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YOLOv8 알고리즘 기반의 주행 가능한 도로 영역 
인식과 실시간 추적 기법에 관한 연구
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요 약

본 논문은 운전자의 운행 보조 역할로 주행 가능한 차선 영역을 인식하고 추적하는 방법을 제안한다. 주요 

주제는 차량 내부의 앞 유리 중앙에 설치된 카메라를 통해 실시간으로 획득한 영상을 기반으로 컴퓨터 비전

과 딥 러닝 기술을 활용하여 주행 가능한 도로 영역을 예측하는 심층 기반 네트워크를 설계한다. 본 연구는 

YOLOv8 알고리즘을 이용하여 카메라에서 직접 획득한 데이터로 훈련한 새로운 모델을 개발하는 것을 목표

한다. 실제 도로에서 자신의 차량의 정확한 위치를 실제 영상과 일치하게 시각화하여 주행 가능한 차선 영역

을 표시 및 추적함으로써 운전자 운행의 보조하는 역할을 기대한다. 실험 결과, 대부분 주행 가능한 도로 영

역의 추적이 가능했으나 밤에 비가 심하게 오는 경우와 같은 악천후에서 차선이 정확하게 인식되지 않는 경

우가 발생하여 이를 해결하기 위한 모델의 성능 개선이 필요하다.

ABSTRACT

This paper proposes a method to recognize and track drivable lane areas to assist the driver. The main topic is 

designing a deep-based network that predicts drivable road areas using computer vision and deep learning technology 

based on images acquired in real time through a camera installed in the center of the windshield inside the vehicle. 

This study aims to develop a new model trained with data directly obtained from cameras using the YOLO algorithm. 

It is expected to play a role in assisting the driver's driving by visualizing the exact location of the vehicle on the 

actual road consistent with the actual image and displaying and tracking the drivable lane area. As a result of the 

experiment, it was possible to track the drivable road area in most cases, but in bad weather such as heavy rain at 

night, there were cases where lanes were not accurately recognized, so improvement in model performance is needed 

to solve this problem.
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Ⅰ. 서 론

전 세계적으로 차량의 수는 매년 증가하고 있고, 

이로 인해 자동차 사고율도 계속 증가하고 있다. 

특히 비나 눈과 같은 기후변화로 인해 차량 교통 

환경이 더욱 나빠지면 사고율은 더 증가하고, 운전

자도 차선이 잘 보이지 않거나 도로의 상태를 인지

하기 어렵다. 

이런 문제점을 해결하기 위해서 차선이나 교통

표지판을 감지하기 위해 딥러닝 기술이 활용되면서 

자율 주행 시스템, 첨단 운전자 지원 시스템

(ADAS) 등의 개발이 가속화되고 있고[1], 심층 신

경망을 이용한 의미 분할 기반의 도로 검출[2]에 

대한 연구로 인해 지능형 차량의 개발로 이어지고 

있다. 

ADAS는 차선 이탈 경고(LDW)[1], 차선 표시 

감지(Lane Marking Detection:LMD)[3, 4]와 차선 

유지(Lane Keeping Assist)[5] 등 다양한 분야에 

적용되고 있다. 이런 분야에서 차선 인식은 중요한 

요소가 된다.

차선 검출 기술은 컴퓨터 비전 기반의 특징 기

반 검출(Feature-based Detection)과 모델 기반 검

출(Model-based Detection)로 구분할 수 있다[1, 2, 

5, 6, 7, 8, 9]. 

특징 기반 기술은 Hough Transform 기반 알고

리즘을 사용하여 차선을 표시하거나 검출한다. 그

러나 다양한 조명, 그림자와 같은 도로에서의 동적

인 변화, 노면의 차선이 흐리거나 비, 안개, 눈 등 

기후변화로 인해 차선 감지의 정확도가 낮아져서 

운전할 수 있는 도로 추정이 어려워지지만 계산 비

용은 낮다.

모델 기반 기술은 차선이 흐릿하거나 가시성이 

낮은 상황에 적합하다. 학습 기반 기술을 사용하여 

카메라의 캡처된 이미지를 실제 도로에 맞는 모델

로 생성하여 차선 추출의 정확도를 향상한다. 그러

나 모델링 과정에서 많은 양의 데이터와 높은 계산 

비용이 발생한다. 

그리고 모델 기반 기술은 한 장면에 대해 구성

된 모델이 다른 장면에서는 실패할 수 있으므로 이

러한 방법에서 적응력이 떨어지므로 실시간 요구 

사항 및 차선 추적 시스템에 적합하지 않을 수도 

있다[9].

그러나, 최근에는 딥 러닝 기반의 객체 탐지에서 

뛰어난 성능을 입증하고 있고, 도로의 차선 검출과 

같은 실시간 응용 프로그램에 대한 모델 개발로 관

심이 집중되고 있다. 

딥러닝 기술을 활용한 알고리즘은 

GoogLeNet[2], EDIS-Net[3], YOLO[10, 11]와 

VGG16[12], SSD, MobileNet[13], Line-CNN[14] 

등이 활용되고 있다. SSD와 YOLO는 원스텝 방법

의 대표적인 것으로 카테고리 분류와 지역화 회귀

를 동기식으로 결합한다. 이후 이를 기반으로 

FSSD, YOLO9000, YOLOv3이 지속해서 발표되면

서 객체 탐지의 기술 발전에 기여하고 있다[12].

이러한 기술을 적용한 자율 주행과 첨단 운전자 

지원 시스템은 사람이 단독으로 운전하는 것보다 

사고 발생의 가능성을 낮추어 준다는 것에 일부 동

의할 것이다.

그러나 컴퓨터 비전과 딥 러닝 기술을 사용하여 

차선 표시를 감지하는 효율적인 알고리즘이 발전하

고 있음에도 불구하고 빛, 장애물, 그림자, 곡선 차

선 등의 복잡한 환경적 영향으로 인해 차선 표시를 

감지하는 데 어려움을 겪는다[3, 15]. 

따라서 환경 조건으로 인해 차선 표시를 감지할 

수 없는 경우 오감지율이 높아지고, 그로 인해 해

결해야 할 중요하고 어려운 문제가 여전히 남아 있

다. 

차선 표시의 낮은 감지율과 실시간 성능 문제를 

해결하기 위해 Tesla의 우수한 하드웨어 및 소프트

웨어 기능 덕분에 충돌 방지가 가능하고, 자동 크

루즈 컨트롤 시스템을 갖춘 자동차는 운전자의 피

로를 상당한 수준으로 줄일 수 있다. 그러나 값비

싼 하드웨어에 의존해야 한다는 문제가 남아있다

[6].

따라서 기존의 차선 인식과 관련된 많은 연구에

도 불구하고 다양한 환경에서의 차선 인식률의 정

확도를 높일 필요성이 있고, 아직은 사용자가 자율 

주행 기술을 누리기에는 비용뿐만 아니라 기술적인 

부분에서 현실적인 어려움이 많다.

본 논문은 주행 가능한 도로 영역을 추출하고 

실시간으로 추적하여 시각적으로 표현하기 위해 딥

러닝 기법을 기반으로 한 YOLOv8 알고리즘을 사
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용하여 모델을 개발한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절은 차선 인식

을 위한 기존의 방법들에 대해서 논하고, 3절은 차

선을 포함한 주행 가능한 도로 영역의 인식 및 추

적하는 기법에 대해서 논한다. 4절은 구현 결과 및 

분석, 마지막으로 5절은 결론을 기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

차선 인식과 관련된 기존 연구는 컴퓨터 비전을 

기반으로 발전을 이루었다.

현재는 YOLO, SSD, MobileNet과 같은 경량화

된 모델 개발로 기존 아키텍처를 결합하거나 수정

하여 새로운 애플리케이션의 특화된 모델을 개발하

는 추세이다[13].

Kortli 외 등 [1]은 CNN Encoder-Decoder 및 

Long Short-Term Memory(LSTM) 네트워크를 기

반으로 한 실시간 차선 감지 시스템을 제안하였다.

Komori 외 등 [2]는 도로변의 잔디, 벽과 같은 

다양한 객체들로 인해  단일 알고리즘으로는 차선 

표시를 포함한 모든 종류의 도로 경계를 감지하기

가 어려우므로 단일 영상에서 도로 경계 상황을 인

식하여 주행 차선을 검출하는 방법을 제안하고 있

으며, CNN을 활용한 다양한 도로 경계 클래스 분

류와 이에 따른 차선 감지 방법의 변화를 통해 다

양한 도로 환경에서의 효과성을 입증하였다.

Mamun 외 등 [3]은 빛, 장애물, 그림자, 곡선 차

선의 변화 등 환경적 요인으로 인해 LMD에 어려

움을 겪는 문제에 대한 한계를 극복하기 위해 다양

한 환경 상황에서 신뢰할 수 있는 정확도로 차선 

표시를 감지하기 위한 딥러닝 기반의 

EDIS-Net(Encode-Decode Instant Segmentation 

Network)을 제시하였다.  

Arianto 외 등 [4]는 데이터는 비디오 카메라의 

입력을 통해 이루어지며, 왜곡을 줄이고 수신 프레

임을 보정하기 위해 사전 처리 수행을 위한 추적 

프로세스와 도로 표시 추적 방법인 Mask 

R-CNN(Mask Regional-based Convolutional 

Neural Networks)를 사용한 탐지 프로세스를 구현

하였다. 

Gajjar 외 등 [6]은 자율 주행 자동차에 컴퓨터 

비전이 어떻게 사용되고 있는지에 대한 연구와 보

다 예산 친화적이면서 효과적인 옵션을 사용하면서 

자동차의 수직 및 측면 이동에 중점을 두고, 컴퓨

터 비전 알고리즘을 사용하여 자동차가 차선을 감

지하고 차선에 묶여 있도록 자동차를 조향하는 방

법을 제시하고 있다.

Bisht 외 등 [7]은 색 공간 변환, 관심 영역

(ROI), 가장자리 검출, Hough 변환(HT), 경사 필

터링 및 프레임 간 클러스터링으로 구성된 프레임

워크를 사용하여 비전 기반의 차선 감지 및 추적 

알고리즘을 제안한다.

Liu 외 등 [9]는 LSD(Line Segment Detector)와 

칼만 필터(Kalman filter)를 융합한 효과적인 차선 

검출 및 추적 시스템을 제시한다. 

Guerrieri 외 등 [10]은 저가형 감지 장치를 이용

한 컴퓨터 비전, 딥러닝 접근 방식 및 YOLOv3 알

고리즘을 통해 기존 유연포장과 석재포장의 주요 

파손을 분류하고 측정할 수 있는 실시간 저비용 자

동화 방법을 제안한다.

Qian 외 등 [12]는 자율주행차를 위한 주행 가능 

영역, 차선, 그리고 교통 객체의 동시 감지를 위해 

통합된 신경망 DLT-Net을 제안하였다. 

Qiao 외 등 [14]은 LaneNet에 차선 분류 작업을 

추가하는 LaneNet+VGG(Visual Geometry Group 

Network)의 차선 인식 방법과 Line-CNN을 수정하

는 Line-CNN+분류 알고리즘의 두 가지 차선 인식 

방법을 제안한다. 

Zhang 외 등 [15]는 자율 주행을 위한 차선 감

지의 정확성과 효율성을 향상시키기 위해 수직 공

간 컨볼루션과 효율적인 잔차 모듈을 사용하는 새

로운 차선 감지 모델을 제안하고 있으며, 

TuSimple과 CULane 데이터셋에서 제안된 모델의 

성능과 견고성을 검증하였다.

Shukla 외 등 [16]은 운전 작업을 돕기 위해 컴

퓨터 비전 기반의 도로 표지판 인식 및 차선 분석

을 목표로 도로 분석을 제시하였다. 완전히 자동화

하지는 않더라도 이러한 운전 작업을 지원하기 위

해 도입되었다. 

Lu 외 등 [17]은 평행, 비평행(병합 또는 분할), 

다양한 차선폭, 부분적으로 막힌 차선 표시를 강력
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하게 감지하기 위한 새로운 그래프 내장 알고리즘

을 제안한다. 계층적 의미론적 분할 네트워크로 장

면의 특징을 추출하고 새로운 그래프 구조를 사용

하여 차선의 특징을 표현하였다.

YOLO 알고리즘 기반 객체 탐지를 이용한 해양

쓰레기 탐지와 변화량 분석[19], 교내 유동인구 분

석[20], 교통법규위반 검출[21] 등의 연구가 이루어

졌다. 

Ⅲ. 차선을 포함한 주행 가능 도로 영역
인식 및 추적 기법

기존의 차선 인식과 관련한 연구는 대부분 도로

의 여러 차선을 다양한 상황에서 인식하는 것을 목

표로 한다. 또한, 실제 환경에서의 배포는 차선 병

합 및 분할 또는 고속도로 램프 입구의 감지 실패 

또는 느린 감지와 같은 복잡한 시나리오의 문제가 

드러나고 있다[17].

내비게이션과 같은 길찾기 앱은 운전자에게 많

은 도움을 주는 애플리케이션으로 그 종류도 다양

하다. 운전 중에 사용되는 대부분의 내비게이션 앱

들은 도로의 경로를 그래픽으로 표현하여 실제 영

상과는 많은 차이가 난다. 

본 논문은 운전자의 운행 보조 역할로 주행 가

능한 차선 영역을 검출하고 추적을 제안한다. 주요 

주제는 차량 내부의 앞 유리 중앙에 설치된 카메라

를 통해 실시간으로 획득한 영상을 기반으로 컴퓨

터 비전과 딥 러닝 기술을 활용하여 주행 가능한 

도로 영역을 예측하는 심층 기반 네트워크를 설계

한다. 본 연구는 카메라에서 직접 획득한 데이터로 

훈련한 새로운 모델을 개발하는 것이다. 

3.1 데이터셋 및 처리 과정

차선이 포함된 운전 가능 영역 감지는 YOLOv8 

모델을 기반으로 전이 학습을 사용하고, 사전 훈련

된 모델을 활용하여 학습한다. 

그림 1은 본 연구에서의 시스템 절차를 나타내

고 있다. 학습 데이터는 Berkely DeepDrive의 이미

지(BDD 100K 데이터 세트)와 Drivable Area 데이

터, 커스텀 데이터를 사용한다(Image Data 

Acquisition). 커스텀 데이터는 차량 내부의 앞 유

리 중앙에 위치한 카메라에서 캡쳐된 영상을 정지 

이미지로 변환한 후 새로운 모델을 훈련하는데 사

용한다. 또한, 훈련된 모델의 성능과 견고성을 더욱 

높이기 위해 도로 면에서의 동적인 그림자와 낮과 

밤에 비가 오는 상황과 같은 다양한 데이터를 추가

하였다. 그리고 차량이 차선을 변경할 때 새로운 

주행 가능 영역을 실시간 영상으로 보여주는 시각

적인 표현에 중점을 둔다. 학습 데이터는 차선이 

포함된 주행 가능한 영역에 대해 라벨링(Image 

Labelling)을 수행한다. 도로의 다양한 객체로부터 

여러 종류의 차선이 포함된 주행 가능한 영역을 분

리하기 위해 이미지의 각 픽셀에 클래스 레이블을 

수동으로 할당한다. 라벨링된 이미지를 세그멘테이

션와 마스크 처리한다(Image Segmentation and 

Masking). 

마스크된 이미지 파일은 텍스트 파일로 변환한 

후 학습 데이터로 사용한다(Convert annotated 

images to text). 그리고 학습에 사용될 데이터베이

스를 구성(Database Configuration)하고, YOLOv8 

알고리즘을 사용하여 학습을 수행(Detect and 

Recognition)한 후 실시간 영상에서 주행 가능한 

도로 영역을 추적한다(Video Tracking). 

그림 1. 시스템 절차
Fig. 1 System Procedure

3.2 모델 및 학습

객체 감지는 기본적으로 이미지 분류 작업을 수

행한다. 경계 상자를 사용하여 관심 객체를 식별하
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고 감지된 객체에 클래스를 할당하는 것이다. 객체 

검출을 위해 가장 많이 사용되는 알고리즘은 

YOLO(You Only Look Once), SSD(single-shot 

detector), 여러 객체가 포함된 이미지에서도 관심 

객체를 검출하고 분류할 수 있는 Faster R-CNN 

등이 있다[10].

분류는 의미론적 분할 작업으로 빠르게 전환되

었다. 이 작업에는 세분화와 분류가 모두 포함되므

로 핵심 질문은 두 작업을 결합하는 방법이다[18].

YOLO 알고리즘은 단 한 단계로 객체를 분류하

고 위치를 찾아 출력 계층에서 직접 객체 위치를 

파악하고 분류하는 컨볼루션 신경망 모델이다. 우

리는 사전 훈련된 YOLOv8 알고리즘을 사용하여 

의미론적 분할 작업에 적용하도록 파라미터를 미세 

조정한다.

IV. 구현 결과 및 분석

본 연구의 실험 데이터는 Berkely DeepDrive의 

이미지와 Drivable Area 데이터, 자체 수집한 커스

텀 데이터를 사용하여 주행 가능한 도로 영역의 실

시간 감지에 적용하였다. 학습하기 전의 2000건의 

데이터는 주석을 수동으로 추가하고, 주석이 포함

된 파일을 텍스트 형태로 변환하는 전처리 과정을 

수행하였다. 또한, 딥 러닝 모델의 성능은 학습에 

사용된 데이터에 많은 영향을 받기 때문에 도로에

서의 그림자, 실선, 점선, 비가 오는 날과 같은 다

양한 차선 표시와 같은 주행 가능 영역을 인식하는

데 영향을 미치는 요소들의 데이터를 추가하여 정

확도를 높였다.

(c) 낮 흐림(Day Cloudy) (d) 밤 맑음(Clear Night)

(e) 밤에 비

(Rain at Night)

(f) 밤에 비

(Rain at Night)

(a) 낮 맑음(Clear Day) (b) 낮 흐림(Day Cloudy)

그림 2. 주행 가능한 도로 영역 추출 결과
Fig. 2 Drivable Road Area Extraction Results

그림 2는 학습 모델을 평가하기 위해 동영상에

서 차선을 추적한 결과로 차선이 포함된 도로 영역 

추출을 보라색으로 나타냈다. 일반적으로 낮에 맑

은 날씨(a)와 흐린 날씨(b, c), 밤에 맑은 날씨(d)에

서는 주행 가능한 도로의 영역 추출의 정확도가 높

게 나타났다. 

그림 3. 평균 평균 정밀도(50%)

Fig. 3 mAP50(B)
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그림 4. 평균 평균 정밀도(50% ~ 95%)

Fig. 4 mAP50-95(B)

그림 5. 정확도

Fig. 5 Percision(B)

그림 6. 회수율

Fig. 6 Recall(B)

그러나 밤에 비가 오는 날씨는 그림 (e)에 비해 

그림(f)에서 주행 가능한 도로 영역 추출의 정확도

가 떨어진다.

그림 3 ~ 그림 6에서 mAP50(B)는 0.9122, 

mAP50-95(B)는 0.5509, percision(B)는 0.8816, 

recall(B)는 0.875의 결과로 나타났다. 결론적으로 

학습된 모델은 도로 영역과 같은 큰 객체에 대해 

높은 정밀도와 재현율을 가지며, 특히 IoU 임계값

이 50%일 때 매우 높은 성능을 나타낸다. 그러나 

IoU 임계값이 증가할수록(mAP50-95(B)) 성능이 

저하되므로, 매우 정밀한 객체 탐지에는 성능이 낮

아질 수 있다. 따라서 학습된 모델은 도로 영역과 

같은 큰 객체 탐지에서 우수한 성능을 보이나, 더 

높은 IoU 임계값에서의 성능 향상을 위한 추가적

인 최적화가 필요하다.

Ⅴ. 결 론

컴퓨터 비전과 딥러닝 기술을 기반으로 한 차선 

표시를 감지하는 효율적인 알고리즘의 발전에도 불

구하고 다양한 차선들, 날씨와 같은 환경 조건으로 

인해 차선 표시를 감지할 수 없는 경우가 발생하고, 

그로 인해 해결해야 할 문제가 여전히 남아있다. 

본 논문은 딥러닝 기법을 기반으로 한 YOLOv8 

알고리즘을 사용하여 주행 가능한 도로 영역을 인

식하고 실시간으로 추적하여 시각적으로 표현하기 

위한  모델을 개발하였고, 도로에서 실시간 저비용

의 차선을 포함한 주행 가능한 영역을 인식하고 추

적하였다. 우리는 실제 도로에서 차량의 정확한 위

치를 실제 영상과 일치하게 시각화하는 것이 목표

다. 따라서 주행 가능한 차선 영역을 실시간의 시

각적으로 표시 및 추적함으로써 운전자 운행의 보

조하는 역할을 기대한다. 그러나 실험 결과의 개선 

사항은 밤에 비가 많이 오는 경우와 같은 악천후에

서 차선이 정확하게 인식되지 않는 경우가 발생하

여 운전자의 안전 운전을 확보하기 어렵고, 주행 

가능 차선의 영역을 추적하기 힘들다. 이를 해결하

기 위한 모델의 성능 개선이 필요하다.
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