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도로교통량 조사를 위한 12종 차종 분류 방법

(Vehicle Type Classification Method for Road Traffic Surveys)
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Abstract : This paper proposes a novel method for effectively classifying 12 vehicle types required for road traffic

surveys by utilizing deep learning techniques. In particular, it focuses on the trailer vehicle types, classified as types 8

to 12, which have been challenging in previous research due to data scarcity. A zero-shot learning approach,

Grounding DINO, is employed to extract key features that can distinguish these trailer types, addressing the data

imbalance issue. This method enables accurate classification of the underrepresented vehicle types, leading to efficient

classification across all 12 types. To the best of the authors' knowledge, this is the first attempt to classify 12 vehicle

types required for road traffic surveys using publicly available video data.
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Ⅰ. 서 론

도로교통량 조사는 특정 위치에서 차량의 통행량을 시간

대, 차량 유형, 이동 방향 등에 따라 관측하여 도로의 성능

과 수용 능력을 평가하는 필수적인 과정이다. 이러한 조사

는 교통 정책 수립, 도로 설계 및 유지보수 계획, 혼잡 완화

전략 등 다양한 교통 관리 분야에서 핵심적인 역할을 한다.

전통적으로, 차량의 종류를 분류하기 위해 육안 관찰이나

다양한 차량 감지 장치를 활용해 왔지만, 이 방법들은 높은

오류 발생 가능성과 낮은 효율성이라는 한계를 가지고 있

다. 육안 관찰의 경우, 관찰자의 주관적인 판단에 따라 정확

도가 떨어질 수 있으며, 특히 교통량이 많거나 관찰 조건이

열악할 경우 오류의 가능성이 더욱 커진다. 차량 감지 장치

를 사용하는 방법도 설치와 유지 관리에 많은 비용이 들고,

감지기의 성능에 따라 정확도가 크게 좌우되기 때문에 신뢰

성을 보장하기 어렵다. 또한, 이러한 전통적인 방법들은 새

로운 교통 패턴이나 차량 유형이 등장할 경우 신속하게 대

응하기 어려워, 실시간으로 변화하는 교통 상황을 정확히

반영하지 못하는 문제점이 있다. 이로 인해 도로교통량 조

사의 정확성과 효율성을 향상시키기 위한 새로운 기술적 접

근이 요구되고 있다.

최근 몇 년간 딥러닝 기술의 발전으로 인해 이미지 분류

와 객체 인식을 활용한 차량 분류 기법이 각광받고 있지만,

이러한 방법을 효과적으로 적용하려면 대규모의 데이터가

필수적이다. 특히 12종으로 세분화된 차량 중 트레일러와

같은 8종에서 12종에 해당하는 몇몇 차종은 실제 도로에서

의 적은 통행량으로 인해 데이터 수집이 부족하다는 문제가

있다. 데이터 부족 문제는 단순한 학습 데이터의 양적 부족

을 넘어서, 딥러닝 모델의 일반화 능력에도 부정적인 영향

을 미치며, 특정 차종에 대한 분류 정확도를 심각하게 저하

시킬 수 있다. 이러한 데이터의 불균형이 딥러닝 모델의 학

습 과정에 큰 장애물이 된다는 점은 널리 알려져 있다 [1,

2]. 또한, 데이터 불균형 문제는 과적합 (overfitting)을 유발

할 수 있으며, 이는 모델이 학습 데이터에는 적합하지만 실

제 환경에서는 성능이 저하되는 원인이 될 수 있다.

본 논문에서는 도로교통량 조사에서 사용되는 12종의 차

량 분류 문제를 해결하기 위한 새로운 딥러닝 기반 접근법을

제시한다. 특히 데이터 확보가 어려운 8종에서 12종에 속하

는 트레일러 차량의 분류에 중점을 두어 연구를 진행한다.

일반적으로 학습 데이터가 충분한 승용차, 버스, 트럭과 같은

클래스는 기존의 딥러닝 분류 기법을 적용하여 분류하고, 상

대적으로 데이터가 부족한 트레일러 클래스는 특정 특징을

추출하는 방법을 통해 분류를 수행한다. 또한, 트레일러 클래

스의 학습 데이터 양이 모델 성능에 미치는 영향을 분석하기

위해, 데이터의 양에 따른 성능 차이를 비교한다. 제안된 방

법은 기존의 문제점을 극복하며, 트레일러 차량의 정확한 분

류를 가능하게 할 뿐만 아니라 트레일러 차종 데이터의 수집

어려움도 완화할 수 있을 것으로 기대 된다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 차종 분류 관련 연구

차종별 교통량 데이터는 도로 계획, 설계, 관리, 교통 흐

름 분석 및 도로 행정 업무에서 중요한 기초 자료로 활용되

며, 이는 도로법에 따라 체계적으로 수집된다. 차종 분류 기

준은 시대와 연구 분야에 따라 달라졌는데, 그림 1에서 보
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그림 1. 12종 차종 분류표

Fig. 1. Vehicle Type Classes

는 것처럼 현재는 2006년에 도입된 12종 분류 기준이 널리

사용되고 있다 [3]. 기존의 차량 분류 연구는 주로 센서 기

술을 활용하여 이루어졌으며, 차량 분류의 핵심 요소인 축

수를 측정하기 위해 다양한 센서가 사용되었다. 또한, 차량

의 길이와 높이를 측정하여 분류하는 방법도 연구되어 왔다

[4]. 그러나 이러한 접근법은 센서 설치 및 유지 관리 비용

이 많이 들고, 정확성에 한계가 있어 널리 채택되기 어려웠

다. 또한 비매설식 차량 방법인 차량 제원 데이터베이스와

번호판 자동인식 기술을 이용하여 도로 교통량 조사를 개선

하는 방법도 있으나, 다차로에는 차량 번호판 인식이 어렵

고 보이지 않는 경우가 많아서 차종 분류가 어렵다 [5].

2. 딥러닝 관련 연구

최근 연구들은 딥러닝 기술의 발전이 차종 분류의 정확성

을 크게 향상시킬 수 있음을 입증하고 있다. 특히, 합성곱 신

경망 (CNN)을 활용한 연구들은 기존의 전통적인 기계 학습

방법에 비해 월등히 높은 성능을 보여주며, 영상 기반 차종

분류에서 중요한 돌파구를 마련했다. 예를 들어, YOLO [6,

7] 기반의 도로교통량 자동 수집 모델은 승용차, 버스, 트럭

등 6가지 차종을 주간 영상에서 약 95%의 정확도로 분류하

는 뛰어난 결과를 보여주었다 [1]. 이러한 모델들은 차종 분

류 후 검증 과정을 통해 정확도를 더욱 높였으며, 이로 인해

시간 및 인력 비용을 크게 절감할 수 있었다 [8]. 다중 뷰 감

시 카메라 이미지에서 차량 유형을 자동으로 분류하는 모델

은 딥러닝을 사용하여 97.84%까지 성능을 향상시켰다 [9].

또한 Grounding DINO 모델은 transformer 기반 구조와 제

로-샷 객체 검출 능력을 결합하여, 추가적인 학습 없이도

COCO 데이터셋에서 뛰어난 성능을 발휘하는 것으로 평가받

고 있다 [10]. 이러한 발전은 딥러닝 모델이 차종 분류의 정

확도를 높이는 데 있어 지속적으로 진화하고 있음을 나타내

며, 특히 차량 외형 데이터를 이용한 새로운 접근법들이 실

질적인 응용 가능성을 갖추고 있음을 보여준다. 나아가, 최근

에는 더 나은 모델의 일반화 능력을 확보하기 위해 다양한

데이터 증강 기법이 도입되어, 현실적인 환경에서의 성능을

더욱 강화하려는 연구가 활발히 진행되고 있다.

Ⅲ. 본 론

본 연구는 8 ∼ 12종에 해당하는 트레일러 차종의 데이터

부족으로 인한 영상 기반 차종 분류의 어려움을 두 가지 문

제로 나누어 해결하고자 한다. 먼저, 데이터가 충분히 확보

된 승용차 및 트럭 (1 ∼ 7종)은 기존의 영상 기반 분류 방

법을 적용하여 처리한다. 반면, 데이터가 부족한 트레일러

차종 (8 ∼ 12종)은 다른 접근법을 적용한다. 이 접근법은

바퀴 위치 정보를 활용하여 트레일러의 차종을 결정하는 방

식으로, 입력된 차량 영상에서 승용차와 트럭 (1 ∼ 7종)은

기존 방법을 사용하여 분류하고, 트레일러 (8 ∼ 12종)는 두

가지 트레일러 카테고리로 먼저 분류한 후, 바퀴의 특징 정

보를 추가로 추출하여 세부적으로 분류한다. 이때

Grounding DINO 방법을 적용하여 바퀴 위치 정보를 효과

적으로 활용한다. 또한, Grounding DINO 방식을 사용하지

않고, 기존의 영상 기반 분류 방법만을 적용할 경우 성능이

어떻게 달라지는지를 측정하여, 8 ∼ 12종에 해당하는 데이

터 확보의 중요성을 실험 결과로 입증한다. 연구의 전체적

인 프로세스는 그림 2에 나타난 바와 같다.

그림 2. 제안한 차량 분류 프로세스

Fig. 2. Proposed process
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그림 3. 트레일러 차량의 소분류 및 대분류

Fig. 3. Subcategories and Categories of Trailer Vehicles

1. 데이터셋

본 연구에서는 한국건설기술연구원에서 제공하는 AI 학

습용 도로교통량 데이터를 활용하였다 [11]. 데이터의 라벨

링은 도로교통량 조사 지침에 따라 1종부터 12종까지를 각

T1에서 T12로 명명하였다 [12]. 데이터가 부족한 8종에서

12종까지의 데이터는 인터넷에서 수집한 데이터를 일부 활

용하였다. 전체 데이터셋은 모델 학습 및 성능 평가를 위해

7:1:2 비율로 훈련, 검증, 테스트 데이터로 나누어 사용하였

다. 또한, 초기 차량 분류 단계에서 데이터가 부족한 트레일

러 차량에 그림 3과 같이 8종, 10종, 12종을 "Semi", 9종과

11종을 "Full"로 분류하여 9개 카테고리 형식으로 재정의하

여 활용하였다.

2. ResNet 기반 초기 차량 분류

본 연구에서는 파이토치 [13]의 사전 학습된 ResNet-50

모델을 이용해 9개의 클래스 (트레일러 클래스를 Semi와

Full로 분류)를 대상으로 차량 분류에 대한 fine-tuning을

진행하였다. 이를 위해 모델의 마지막에 새로운 선형 분류

층을 추가한 후, 다른 층들의 가중치는 고정하고 추가된 분

류층만 학습하였다. 그 후, 학습된 가중치를 기반으로 전체

모델을 다시 학습하여 초기 차량 분류기로 활용하였다.

3. Grounding DINO를 이용한 특징 추출

트레일러 클래스의 세부 분류를 위해 학습 데이터가 부족

한 상황을 해결하고자, 제로-샷 객체 검출 모델인

Grounding DINO [10]를 도입하였다. 이 모델을 활용하여

바퀴를 주요 분류 기준으로 검출한 후, 검출된 바퀴의 개수

와 위치 정보를 추출하였다. 바퀴의 위치는 바운딩 박스의

중점을 기준으로 하였으며, 중점의 좌표를 상대 좌표로 변

환하였다. 이후, 바퀴의 개수와 변환된 중점 좌표를 활용하

여 트레일러의 세부 분류기를 학습하였다.

4. AutoML을 사용한 트레일러 분류

본 연구에서는 트레일러를 분류하기 위한 두 가지 접근법

을 제안한다: 바퀴 수만을 이용한 규칙 기반 방식과 바퀴

수와 위치를 함께 사용하는 기계 학습 방식이다. 기계 학습

방식의 경우, Pycaret [14]이라는 AutoML 라이브러리를 활

용하여 모델을 학습시키고 성능을 평가하였다. 두 방식의

성능을 비교하여 가장 적합한 트레일러 분류기를 선정하였

으며, 정확도를 주요 성능 평가 지표로 사용하였다. 또한, 세

미 트레일러와 풀 트레일러 각각에 대해 최적의 분류기를

별도로 선택하였다.

Ⅳ. 실험 결과

본 연구에서는 그림 2에 나타난 차량 분류 프로세스를 기

반으로 차량 분류 실험을 수행하였다. 또한, 8종에서 12종에

해당하는 데이터 양에 따라 ResNet을 사용한 실험도 추가

적으로 진행하여, 데이터 양에 따라서 성능이 어떻게 달라

지는지 분석하였다.

1. 실험 환경 및 데이터셋

본 연구에서는 표 1과 표 2의 데이터를 통합하여 표 3의

데이터를 생성하였다. 그리고 표 4에서처럼 8종에서 12종을

Semi, Full로 나뉘어 차량 9개에 대한 분류 프로세스를 진

행하였다.

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12

41,495 1,174 7,599 3,500 3,589 1,871 1,021 4 2 8 3 5

표 1. 한국건설기술연구원 데이터

Table 1. Korea Institute of Civil Engineering and Building

Technology (KICT) data

T8 T9 T10 T11 T12

164 205 276 232 123

표 2. 인터넷 수집 데이터 (8종 ~ 12종)

Table 2. Data collected on the internet (8 ~ 12 types)

Vehicle classes Train Validation Test

T1 700 100 200

T2 700 100 200

T3 700 100 200

T4 700 100 200

T5 700 100 200

T6 700 100 200

T7 700 100 200

T8 117 16 35

T9 144 20 43

T10 198 28 58

T11 161 23 47

T12 86 12 25

표 3. 차량 12종에 대한 훈련, 검증, 테스트 데이터

Table 3. Training, validation, and test data for 12 vehicle

classes
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Vehicle classes Train Validation Test

T1 700 100 200

T2 700 100 200

T3 700 100 200

T4 700 100 200

T5 700 100 200

T6 700 100 200

T7 700 100 200

Semi 401 56 118

Full 305 43 90

표 4. 9개 분류에 대한 훈련, 검증, 테스트 데이터

Table 4. Training, validation, and test data for 9 vehicle

classes

2. ResNet을 활용한 초기 차량 분류기 학습 결과

ResNet-50의 하이퍼파라미터를 다음과 같이 설정하여 실

험을 진행하였다. Max Epoch은 100으로, Optimizer는

Adam, Loss Function은 Cross Entropy로 설정하여

fine-tuning을 수행하였다. 정확도 (Accuracy)는 모델이 예

측한 값 중에서 얼마나 많은 경우에 정답을 맞췄는지를 나

타낸다. 즉, 전체 데이터에서 올바르게 분류된 데이터의 비

율을 계산한다. 여기서 올바른 분류는 모델이 긍정 또는 부

정으로 예측한 결과가 실제 값과 일치하는 경우를 말한다.

예를 들어, 차량이 승용차인 경우 모델이 승용차로 정확하

게 예측하거나, 차량이 승용차가 아닌 경우에도 모델이 이

를 정확히 예측한 경우가 포함된다.

F1-Score는 정밀도 (Precision)와 재현율 (Recall)의 조화

평균으로, 주로 데이터가 불균형한 상황에서 성능 평가에

적합한 지표이다. 정밀도는 모델이 양성으로 예측한 항목

중 실제로 양성인 데이터의 비율을 의미하며, 재현율은 실

제로 양성인 데이터 중에서 모델이 정확하게 양성으로 예측

한 비율을 뜻한다. F1-Score는 이 두 가지 비율의 균형을

평가하여, 모델이 잘못된 양성 예측과 잘못된 음성 예측 모

두에 대해 얼마나 잘 대응했는지를 종합적으로 나타낸다.

표 4의 데이터를 활용해 백본은 고정하고, 분류층만 학습

한 결과, 학습 과정에서 91번째 epoch에서 검증 성능

(F1-Score) 80.48%로 가장 높은 성능을 기록하였으며, 이때

의 모델 가중치를 저장하였다. 이후, 저장된 가중치를 초기

값으로 사용하여 백본을 포함한 ResNet-50 모델 전체를 학

습시켰다. 이 과정에서 67번째 epoch에서 검증 성능이

96.62%로 최고치를 기록하였고, 해당 모델을 초기 차량 분

류기로 선정하였다. 마지막으로, 이 모델을 테스트 데이터에

적용한 결과는 그림 4와 같다. 차종별 데이터 불균형으로

인해, 승용 및 버스 클래스의 정확도는 높고 상대적으로 트

럭의 정확도가 낮다. 세미 트레일러와 풀 트레일러에서는

각각 99.15%와 95.56%의 정확도를 기록하였다.

3. Grouding DINO를 적용한 특징 추출 결과

Semi와 Full 클래스의 바퀴를 검출하기 위해 Grounding

그림 4. 12종 차종 실험 결과

Fig. 4. Experimental results for 12 vehicle classes

그림 5. 트레일러 바퀴 검출 사례

Fig. 5. The examples of wheel detection

DINO 모델을 활용하였다. 이를 통해 검출된 바퀴의 수와

각 바퀴의 위치 정보를 추출할 수 있었다. 그림 5는 8종에

서 12종까지의 차량에서 바퀴를 검출한 사례를 보여준다.

트레일러 바퀴에 대한 별도의 학습이 없었음에도 불구하고,

바퀴 외형의 유사성 덕분에 효과적인 바퀴 검출이 가능하였

다. 이러한 검출 결과를 바탕으로, 훈련 집합, 검증 집합, 테

스트 집합에서 바퀴의 정보를 추출하였으며, 훈련 집합에서

추출된 바퀴 정보는 기계 학습 모델의 학습에 사용되었다.

또한, 검출된 바퀴의 위치 정보는 세부적인 분류 작업에서

중요한 요소로 작용하였다. 이와 같은 바퀴 검출과 위치 정

보 추출 과정은 트레일러 분류의 정확도를 높이는 데 크게

기여하였다. 특히, 바퀴 위치 정보를 활용한 접근법은 복잡

한 도로 환경에서도 일관된 성능을 보였으며, 데이터의 질

적 향상을 통해 모델의 신뢰성을 높였다.

4. AutoML를 이용한 트레일러 분류 실험 결과

도로 교통량 조사 지침에 따르면, 세미 트레일러는 바퀴

가 4개일 경우 8종, 5개일 경우 T10, 6개 이상일 경우 12종

으로 분류되며, 풀 트레일러는 바퀴가 4개일 경우 9종, 5개

일 경우 11종으로 분류된다. 이 분류 기준을 토대로, 본 연

구에서는 바퀴 수를 기반으로 한 규칙 기반 접근법과 바퀴

수와 위치 정보를 학습하는 기계 학습 접근법을 통해 트레

일러 분류 실험을 진행하였다. 규칙 기반 접근법은 구현이

간단하고 직관적이라는 장점이 있지만, 다양한 조건에서의

정확도가 떨어지는 경향이 있었다. 반면, 기계 학습 접근법

은 더 복잡한 패턴을 학습하고 적응할 수 있어 더 높은 정
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T8 T9 T10 T11 T12

Train 56.41% 64.58% 63.4% 70.81% 50.62%

Valid 43.75% 65.00% 69.23% 56.52% 83.33%

표 5. 규칙 기반 방식을 이용한 실험 결과의 정확도

Table 5. Accuracy of experimental results using rule-based

approach

그림 6. 트레일러 바퀴 검출의 잘못된 사례

Fig. 6. Examples of incorrect trailer wheel detection

확도를 보여주었다. 이를 통해 도로교통량 조사에 있어 최

적의 트레일러 분류 방법을 제안하였다.

4.1 규칙기반의 실험 결과

표 5는 규칙 기반 접근법을 사용한 실험 결과를 보여주고

있으며, 학습 및 검증 단계에서 좋은 성능을 얻지 못한 이

유를 설명하고 있다.

그림 6에서 확인할 수 있듯이, 다른 차량의 바퀴가 함께

검출되는 경우, 규칙에서 벗어난 데이터에 대한 정확도가

크게 떨어졌다. 이러한 문제는 규칙 기반 방식의 한계로 작

용하여, 특히 복잡한 도로 환경에서 더욱 두드러지게 나타

났다. 따라서, 바퀴 위치 정보를 추가로 고려한 기계 학습

접근법이 필요함을 시사한다.

4.2 바퀴 수 및 바퀴 위치를 고려한 실험 결과

바퀴 수와 바퀴 위치를 고려한 실험 결과는 그림 7과 그

림 8에 제시되어 있다. AutoML 라이브러리를 활용한 학습

결과, 세미 트레일러 분류에서는 Extra Trees Classifier가

교차 검증 평균 정확도 77.14%로 가장 우수한 성능을 보였

으며, 풀 트레일러 분류에서는 Gradient Boosting Classifier

가 88.77%로 가장 뛰어난 성능을 나타냈다. 이에 따라, 세미

트레일러 분류기는 Extra Trees Classifier로, 풀 트레일러

분류기는 Gradient Boosting Classifier로 선정하여 성능 검

증을 진행하였다. 바퀴의 수와 위치 정보는 트레일러의 구

조적 특징을 반영하는 중요한 요소로 사용되었으며, 기계학

습 모델의 입력 변수로서 바퀴의 수와 위치 정보를 사용하

여 트레일러 분류기를 학습시켰다. 이 입력 정보는 각 트레

일러 유형의 특성을 정확하게 반영하는 주요 기준이 되었으

그림 7. 세미 트레일러 분류 실험 결과

Fig. 7. Experimental results of Semi-trailer classification

그림 8. 기계학습기반풀트레일러 분류 실험 결과

Fig. 8. Experimental results of full-trailer classification

며, 기계학습을 통해 트레일러를 효과적으로 구분할 수 있

었다.

4.3 트레일러 분류 실험 결과 요약

규칙기반 방식과 기계학습 기반 방식 중 더 우수한 성능

을 보인 바퀴 수와 위치 정보를 학습한 기계 학습 기반 트

레일러 분류기를 최종적으로 선택하였다. 이 과정에서 바퀴

수와 위치 정보가 트레일러 분류에 중요한 특징으로 작용했

으며, 모델의 성능을 크게 향상시켰다. 그림 9는 최종 선정

된 트레일러 분류기를 이용하여 성능 평가를 진행한 결과를

보여준다. 훈련 데이터와 검증 데이터에 대한 성능 평가 결

과, 훈련 정확도는 100.00%, 검증 정확도는 평균 81.17%로

나타났다. 테스트 데이터에 대한 성능 평가 결과는 73.91%

의 성능을 보였다. 훈련데이터의 정확도가 100%임에도 불구

하고 낮은 성능을 보인다는 것은 제안된 기법이 훈련 데이

그림 9. 기계학습 모델을 이용한 트레일러 분류 실험 결과

Fig. 9. Experimental results of trailer classification using

machine learning models
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그림 10. 전체 12종 차종 실험 결과

Fig. 10. Experimental results of classification for all 12 vehicle classes

터에 대한 적응력이 높음을 보여주며, 학습된 모델이 새로

운 데이터에 대한 일반화 성능이 부족할 수 있음을 시사한

다. 따라서, 향후 별도로 데이터에 대한 추가 검증이 필요함

을 시사하며, 검증 정확도를 향상시키기 위한 추가적인 데

이터 확보 및 모델 개선이 필요하다고 판단된다.

5. 전체 12종에 대한 실험 결과

최종적으로 12종 전체를 대상으로 한 분류 결과는 그림

10에 제시되어 있다. 차종 간 데이터 불균형으로 인해 승용

차와 버스 클래스의 정확도는 높은 반면, 트럭 클래스는 상

대적으로 낮은 정확도를 보였다. 특히 트레일러의 경우 정

확도가 가장 낮았지만, 학습 데이터의 수가 적다는 점을 고

려할 때 이 성능은 충분히 만족할 만한 수준이라고 평가할

수 있다. 최종적으로는 93.84%의 높은 정확도를 달성한 것

을 확인할 수 있다. 이는 모델이 일부 데이터가 부족한 클

래스에서도 어느 정도의 일반화 능력을 유지했음을 의미한

다. 또한, 이러한 결과는 추가 데이터 수집 및 학습 데이터

의 균형 조정이 모델 성능 개선에 중요한 역할을 할 수 있

음을 시사한다.

6. 8종에서 12종 데이터 양에 따른 성능 결과

본 논문에서는 추가로 8종에서 12종에 해당하는 데이터를

기존의 ResNet 기반 방식으로 실험하여, 데이터 양에 따른

성능 변화를 분석하였다. 이 실험은 제안된 방식이 아닌 기

존 방식으로 접근했을 때 데이터 양에 따른 결과가 어떻게

달라지는지를 확인하기 위함이다. 표 3의 데이터를 사용하

여 8종에서 12종까지의 데이터를 각각 100%, 50%, 20%로

나누어 실험을 진행하였다.

그림 11은 이러한 데이터 양에 따른 실험 결과를 보여준

다. X축은 사용된 데이터 양을 나타내며, 각각의 실험에서

데이터를 100%, 50%, 20%로 줄여가며 분석한 결과를 표현

한다. Y축은 데이터 양에 따른 모델의 정확도를 나타내는

성능 지표로, 각 데이터 양에서 모델이 얼마나 정확하게 분

류를 수행했는지를 퍼센트로 표시하고 있다. 그림 9에서 확

인할 수 있듯이, 데이터 양이 줄어들수록 성능이 점진적으

로 감소하는 경향을 보였다. 특히 8종에서 12종까지의 데이

그림 11. 8종에서 12종 데이터 양에 따른 실험 결과

Fig. 11. Experimental results based on the data volume for

classes 8 to 12

터가 100% 사용될 때는 높은 성능을 유지했으나, 50%로 감

소시켰을 때 성능 저하가 눈에 띄게 나타났다. 20%의 데이

터를 사용한 경우, 성능 저하는 더욱 심각해졌으며, 특정 클

래스에서는 분류 정확도가 크게 떨어졌다.

이 실험은 데이터 양이 모델 성능에 큰 영향을 미친다는

중요한 사실을 보여준다. 데이터가 많을수록 모델은 더 높

은 정확도를 유지할 수 있지만, 데이터가 부족하면 성능이

저하되며, 이는 딥러닝 모델에서 특히 두드러진다. 따라서,

이 실험 결과는 충분한 데이터 확보의 중요성을 강조하며,

데이터가 제한된 상황에서 성능을 향상시키기 위한 방법이

필요함을 보여준다. 이는 본 논문에서 제안된 방식이 기존

ResNet 방식보다 데이터 효율성이 높을 가능성을 제시하며,

데이터 양이 제한된 경우에도 안정적인 성능을 기대할 수

있는 방법론으로 발전할 수 있음을 보인다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 CCTV 영상만을 사용하여 도로교통량 조

사를 위한 12종의 차종 분류 방법을 제안하였다. 특히, 데이

터 부족 문제를 해결하기 위해 Grounding DINO를 도입하

여 바퀴 특징 정보를 추출함으로써 8종에서 12종에 해당하

는 트레일러 클래스를 효과적으로 판별하였으며, 최종적으

로 93.84%의 높은 정확도를 달성하였다. 제안된 방법은

ResNet-50을 초기 차량 분류기로 활용하여 1종에서 7종까

지의 차량을 분류한 후, Grounding DINO를 통해 트레일러

를 추가적으로 분류하는 2단계 접근방법이다.

실험 결과, 데이터 양이 모델 성능에 미치는 영향이 크다

는 점이 확인되었으며, 특히 데이터가 충분하지 않을 경우

성능 저하가 발생할 수 있음을 보여주었다. 이러한 데이터

가 제안된 환경에서도 제안된 방법은 비교적 높은 성능을

유지할 수 있어, 도로교통량 조사를 위한 차종 분류에 유용
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하게 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

그러나 이 논문에는 몇 가지 한계점이 있다. 바퀴를 올바

르게 검출하지 못하는 경우에는 차량의 특징을 정확하게 추

출하기 어려워지며, 이로 인해 분류 성능이 크게 저하될 수

있다. 이러한 한계를 극복하기 위해서는 실제 환경에서 카

메라의 설치 위치를 조정하여 바퀴가 더욱 명확하게 보이도

록 설정하는 것이 필요할 수 있다. 따라서, 제안된 방법은

이러한 제한적인 조건에서 더 높은 적용 가능성을 가질 것

으로 예상된다.

추후 연구에서는 추가적인 12종 차종 분류 방법을 다른

데이터셋에 적용하여 테스트하고, 성능을 더욱 개선하는 방

향으로 진행될 예정이다. 이를 통해 실제 도로 환경에서의

적용 가능성을 높이고, 다양한 환경에서도 안정적인 성능을

보이는 차종 분류 모델을 개발할 수 있을 것이다. 더 나아

가, 도로환경 변화에 따른 다양한 차량 종류와 외부 요인들

을 고려한 실험이 이루어질 필요가 있다. 이는 장기적으로

도로 안전성과 교통 관리 효율성을 동시에 향상 시킬 수 있

는 방안을 제시할 것이다.

따라서 이 연구는 도로교통량 조사의 자동화 및 실시간

차종 분류 시스템 개발을 위한 중요한 기초 연구로 자리매

김할 수 있을 것이다.
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