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1. 서 론

1.1 이론적 배경
대도시의 큰 문제 중의 하나가 교통체증 문제일 것이다. 교통체증

으로 인한 불필요한 연료 소비, 경제활동 인력의 시간 낭비 등 경제

적인 비효율성뿐만 아니라 매연으로 인한 환경적인 문제, 정신건강

적인 문제 등 국가경쟁력을 저하시키는 큰 요인이 되고 있다.
교통체증을 해결하기 위한 방법으로, 지하철 및 버스 등 대중교

통의 활성화, 도로확장 등을 추진하고 있으나, 대규모 투자를 필요

로 한다. 대규모 투자 없이 교통체증을 완화시키는 방법의 하나로 

교차로에서 교통상황에 따라 교통신호 주기를 제어하는 방법이 주

목받고 있다. 미국 캘리포니아 주에서는 도로에 루프신호검출기를 

매립하여, 도로의 교통상황을 감지하여 체증이 발생하는 방향의 

신호주기를 길게 하고, 한가한 방향의 신호주기를 짧게 하여, 교차

로에서의 교통체증을 완화시키고 있다.
루프 신호검출기를 교차로의 전 차선에 매립하는 비용 및 교통

신호기를 교체하는 비용이 상당하며, 도로공사가 잦은 우리나라의 

현실에는 맞지 않는다. 교차로에 카메라를 설치하여 차로의 차량

정체 정도를 파악하는 것이 가장 경제적인 방법이다[1,10]. 카메라 

이미지로부터 정체 정도를 판단하기 위하여, 이미지 프로세싱 연

구가 많이 수행되었으며, 낮과 밤의 밝기, 비 또는 눈 등의 계절적 

요인에 대한 이미지 처리, 자동차 색에 따른 오차 등을 처리하기 

위하여 복잡한 이미지 프로세싱 알고리즘이 필요하다.
차량 수 카운팅(vehicle counting) 분야는 배경 차감(background 

subtraction)이나 블럽 추적(blob tracker) 알고리즘과 같은 영상처

리 방식과 SVM, SST-LBP와 같은 분류기(classifier)를 사용하여 

영상 내 차량의 수를 파악하였고 현재는 AI 분야 중 딥러닝(deep 
learning)을 이용한 많은 연구가 진행되고 있다.
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본 논문에서는 도로위에 차량 수를 기반으로 새로운 교통통제 

시스템을 개발하기 위해 딥러닝을 이용한 차량 수 파악 알고리즘

을 제안한다. 딥러닝은 다수의 입력 데이터를 학습하여 데이터에 

존재하는 패턴을 스스로 파악하는 장점을 가지고 있으며, 날씨나 

조도에 따라 복잡한 알고리즘을 개발하여야 한다는 문제점을 해결

할 수 있다.

1.2 관련 연구
AI가 등장하기 이전에는 개체 밀집도 추정분야에선 SIFT (scale 

invariant feature transform)와 HOF (histogram of oriented 
gradient) 등 전통적인 영상특징을 추출하여 개체 밀집도를 계산하

며, 느린 속도와 낮은 정확도를 보인다. CNN (convolution neural 
network)은 이미지 특징 추출을 효과적으로 수행하는 인공신경망

으로 사진 이미지의 분류뿐만 아니라 사진, 영상 이미지 내 밀집되어 

있는 개체의 수를 파악하는 개체 수 카운팅(crowd counting)에도 

많이 이용된다. 딥러닝과 이미지 처리에 특화된 CNN이 등장함에 

따라 복잡한 이미지에 대해서도 빠르고 정확하게 객체의 수를 파악

할 수 있게 되었는데, Sindagi[1]는 CNN을 이용하여 객체의 숫자를 

헤아린 연구들을 네트워크 구성 방식, 이미지 학습 방식으로 구분하

여 분류하였다.
CNN이 초기에 등장했을 때 Min Fu[2]는 간단한 CNN 네트워

크 구조와 분류(classification)방법을 이용해 사진 이미지 내의 사

람의 밀집도를 구하였으며, 사진 속사람들의 밀집도를 5개의 클래

스(very low, low, medium, high, very high)로 분류하였고, 기존

의 방식보다 5%정도 향상된 정확도를 얻었다. 한편 Wang 
Chuan[3]은 간단한 CNN 구조를 이용하여 이미지 내의 밀집된 사

람의 수를 파악하였으며, 회귀(regression)방식을 이용하여 객체 

수를 추정했다는 점에서 Min Fu와 다르다. Wang은 건물이나 나

무와 같이 카운팅되면 안 되는 배경 사물에 대한 오류를 피하기 

위해 배경 사진에 대해서 0명이라고 학습시켰다.
학습된 장소의 사진이 아닌 다른 장소의 사진의 경우, 기존에 

존재하는 기법으로 분석하면 정확도가 많이 떨어지는데, Zhang 
Cong[4]는 전환이 가능한 Crowd CNN모델을 설계하여, 정확도를 

향상시켰다. 학습 이미지에서 추출한 패치를 입력데이터로 이용하

고 3개의 컨벌루션 층과 3개의 전결합층으로 구성하여, 학습된 장

소 이외의 장소에서도 정확하게 군중 수를 파악하였다.
Walach와 Wolf[5]는 계층 부스팅(layered boosting)과 선별 샘

플링(selective sampling)을 접목시켜 연구하였다. 이미지 학습을 

시킬 때, 매 반복마다 모델에 CNN 모델을 추가시키는 방법인 계

층 부스팅 방식을 이용하여, 전체 추정오류를 20% 정도 줄였으며, 
추정 정확도를 높였다. 사전에 정확하게 분류되었거나 판단 가치

가 없는 표본 및 잘못 라벨링된 표본을 제외하고 학습을 진행하는 

선별 샘플링 방식을 이용하여 전체 학습시간을 50% 단축시켰다.
Zhang Yingying[6]은 입력데이터의 크기에 상관없이 안정적

으로 높은 추정 정확도를 얻기 위하여 MDNNs (multi-column 
deep neural networks) 모델을 제안했다.

Onoro Rubio[7]는 차량이나 사람의 밀집도를 나타내는 이미지

인 밀도 맵(density map)을 이용하여 회귀방식을 통해 차량 수 혹

은 사람의 수를 파악하였다. 원근법과 같은 다른 기하학적 정보 

없이 밀집도 지도를 얻어 높은 정확도를 보이나, 새로운 CNN을 

학습시켜야한다.
Zhao Zhuoyi[8]는 입력데이터로 정지이미지 대신 동영상을 사

용하여 군중의 객체 수를 추정하였으며, LOI (line-of-interest)방
식을 활용하여 객체 수를 정확하게 추정하였다.

Maojin Su[9]는 VCN (vehicle counting network)을 이용하여 

정지 영상을 학습시켰으며, 회귀 및 분류 기법을 사용하여 이미지 

분할구역 내에서 차량의 수를 파악하는 다중처리 알고리즘을 제안

하였다.
Jiyong Chung[10]은 회귀기법 및 이미지 워핑(image warping)

기술을 이용하여, 교차로 도로의 일부분을 직사각형 모양으로 추

출하여 학습시키고, 7개의 층으로 이루어진 CNN 네트워크를 통

해 차량 수를 파악하였다.

2. 분류기법을 이용한 차량 수 카운팅
2.1 학습데이터 수집 

교통신호 주기를 제어하기 위하여 교차로 각 방향의 차량수를 

카운팅하여야 한다. 각 방향의 전 차선의 차량수를 카운팅하는 것

보다, 각 차선의 차량수를 카운팅하여 합산하는 것이 정확도 측면

에서 유리하며, 이미지 크기가 작아짐에 따라 계산 및 학습시간이 

감소한다는 이점이 있다. 또한 직진 및 좌우 회전 차량을 각각 카운

팅함으로써 교통신호 주기 결정에 도움이 된다.
대부분의 연구는 회귀기법을 사용하여 차량수를 카운팅하였으

나, 본 연구에서는 이미지 내의 차량수가 줄어들어 분류기법으로 

차량수를 카운팅하였다. 각 차선별 이미지에서 차량수를 카운팅하

는 클래스 수가 적어짐으로, 분류기법 적용이 용이하다.
학습 및 실험에 사용되는 데이터 세트를 위하여, 실제 도로의 

16,000장의 이미지를 Fig. 1과 같이 구하였다. Wang[3]은 전 차선

을 추출하였으나, 본 연구에서는 Fig. 1과 같이, 이미지 워핑 기법

을 사용하여, 한 차선만의 이미지를 추출하고 50 × 300 픽셀 이미

지를 획득하였다. 한 차선의 이미지에서 차량수를 0에서 7대, 8대 

이상의 8개 클래스로 분류하여 데이터 세트를 구축하였다. 학습데

이터 세트와 실험데이터 세트를 8:2로 나누어, 학습 및 실험을 수

행하였다. 타 연구에서는 이미지 전체 또는 도로 전체를 학습데이
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터로 사용하였으나, 본 연구에서는 한 차선으로 이미지를 국한하

여 차량 수 카운팅이 매우 정확하다.

2.2 CNN(convolutional neural network)
CNN은 심층신경망 구조 중 하나로 입력 유닛의 일부 값만이 

다음 층의 유닛으로 전달된다는 특징을 가진 신경망이다. 1989년

에 LeCun[11]이 최초로 발표하였으며, 2006년 이후부터 빠르게 발

전한 신경망 구조다.
CNN의 전형적인 구조는 Fig. 2와 같으며, 전결합층과 차이점을 

가지고 있다. 전결합층은 아핀(affine) 계층을 이루고 있지만, CNN
의 경우 합성곱층과 풀링층이 반복되고 마지막에 전결합층을 이용

하여 결과 값을 얻어내는 구조이다.
전결합층을 통한 연산을 하게 되면 이미지의 3차원 데이터가 

1차원 데이터로 변환되지만, 합성곱층은 3차원 구조의 필터를 이

용하여 연산을 하기 때문에 입력된 형태와 동일한 형태의 출력 값

을 얻어낼 수 있다는 특징을 가지고 있으며, 합성곱층 연산을 통해 

특징 맵(feature map)이 얻어진다. 합성곱층을 통해 연산하게 되

면 주변 값들을 고려하여 학습한다는 특징이 있어 이미지의 특징

이 부각되는 장점이 있어, CNN은 이미지를 분류하는 문제를 해결

할 때 효과적이다. 특히 ILSVRC-2012에서 CNN기반 딥러닝 알

고리즘 AlexNet[12]이 우승을 차지한 이후 영상인식에서 가장 많이 

쓰이게 되었다.
따라서 본 연구에서는 이미지의 특징 추출에 강점을 가지고 있

는 CNN을 이용하여 도로 이미지에 포함되어 있는 차의 특징을 

추출하고 추출된 차량의 특징을 이용하여 차량 수의 클래스를 구

분하는 분류작업을 한다.

2.3 민감도 분석
민감도 분석이란 하나의 변수를 미세하게 변화시킬 때 목적함수

의 결과값 변화를 통해 최적 해를 도출해내는 방식이다. 주로 변수 

값을 바꿨을 때 결과에 어떤 영향을 미치는지 파악하기 위해 사용

된다. 또한, 결과 값을 극대화시키기는 방향으로 변수 값들을 변화

시켜 최대값을 찾아내기 위해 민감도 분석을 사용하기도 한다. 민

감도 분석을 이용하면 목적함수에 영향을 미치는 변수가 가지는 

결과에 대한 민감도를 바탕으로 최대의 결과 값을 보이는 변수들

의 조합을 찾아낼 수 있다.
본 논문에서는 차량 수를 파악하기 위한 분류 문제에서의 가장 

높은 정확도를 보이는 딥러닝 모델을 찾기 위해 민감도 분석을 사

용했으며 이를 위해서 정확도에 영향을 주는 CNN 모델의 구성 

성분을 실험 변수로 선정하였다.

3. 실험 및 결과 분석
3.1 민감도 분석을 위한 실험변수

본 실험에서는 이미지 내의 차량 수를 카운팅 하는 최적의 딥러

닝 모델을 찾기 위해 예측 정확도에 영향을 줄 수 있는 5가지 실험

변수에 대해서 민감도 분석을 진행하였다. 실험에서 고려한 변수

는 학습률(learning rate), 필터 수(filter number), 패치 크기

(patch size), CNN 깊이(depth) 및 이미지 크기(image size)이며, 
학습 가중치(weight)를 최적화하는 옵티마이저(optimizer)로는 

NAG (nesterov accelerated gradient)와 Adam 옵티마이저의 개

념을 합한 Nadam 옵티마이저를 사용하였다. 
학습률은 한번 가중치 파라미터를 변화시킬 때 어느 정도의 크

기로 변화시키는지 나타내는 지표이다. 학습률을 너무 크게 하면 

정확도가 수렴하지 못하고 발산하는 오버슈팅(overshooting) 현상

이 발생하여 학습이 안될 수 있다. 만약 학습률이 너무 작다면 최소

값으로 수렴하기 위해 많은 단계(step)를 이동해야 한다는 문제점

이 발생할 수 있다. 이러한 이유로 실험을 통해 적절한 학습률 값을 

찾는 것이 중요하다.
필터 수는 한 층(layer)에서 출력하는 특징 맵의 수를 의미한다. 

CNN에서의 필터는 커널(kernel)과 같은 의미를 가지며 이미지의 

특징을 찾아내기 위한 파라미터라고 할 수 있으며, 특징 맵의 수가 

늘어날수록 가중치의 수가 증가하여 복잡한 문제에 대한 예측 정

확도가 증가한다. 보통 연산 시간을 일정하게 유지하는 방향으로 

필터 수를 정하는데, 본 실험에서는 모든 합성곱층에서 필터 수를 

같게 하여 동일한 필터 수를 가졌을 경우 예측 정확도의 경향을 

파악하였다. 따라서 모델의 복잡성을 고려하여 예측 정확도가 가

장 높은 필터 수를 선정할 필요가 있다.

Fig. 1 Image data cropped

Fig. 2 Structure of a typical CNN
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패치 크기(patch size)는 합성곱층에서 합성곱을 수행하는 필터 

사이즈를 뜻한다. CNN의 특성은 일부분에 대하여 주변 값을 고려

하는 필터를 적용시켜 특징 맵을 얻어낸다는 것이다. 여기서 필터 

크기가 너무 커지게 되면 전결합층와 비슷한 효과를 갖게 되어 

CNN의 특성을 잘 살리지 못한다. 또한, 연산량이 늘어난다는 문

제점도 있다. 필터 크기가 작아질 경우 고려해야 할 범위에 못 미치

는 문제가 생길 수 있으므로 데이터 세트에 따른 적절한 필터 크기

를 찾아서 시험 정확도를 높이고자 한다.
CNN 깊이는 기본적으로 층이 깊어질수록 복잡한 문제를 잘 해

결하게 됨에 따라 정확도가 높아진다. 하지만 층이 깊어짐에 따라 

학습에 적용되는 기울기가 0에 수렴하여 학습에 영향을 못주는 기

울기 소실(gradient vanishing) 문제와 학습 데이터에 대해서는 높

은 정확도를 보이지만 Test 데이터에 대해서는 낮은 정확도를 보

이는 과적합문제가 발생한다. 따라서 실험을 통하여 가장 정확하

게 차량의 수를 파악할 수 있는 CNN 깊이를 찾아야 한다.
이미지 크기는 입력 데이터인 도로 이미지의 픽셀 단위 크기를 

뜻한다. 원본 데이터 세트의 이미지 크기는 300×50이지만 이미지

의 크기를 축소시키게 되면, 같은 패치 크기를 사용해 특징 맵을 

추출하여도 결과가 달라 예측 정확도에 영향을 주게 된다. 따라서 

우리가 해결하는 문제에 가장 높은 정확도를 보이는 이미지 크기

를 선정하는 것이 필요하다.
민감도 분석 실험은 정확성을 위해 다른 초기조건으로 4번 진

행하였다. Table 1은 실험에서 쓰인 4가지 초기조건에서의 각 실

험변수들의 조합을 나타낸 표이다. 각 실험변수 값은 0.005를 시

작으로 제한 없이 커지고 작아질 수 있는 학습률을 제외하고는 

전부 4개의 변수 값을 지정하였다. 선정된 각 변수의 값은 다음과 

같다.
합성곱층을 이루는 필터 개수는 16, 32, 48, 64로 지정하였고 

패치 크기는 2×2, 3×3, 4×4, 5×5, CNN 깊이의 실험조건은 합성

곱층, 풀링층 각 1층, 2층, 3층, 4층과 전결합층 1층 그리고 이미지 

크기는 120×20, 180×30, 240×40, 300×50으로 지정하여 실험을 

진행하였다.

3.2 실험 방법
실험은 선정된 다섯 가지 변수의 여러 가지 조합 중 가장 높은 

정확도를 나타나는 조합을 찾기 위해 진행된다. 실험은 변수들에 

대한 초기조건을 선정하고 각각의 변수를 초기조건에서 미세하게 

변화시켜 정확도를 얻는다. 그리고 변수들을 변화시켜 얻은 정확

도 중 가장 높은 값을 보이는 변수들의 조합을 다음 실험의 초기 

값으로 선정한다. 그리고 앞서 진행한 과정을 반복한다. 각각의 변

수들을 변화시켰을 때 나오는 정확도들이 기준이 되는 초기 변수

들의 조합으로 구성된 모델의 정확도보다 낮을 때 해당 초기값에 

대한 최적해라고 판단한다.
민감도 분석의 가장 초기단계에서 설정한 실험변수의 초기값을 

변화시켜 초기값에 따라 다르게 나오는 가장 최적조건을 확인할 

수 있다. 그중 가장 높은 정확도를 보이는 최적조건을 차량 수에 

따라 분류하는 문제를 해결하는 가장 정밀도가 높은 모델의 최적

조건이 된다.

3.3 실험 결과
초기값은 4개로 정하여 실험을 진행하였다. 초기값 표기 방식은 

(a,b,c,d,e)로 표현되며, 그 의미는 다음과 같다. a는 학습률의 값, 
b, c, d, e는 순서대로 필터 수, 패치 크기, CNN 깊이, 이미지 크기

의 조건번호이다.
초기값은 (0.005,1,1,1,1), (0.005,2,2,2,2), (0.005,3,3,3,3) 그

리고 (0.005,4,4,4,4)로 총 4개로 정하고 Fig. 3과 Table 2에서 

각각의 실험을 Trial 1~4로 표기하였다. 그리고 실험을 통해 초기

값에서 도달하는 최적의 조건을 찾았다.
초기값을 (0.005,1,1,1,1)로 설정하고 실험을 진행했을 때는 

(0.001,1,1,1,3)에서 98.28%의 정확도를 보였다. 그리고 (0.005,2,
2,2,2)를 초기값으로 정했을 때는 (0.003,2,3,2,1)에서 97.94%, 
(0.005,3,3,3,3)을 초기값으로 정했을 때, (0.001,3,3,4,4)에서 

98.31%로, 각 초기값에서 가장 높은 정확도를 보였다. 마지막으로 

(0.005, 4,4,4,4)를 초기값으로 설정하였을 때는 모든 변수를 변화

시켰음에도 정확도가 20%대를 벗어나지 못했다(Fig. 3). 각각의 

step에서 가장 높은 정확도를 보이는 조건은 Table 2를 통해 확인할 

수 있다.
이렇게 초기값이 달라질 때마다 가장 높은 정확도의 CNN 모델

이 달라지는 이유는 비선형 모델에서는 국소 최소값이 여러 개 존

재할 수 있기 때문이며, 각 초기값마다 최대 정확도를 가지는 모델

로 수렴하였다. Table 2에서 사용되는 acc는 분류 평가 지표 중에

서 정확도 값을 백분율로 환산한 값을 나타낸다. 정확도는 정답 

값과 예측 값이 일치하는 경우의 횟수를 전체 횟수로 나눈 값이다.
실험을 통해 얻은 최적의 모델로 실제 교차로에서 차량 수를 세

는데 걸리는 시간을 계산해 보았다. 시간 확인에는 Python내의 

time함수를 했으며, 확인 결과 CPU i5에 RAM 8 GB의 사양의 

컴퓨터로 100개의 차선 이미지를 분류하는데 약 3.4초가 걸리는 

Table 1 Initial conditions of sensitivity analysis

Condition 1 Condition 2 Condition 3 Condition 4
Learning Rate 0.005 ± 0.002

Filters 16 32 48 64
Patch size 2×2 3×3 4×4 5×5

CNN depth 1+1+1 2+2+1 3+3+1 4+4+1
Image size 120×20 180×30 240×40 300×50
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것으로 확인됐다. 이는 왕복 4차선 도로에서 이 모델을 적용시켰을 

때 1초에 7프레임을 연산할 수 있는 속도이며 실시간 신호처리 시

스템에 충분히 적용할 수 있는 결과라고 판단된다. 

4. 결 론
교차로에서 대기차량 검출을 효율적으로 하기 위해 단일차선에 

대해 검출하는 방법을 사용하여 차량 수를 파악하였다. 본 연구의 

결론은 다음과 같다. 먼저, 차량 수를 파악하기 위해서 전체 이미지

로부터 차량 수를 파악하는 것이 아닌 단일 차선을 이용하여 차량 

수를 파악하는 기법을 제안하여, 높은 정확도를 가진 분류기를 도

출하였다. 또한, CNN 카운팅 알고리즘에 영향을 미치는 학습률, 

패치수, 패치 크기, CNN 깊이 및 이미지 크기를 패러미터로 설정

하여, 민감도 해석을 통하여 가장 정확도가 높은 패러미터를 찾아

냈다. 시행착오로 CNN 구조를 결정하는 방법이 아닌, 최적 패러

미터의 CNN 구조를 도출하였다. 그리고 도출된 최적 패러미터를 

이용하여 차선 대기차량을 카운팅한 결과, 98.31%의 높은 정확도

로 차량 수 별 클래스를 분류하였다. 
향후 교차로의 신호주기 결정에 본 연구결과를 활용할 수 있으

며, 루프 신호검출기에 비하여 적은 투자 및 높은 정확도로 교통문

제를 해결할 수 있다. 마지막으로 민감도 해석을 통하여 최적의 

CNN 구조를 결정할 수 있으며, 추후 다른 패러미터에 대한 최적

설계를 통하여, 계산시간 절감 및 정확도 향상을 얻을 수 있는 

CNN 모델의 구조를 결정할 수 있다.

Table 2 Condition shifting progress in sensitivity analysis

Trial 1 Learning 
Rate Filters Patch 

size
CNN 
depth

Image 
Size

acc
(%) Trial 2 Learning 

Rate Filters Patch 
size

CNN 
depth

Image 
Size

acc
(%)

step 0 0.005 1 1 1 1 96.05 step 0 0.005 2 2 2 2 95.13
step 1 0.003 1 1 1 1 97.07 step 1 0.003 2 2 2 2 97.50
step 2 0.001 1 1 1 1 97.37 step 2 0.003 2 2 2 1 97.74
step 3 0.001 1 1 1 2 98.04 step 3 0.003 2 3 2 1 97.94
step 4 0.001 1 1 1 3 98.28

Trial 3 Learning 
Rate Filters Patch 

size
CNN 
depth

Image 
Size

acc
(%) Trial 4 Learning 

Rate Filters Patch 
size

CNN 
depth

Image 
Size

acc
(%)

step 0 0.005 3 3 3 3 96.56 step 0 0.005 4 4 4 4 19.73
step 1 0.003 3 3 3 3 97.54 step 1 0.005 4 3 4 4 20.54
step 2 0.001 3 3 3 3 97.81
step 3 0.001 3 3 3 4 98.08
step 4 0.001 3 3 4 4 98.31

Fig. 3 Experiment result
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