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Segmentation 기반 전동킥보드 주차/비주차 구역 분류 기술의 개발★
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요 약

본 논문은 공유형 전동킥보드 시스템 운영 시, 관리 상 발생할 수 있는 주차 문제를 해결하기 위해 반납 인증사진으로 주

차, 비주차 구역을 판단하는 AI모델을 제시한다. 본 연구에서는 주차/비주차 구역 배경 관련 객체를 판별하기 위해 ADE20K

에 Pre_trained된 Segfomer_b0 모델과 점자블록, 전동킥보드에 Fine_tuning한 Segfomer_b0 모델을 통해 주차/비주차에 관련

된 객체의 Segmentation map을 추출하고, Swin 모델을 통해 주차/비주차 구역을 이진 분류하는방법을 제시하였다. 최종적으

로 총 1,689장을 직접 라벨링한 후 진행한 Fine_tuning SegFomer 모델은 mAP가 81.26% 수준으로 전동킥보드와 점자블록을

인식하였으며, 총 2,817장을 훈련한 Classification 모델은 92.11%의 정확도와 91.50%의 F1-Score로 주차구역과 비주차 구역을

분류하는 것이 가능하였다.

Development of segmentation-based electric scooter parking/non-parking zone
classification technology

Yong-Hyeon Jo*, Jin Young Choi**

ABSTRACT

This paper proposes an AI model that determines parking and non-parking zones based on return authentication photos

to address parking issues that may arise in shared electric scooter systems. In this study, we used a pre-trained

Segformer_b0 model on ADE20K and fine-tuned it on tactile blocks and electric scooters to extract segmentation maps of

objects related to parking and non-parking areas. We also presented a method to perform binary classification of parking

and non-parking zones using the Swin model. Finally, after labeling a total of 1,689 images and fine-tuning the SegFomer

model, it achieved an mAP of 81.26%, recognizing electric scooters and tactile blocks. The classification model, trained on

a total of 2,817 images, achieved an accuracy of 92.11% and an F1-Score of 91.50% for classifying parking and

non-parking areas.
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1. 서 론

최근에는 전동 킥보드, 전동 스쿠터 또는 전동 자

전거와 같은 개인용 전동기(PM)을 이용하는 사용자

가 증가하고 있으며, 특히 도심지에서는 건강을 위해

서는 물론, 대중 교통 수단을 대체하는 교통 수단으로

서 많은 사람이 이용하고 있다. 이러한 개인용 전동기

(PM)는 일반적인 이동수단과 달리 화석연료를 사용

하지 않기 때문에 환경오염이 발생되지 않고, 근거리

통학 및 출퇴근 수단으로써 경비절감과 출퇴근 시간

절약 또는 근거리 이동에서 그 활용성이 급격하게 늘

어나고 있다.

2018년 이후 국내 공유형 전동킥보드 업체가 성장

함에 따라 전동킥보드가 새로운 교통수단으로써 각광

받고 있으며, 공유 시설 업체가 늘어나며 전동킥보드

대여수와 이용자가 증가하였다. 하지만 이후부터 현재

까지 공유킥보드 주차, 무단 방치에 관한 문제가 커지

고 있다[1]. 공유킥보드는 아파트 단지, 초등학교와 중

학교와 같은 기초 교육 시설만 아니라면 어디에서든

지 반납할 수 있어 지역 곳곳에 퍼져 주차되어 있으

며, 이러한 공유 킥보드들은 이용자가 보도 위에 무분

별하게 주차, 인도나 도로 위에 쓰러져 주차함에 따라

차량 운행, 보행의 방해요소로 작용하여 민원의 불만

이 커지고 있다[2].

해결방안으로 서울특별시 정차, 주차 위반차량 견

인 등에 관한 조례 일부 개정조례안에서 서울시는 사

고 발생 가능성이 높은 구역에 방치된 개인형 이동

장치에 5만원의 견인료를 부과하며, 50만원 한도 내 3

0분당 700원의 보관료를 해당 업체에 매기는 법을 시

행하고 있다[3]. 또한 개인형 이동장치 거치 시설이나

주차구역을 마련하는 등 다양한 방안이 제안되었다.

한계는 해당 규모에 비해 현실적인 시행 기준과 관

리 측면이 부실하다고 평가되고 있으며, 제도적인 측

면과 함께 기술적으로 주차 질서 확립할 수 있는 기

술적 연구가 필요하다.

본 논문에서는 대학 캠퍼스 내에 사용되는 자체 공

유형 킥보드를 관리하기 위해 주차, 비주차구역을 분

류하는 AI모델을 제안한다. 먼저 전동킥보드의 주차·

비주차구역의 특징을 추출하기 위해 도로교통법 및

관련 지침, 지자체별 가이드 라인, 대학 캠퍼스 내에

구조, 배경을 참고하여 주차·비주차구역에 관련된 객

체를 선별한다[4].

(그림 1) 대학 캠퍼스 내의 공유형 전동킥보드

모델

도로교통법 제32조 및 제33조에 현행 주·정차 제한

구역, 대통령 직속 4차산업혁명위원회의 주·정차 제한

구역, 서울시 공유 PM 업체 이용질서 확립 및 활성화

MOU에 따른 주·정차 제한구역 가이드라인에 따라

주차 관련 특징을 갖는 객체는 벽, 빌딩, 벤치, 가로등,

전봇대, 도로, 도보, 계단, 점자블록, 전동킥보드로 총

10개를 선별하였고 주차·비주차구역을 분류하는 8가

지 기준을 두었다.

주차구역이라 판단하는 기준은 (1) 벽, 빌딩 옆, (2)

도보 옆, (3) 벤치 옆, (4) 가로등, 전봇대 옆이고, 비주

차구역이라 판단하는 기준은 (1) 도로 안, (2) 도보 중

앙, (3) 계단 진입로 근처, (4) 점자블록 위로 예시는

표 1과 같다.

AI 시스템의 주차·비주차구역을 판단하는 과정은

먼저 ADE20K 데이터셋에 Pre_trained Segmentation

모델을 활용하여 전동킥보드 주차·비주차구역과 관련

된 벽, 빌딩, 도보, 벤치 등의 객체 특징을 추출하며,

ADE20K classes에 포함되어 있지 않는 전동킥보드와

점자블록 객체는 실제 사진을 수집한 후 라벨링 작업

을 진행하여 Segmentation 모델에 Fine_tuning을 진

행한다. 따라서 최종 두 Segmentation 모델로 선별된

객체의 Segmentation map을 추출하고 Image Classifi

cation 모델로 주차구역과 비주차구역을 분류할 수 있

도록 한다.
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<표 1> 주차·비주차구역 판단 예시

주차구역 비주차구역

(1) 벽, 빌딩 옆 (1) 도로 안

(2) 도보 옆 (2) 도보 중앙

(3) 벤치 옆 (3) 계단 진입로 근처

(4) 가로등, 전봇대 옆 (4) 점자블록 위

본 논문은 Segmentation, Image Classification을

활용한 전동킥보드 주차 상태 및 주차, 비주차를 분류

하는 AI 모델을 제안하며, 제안된 모델은 공유킥보드

반납 시 찍어야 하는 인증사진에 적용함으로 대학 캠

퍼스 내에 전동킥보드 주차 문제를 해결할 수 있을

것으로 기대한다.

2. 관련 연구

2.1 Transformer

NLP 영역에서는 sequence transduction 모델에

encoder, decoder를 포함하는 복잡한 순환 또는 C

NN(Convolutional Neural Network)이 기초가 되

었다. 하지만 2017년 Vaswani 등의 연구에서 단지

attention mechanisms만 사용되는 단순한 network

구조의 Tranformer가 제안되었으며[5], 기존 LST

M, GPU 모델의 Sequence 길이가 길어질수록 Lon

g-term dependency가 취약해지는 단점을 보완하

였다.

Vaswani 등의 연구[5]에서는 기존 순차적으로

데이터를 다루는 RNN, LSTM과는 다르게 가중치

로부터 embedding 된 단어 벡터들에 Query, Key,

Value 값을 구하고 Query, Key에 score 함수를 적

용하여 Attention score를 구한 후 식 (1)과 같이

Attention Value를 구한다. (Scaled Dot-Product A

ttention)

여기서 Attention 값은 단어 벡터들의 전 위치에

score 함수를 적용하기 때문에 global한 정보를 공

유하여 Long-term dependency의 문제점을 해결하

였다. 그리고 NLP에 중요한 Position 정보 또한 식

(2)와 같이 단어 벡터에 PE(Position Embedding)

를 연산하여 sequence 정보도 주었으며 성능을 개

선하기 위해 Attention 함수의 구조에 num_head를

설정하여 병렬화 과정도 진행하였다.

이러한 Attention 함수만을 사용한 Transformer

구조는 기존 CNN, RNN을 벗어난 단순하고 신선

한 아이디어였으며, 이후 Vision 분야에도 구조로

다양한 연구가 진행되었다. 대표적으로 Visual Tra

nsformer(ViT)[6]는 Transformer 구조를 활용하여

컴퓨터 비전 Image Classification 영역에서 좋은

성능을 달성한 예다.

현재는 컴퓨터 비전의 Classification, Segmentat

ion, Object Detection 등의 다양한 분야에서도 Tra

nsformers 구조가 제안되고 있으며, 최근에는 Tra

nsformer 구조의 [7,8] 모델 등이 제안되며 SOTA

(State of the Art)를 달성하였다.
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2.2 Swin Transformer[8]

Swin Transformer는 Transformer 구조로 컴퓨

터 비전의 여러 분야의 backbone을 제공하기 위해

제안되었다. 대표적인 아이디어는 이미지를 local

window(patch)로 나누고 local window 안에서만 s

elf-attention(W-MSA)을 수행한 후 shift하여 loca

l window 간의 self-attention(SW-MSA)을 수행

하는 방법이다.

먼저 W-MSA는 식 (3)과 같이 기존 ViT의 MS

A와 비교하였다.

W-MSA 식의 M(Local Window Size)값은 모

델 구조에 따라 이미 고정된 실수이기 때문에 기존

MSA의 quadratic한 연산을 linear하게 만들었으며,

이로 인해 연산량을 크게 줄일 수 있게 되었다.

다음 SW-MSA는 local window를 M/2(window

size//2) 만큼 shift해서 local window간 정보를 공

유할 수 있도록 self-attention을 수행하였다. 이 과

정에서 불필요한 연산을 줄이기 위해 Cyclic Shift

와 Attention Mask를 진행하여 W-MSA와 동일한

window 개수로 줄일 수 있었다.

Swin Transformer 모델은 Classification, Objec

t Detection, Segmentation 등 다양한 컴퓨터 비전

분야의 backbone으로 활용되었으며, 특히 Classific

ation에서 Swin-L은 ImageNet dataset에 87.3% A

ccuracy와 197M Parameter로 우수함을 보였다.

2.3 SegFormer[7]

Semantic Segmentation은 이미지 분류에서 확

장된 영역으로 픽셀별로 객체를 분류하기 때문에

이미지 내의 구체적인 객체를 인지할 수 있다는 장

점이 있으며 대표적으로 자율 주행 자동차, 뇌 종

양 분야에 활용되고 있다.

Segmentation 영역에서 2021년에 발표한 SegFo

rmer 모델[7]은 encoder에 Transformer 구조를 활

용하여 제안되었다. 기존 Transformer 구조가 기

초된 방법이 매우 효율적이지 않고, 실시간 어플리

케이션으로 배포하기 어렵다는 문제점을 해결하고

자 단순한 두 모듈의 구조로 (그림 2)의 파이프라

인과 같이 제안되었다.

(그림 2) SegFormer 파이프라인

두 모듈은 Hierarchical Transformer encoder와

Lightweight ALL-MLP decoder이다.

먼저 Hierarchical Transformer encoder는 기존

PE(Position Embedding)에 resolution이 고정되어

다른 resolution의 데이터 경우 보간법을 이용하여

성능이 떨어진다는 문제를 해결하고자, Mix-FFN

이 제안되었으며, patch merging 과정에서 4x4 pat

ch size로 computation cost가 커지는 문제점을 해

결하기 위해 Reduction ratio와 linear 함수를 활용

해 feature 차원을 줄여주기도 하였다.

Lightweight ALL-MLP decoder는 encoder에서

추출된 feature level 값들을 연결하여 local attenti

on과 global attention의 관계도 고려하였으며, Lig

htweight의 MLP layer로 통일하여 단순한 구조로

만들었다.

SegFomer는 이전에 제안된 Segmentation 모델

의 복잡한 구조를 피했으며, 가벼운 구조로 높은

효율과 성능을 보였다. 대표적으로 ADE20K datas

et에 SegFormer_B5는 51.8%의 높은 mIoU를 달성

함과 동시에 183.3(G)의 Flops의 적은 연산량을 보

였다. 이에 다양한 downstreaming에 SOTA(State

of the Art)를 달성했을 뿐 아니라 zero-shot robu

stness에서도 강건함을 보였다.

3. AI 모델 제안

본 논문에서 제안하는 AI 모델의 구성도는 (그림

3)과 같다.

Ω   


 

Ω   


  
(3)
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(그림 3) 제안된 AI 모델의 블럭도

첫째, H*W*3의 해상도를 가지는 이미지는 먼저

전처리 과정을 거치며 값의 범위가 평균 0, 분산 1의

값으로 변환된다. 둘째, ADE_20K의 Pre_trained 모델

의 Segmentation map과 전동킥보드, 점자블록에 Fin

e_tuning 모델의 Segmentation map을 병렬 과정으로

계산한다. 셋째, Pre_trained 모델과 Fine_tuning 모델

에서 분류된 두 Segmentation map을 제한된 크기의

맵(100*100*1)으로 추출한다. 넷째, Classifier 모듈로

주차구역과 비주차구역을 분류한다.

3.1 Pre-trained SegFormer

Semantic Segmentation 데이터셋은 주차에 관

련된 객체(‘wall’, ‘building’, ‘road’, ‘sidewalk’, ‘sign

board’, ‘stairs’, ‘bench’, ‘streetlight’, 'stairway', 'tr

affic')를 포함하고 있는 ADE20K 데이터셋을 활용

하였으며, 실시간으로 구현하기 위해 ADE20K 데

이터셋에 37.4%의 mIoU를 달성함과 동시에 8.4(G)

의 Flops의 적은 연산량을 보였던 SegFormer_B0

모델을 본 AI 모델 Segmentation 과정에 적용하였

다.

ADE20K Pretrained SegFormer_B0 모델은 150

가지의 객체들을 픽셀 당 인식하여 길거리 사진을

(그림 4)와 같이 나타낸다.

(그림 4) Pre-trained SegFormer_B0 출력값

3.2 Fine-tuning SegFormer

Fine tuning 모델 또한 SegFormer 모델의 가벼

운 B0의 인코더를 사용하였으며, 전동킥보드와 점

자블록 객체를 인식하기 위해 Segmentation 모델

의 Fine tuning 과정을 진행하였다.

실제 전동킥보드와 점자블록이 포함된 사진을

수집하였고, 이에 annotation은 https://supervise.ly

/에 도구를 이용해 사진을 불러오고 (그림 5)와 같

이 Segmentation 라벨링을 하였다.

(그림 5) 전동킥보드, 점자블록 Segmentation

labeling 과정

이 과정을 통해 Segformer_B0 모델에 Fine tuni

ng을 진행할 수 있도록 학습 데이터셋을 구축하였

다.

3.3 Classification

Classification은 객체 정보와 위치 정보를 담고

있는 Segmentation map을 통해 주차구역과 비주

차구역을 분류하는 역할을 한다. 모델에 처음 입력

된 사진은 각각 Pre_trained SegFormer 와 Fine_t

uning SegFormer의 과정에서 두 Segmentation m

ap을 가지는데, 본 장에서는 이를 요소별 연산(ele

ment-wise operation)으로 더하고 100*100*1 크기

로 보간법을 한 Segmentation map을 Classificatio

n의 입력값으로 사용하였다.

100*100*1 크기의 Segmentation map으로 나타

낸 이유는 Classification 과정에서 입력 해상도가

작으면 연산량이 크게 줄어드는 장점이 있으며, 또

한 본 모델 구성상 Segmentation 과정에서 이미

배경 관련 객체 특징이 추출되어 작은 해상도여도

높은 성능을 보였기 때문이다. 따라서 본 연구에서
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는 Segmentation map을 100*100*1의 작은 사이즈

로 고정하였다.

최종 주차·비주차구역을 이진 분류하는 모델은

Transformer 구조에 선형적인 계산량을 가지는 S

win[8] 모델을 적용하였다.

4. 모델 훈련 및 평가 결과

(그림 6)과 같이 대학 캠퍼스 내, 외 반경 2km에

대학이 보유하는 자체 공유킥보드와 그 외 다른 업체

킥보드의 주차 사진을 통해 훈련용 데이터 사진을 수

집하였다.

(그림 6) 훈련용 데이터셋 샘플 이미지

4.1 Fine_tuning SegFormer 결과

전동킥보드와 점자블록을 포함하는 총 1,689장

의 사진을 수집하였다. 이에 전동킥보드와 점자블

록 객체의 라벨링 과정을 거치며 SegFormer_B0_C

ityscape_1024*512 모델의 fine tuning을 진행하였

다. 데이터 셋에 관해 20%는 검증 데이터, 30%는

테스트 데이터, 50%는 훈련 데이터로 나눠 진행하

였다.

(그림 7) 모델별 mIoU, Parameter 결과

Segfomer_B0모델은 Batch 4, epoch 8로 fine tu

ning을 진행하였으며, 비교할 Prameter(M)가 15

이하인(Fast-SCNN[9], HarDNet[10], STDC1-Seg

50_STDC1[11], U-Net[12]) Segmentation 모델들

도 훈련을 진행하였다. 모델별 mIoU, Parameter

(M)의 결과는 (그림 7), <표 2>와 같다.

<표 2> 모델별 mIoU와 Parameter(M) 결과

Model mIoU Parameter(M)

Segfomer_B0[7] 81.26% 3.72

Fast-SCNN[9] 77.09% 1.44

HarDNet[10] 75.78% 4.12
STDC1-Seg50_STDC1[11] 81.18% 8.28

U-Net[12] 75.88% 13.41

본 훈련 과정에서 Fast-SCNN은 77.09%, HarD

Net은 75.78%, STDC1-Seg50_STDC1은 81.18%,

U-Net은 75.88%의 mIoU를 달성하였다. 그 중 Se

gFomer_B0는 3.72 (M)의 적은 파라미터를 구성함

과 동시에 81.26% mIoU로 좋은 성능을 보였으며,

특히 UNet과 비교해보았을 때, 파라미터수가 9.69

(M)정도 적었고, mIoU는 5.38% 더 높았다.

모델 중에서 SegFomer_B0은 가장 높은 mIoU

를 달성하였으며 Parameter는 두번째로 적게 구성

되어 정확도와 효율성에 가장 좋은 균형을 보였다.

Fine_tuning한 SegFomer_B0 모델의 Test data

Sampling 결과는 (그림 8)과 같다.

(그림 8) Fine_tuning한 SegFomer_B0

Segmentation 결과

4.2 주차, 비주차 구역 이진 분류 결과

대학 캠퍼스 내에 총 2,817장의 사진을 수집하였

으며, Pre_trained SegFormer 와 Fine_tuning Seg
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Former의 Segmentation map을 (그림 9)와 같이 1

00*100*1 크기의 Segmentation map으로 가공하였

다.

(그림 9) 100*100*1 크기를 가지는 Segmentation

map

주차구역과 비주차구역을 분류하는 기준 별 사

진 수는 직접 파일 이름을 수정하여 구분하였으며

<표 3>과 같다.

<표 3> 주차구역, 비주차구역 데이터 세트 구성

Structure of data set Samples

벽, 빌딩 옆 316

도보 사이드 292

벤치 근처 324

가로등 옆 476

도로 안 323

도보 중앙 432

계단 근처 280

점자블록 268

기타 106

총 2,817

데이터 셋에 관해 20%는 검증 데이터, 30%는

테스트 데이터, 50%는 훈련 데이터로 나누고, Swi

n 모델은 batch 128, epoch 60, embedding_dim 64,

num_mlp 128, num_head 8로 변수를 지정하였다.

일반적인 Swin 모델 훈련 과정과는 다르게 입

력값이 1 Channel(100*100*1)이기 때문에 더 적은

계산량으로 학습 과정이 진행되었다. 훈련과정의 E

poch별 loss는 (그림 10)과 같다.

(그림 10) 훈련, 검증 data 별 loss, Epochs

그래프

Epochs 별 train, val Loss는 Epochs가 증가할

수록 줄어들었지만, 40 Epoch 이후에 val_loss와 tr

ain_loss의 미분값이 0에 가까워지는 것을 볼 수

있다. 이에 Swin 모델은 40 Epoch에서 훈련된 파

라미터를 사용하였다. (40 Epoch에서 train_loss는

약 0.26을 달성하였으며, val_losss는 약 0.36을 달

성하며 낮은 손실을 보였다.)

최종적으로 주차·비주차 구역을 판단하는 AI 모

델의 분류 과정을 훈련한 후 테스트 데이터셋에 따

른 정량적 평가를 진행해 보았을 때, Test acc = 9

2.11%, Test loss = 0.33을 보였으며 F1 score는

식 (5)에 따라 91.50%의 성능을 나타내었으며 (그

림 11)과 같이 주차구역과 비주차구역을 분류하였

다.

(그림 11) 전동킥보드 주차 사진에 제안된 시스템

적용 예시

   ∙Pr

Pr∙
(5)
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5. 결 론

본 논문은 전동킥보드의 주차 관련 문제를 해결하

기 위해 반납 인증사진으로 주정차구역 및 주차 상태

를 판단하는 AI 모델을 개발하였다.

시스템 과정은 Pre_trained 모델과 전동킥보드, 점

자블록 Fine_tuning 모델을 이용하여 주차·비주차에

관련된 객체를 인식하였고, 제안된 Classification 모

듈을 통해 전동킥보드 주차 상태에 따른 분류를 진행

하였다.

본 논문은 어플리케이션으로 사용하기 위해 적은

연산량으로 좋은 성능을 보인 SegFormer_B0 모델을

적용하였으며, Pre_trained SegFormer 와 Fine_tunin

g SegFormer 과정을 병렬로 진행하였다. 또한 Image

Classification 과정에서도 선형적인 계산량을 가지는

Swin 모델을 적용하였으며, Segmentation map을 100

*100*1 크기로 제한하며 적은 파라미터를 사용하여

구성하였다.

최종 정량적 평가를 진행하였을 때, SegFormer 모

델을 통해 전동킥보드, 점자블록을 Fine_tuning 하는

과정에서는 3.72(M)의 적은 파라미터 수로 81.26% m

AP인 높은 정확도를 보였으며, Classification 모델은

정확도 92.11%, F1_Score 91.50%로 높은 성능을 보이

며 주차구역과 비주차구역을 분류하는 것을 볼 수 있

었다. 향후에는 주차·비주차구역에 필요한 다양한 객

체를 통해 전이학습과 강화 훈련을 진행함으로 모델

에 성능과 활용성을 높이는 연구를 수행할 것이다.
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