게 적용할 때 원하는 처리를 기대할 수 없다. 따

라서 이 논문에서는 소실점 기반의 객체 검출 접근 방법을 

통해 이 두 가지 문제점을 개선하고자 한다.

1.1 Object Unit Distance Calculation

Fig. 3은 도로의 차로를 위에서 바라본 평면도의 개념도

이다. 여기서 과 에서 차로의 너비가 각각   이

며    라고 가정한다. 이 조건에서, 카메라로 투영
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되는 영상은 소실점으로 부터 거리가 각각  인 거리

에 있는 물체는 원근 투영에 의해




 


                                      (3)

와 같이 식(3) 으로 표현가능하다.

x

z

z2

z1

z2

x1 x1

x2 x2

z

x

z1

Fig. 3. Real Road and Image Plane

Fig. 3 과 식 (3)에 따라 실제로 동일한 크기의 물체가 

영상 면에 나타날 때, 그 물체의 크기는 소실점과 물체 간

의 거리에 비례한다. 이러한 특성을 이용하여 도로상의 자

동차 주행 영상에 적용하고자 한다.

VP1

VP2

Van-L1

Van-L4

Van-L3

Van-L2

P1

P2

    (a)                             (b) fffffffg

Fig. 4. Two Vanishing Point of Moving Object

Fig 4에 나타난 영상에서 소실점은 VP1, VP2로 표시된 

점이다. 자동차를 촬영하기 위한 카메라는 정해진 각도를 

부여하는 것이 아니라 자동차가 쉽게 식별될 수 있는 위치

에 카메라를 설치한다. 따라서 자동차의 영상은 반듯한 사

각형이 아닌 사다리꼴 또는 평행사변형에 가깝다. 실제로 

카메라와의 거리가 거의 비슷한데도 불구하고 (b)영상에서

의 P1과 P2 는 상당히 차이가 나는 것처럼 투영되어 있다.

이 논문에서는 이 점을 고려하여 소실점과 소실점이 중

첩되는 지점을 대각선으로 마주 보게 배치하여 하나의 사

각형을 도출 함으로써 전체적인 바운딩 박스를 완성하게 

된다.

1.2 Creating a Bounding Box Considering The 

Distance from The Vanishing Point

본 절에서는 앞절에서 제시한 자량 객체 거리 검출 방법

을 기반으로 차량에 바운딩 박스를 그리는 방법과 이를 이

용하여 객체를 검출하는 방법을 설명한다. Fig. 5는 객체 

검출 단계를 나타낸 흐름도이다.

vanishing point 
detection

object distance 
detection

Vanishing point 
intersection detection

intersection point 
detection

Bounding box detection Object Detection

Fig. 5. Vehicle Object Detection Process

1.2.1 Change Area and Object Distance Detection

만약 를 입력 영상이라고 하고, 를 배경 영상이라

고 할 때, 변화영역은

   i f   
                      (4)

를 통해 얻는다.

먼저 객체별로 크기를 계산한다. 만일 영상 이 유한 

개의 영역 개로 구성되어 있을 때, 영역 중에서 화소

의 개수가 지정된 엣지 보다 클 경우 움직이는 객체로 

간주 되고 그렇지 않으면 잡음으로 처리된다. 즉,

                                      (5)

이면 영역 는 움직이는 객체로 간주할 수 있다. 이때, 

소실점으로부터의 거리를 고려하여

   및    ∙                (6)

(6)과 같이 변형된 형태를 적용하고자 한다. 이 때, 는 

소실점으로부터의 거리에 비례하는 값을 의미하며, 는 

영상에서 얻어진 소실점의 위치를 나타낸다. 는 의 소

실선과 접하는 위치를 나타내고 있다.

1.2.2 Bounding Box Detection

카메라 설치 각도와 영상 카메라가 촬영한 영상의 방향

성을 분석하여 종방향 소실점 VP1과 횡방향 소실점 VP2

를 도출한다. 
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VP1에서 자동차 객체의 외연에 접하도록 이어진 좌단 

하부 소실선 Van-L1과 우단 상부 소실선 Van-L2를 생성

하고 VP2에서 자동차 객체의 외연에 접하도록 이어진 전

단 하부 소실선 Van-L3와 후단 상부 소실선 Van-L4를 

생성하여, Van-L1과 Van-L3의 교차점 P1과, Van-L2와 

Van-L4의 교차점으로 P2를 생성한다. (Fig. 4 (a)(b))

자동차 객체 최좌단이 접하는 좌측 후방 수직선 

Ver-L1과, 객체 최우단이 접하는 우측 전방 수직선 

Ver-L2를 생성하여, Ver-L1과 Van-L1의 교차점 P3와 

Ver-L2와 Van-L3의 교차점 P4를 생성한다. 

그리고 이어서 Ver-L1과 Van-N4의 교차점 P5, 

Ver-L2와 Van-L2의 교차점 P6가 생성된다. VP2에서 P3

를 지나는 소실선 Van-L5와 상기 VP2에서 P6를 지나는 

소실선 Van-L6를 생성한다.

P1을 지나는 좌측 전방 수직선 Ver-L3와, P2를 지나는 

우측 후방 수직선 Ver-L4를 생성하여, Ver-L3와 

Van-L6의 교차점 P7, Ver-L4와 Van-L5의 교차점 P8이 

생성된다.

Fig. 6. Bounding Box and Object Detection

결과적으로 P2, P5, P7, P6가 상단 꼭지점을 이루고, 

P1, P4, P8, P3가 하단 꼭지점을 이루는 6면체 바운딩 박

스가 생성된다.

1.2.3 Applying Morphology

바운딩 박스를 검출함에 있어서 모폴로지 연산을 적용

한 이유는 형태학적 요인으로써 영상 필터링인 팽창과 침

식 연산 등을 통해 객체의 외형 부분을 매끄러운 형태로 

만들고자 하는 데 있다. 본 논문에서는 얻어진 영역에 대

해 닫힘연산(메움 등)을 통해 객체를 추출한다.

2. System Detailed Implementation

Fig. 7은 객체 감응형 차량 흐름 제어 방법이 적용되는 

차량 흐름 제어 시스템을 나타내는 구성도이다.

관세센터서버Monitoring 
Center Network

관세센터서버Controller

관세센터서버Traffic Signal
Controller

관세센터서버Camera 1

관세센터서버Camera N

관세센터서버VMS 1

관세센터서버VMS N

관세센터서버Signal Lamp 1

관세센터서버Signal Lamp N

…

…

…

Fig. 7. Vehicle Flow Control System

이를 간단히 살펴보면 도로의 각 차로를 촬영하는 카메

라들과 딥러닝 기반의 객체분석 알고리즘을 이용하여 각 

카메라의 촬영에 의해 획득된 영상들을 분석하여 객체 분

석정보를 검출한 후, 검출된 객체분석정보에 대응하는 최

적 신호체계를 생성한다.

생성된 최적 신호체계에 따른 감응신호를 교통신호 제

어기로 전송하는 컨트롤러와, 컨트롤러로부터 전송받은 최

적 신호체계에 따른 감응신호에 따라 신호등들의 동작을 

제어하는 교통신호 제어기로 구성되어 있다.

편의 기능으로 갓길 또는 신호등 지주에 설치되어 컨트롤

러의 제어에 따라 기 설정된 경고문구를 디스플레이 하는 

VMS와 같은 전시수단들과, 컨트롤러로부터 전송받은 객체

분석 정보, 교통정보, 위반정보, 위반 영상을 저장 및 모니터

링 하는 관제센터서버와, 컨트롤러 및 관제센터서버 사이의 

데이터 이동 경로를 제공하는 통신망으로 이루어진다.

Fig. 8은 이 논문의 주요 알고리즘에 대한 구성도로써 

객체 감응형 차량 흐름 제어 방법은 입력 영상으로부터 객

체를 감지하기 위한 딥러닝 알고리즘의 모델을 도로 환경

에 적합하도록 최적화시킴과 동시에 카메라 촬영에 의해 

영상 획득 시 딥러닝을 이용하여 영상을 분석하여 객체(차

량 및 보행자)를 검출한다.
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이 검출된 객체정보를 기반으로 신호체계를 수립함으로

써 영상분석을 통한 객체 감지 및 트래킹의 정확성을 현저

히 높임에 따라 신호 제어의 신뢰도를 높일 수 있을 뿐만 

아니라 교차로의 차량 대기시간이 현저히 절감되며, 현장

에서 실시간 영상처리가 가능하게 된다.

관세센터서버Step of Camera Shot

관세센터서버Video Transmission

관세센터서버Image Classfication

관세센터서버AI-based image analysis stage

관세센터서버Usage monitoring 

관세센터서버Creating Object Detail

관세센터서버Traffic information 
generation

관세센터서버Car Recognition

관세센터서버Vehicle Queue Check

관세센터서버Signal System Setting

관세센터서버Signal Control

Memory

관세센터서버Learning

관세센터서버Classification Table 
Optimization

Fig. 8. Object Sensitive Vehicle Flow Control Method

학습단계는 미리 설정된 주기마다 진행되며, 학습단계

는 특정 주기 동안 수집된 영상과 기 설정된 객체종류를 

활용하여, 영상 및 객체종류 간의 상관관계를 학습할 수 

있는 학습데이터를 생성하고 생성된 학습데이터를 활용하

여 객체영상 및 객체종류 간의 상관관계에 대한 파라미터 

값들의 집합인 추출모델을 도출한다.

또한 이 시스템의 객체 감응형 차량 흐름 제어 방법은 

딥러닝 알고리즘으로써 잘 알려진 합성곱 신경망(CNN, 

Convolution Neural Network) 기반의 YOLO 모델을 적

용시킴으로써 객체 인식률을 더욱 높일 수 있게 된다.

딥러닝 알고리즘의 학습 시, 인식대상을 종래에 80종류

에서, 도로에서 자주 볼 수 있는 5종류로 제한하여 학습이 

이루어지도록 구성됨으로써 객체 인식률을 더욱 개선시킬 

수 있다. 이 경우 복수개의 GPU(Graphic Processing 

Unit)들을 이용하여 영상을 분석함으로써 카메라들의 촬

영에 의해 획득된 고용량의 영상들의 실시간 처리 및 분석

이 가능하다.

IV. System Testing and Performance 

Evaluation

이 시스템을 종합적으로 시험 및 성능을 평가하기 위하

여 우선 시험환경을 설정해야 한다. 시험 환경은 현장 

Test-Bed의 카메라 영상 장비 및 제어기 등을 구성으로 

하는 장비 인프라 환경과 이를 구동하는 프로그램 환경으

로 나눌 수가 있다. 장비 인프라 환경은 이 논문을 위해서 

구축한 것은 아니며 본 연구과제(사사 참조)를 수행하기 

위해 경기도 안양시의 협조를 얻어서 선정한 교차로에 장

비를 설치하여 구축한 환경이다. 

1. Performance Evaluation

시스템 성능 평가는 사실상 결과가 100%로 도출되었기 

때문에 성능은 만족할 만한 수준으로 도출되었다. 성능 측

정 방법은 차량 인식에 있어서 소실점 기반 3D 객체 탐지

알고리즘을 적용한 경우와 아닌 경우의 검지율을 측정하

였으며, 이 알고리즘을 적용하지 않은 경우는 단지 영상 

카메라로만 검지하여 이 알고리즘을 적용하기 전후의 성

능 개선 변화를 평가하였다.

Test conditions Result

Detection 

Rate 

With 3D object detection 

algorithm based on vanishing 

point

100%

Without this algorithm, only 

deep learning is used

-YOLO, CNN

95%

Table 2. The Comparison of Performance Evaluation

검지율에 있어서 이 알고리즘의 적용 유무에 따라 다소 

검지율의 차이가 발생함을 알 수 있다. 딥러닝 만으로는 

조금 차이가 발생한 검지율을 이 소실점 기반 3D 객체 탐

지알고리즘을 적용하면 상호 보완적으로 작동함을 알 수 

있었다.

또한, Fig. 9와 같이 5종의 차 종류에 따라 바운딩 박스

가 정확하게 그려져 있는 것을 볼 수 있다. 이 또한 차량이 

중첩되거나 일부 숨겨져 있는 경우 그 부분만을 바운딩 박

스를 인식함으로써 누락 없는 차량의 검지가 가능함을 알 

수 있다.
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Fig. 9. Vehicle Recognition for Signage Changes

Fig. 10은 Table 2.에 따라 성능을 비교한 결과이다.

90%

92%

94%

96%

98%

100%

102%

1 ~ 500 500 ~ 1000 1000 ~ 1500 1500 ~ 2000 2000 ~ 2500 2500 ~ 3000

Comparison of detection rates with or without 
Vanishing point based algorithm (Unit : times)

Detection rate (WITH) Detection rate (WiTHOUT)

Fig. 10. The result of performance evaluation comparison

V. Conclusions

이 논문에서 우리는 영상 내 객체에 대한 인식 정확도를 

높이기 위해 소실점 기반 3D 객체 탐지 방법을 소개하였

다. 그리고 이 알고리즘을 적용한 시스템은 카메라들에 의

해 촬영된 영상을 분석하여 객체정보 및 교통정보를 생성

한 후, 생성된 교통정보에 따라 최적 현시체계를 생성한 

후, 생성된 최적 현시체계에 따라 교통신호가 제어되도록 

구성함으로써 차량 정체율 및 대기시간을 현저히 절감시

킬 수 있을 뿐만 아니라 이에 따른 연비소모 및 오염가스 

배출량을 효과적으로 줄여 사회적 비용 소모를 절감시킬 

수 있는 장점이 있다.

이 알고리즘으로 테스트 해본 결과 딥러닝 만으로는 약

간의 오차가 발생할 수 있는 부분을 이 3D 기반 객체 탐지 

알고리즘이 상호보완함으로써 100%에 이르는 인식율을 

보장할 수 있게 되었고, 차량의 종류 5종을 지정하여 바운

딩 박스를 적용하였기 때문에 잘 보이지 않는 차, 중첩된 

차량에 대해서도 완전히 검지할 수 있었다.

본 시스템의 제약사항으로는 카메라의 각도에 따라 소

실점 검색에 다소 차이가 발생하지만 강풍이나 충격에 의

해 비정상적으로 틀어진 각도의 경우를 제외하고는 대체

로 소실점이 정상적으로 탐색되었다.

향 후 연구 방향으로는 차량과 같은 도로상의 이동류 뿐 

만 아니라 3차원 공간상의 이동류에 대해 확대 적용하여 

연구를 하고자 한다.
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