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요  약

최근 무인 자율 주행 자동차를 실현하기 위한 기술 개발이 활발히 이루어지고 있는 추세이다. 본 논문에서는 무인 자율 주행 자동차

의 핵심 기술인 컴퓨터 비전을 이용한 무인 자율 주행 자동차를 위한 횡단보도 및 정지선 인식 시스템을 제안한다. 본 논문의 컴퓨

터 비전 시스템은 먼저 무인주행을 위하여 반드시 필요로 하는 차선을 RANSAC 알고리즘과 Kalman 필터를 이용하여 인식하고 인

식된 차선이 실제로는 평행하다는 점을 이용하여 원근 시점인 입력 영상을 평면 시점으로 변환하여 횡단보도의 크기가 일정하게 만

든다. 그런 후, 변환된 영상에서 횡단보도의 기하학적 특징을 이용하여 횡단보도를 인식하고 횡단보도 앞의 영역을 관심 영역으로

설정한 후 설정된 관심 영역에서 정지선을 추출한다. 구현된 알고리즘을 다양하게 실험한 결과 차선, 횡단보도, 정지선에 대하여 높

은 인식률을 보였다.

키워드 : 컴퓨터 비전, 차선, 횡단보도, 인식

Abstract

Recently, development of technologies for autonomous vehicles has been actively carried out. This paper proposes a

computer vision system to recognize lanes, crosswalks, and stop lines for autonomous vehicles. This vision system

first recognizes lanes required for autonomous driving using the RANSAC algorithm and the Kalman filter, and

changes the viewpoint from the perspective-angle view of the street to the top-view using the fact that the lanes are

parallel. Then in the reconstructed top-view image this system recognizes a crosswalk based on its geometrical

characteristics and searches for a stop line within a region of interest in front of the recognized crosswalk.

Experimental results show excellent performance of the proposed vision system in recognizing lanes, crosswalks, and

stop lines.

Key Words : Computer Vision, Lane, Crosswalk, Recognition

1. 서  론

1970년대부터 미국, 일본, 유럽 등 선진국에서는 지능형

차량과 도로 시스템에 관심과 투자가 점점 증대되었다. 지

능형 자동차의 연구 개발은 이제 선택이 아닌 의무로 변해

가는 추세이며 국내 자동차 업체들은 관련 기술의 연구개발

에 주력하고 있다. 해외 주요 업체들은 이미 적응순항제어

시스템, 차선 유지 시스템, 자동 주차 시스템 등을 상용화

하며 시장을 선도하고 있다.

본 논문은 무인 자율 주행 자동차에서 사용 가능한 차선

인식, 횡단보도 인식, 정지선 인식을 할 수 있는 컴퓨터 비

전 시스템을 제안한다. 본 논문의 컴퓨터 비전 시스템은 차

선을 인식하고 인식된 차선을 이용하여 원근 시점

(Perspective view)인 입력 영상을 평면 시점(Top view)으

로 변환한다. 변환된 영상을 이용하여 횡단보도를 인식하여

횡단보도 앞의 정지선을 인식한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문에 관

한 관련 연구를 이야기하고 3장에서는 비전 시스템을 구성

하고 있는 알고리즘에 대한 설명을 하며 4장에서는 실험 결

과에 대하여 이야기한다. 마지막으로 5장에서는 결론 및 향

후 연구 방향에 대하여 논한다.

2. 관련 연구

2.1 차선 인식
차선 인식 알고리즘은 이미 오래전부터 연구된 분야이다.
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차선인식은 크게 도로 모델링, 특징점 추출, 후처리, 차선

인식과 같은 순서를 따른다.

2.1.1 도로 모델링
도로 모델링(Modeling)은 모델링 방법에 따라서 알고리

즘의 성능을 크게 좌우한다. 도로 모델링은 역원근 워핑 영

상(Inverse-perspective-warped image)에서 평행한 직선

을 도로로 모델링하는 방법[1], 평면에서 차선의 폭을 이용

하여 모델링하는 방법[2], 평면에서 포물선으로 모델링 하는

방법[3] 등 여러 가지 방법들이 있다.

2.1.2 특징점 추출
특징점 추출은 차선 인식에 있어서 제일 중요한 부분이

다. 특징점 추출 방법으로는 에지 기반의 추출[1][11], 컬러

기반 추출[4], 템플릿을 이용한 추출[5], 이산 코사인

(Discrete Cosine Transform) 변환[6]을 이용한 추출 등 여

러 가지 방법들이 있다. 도로와 차선의 특징점은 한가지의

특징점 추출 방법으로는 추출하기가 어렵다. 따라서 일반적

으로는 특징 추출 방법을 한 가지 방법만 사용하지 않고 여

러 가지 방법을 사용하여 특징점을 추출한다.

2.1.3 후처리
후처리(post-processing) 과정은 추출된 특징점에서 이

미 알고 있는 지식을 이용하여 차선을 추론해 내는 과정이

다. 차선을 추론하는 방법으로는 허프 변환(Hough trans-

form)[7-8]을 이용하는 방법, 신경망(Neural net-

work)[9-10]을 이용하는 방법 등이 있다.

2.1.4 차선 인식
후처리 과정을 거친 차선의 후보군들 중 실제 차선만을

선택하는 부분이다. 영상에서 차선은 현재 차량이 속해있는

차선만 있는 것이 아니라 다른 차선이 존재할 수 있다. 이

러한 차선들 중 필요한 차선만을 필터링(Filtering)하는 과

정이 필요하다.

2.2 횡단보도 인식

그림 1. 일반적인 횡단보도 인식 알고리즘의 순서
Fig. 1. General diagram of crosswalk recognition

횡단보도 인식은 일반적으로 작은 커널을 이용한 에지

추출 방법과 미리 알고 있는 사전 지식(Prior knowl-

edge)[12-15]을 이용한다. [12]에서는 Figure-ground 추출

방법을 사용한 것에 반하여 [13]에는 추출을 하기 위하여

요소 그래프(Factor graphs)를 이용하였다. [14]는 검출된

에지들을 Homographic framework로 융합하였다. 또한

[15]는 스테레오 영상을 횡단보도 인식에 사용하였다. 이러

한 방법들은 필터링하는 방법의 차이이다. 필터링은 횡단보

도 영역을 좀 더 쉽게 추출할 수 있도록 하는 역할을 하며

횡단보도 인식 속도에 영향을 준다. 본 논문은 횡단보도의

특징점을 구하기 위하여 에지의 페어를 이용하여 필터링 하

였다. 횡단보도 인식은 보통 4단계의 순서를 가지며 그 순

서는 그림 1과 같다.

3. 알고리즘

본 비전 시스템의 전체적인 작동순서는 그림 2와 같다.

그림 2. 비전 시스템의 작동 순서
Fig. 2. The diagram of the vision system

3.1 차선 인식
3.1.1 차선 모델링
그림 3에서 보는 것과 같이 1차 함수로 정의하였다. 이러

한 단순한 모델링의 장점과 단점은 다음과 같다. 차선을

   로 정의하게 되면 식 자체가 간단하기 때문에

연산량이 많지 않게 된다. 이는 곧 실시간으로 처리하기 보

다 더 쉬워진다는 것을 의미한다. 하지만 실제 도로는 직선

으로만 이루어져있지 않아 곡선으로 이루어진 차선은 정확

하게 표현되지 않는 단점이 생긴다.

그림 3. 차선 모델링
Fig. 3. Lane modeling

3.1.2 특징점 추출

카메라에서 영상을 획득하게 되면 제일 먼저 차선의 특

징점들을 추출하여야 한다. 차선의 특징점들을 추출하려면

차선의 특징을 우선 알아야 한다. 본 비전 시스템에서 사용

하는 차선의 특징은 다음과 같다.

◆ 차선은 도로면보다 밝다.

◆ 차선은 일정한 굵기를 가지고 있다.

실제로 차선의 두께는 15cm의 굵기를 가지고 있다. 또한
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차선은 아스팔트 혹은 시멘트로 만들어진 도로보다 밝은 흰

색, 파란색, 주황색이다. 이러한 특징을 이용하여 차선의 특징

점을 추출한다. 특징점 추출 알고리즘의 순서는 그림 4와 같

다. 입력 영상의 잡영(Noise)을 줄이기 위해서 가우시안 블러

(Gaussian blur)를 적용한다. 이때 커널(Kernel)의 크기는 5이

다. 또한 차선의 특징은 저해상도 영상에서도 추출이 가능하

기 때문에 연산속도를 위하여 640(W)x480(H)의 영상을

320(W)x240(H) 해상도로 크기를 줄인 다음 에지를 추출한다.

차선은 차량에 대하여 거의 수직으로 있기 때문에 수직 성분

만을 탐지할 수 있는 연산자인 식 (1)의 1차원 에지 추출 연

산자(1D Edge Extraction Operator)를 사용한다.

     (1)

그림 4. 특징점 추출 순서도
Fig. 4. Feature extraction diagram

식 1의 를 영상에 회선(Convolution)을 시키면 각 픽

셀에 대한 에지 강도(Edge intensity) 값을 얻을 수 있다. 1

차원 에지 추출 연산자를 적용하면 에지는 상승 에지

(Positive edge)와 하강 에지(Negative edge)로 나눠지게

된다. 상승 에지는 어두운 곳에서 밝은 곳으로 영상의 밝기

가 변화할 때 나오며 하강 에지는 밝은 곳에서 어두운 곳으

로 영상의 밝기가 변화할 때 나타난다. 이러한 특징을 이용

하여 에지들을 페어링(Pairing)한다. 에지 페어링을 하고 나

면 각 페어에 대하여 필터링을 한다. 페어링을 하면 페어링

된 에지 사이의 거리를 구할 수 있다. 이 거리는 곧 차선의

굵기이다. 실세계 좌표계 기준으로 차선의 굵기는 15cm로

일정하다. 이러한 특징을 이용하여 너무 작거나 너무 큰 거

리의 페어들을 제거한다. 페어들을 제거한 후 각 페어별로

특징점이 하나만 되도록 한다. 특징점의 위치는 각 페어의

상승 에지와 하강 에지의 중앙으로 하였다. 그림 5는 특징

점을 단순화 시킨 영상이다.

3.1.3 차선 추출

차선은 왼쪽 차선과 오른쪽 차선으로 나뉘어져 있다. 따

라서 차선 추출을 위해서 처리 영역을 중앙을 기준으로 좌

우로 나누어 독립적으로 차선 추출을 한다.

좌우로 나눠진 특징점들을 RANSAC[16] 직선 근사(line

fitting)를 이용하여 차선을 추출한다. 차선을 추출 후 해당

차선의 기울기를 비교하여 차선여부를 다시 한 번 판별한

다. 판별 결과 차선이라고 확정되면 칼만 필터를 적용하고

좌우 차선중 하나라도 차선이라고 인식되지 않으면 가장 최

근에 추출한 차선을 선택한다. 그림 6은 차선 추출 알고리

즘 순서를 나타내고 그림 7은 차선을 추출한 영상이다.

그림 5. 차선 특징점 추출 영상
Fig. 5. An image of lane features extracted

그림 6. 차선 추출 알고리즘 순서도
Fig. 6. A diagram of lane extraction algorithm

3.2 횡단보도 인식
횡단보도는 ‘도로교통법 시행규칙 제11조(횡단보도의 설

치기준) <별표 6> 5. 노면표시’에서 제시한 형식인 그림 8

과 같은 규격으로 노면에 표시되어야 한다. 단위는 센티미

터(cm)이다. 그림 8에 나와 있는 규격을 바탕으로 횡단보도

의 특징점을 파악하여 횡단보도 인식에 사용한다.

3.2.1 시점 변환

카메라에서 휙득한 영상은 원근 투영(Perspective pro-
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jection)된 영상이다. 원근 투영 영상에서는 횡단보도가 카

메라의 위치에 따라 크기가 변화하기 때문에 인식하기가 어

려워진다. 이러한 영상에서 횡단보도의 크기가 항상 같을

수 있도록 평면 시점(Top view) 영상으로 시점(View

point) 변환한다. 시점 변환을 위해서는 원근 투영된 영상에

서 2개의 평행한 직선을 검출해야 변환할 수 있다. 차선은

항상 평행하기 때문에 3.1에서 추출한 차선을 이용하여 시

점 변환을 한다. 그림 9는 추출된 차선을 이용하여 시점을

변환한 영상이다.

그림 7. 차선 추출 영상
Fig. 7. Lane extraction images

그림 8. 횡단보도 규격
Fig. 8. Crosswalk specification

3.2.2 특징점 추출
횡단보도의 특징점 추출 방법은 차선의 특징점 추출 방

법과 유사하다. 횡단보도의 특징점 추출은 차선 특징점 추

출의 단계 중 필터링 단계만 다르고 나머지 부분은 같다.

따라서 필터링 부분만 설명한다.

필터링은 차선을 추출할 때와 같이 에지간의 거리를 기

반으로 필터링한다. 그림 8에서 알 수 있듯이 횡단보도의

굵기는 0.45∼0.5m이다. 이 두께를 바탕으로 에지의 거리를

필터링 한다. 필터링 한 결과는 그림 10과 같다.

그림 9. 평면으로 시점을 변환한 영상
Fig. 9. The image from the view point changed to

top view

그림 10. 횡단보도 특징점 결과 영상
Fig. 10. A crosswalk feature extracted image

3.2.3 횡단보도 영역 추출

횡단보도의 영역을 추출하기 위해서 가로 방향의 라인별

로 페어의 개수를 센다. 그림 10에서 볼 수 있듯이 횡단보

도 영역의 라인은 특징점의 개수가 많다. 이러한 특징을 이

용하여 횡단보도 영역을 추출한다. 그림 11의 검은색 사각

형은 추출한 횡단보도 영역을 나타낸다.

3.3 거리 측정

이 절에서는 간단하게 거리를 측정할 수 있는 방법에 대

하여 설명한다.

3.3.1 카메라 캘리브레이션

영상 좌표계에서 실세계 좌표계로 변환하려면 카메라

캘리브레이션(Camera calibration)이 필요하다. 카메라

캘리브레이션이란 내부 파라미터(Intrinsic parameter)

와 외부 파라미터(Extrinsic parameter)를 구하는 것이

다. 본 논문은 정밀하게 카메라 캘리브레이션을 하지 않

고 대략적인 거리만을 구하기 위하여 5m 거리마다 막대
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를 놓아 촬영하여 Catmull-Rom spline으로 측정하지 않

은 빈곳을 보정하였다. 이렇게 함으로써 대략적인 위치

를 알 수 있게 되었다.

3.3.2 Catmull-Rom spline

Catmull-Rom spline은 좌표 4개를 가지고 곡선을 만들

어 내는 보간법 중의 하나이다. Catmull-Rom spline은 식

2와 같다.
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(2)

식 2의 식에 좌표 4개  를 넣으면 좌

표 사이의 공간이 곡선으로 보간된다. 는 ∈ 의 범
위의 값으로  사이의 비율을 나타낸다.

3.4 정지선 인식
3.4.1 관심 영역 설정
차량이 횡단보도를 인식하여 올바르게 서기 위해서는 정

지선의 위치를 인식하여야 한다. 정지선 인식은 횡단보도

인식을 사용한 평면(Top view) 영상을 이용한다. 연산속도

향상과 오인식을 방지하기 위하여 관심영역을 횡단보도 아

래쪽 1∼6미터 영역으로 설정한다. 그림 11의 흰색 사각형

은 관심영역을 나타낸다.

그림 11. 정지선 인식을 위한 관심영역
Fig. 11. A region of interest for stop line recognition

3.4.2 에지 추출
정지선의 특징점 추출 역시 차선이나 횡단보도 특징점

추출 방법과 비슷하지만 식(1)의 가 아닌 식(3)의 를

사용한다.

 

















(3)

식 (3)의 는 수직 방향의 에지를 추출해내는 1D 에지

검출기이다. 차선이나 횡단보도는 영상에서 세로로 나타나

는 반면에 정지선은 가로로 나타나기 때문에 를 사용하

지 않고 를 사용한다.

3.4.3 에지 페어링
횡에지 페어링 단계는 차선 인식에서 페어링 한 것과 대

부분 비슷하다. 다른 점은 페어링하는 방향이 가로방향에서

세로 방향으로 바뀌었다.

3.4.4 필터링
에지 페어링을 하면 정지선이 아닌 페어들도 검출된다.

이러한 페어를 제외시키기 위하여 영상에서 나타나는 정지

선의 굵기를 측정하여 필터링 한다. 그림 12는 페어의 에지

간의 거리를 이용하여 필터링한 영상이다.

그림 12. 필터링 결과 영상
Fig. 12. The result image of filtering

그림 13. 정지선 인식 결과 영상
Fig. 13. The result image of stop line recognition

3.4.5 정지선 영역 추출
정지선 영역의 추출은 횡단보도 영역 추출 방법과 대부

분 같다. 정지선의 특징들은 가로로 군집되어 있기 때문에

가로 방향의 라인별로 페어들의 개수를 세어 구분한다. 정

지선은 일정한 두께의 가로로 긴 선이다. 영상에서 보이는

정지선의 두께와 길이를 문턱값으로 설정하여 정지선을 추

출한다. 또한 검출된 차선의 위치 중 차량과 제일 가까운

정지선의 아래쪽을 정지선으로 설정한다. 그림 13은 정지선

인식 결과 영상이다. 검정색 사각형은 인식한 횡단보도를

나타내고 흰색 가로선은 정지선의 위치를 나타낸다.

4. 실험 결과

실험을 위하여 교내의 횡단보도를 촬영하여 이용하였다.

실험 영상은 640(W)x480(H)의 흑백 영상으로 15
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FPS(Frames per second)로 촬영되었다. 촬영에 사용된 카

메라는 PointGrey사의 Chameleon 카메라(USB 연결방식)

를 사용하였다.

실험 방법은 다음과 같다. 실험 영상을 이용하여 비전 시

스템을 동작 시킨다. 영상 내에 차선, 횡단보도 그리고 정지

선이 존재하는 이미지에서 알고리즘이 차선, 횡단보도 그리

고 정지선을 인식하는지 알아본다. 또한 칼만 필터의 동작

여부를 알아본다.

4.1 알고리즘 테스트
4.1.1 차선 인식
실험 세트에 대하여 차선의 인식률은 표 1과 같은 결과

가 나타났다.

표 1. 차선 인식률
Table 1. Lane recognition rate

세트
영상

개수

인식

개수
인식률

학교 내 1026 1003 97.8 %

영상 중 차선이 한쪽이라도 나타나지 않은 영상과 차선

이 영상 내에 있지만 차량이 완전히 한 차선 안에 있지 않

은 경우 인식률 테스트를 위한 테스트에서 제외하였다.

4.1.2 횡단보도 인식
횡단보도를 테스트한 결과는 표 2와 같다. 횡단보도 인식

률은 횡단보도가 영상에 존재하는 영상 중 횡단보도가 이미

지 높이의 140픽셀 이상 아래로 내려왔을 때부터 횡단보도

의 정지선 끝의 높이가 400픽셀 밑으로 내려올 때까지의 영

상을 테스트 세트로 하였다.

4.1.3 정지선 인식
정지 신호를 보낼 때의 영상에서 정지선 위치에 대한 분

석 결과는 표 3과 같다.

표 2. 횡단보도 인식률
Table 2. Crosswalk recognition rate

세트
영상

개수

인식

개수
인식률

학교 내 180 180 100 %

표 3. 정지선 위치
Table 3. Stop line position

평균 표준편차

정지선 408.13 8.21

표 3은 정지선의 위치가 400픽셀 이상일 때의 평균과 표

준편차를 나타낸다. 비전 시스템의 특성상 400픽셀 이하로

는 나오지 않는다. 3.3절을 이용하여 실세계 좌표계로 변환

을 하면 408픽셀 기준으로 1픽셀에 0.01m가 된다. 따라서

표준편차인 8.21은 0.082m가 된다.

4.2 칼만 필터
  그림 14는 칼만 필터의 동작 여부를 알기 위하여 차

선 모델링 식인    에서 인자 a에 대한 그래프

를 나타낸 것이다. 그림 14에서 세로 축은 인자 a의 값

이고 가로 축은 프레임의 수이다. 실제 차선은 영상에

서 연속적으로 나오게 된다. 따라서 칼만 필터를 적용

한 인자 a를 보면 적용전의 급격한 변화를 보이는 인자

a의 값이 적용 후 좀 더 부드럽게 변하는 것으로 보아

바르게 동작하는 것으로 유추할 수 있다.

그림 14. 인자 a에 대한 칼만 필터 적용 전 과 후 
그래프

Fig. 14. The graph of parameter a using Kalman

filter

4.3 처리 속도
본 비전 시스템의 처리 속도는 차선과 횡단보도의 특징

점이 화면에 얼마나 많이 있는지에 따라 결정된다. 총 280

개의 영상을 가지고 처리 속도를 측정하였다. 측정한 결과

평균 처리속도는 38ms이다. 이는 초당 26프레임을 처리할

수 있는 연산속도이다.

5. 결론 및 향후 연구 방향

5.1 결론
본 논문에서는 무인 자율 주행 자동차의 핵심 기술인 컴

퓨터 비전을 이용한 무인 자율 주행 자동차를 위한 횡단보

도 및 정지선 인식 시스템을 제안하였다. 무인 자율 주행

자동차를 위하여 꼭 필요한 차선 인식, 횡단보도 인식, 정지

선 인식을 구현하고 실험해본 결과 횡단보도 인식과 정지선

인식을 올바르게 수행하는 것을 볼 수 있다. 본 논문의 차

선 인식과 횡단보도 인식 사이에는 종속성이 존재한다. 즉

정지선을 인식하기 위해서는 횡단보도가 먼저 인식되어야

한다. 이러한 단점을 줄이기 위해서 차선 필터링 과정을 통

해 잘못 추출된 차선을 필터링하여 올바르게 인식한 가장

최근의 차선을 다시 사용한다. 그 결과 본 시스템을 실행시

킨 후 차선을 성공적으로 한번이라도 인식한 경우에는 차선

의 인식에 실패하더라도 이전 차선 데이터를 이용하여 성공

적으로 횡단보도를 인식하는 결과를 볼 수 있었다.

5.2 향후 연구 방향
본 비전 시스템은 비전 시스템의 무결성을 위하여 횡단

보도를 인식한 후 진짜 횡단보도인지를 판단을 해야 할 필
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요성이 있다. 또한 2개의 카메라를 사용하여 깊이 정보를

얻어 차선이나 횡단보도가 아닌 특징점에 대해서 필터링해

야할 필요성이 있다. 향후 연구방향은 앞서 언급한 문제들

을 보완하여 좀 더 지능적이고 강인하며 빠른 시스템을 개

발하는 것이다.
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