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Ⅰ. 서론

수년전부터스스로판단하고행동하는지능형시스템에대

한관심이급격하게증가하고있다. 구글, 페이스북과같은 IT분

야의유명기업들이관련기술을확보하기위해경쟁하고있으

며기계학습을아이템으로하는스타트업기업들이대거등장

하고있다. 국가적차원에서도다양한방법으로지능형시스템

의연구를장려하고있다. 이미미국은 2011년네바다등 5개주

에서자율주행자동차의일반도로주행을부분허용했으며최

근에는안전운전관리자가동반하지않는, 즉완전무인자동차

의시험주행도허용하였다. 국내에서도 ADAS를탑재한스마

트카가출시되었으며자율주행자동차경진대회가매년개최

되고있다.

지능형시스템은다양한센서를활용한주변상황의인지에

서시작된다. 전방에장애물이있을때차량은이를피하거나

정지해야하는데애초에장애물의유무를인지하지못하면정

지명령을지시할수없다. 일반적으로전방장애물감지를위

해초음파(sonar)센서또는레이저(lidar)센서를사용하는데이

방법은센서앞쪽에물체가있다는사실은알려주지만그물체

가앞서달리는차량인지보행자인지는구별하기는쉽지않다.

반면카메라센서는인간의시각과유사한기능을수행하므로

시스템이물체의종류까지인식가능하다. 그림 1은수백만장

의영상인식문제를다루는 ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual

Recognition Challenges)[1]의영상샘플을보여준다. 영상에포함

된 1,000가지종류의물체를인식하는데같은종류의물체라도

촬영당시카메라의각도, 조명, 거리의변화또는물체의이동,

회전, 변형등의조건에따라다양한형상을가지기때문에2010

년당시최고인식률은 71.8%였다. 2015년현재최고인식률은

95.2%[2]로인간의인식률로알려진94.9%[1]를능가하였다.

딥러닝(deep learning)은기계학습알고리즘의한종류이다. 전

통적기계학습은샘플데이터로부터인식기의파라미터를스

스로학습하는알고리즘을의미한다. 딥러닝의등장은컴퓨터

가인간의인식능력을능가하게된계기로꼽히며실제로딥러

닝의등장을기점으로기계학습을사용하는시스템들의성능

이대폭향상되었다. 최근영상이나음성신호인식에서인간의

능력을상회하는성능을보이는학습알고리즘은대부분딥러

닝을기반으로한다.

본글에서는영상인식시스템의기본개념과함께딥러닝을

영상인식에활용한최신동향및실제문제에적용한사례를

소개한다.

■박제강, 박용규, 온한익, 강동중*
(부산대학교 기계공학부)

지능형 시스템의 수요가 증가하면서 영상인식의 중요성이 부각되고 있다.  사람이 직접 물체 인식 과정을 모델링하는 방식

을넘어최근에는기계학습을이용하여이를자동화하는방법이주를이루고있다. 그 중 딥러닝은빅데이터를활용하는각

종분야에서놀라운성능을보이며기계학습수준을한단계진화시킨기술로평가받고있으며영상인식의다양한분야에

서응용되고있다. 본 글에서는딥러닝을이용한물체검출기법의동향을살펴보고이를차량전면부인식에적용한사례를

소개한다. 

그림 1. 수백만 장의 영상을 학습하고 분류하는 문제를 도전하는
ILSVRC[1].
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Ⅱ. 관련연구

2.1 영상인식

영상인식(image recognition)은영상데이터에서의미있는정

보(영상에포함된특정물체의종류, 위치, 자세등)를추출하는

문제를뜻한다. 앞서언급했듯이영상은조명변화나주변환경

에영향을많이받으며물체는관찰각에따라형상이다양하기

때문에이를수학적으로모델링하기쉽지않다. 일반적으로물

체를표현하는특징을추출하기위해경계(edge) 혹은경계의

히스토그램(histogram)을계산하거나물체의요소(e.g.사람의경

우머리, 몸통, 팔, 다리등)를개별적으로모델링하고요소사이

의관계를정의하는파트모델등이사용된다. 추출된특징을

모델과비교하여물체여부를판단하는역할은기계학습알고

리즘이담당한다. 

기존연구의방향은물체를표현하는더좋은모델을찾는것

이었다. 전통적기계학습알고리즘은복잡한영상을그대로학

습할수없었고물체를잘표현하는특징벡터를사용자가정의

하고추출해야학습이가능했다. 때문에특징벡터를추출하는

다양한학습모델이제안되었고딥러닝이등장하기전까지인

식률이높은대표적인방법으로는HOG 특징[3]과물체를구성

요소로나누어 SVM 분류기를기반으로모델링하는파트모델

[4](part model) 등이있다.

2.2 딥러닝

딥러닝은깊은신경망(DNN: Deep Neural Network) 알고리즘

과이를학습하는방법을의미한다. 깊은신경망은입력층과출

력층을제외한은닉층이 2개이상인구조의신경망으로 1980년

대에처음제안되었으나학습에오랜시간이걸리고학습데이

터에과적합(overfitting)되는단점때문에일반적인문제에사용

할수없었다. 이러한문제들은2000년대이후병렬연산이가능

한GPU (Graphics Processing Unit)의대거등장과과적합을방지

할수있는기법[5][6]이제안되며해결되었다. 이후딥러닝은급

속도로발전하였고현재는음성인식, 장면인식, 영상복원등의

다양한분야에서딥러닝이사용되고있다. 

그림 2는딥러닝의한종류로영상인식에주로사용되는컨볼

루션신경망[11](Convolutional Neural Network: 이하CNN)의구조

를나타낸다. 층사이의노드쌍들중일부만연결하는컨볼루션

층(convolution layer)과다운샘플링층(pooling layer)이전체신경

망의앞쪽에위치하며층사이의노드를모두연결하는완전연

결층(fully connected layer)이신경망의뒤쪽에위치한다. 신경망

을학습할때는출력층뒤에손실층(loss layer)이추가로위치하

여신경망의파라미터들을학습시킨다. 그림내에서층과층사

이의연결선들은CNN이학습시에결정해야하는내부의파라

메터들로노드연결가중치(weight) 값들이다. 가중치값으로마

스크를만들어컨볼루션연산을수행한다. 이때CNN을분류기

(classifier)로학습시킬때는로그손실(log loss)을사용하며회귀

(regressor)로학습시킬때는제곱오차(euclidean loss)를사용한다.

CNN의주목할점은입력층으로특징벡터가아닌영상데이

터가그대로입력된다는점이다. 입력된영상은컨볼루션층을

통과하며특징이추출되고완전연결층을통해분류된다. 즉물

체의형상을직접모델링하지않아도CNN이알아서특징추출

과분류역할을모두수행하는것이다. 때문에딥러닝이본격적

으로알려지기시작하면서특징분석과모델링에시간을투자

하던기존의연구방식이주어진데이터를더잘학습하는신경

그림 2. CNN의기본구조[11]. F는마스크의크기, O는출력노드의개수, h×w는각각특징벡터의높이와너비를의미한다.
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망의구조를연구하는방향으로변화하였다.

2.3 물체검출(object detection)

검출은인식의한범주에속하며영상에포함된특정물체의

위치와종류를추정하는문제를의미한다. 영상내에서물체는

임의의위치에존재하므로물체의위치를추정하는탐색과정

이먼저필요하다. 가장정확한방법은슬라이딩윈도우(sliding

window) 방식으로분류기로영상을처음부터끝까지쭉훑으면

서각부분을배경과물체로분류하는것이다. 이방법은전역

탐색(exhaustive search)이라고부르며정확도가높으나계산량

이많아시간이오래걸리는단점이있다. 다른방법으로는영

역분할법등을이용하여먼저물체가있을법한위치를추정후

해당위치만분류기로분류하는방법[8]이있다.

영상의전역탐색을 CNN의구조적특성을이용해효과적으

로수행하는방법[9]이있다. 일반적으로CNN은고정된크기의

입력데이터를사용한다. CNN의후반부에위치한완전연결층

이고정된크기의입력을받기때문이다. 반면컨볼루션층은

입력데이터의크기에따라출력데이터의크기가결정된다. 때

문에완전연결층을마스크크기가 1인컨볼루션층으로대체

하면입력데이터의크기제한에서자유로워진 CNN을학습할

수있다. 이러한구조의 CNN은학습에사용한영상보다큰영

상을입력하면영상을전역탐색한결과와정확하게동일한결

과를출력한다.

Ⅲ. 차량전면부검출

본글에서는DNN의일종인CNN을영상내차량검출에적용

한사례를살펴본다. 이를통해사용자의특징추출기, 분류기

설계등의상세한과정이없이도입력영상만으로직접물체검

출이가능함을보여준다[10]. 

차량검출시스템은주정차감시시스템, 주차위치알림시스

템과같은여러분야에서활용가능하며특히차량의전면부검

출은번호판인식을위한후보영역제공과같은전처리시스템

으로도활용할수있다. 

3.1 CNN 구조

그림 3은차량전면부검출에사용한 CNN의구조를보여주

며 Alexnet[7]과 OverFeat[9]을참고하여구성하였다. 먼저첫번

째에서세번째컨볼루션층은입력영상의해상도를줄임과동

시에차량전면부를나타내는주요특징을추출한다. 때문에 11

×11 또는5×5와같은비교적크기가큰마스크를사용한다. 네

번째에서여섯번째컨볼루션층은회전에불변한특징을추출

한다. 어파인(affine) 변환행렬역할을하는 3×3크기의마스크

를사용하며다수의층을사용할수록더복잡한변환을수행할

수 있다. 차량 전면부는 큰 변형이 발생하지 않는 강체(rigid

body)이므로 3개의컨볼루션층을사용한다. 지금까지언급한 6

개의컨볼루션층은입력영상에서특징을추출하게되며특징

추출신경망이라부른다. 그림 3의구조에서특징추출신경망

은9×4×128개의특징벡터를출력한다.

특징추출신경망이후에는분류신경망과위치추정신경망

이함께위치하며그림 3의전단부에서특징벡터를추출한이

후에두갈래로나뉘는구조를가진다. 특징추출신경망이후

위쪽이차량전면부와배경을구분하는분류신경망이며아래

쪽이탐색된윈도우의위치를보정하는위치추정신경망이다.

두신경망은거의동일한구조를가지며완전연결층역할을하

는 1×1크기의마스크를사용하는컨볼루션층으로구성되어

그림 3. 차량 전면부검출에사용한 CNN의세부구조및파라미터[10]. F는마스크의크기, P는패딩(padding), O는출력노드의개수, h×w×c
는각각특징벡터의높이, 너비, 채널을의미한다.
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있다. 이는영상의전역탐색을효율적으로수행하기위함이며

2.3절에서언급하였다. 두신경망의구조적차이점은출력노드

의개수이다. 분류신경망은입력영상이차량전면부와배경일

확률을각노드로출력하기때문에출력노드의개수가 2개이

다. 반면위치추정신경망은그림 4와같이탐색윈도우모서리

의오프셋벡터를출력해야하므로4개의출력노드를가진다.

3.2 CNN 학습

학습해야할신경망은총 3개로각각특징추출, 분류, 위치추

정신경망이다. 여기서분류신경망과위치추정신경망이공유

하는특징추출신경망은분류신경망과함께학습하며입력영

상에대해배경과차량전면부영상을이진분류하는문제에최

적화된특징을학습하게된다. 첫번째 CNN은특징추출신경

망과분류신경망으로구성되며학습을위한목적함수는다음

과같다.

(1)

(2)

(2)에서 는출력노드의값이며 와 는출력노드의인덱

스를의미한다. 는소프트맥스(softmax) 혹은정규화된지수

함수(normalized exponential function)라고하며부류에대한확률

분포를정의한다. 는교사값(teaching value)으로학습에사용

되는각샘플의부류정보를나타내며 는학습에사용한샘플

의인덱스를의미한다. (1)은학습샘플을오분류한경우손실을

증가시키는의미를가진다. 때문에 (1)이최소값을가지도록신

경망파라미터를학습해야한다. 학습에는오차역전파(error

back propagation)알고리즘을사용한다. 오차역전파알고리즘은

입력데이터가출력값으로계산되는방향을전방(feed forward)

이라고했을때그반대방향(feed backward)으로손실을전달하

며전체신경망파라미터를학습하는방법이다.

두번째CNN은특징추출신경망과위치추정신경망으로구

성된다. 앞선학습에서특징추출신경망에는차량전면부를표

현하는최적의특징이학습되어있고위치추정신경망의목적

은추출된특징의위치를추정하는것이므로특징추출신경망

은더이상학습하지않고앞서학습된파라미터를그대로사용

한다. 때문에두번째 CNN은위치추정신경망만학습한다. 위

치추정문제는회귀분석(regression) 문제로모델링할수있으

며따라서목적함수는최소제곱오차로정의한다.

(3)

(3)에서 와 는크기가 4인벡터로 는신경망의추정값

을나타내고 는현재탐색된윈도우와실제물체위치의차

이벡터로그림 4의 과 벡터를의미한다. 즉 (3)이최소값

을가지도록신경망을학습하면탐색윈도우의위치를보정하

여차량전면부의정확한위치를추정할수있다.

3.3 실험결과

실제로 CNN을 학습할 때는 배치 크기(batch size), 학습율

(learning rate), 모멘텀(momentum), 가중치감소율(weight decay)

와같은학습파라미터를설정해야한다. 일반적으로Alexnet[7]

의설정값을기준으로자신의학습데이터의종류및특성에따

라적절하게조절하여사용한다. 소개하는사례의샘플영상및

학습환경, 파라미터에대한정보는차량전면부검출[10]을참

고한다.

그림 5는 CNN을이용한차량전면부검출결과를나타낸다.

왼쪽영상은차량전면부로분류된윈도우의중심점을나타내

며오른쪽영상은분류결과에위치추정신경망의결과를더해

최종위치를추정한결과이다. 차량전면부를 65%이상포함하

는샘플로학습하였고 CNN이이동에불변한특징도추출하기

때문에차량전면부근처에서다수의윈도우가검출된다. 그외

검출된윈도우는거짓긍정(false positive)오류이며배경을차량

brtl
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그림 4. 분류 CNN과위치추정 CNN 각각의출력결과와출력을합친
최종 결과. w는 차량 전면부로 분류된 탐색 윈도우이며 tl
(top-left)과 br (bottom-right)은 각각 왼쪽 위와 오른쪽 아
래모서리의오프셋벡터를의미한다. 

그림 5. CNN을 이용한 차량 전면부 검출 결과. 왼쪽은 분류 신경망의
결과(탐색된 윈도우의 중심점만 표시), 오른쪽은 위치 추정 신
경망의결과.
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전면부로잘못분류한경우이다.

딥러닝은모든파라미터가샘플에맞춰학습되는데배경은

일관적이지않고패턴이없기때문에정확한학습을위해서는

많은샘플이필요하다. 차량전면부검출에는직접수집한샘플

영상을사용했으며원본샘플의수가적기때문에거짓긍정오

류가발생하였다. 군집화알고리즘과간단한후처리알고리즘

[10]으로거짓긍정오류를제거하고차량전면부의최종위치

를추정한결과는그림 6과같다. 실제샘플은그림 6(a)인지하

주차장에서수집하였으나 (b)의야외환경에서도차량전면부

를정확하게인식하였다.

그림 7은같은구조의 CNN으로교통표지판을검출한결과

이다. 위치추정신경망은사용하지않고분류신경망으로탐색

과분류만수행하였다. 40여종류의표지판이다양한형상과색

상을가지기때문에차량전면부에비해검출이더어려운문제

이다. 그러나표지판샘플이약 8만장, 배경샘플이약 80만장으

로충분한수의샘플로학습하였기때문에고해상도영상에서

도거짓긍정오류가거의발생하지않았으며표지판을정확하

게검출하였다.

Ⅳ. 결론

본글에서는지능형시스템과영상인식분야의최근트렌드

와발전방향을언급하였으며특징설계가필요한트리기반분

류기나 SVM(support vector machine)과같은얕은학습(shallow

learning)과비교하여딥러닝이다시주목받게된이유를설명하

였다. 또한영상인식분야에주로사용되는 CNN의기본구조

와특성을설명하였으며물체검출문제에실제로적용한사례

를소개하였다.

딥러닝은실제데이터를원하는출력값으로한번에변환하

는종단학습(end to end learning)이가능한장점때문에언뜻보

기에어렵지않고인공지능과같이무엇이든학습할수있을거

라는환상에빠지기쉽다. 그러나새로운문제에딥러닝을적용

하기위해서는신경망의구조부터학습파라미터, 학습과정까

지기계학습의기본적인내용에대한많은지식이필요하다. 또

한딥러닝이기계학습의패러다임을한차례바꾼것은사실이

나매스컴이나군중심리에의해일부과장된부분이있으며이

를우려의시선으로바라보는전문가들이많다. 따라서딥러닝

을수용하되지나친환상에빠지지않고기초이론을바탕으로

냉철하게판단하고분석할수있는능력이필요하다.
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