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1. 서  론

  최근 지능형 교통 시스템(ITS : Intelligent Transport System)에서 관심이 높아지면서 지

능형 자동차에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 과거의 자동차가 차량의 고유의 성능인 

주행 속도와 연비 효율 향상 등에 치중되었던 반면에, 지능형 자동차는 보다 능동적이고 

적극적인 안전성을 추구한다. 특히, 운전자의 안전성과 편의성을 향상시키기 위해 사전 경

보 시스템(AWS : Advance Warning System) 및 적응 주행 제어 시스템(ACC : Adaptive 

Cruise Control) 등과 같은 분야들의 연구는 컴퓨터 비전 기술과 접목되어 진행되

고 있다. 이는 인간의 여러 가지 감각기관 중에서 시각이 가장 많은 비중을 차지
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요  약 
본 논문에서는 컴퓨터 비전 및 영상처리 기술을 접목하여 지능형 차량에 적용할 수 있는 실시간 차량 검출 알고리

즘을 제안한다. 도로 환경의 빠르게 변화하는 배경과 차량의 다양성 때문에 차량의 실시간 검출은 부정확성 및 계

산량 증가의 어려움을 가지고 있다. 본 논문은 기존 방법들의 이러한 문제점들을 해결하기 위하여 먼저 , 복잡한 

배경이 포함되어 있는 실시간 입력 영상으로부터 수직 에지 정보와 차량의 그림자 색정보를 사용하여 후보군을 검

출한다. 다음으로, 검출된 후보군 영역들로부터 HOG 특징점을 추출한 후, 마지막으로 추출된 특징점들을 단일층 

전방향 신경망 구조를 기반으로 하는 OS 퍼지-ELM을 사용하여 분류한다. 본 논문에서 제안된 방법을 사용하여

실험을 수행한 결과로써 기존의 ELM 및 OS-ELM 방법보다 계산량 및 정확성면에서 향상되었음을 보인다.
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Abstract
This paper describes an algorithm for detecting vehicles detection in real time. The proposed algorithm has 

the technique based on computer vision and image processing. In real, complex environment such as one 

with road traffic, many algorithms have great difficulty such as low detection rate and increasing computa-

tional time due to complex backgrounds and rapid changes. To overcome this problem in this paper, the 

proposed algorithm consists of the following methods. First, to effectively separate the candidate regions, we 

use vertical and horizontal edge information, and shadow values from input image sequences. Second, we 

extracts features by using HOG from the selected candidate regions. Finally, this paper uses the OS fuz-

zy-ELM based on SLFN to classify the extracted features. The experimental results show that the proposed 

method perform well for detecting vehicles and improves the accuracy and the computational time of 

detecting.
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하듯이, 지능형 자동차의 여러 가지 안전 시스템은 차량 

주변 환경의 인식을 위하여 컴퓨터 비전기술을 핵심기술

로써 사용하기 때문이다.

도로 위의 차량 검출은 다음과 같은 단계로 구성된다. 

먼저, 차량에 설치된 카메라로부터 획득한 도로 영상에서 

차량이 존재할 것으로 예상되는 후보군 영역을 검출한다. 

이 단계는 영상 전체 화면에서 차량을 검출을 위한 검색

을 수행하지 않고 후보군 영역에서만 차량을 검출함으로

써 계산량을 단축할 수 있다는 장점을 가지고 있다[1].

그 다음, 차량을 다른 객체와 효과적으로 분류하기 위해 사

용할 수 있는 차량의 특성을 대표하는 특징점을 추출한다. 영상

에서 객체의 특성을 잘 표현하는 특징점을 추출하는 방법으로 

HOG(Histogram Of Gradient), PCA(Pincipal Component 

Analysis), LOC(Local Orientation Coding), SIFT(Scale Invariant 

Feature Transform), 가버(Gabor)필터, Haar-like 변환, 웨이블

렛 변환 등을 사용할 수 있다[2]. HOG는 기울기(gradient)의 방

향성을 이용한 블록별 히스토그램을 구현한다. 이를 위해 물체

의 형상 특징을 벡터형태로 저장하며 국소 영역에 대한 밝기의 

분포 방향을 히스토그램으로 나타내어 계산하는 것이다[3]. 이는 

근접한 픽셀의 분포를 조명의 영향을 적게 받으면서 국소영역

에 기하학적인 시각 변화에 대하여 강인한 특성을 가지고 있다.

마지막으로, 차량의 특징점들을 분류기하기 위한 단계로써 

신경망, 베이스 분류기, SVM(Support Vector Machine), 

EM(Expectation Maximization)등과 같은 방법이 사용된다. 이

와 같은 방법들은 학습과 분류에 기반을 둔 관심 객체의 인식 

및 검증의 목적으로 활용된다.

기존의 전향 신경망 방식은 반복적으로 파리미터를 조정하면

서 오차를 줄여나가기 위하여 기울기 하강법(gradient descent)

을 기반으로 하는 학습을 수행하므로 학습 속도가 느리다. 

Huang [4]등에 의해 제안되어 최근에 많이 연구되는 

ELM(Extreme Learning Macnine)은 인식률이 우수하면서도 기

존 신경망의 단점인 느린 학습 속도를 개선하였다는 장점을 가

지고 있다. 이들이 제안한 ELM은 방사 기저 함수(RBF: Radial 

Basis Function)를 가지는 단일층 전향 신경망을 기반으로 하며, 

방사 기저 함수의 중심점과 영향 넓이를 사용하여 은닉층 출력 

행렬을 만들고, 반복적인 학습 대신에 모어-페로스의 일반화된 

역행렬(Moore-Penrose generalized inverse)에 의해 분석적으로 

만들어진 출력 가중치를 사용하여 계산한다[5]. 

ELM과 같은 배치 학습(Batch Learning) 방법이 발표된 이후, 

실제 환경에서는 학습을 위한 데이터 집합의 크기가 거대한 경

우가 많았으며 이 경우 은닉층 출력 행렬의 크기 또한 커지므로 

계산 시간 및 노력이 많이 소요된다. 따라서, 이를 해결하기 위

해 학습을 위한 데이터를 덩어리 단위(chunk-by-chunk) 혹은 

하나씩(one-by-one) 처리하고, 새로운 데이터가 입력될 때 마다 

다시 학습할 필요가 없는 순차적인 학습(Sequential Learning) 

알고리즘이 제안되었다[5]. 본 논문에서는 대표적인 순차적인 학

습 방법인 온라인 ELM(OS-ELM: Online Sequential Extreme 

Learning Machine)과 온라인 퍼지-ELM(Online Fuzzy-Extreme 

Learning Machine)에 대하여 소개하고, 실시간 차량 검출을 위

한 특징점 분류기에 적용한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 먼저, 2장에서는 본 

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

그림 1. 후보군 검출 단계
(a) 입력 영상 및 관심 영역 설정 (b) 그레이 영상으로 변환 (c) 

수직 에지 정보 검출 (d) 차량의 그림자 영역 추출 (e) 수직 에지 
정보의 히스토그램 표현 (f) 차량 후보군 검출 결과

Fig. 1. the step of candidae regions extraction
(a) Setting an area of interest from input images (b) Conversion 

to gray image (c) Detection of vertical edge information (d) 
Detection of car shadow information (e) Histogram representation 
from vertical edge information (f) the result of candidate regions 

extraction

논문에서 사용된 에지 정보와 차량 그림자 정보를 이용한 후보

군 검출, HOG를 이용한 특징점 추출, 그리고 온라인 ELM을 기

반으로 하는 퍼지-ELM 방법에 대하여 소개한다. 3장에서는 2장

에서 언급된 방법을 사용하여 차량 검출 알고리즘에 대하여 제

안하고 기술한다. 4장에서는 검출 성공률 및 계산시간에 대한 

실험 및 분석결과를 보이고 그 내용을 설명한다. 5장에서는 결

론 및 향후 연구방향에 대하여 기술한다.

2. 후보군 검출 및 학습 분류기

2.1 후보군 영역 설정

본 논문의 차량 후보군 설정은 그림 1과 같은 단계로 진행된

다. 그림 1-(a)와 같이 입력된 영상을 차량이 주로 분포하는 도

로 영역을 관심영역(사각형으로 표시된 영역)으로 선정하여 관

심영역에서만 후보군 검출을 수행한다. 그림 1-(b)는 선정된 관

심영역을 그레이 영상으로 변환시킨 결과이다. 그림 1-(c)는 소

벨(Sobel) 에지 검출기를 사용하여 수직 에지를 검출한 결과이

며, 그림 1-(d)는 그레이 색정보를 사용하여 차량의 그림자 영

역을 추출한 결과이다. 그림 1-(e)는 그림 1-(c)의 수직 에지 정

보의 픽셀수를 히스토그램 결과로 표현하였다. 실선 원은 차량 

뒷면의 양쪽 에지로 판단되는 부분이며, 점선 원은 실선 원 다
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음에 급격하게 감소하는 부분으로써 후보군 영역의 수직 크기

를 판단할 때 사용한다. 그림 1-(f)는 차량의 그림자 정보와 히

스토그램 결과를 조합하여 차량 후보군 영역을 검출한 결과이

다. 후보군 영역의 수직 크기는 히스토그램 정보를 사용하며, 

수평 크기는 그림자 영역의 위치 정보를 사용하여 계산한다.

2.2 특징점 검출

본 논문에서는 HOG를 사용하여 차량의 특징을 추출한다. 

차량의 영역에 대한 밝기의 분포방향을 히스토그램으로 표현하

여 특징벡터로 사용한다. 후보군 영역에 대한 기울기 성분과 방

향성분을 다음과 같이 계산한다[7].

  

  tan
 (1)

  
  

(2)

여기서, 는 위치 (i, j)의 기울기의 크기, 는 방

향성분이며, 는 밝기값이다. 

8×8 픽셀영역으로 이루어진 셀(cell) 영역의 밝기 변화에 대

한 방향성 히스토그램을 구한다. 는 기울기 크기의 방향

성만을 고려하여 하나의 셀에 9개의 빈(bin)이라고 불리는 방향

성 히스토그램이 존재하도록 구성한다.

2.3 온라인-ELM(OS-ELM: Online Sequential ELM)

온라인 ELM은 기존의 배치 ELM의 은닉층 출력 행렬 

로부터 유도할 수 있으며, 이는  의 해로 사용된다.

 † 
 

(3)

여기서 ∈× , 은 데이터의 개수이며, 은 은닉 뉴

런의 수이다. 식 (3)은 재귀적 최소 자승법(RLS : Recursive 

Least Square)을 사용하여 순차적인 온라인-ELM 알고리즘으로 

유도될 수 있다[6]. 

온라인 ELM은 조건을 먼저 선정한 후 다음의 2단계로 나누

어 수행된다.

(조건) 노드 타입이 가산 (additive) 은닉형인지 혹은 RBF 은

닉형인지를 결정한 후, 결정된 타입에 따라 활성화 함

수   혹은 RBF 커널 ∅을 결정한다. 또한, 노드의 타입에 

따라 은닉 뉴런의 수 혹은 RBF 커널의 수 를 선정한다.

(단계1) 초기화 단계

학습 데이터 집합

ℵ ∈∈  으로부터, 초기 학

습 데이터 집합 ℵ      ≥를 선정

한다.  

(a) 가산 은닉형인 경우는 입력 가중치 와 바이어스  

값을 할당하고, RBF 은닉형인 경우는 중심점 과 영

향 넓이 를 할당한다.

(b) 초기 은닉층 출력 행렬 ( 
)를 계산한

다.

  

 











  ⋯  

⋮ ⋯ ⋮
  ⋯  










 ×


(4)

(c) 초기 출력 가중치  
, 여기서 

  


,   ⋯
 이 된다.

(d)  .

(단계2) 순차적인 학습 단계

번째 새로운 관측 덩어리(chunk) 데이터가 입력되면 

다음과 같이 표현한다.

ℵ   
  

 





 

 


(5)

여기서 은 번째 관측 데이터의 수를 나타낸다.

(a) ℵ에 대한 부분 은닉층 출력 행렬 를 계산한

다.

  











∑  

  
 ⋯∑  

  
 

⋮ ⋯ ⋮
∑  


  ⋯ ∑  


  

(6)

(b)   ∑ 
 

…∑ 
 

이 된다.

(c) 출력 가중치를 다음과 같은 식으로 계산한다.

 
 

 

   
  


(7)

(d)  .

2.3 온라인 퍼지-ELM(OS Fuzzy-ELM)

본 논문에서는 차량 검출을 위한 학습방법으로 방사기저함수

(RBF)를 기반으로 하는 퍼지 신경망 구조의 OS 퍼지-ELM을 사

용한다. 해당 퍼지 신경망은 TSK 퍼지 모델을 5개의 계층으로 

구성되며, 이 계층 단계 중에 멤버쉽 함수 및 출력값이 만들어

진다[4][8]. 본 방법은 신경망의 학습 기능과 퍼지 추론 시스템의 

근사추론 기능의 장점을 합한 뉴로-퍼지 시스템인 것이다. 가우

시안 방사기저함수를 가지는 신경망과 가우시안 멤버쉽 함수를 

가지는 퍼지 추론 시스템은 같은 기능을 가지는 특징을 사용하

며, OS-ELM에서 멤버쉽 함수를 다룰 수 있는 OS-퍼지 ELM이 

개발되었다[9]. 

[RBF 신경망 기반 퍼지 신경망 구조]
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(a) 계층 1: 각 노드는 입력 변수를 나타내며, 입력 신호를 

계층 2로 보낸다.

(b) 계층 2: 각 노드는 입력 변수 의 멤버쉽 값을 나타내

며, 다음과 같은 멤버쉽 함수를 사용한다.

   exp



 


   … (8)

여기서, 은 가우시안 함수의 수를 나타내며, 는 

번째 입력에 대한 번째 가우시안 함수의 평균을 의미한

다. 또한, 는 가우시안 함수의 편차를 나타낸다.

(c) 계층 3: 번째 규칙의 발화도(firing strength, if-part)는 

다음과 같은 식을 사용한다. 

 




   exp












 
 



 exp








∥ ∥ 




(9)

(d) 계층 4: 다음과 같은 식을 사용하여 번째 노드를 정규

화시킨다. 

 










(10)

(e) 계층 5: 출력값은 각 정규화된 규칙의 출력에 가중치가 

적용된 합으로 계산되며, 다음과 같은 식으로 계산할 수 

있다. 
















(11)

여기서,   …,    … 이

다.

 

[OS 퍼지-ELM]

OS 퍼지-ELM은 조건을 먼저 선정한 후 다음의 2단계로 

나누어 수행된다.

(조건)   … ∈, 
  …∈ 인 개의 이산 샘플 이 

존재한다. RBF 신경망을 기반으로 하는 퍼지 신경망은 수

학적으로 다음과 같이 모델링 할 수 있다.

  (12)

여기서, 는 정규화된 노드의 출력 행렬을 의미한다.

먼저, 가우시안 멤버쉽 함수와 규칙수 을 선정하며, 

다음과 같은 신경망의 계층별 단계로 계산된다.

(단계1) 초기화 단계

학습 데이터 

집합ℵ ∈∈  으로부터, 

초기 학습 데이터 집합 

ℵ      ≥를 선정한다.

(a) 멤버쉽 함수의 파라미터(,)들을 랜덤하게 할당한

다.

(b) TSK 모델을 위한 정규화 노드의 출력 행렬 를 계산

한다.

  

 










 ⋯


⋮ ⋯ ⋮
 ⋯











 ×


(13)

(c) 초기 출력 가중치  
, 여기서 

  


,   ⋯
 이 된다.

(d)  .

(단계2) 순차적인 학습 단계

번째 새로운 관측 덩어리(chunk) 데이터가 입력되면 

다음과 같이 표현한다.

ℵ   
  

 





 

 


(14)

여기서 은 번째 관측 데이터의 수를 나타낸다.

(a) 1차 TSK 모델을 적용하여 ℵ에 대한 부분 은닉층 

출력 행렬 를 계산한다.
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(b)   ∑ 
 

…∑ 
 

이 된다.

(c) 출력 가중치를 다음과 같은 식으로 계산한다.

 
 

 

   
  


(16)

(d)  .
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3. 제안된 전체적인 차량 검출 시스템

본 장에서는 2장에서 사용한 방법을 이용하여 실시간 차량 

검출을 위한 알고리즘 과정에 대하여 기술한다. 차량 검출을 위

한 알고리즘은 그림 1과 같이 크게 학습단계와 검출단계로 나

뉘어진다.

학습단계에서는 긍정영상(Positive image)에 해당되는 차량 

영상들과 부정영상(Negative image)에 해당되는 배경영상들을 

취득하여 저장한다. 긍정영상은 영상에서 차량의 뒷부분에 해당

되는 부분을 바퀴가 포함되도록 수작업으로 잘라서 저장한다.

저장된 영상은 그레이 영상으로 변환시킨 후 HOG 특징을 

계산한다. 여기서, 블록당 특징수가 81개가 되도록 3×3 셀영역

을 하나의 블록(block)으로 정한다(=9빈×9셀). 학습영상으로 

취득된 영상을 72×72 픽셀이 되도록 스케일링하고 블록 9개가 

포함되도록 하여 해당 영상의 특징 수가 729개인 벡터형태로 

추출하여 사용한다(=81개×9블럭).

OS 퍼지-ELM을 사용하여 추출된 특징벡터들을 구분하기 위

한 분류기를 제작한다. 본 논문에서 제안한 분류기는 RBF 신경

망 기반이므로, 출력행렬 를 계산하기 위하여 가우시안 멤버

쉽 함수를 사용한다. 평균값은 [-1,1] 사이의 값을 각 단계마다 

랜덤하게 선택하며, 편차값의 계산을 위한 분산값은 [0.01, 9.00] 

사이의 값을 랜덤하게 선택한다.

그림 2. 제안된 검출 알고리즘
Fig. 2. the proposed algorithm for detecting vehicles

분류기의 제작은 초기 단계와 순차적인 학습 단계로 나뉘어

진다. 초기 단계는 배치 학습의 형태로 퍼지 추론 시스템을 사

용하며, 해당 단계에서 사용된 데이터는 초기 단계의 수행이 종

료되자마자 삭제된다. 이 경우 학습 데이터의 수는 최소한 퍼지 

규칙의 수와 동일하게 설정하도록 한다. 순차적인 학습 단계에

서는 OS 퍼지-ELM은 하나씩 혹은 덩어리 단위로 학습시킬 수 

있으며, 순차적인 덩어리의 사이즈는 고정시킬 수도 있고 시간

에 따라 변경시켜가면서 입력할 수도 있다. 입력된 데이터들에 

대한 학습 과정이 완료되어 분류기가 완성된 이후에는 모든 학

습 데이터는 향후 학습에서 사용하지 않으므로 삭제할 수 있다. 

덩어리 데이터를 만들 때는 같은 종류의 차량을 한 덩어리로 만

들어 제작하는 방식을 택했다. 이는 덩어리 데이터의 특징들의 

유사성을 출력 행렬에 반영하기 위함이다.

검출단계에서는 실시간으로 입력되는 영상으로부터 학습단계

에서 제작된 분류기를 사용하여 차량을 검출하는 단계이다. 먼

저 실시간으로 입력된 영상을 그레이 영상으로 변환시킨 후 소

벨 에지 검출기를 사용하여 추출된 수직 에지정보와, 색 정보를 

사용하여 추출된 차량 그림자 영역 정보를 조합하여 차량 후보

군 영역을 선정한다. 

2장에서 언급된 차량 후보군 검출의 세부 과정은 다음과 같

다.

(1) 차량의 그림자로 판단된 영역  의 양쪽 끝 부분의 

위치 정보를 수집한다.

(2) 후보군 영역의 좌, 우 길이 = (양쪽 끝(실선 원)의 히스

토그램 값 – 한 칸 안쪽(점선 원)의 히스토그램 값)

(3) 좌, 우 길이 중에서 큰 값을 선택하여 설정

(4) 후보군 영역의 위, 아래 길이 = 그림자 영역의 길이

(5) 위, 아래 길이를 동일하게 설정

후보군 검출 후 학습단계와 동일한 방법으로 추출된 특징점

을 OS 퍼지-ELM을 사용하여 분류한다. 차량 검출 분류는 차량

인지 아닌지를 판단하는 이진 분류에 해당되므로 다음과 같은 

식을 사용하였다.

    





 (17)

여기서, 는  사이값을 사용하였으며, 값이 양

수이면 차량, 음수이면 배경으로 판단한다.

4. 실험 결과 및 분석 

본 논문의 실험에서는 초기단계에서 2000개의 긍정영상(차량

영상)과 3000개의 부정영상(배경영상)을 사용하였다. 낮에 다양

한 각도에서 취득한 차량영상을 수작업으로 자른 후 72×72크

기로 스케일링하여 학습을 위하여 사용한다.

검출단계에서는 640×480의 해상도와 초당 30프레임의 속도

를 가지는 도로영상이 저장된 AVI 동영상이 파일을 사용하여 

차량 검출 실험을 수행한다. 학습 및 검출을 위해서 사용된 컴

퓨터 하드웨어 사양은 CPU 3.30 GHz, RAM 8G이며, MATLAB

을 사용하여 알고리즘을 구현하였다.

4.1 차량 검출 결과 영상

그림 3은 본 논문에서 제안한 OS 퍼지-ELM을 사용하여 실시

간 차량 검출을 수행한 실험 결과 영상들의 예를 보여준다. 검

출된 차량 영역을 사각형으로 표시하였으며, 주변 상황의 복잡

한 정도에 따라 차량 검출 영역 표현에 미세한 차이가 존재하였
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다. 후보군 검출을 차량 중심으로 정확히 수행할수록 차량 검출 

성능에 영향을 미친다.

(a) (b)

그림 3. 제안된 알고리즘을 사용한 검출 영상
Fig. 3. the proposed algorithm for detecting vehicles

4.2 학습 데이터 수에 따른 시간 및 RMSE 비교

본 논문의 실험에서는 전체 학습 및 테스트 데이터 개수에 

관계없이 긍정영상과 부정영상 수의 비율을 항상 4:6으로 조정

하면서 학습을 수행하였다. 표 1과 표 2는 데이터의 수에 따른 

분류기들의 성능비교 결과를 보여주고 있으며, ELM, OS-ELM 

그리고 OS 퍼지-ELM 분류기들을 학습 데이터의 데이터 수가 

6000개와 7000개일 때 학습시간과 RMSE, 그리고 테스트 데이

터의 수가 2000개와 3000개일 때 RMSE를 비교하였다.

초기단계에서 학습 데이터 수를 학습모드에 따라 6000개, 

7000개 까지 늘려가면서 실험을 수행하였으며, 노드의 수는 25개

로 설정하였다. 학습데이터의 수가 6000개인 경우 긍정영상 2400

개, 부정영상 3600개를 사용하였으며, 학습데이터의 수가 7000개

인 경우 긍정영상 2800개, 부정영상 4200개를 사용하였다. 그리

고, 테스트 데이터의 수는 2000개에서 3000개로 늘려가면서 실험

을 수행하였다. 데이터의 수가 2000개인 경우 긍정영상 800개, 

부정영상 1200개를 사용하였으며, 데이터의 수가 3000개인 경우, 

긍정영상 1200개와 부정영상 1800개를 사용하였다.

먼저 학습시간을 살펴보면 ELM의 [배치모드]와 OS 방식의 

[모드1]에서 학습시간이 많이 소요되는 것을 알 수 있다. [모드 

1]은 초기단계와 학습단계로 나뉘어 덩어리 사이즈(=1)별로 출

력 행렬을 계산하는 방식을 수행하므로 [배치모드]보다 학습시

간이 더 소요된다. 하지만 OS 방식의 [모드20]과 [모드10,30]은 

초기단계 이후의 학습 데이터를 덩어리 사이즈별로 출력 행렬

로 만들어 사용하며, 이전의 데이터는 학습할 때 사용하지 않으

므로 학습 시간 측면에서 많은 장점이 있음을 확인할 수 있다.

표 1. 학습 데이터의 수가 6000개이고 테스트 데이터의 개수가 
2000개일 때, 분류기들의 학습시간과 RMSE 비교

Table 1. RMSE Comparison of classifiers when the number of 

training data is 6000 and the number of testing data is 2000 

Classifier mode
Time

(sec)

RMSE

Training Testing

ELM batch 25.3 0.0424 0.0444

OS-ELM

1 40.7 0.0427 0.0445

20 13.2 0.0380 0.0400

[10,30] 14.0 0.0395 0.0410

OS Fuzzy-ELM

1 42.0 0.0428 0.0448

20 14.0 0.0382 0.0402

[10,30] 14.2 0.0380 0.0390

표 2. 학습 데이터의 수가 7000개이고 테스트 데이터의 개수가 
3000개일 때, 분류기들의 학습시간과 RMSE 비교

Table 2. RMSE Comparison of classifiers when the number of 

training data is 7000 and the number of testing data is 3000

표 3. 학습 데이터의 수가 7000개이고 테스트 데이터의 개수가 
3000개일 때, 분류기들의 검출율 비교

Table 3. Detection rate comparison of classifiers when the num-

ber of training data is 7000 and the number of testing data is 

3000.

Classifier mode
Detection rate

Training Testing

ELM batch 95.2 % 95.0 %

OS-ELM

1 95.5 % 95.0 %

20 96.8 % 96.3 %

[10,30] 96.2 % 96.0 %

OS Fuzzy-ELM

1 95.7 % 95.2 %

20 96.8 % 96.5 %

[10,30] 97.2 % 97.0 %

RMSE의 결과를 살펴보면 ELM의 [배치모드]나 OS 방식들의 

[모드1]에서는 성능의 큰 차이가 없으며, 데이터의 수(학습데이

타 6000개->7000개, 테스트 데이터 2000개->3000개)가 증가할

수록 ELM의 [배치모드]보다 OS 방식들의 [모드20]과 [모드10,30]

에서 RMSE 결과가 더 좋으면서 성능의 차이가 더 커지는 것을 

확인할 수 있다. 이는 OS 방식의 순차적인 학습단계에서 덩어

리 데이터를 사용할 때 같은 종류(승용차, SUV, 대형차량 별)의 

차량 정보만을 덩어리로 이용하여 출력 행렬을 제작함으로써, 

현 단계에서 가장 최적의 출력 가중치를 계산할 수 있기 때문으

로 보인다. 또한, 덩어리 데이터가 [모드10,30]과 같이 랜덤하게 

발생되는 경우는 본 논문에서 제안한 OS 퍼지-ELM 방식의 

RMSE 성능이 우수한 것을 확인할 수 있다. 이는 랜덤하게 발생

되는 가우시안 멤버쉽 함수의 파라미터가 데이터의 수가 많아

지면서 랜덤하게 입력되는 덩어리 데이터의 학습에 적합한 역

할을 하는 것으로 판단된다. 

표 3은 학습 데이터의 수가 7000개이고 테스트 데이터의 수

가 3000개일 때, 각 분류기의 검출율을 비교한 결과이다. RMSE 

실험결과와 마찬가지로 ELM의 [배치모드]와 OS 방식의 [모드1]

은 검출율에서 큰 차이가 없으나, 데이터 개수(=학습데이터 

7000개, 테스트 데이터 3000개)가 많아지고 덩어리 데이터가 랜

덤하게 발생되는 경우는 본 논문에서 제안된 OS 퍼지-ELM 방

Classifier mode
Time

(sec)

RMSE

Training Testing

ELM batch 35.0 0.0624 0.0644

OS-ELM

1 50.2 0.0627 0.0645

20 24.0 0.0581 0.0600

[10,30] 25.5 0.0597 0.0610

OS 

Fuzzy-ELM

1 51.0 0.0628 0.0648

20 25.6 0.0571 0.0604

[10,30] 27.0 0.0570 0.0582
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식이 우수한 검출율을 나타내는 것을 알 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문은 도로환경에서 안정적으로 실시간으로 차량을 검출

하는 알고리즘을 제안하였다. 학습단계에서는 차량 뒷면 영상에 

대해서 HOG 특징을 추출하여 특징 벡터를 생성하였다. 이 특징

벡터를 OS 퍼지-ELM을 사용하여 분류기를 제작하였다. 검출단계

에서는 입력영상에 대해서 수직 에지 정보와 그림자 정보를 사용

하여 후보군을 검출하였으며, 이 후보군 영역에 대하여 HOG 특

징 벡터를 생성한 후 OS 퍼지-ELM에 입력하여 분류를 수행한 

후, ELM 및 OS-ELM과의 성능을 실험을 통하여 비교하였다. 

실험 결과로써, 데이터의 수가 증가하거나 학습데이터가 랜

덤하게 발생되는 경우는 본 논문에서 제안한 OS 퍼지-ELM이 

학습 시간 측면에서는 손실이 크지 않으면서 RMSE와 검출율에

서 우수한 성능을 나타내는 것을 알 수 있었다.

향후, 더욱 성능이 우수한 실시간 차량 검출을 위해서는 낮

과 밤 등 조명의 영향에 강인한 성질을 보이는 차량 검출 알고

리즘을 전처리 부분에 적용한다면 더 좋은 성능을 나타낼 것으

로 예측된다.
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