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요   약

오늘날 지능형 영상 검지기 시스템(Intelligent Vehicle Detection System)이 추구하는 방향은 기존 시스템의 교

통 소통 정보 습득을 넘어서 교통정체, 사고 등과 같은 부정적인 요인을 줄이는 것이다. 본 논문에서는 도로 교통 

법규 위반 상황 중에서 가장 치명적인 사고를 유발 할 수 있는 불법 유턴 차량을 검지하는 알고리즘을 제안한다. 

영상의 옵티컬 플로우 벡터(Optical Flow Vector)를 구하고 이 벡터가 불법 유턴 경로 상에 나타난다면 불법 유턴 

차량에 의해 생긴 벡터일 확률이 높을 것이라는 점에 착안하여 연구를 진행했다. 옵티컬 플로우 벡터를 구하기 전

에 연산량 절감을 위하여 코너(corner)와 같은 특징점을 선지정한 후 그 점들에 대해서만 추적하는 피라미드 루카

스-카나데(pyramid Lucas-Kanade) 알고리즘을 사용했다. 이 알고리즘은 연산량이 매우 높기 때문에 먼저 컬러 정

보와 진보된 확률적 허프 변환(progressive probabilistic hough transform)으로 중앙선을 검출하고 그 주위 영역에

만 적용시켰다. 그리고 검출된 벡터들 중 불법 유턴 경로위의 벡터들을 선별하고 이 벡터들이 불법 유턴 차량에 

의해 생긴 벡터들인지 확인하기 위해 신뢰도를 검증하여 불법 유턴 차량을 검지하였다. 최종적으로 알고리즘의 성

능을 평가하기 위해 알고리즘별 처리시간을 측정하였으며 본 논문에서 제안한 알고리즘이 효율적임을 증명하였다.
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ABSTRACT

Today, Intelligent Vehicle Detection System seeks to reduce the negative factors, such as accidents over to get 

the traffic information of existing system. This paper proposes detection algorithm for the illegal U-turn vehicles 

which can cause critical accident among violations of road traffic laws. We predicted that if calculated optical 

flow vectors were shown on the illegal U-turn path, they would be cause of the illegal U-turn vehicles. To 

reduce the high computational complexity, we use the algorithm of pyramid Lucas-Kanade. This algorithm only 

track the key-points likely corners. Because of the high computational complexity, we detect center lane first 

through the color information and progressive probabilistic hough transform and apply to the around of center 

lane. And then we select vectors on illegal U-turn path and calculate reliability to check whether vectors is 

cause of the illegal U-turn vehicles or not. Finally, In order to evaluate the algorithm, we calculate process time 

of the type of algorithm and prove that proposed algorithm is efficiently.
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그림 1. 불법 유턴 차량 경로(빨간색)와 수평 방향 벡터(검
은색)
Fig. 1. Illegal U-turn vehicle routine (red) and horizontal 
vector (black)

그림 2. 제안하는 알고리즘 흐름도
Fig. 2. Flow chart of the proposed algorithm

Ⅰ. 서  론

오늘날 지능형 영상 검지기 시스템(Intelligent 

Vehicle Detection System)이 추구하는 방향은 기존

의 교통 소통 정보 습득을 넘어서 교통 소통에 방해가 

되는 요인을 자동으로 찾아내고 이를 제거하여 능동

적으로 도로 소통 상황을 개선하는 것이다
[1]. 그러기 

위해서는 교통 법규 위반 행위가 철저히 단속되어져

야 한다. 대표적인 예로는 안전거리미확보, 끼어들기, 

교차로 꼬리 물기, 불법 유턴, 신호위반 등이 있다. 본 

논문에서는 그 중 위반시 가장 치명적인 사고를 유발

할 수 있는 불법 유턴 차량을 검지하는 알고리즘을 제

안한다.

일반적으로 불법 유턴이라 하면 중앙선을 침범하여 

유턴을 하는 경우를 말한다
[2]. 따라서 도로 중앙 위에 

고정된 카메라를 설치하고 불법 유턴 차량을 촬영 및 

영상 처리(Image Processing)를 수행하여 차량의 움

직임에 대해 분석하고, 불법 유턴의 움직임을 파악할 

수 있는 알고리즘을 고안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하

는 불법 유턴 차량의 추적 알고리즘을 상세히 설명하

고 3장에서는 제안하는 방법을 불법 유턴 차량 영상

에 실시간으로 적용하여 검지가 잘 되는 지 실험 및 

알고리즘 처리 시간에 대한 성능 분석을 시행한다. 최

종적으로 4장에서 본 연구에 대한 결론을 내린다.

Ⅱ. 불법 유턴 차량 추적 알고리즘

불법 유턴은 그림 1과 같이 상행 하행을 구분하는 

중앙선을 넘어 U 자 형태로 상행선에서 하행선으로 

또는 하행선에서 상행선으로 선회하는 행위를 말한다. 

본 논문에서는 영상 내 옵티컬 플로우 벡터(Optical 

Flow Vector)를 구하고 이 벡터가 불법 유턴 경로 상

에 나타난다면 불법 유턴 차량에 의해 생긴 벡터일 확

률이 높을 것이라는 점을 착안하여 연구를 진행했다. 

그림 1과 같이 차량이 빨간색 경로로 움직인다면 차

량의 움직임 벡터는 대다수가 검은색 화살표 방향으

로 나타날 것이다.

2.1 알고리즘 개요

먼저 옵티컬 플로우 벡터를 구하고, 이 움직임 벡터

가 불법 유턴 경로에 나타나는지 확인해야 한다. 동영

상내 옵티컬 플로우 벡터를 구하는 알고리즘은 대표

적으로 두 가지로 나뉘는데, 밀집 옵티컬 플로우

(dense optical flow)와 희소 옵티컬 플로우(sparse 

optical flow)가 있다. 밀집 옵티컬 플로우 알고리즘은 

큰 움직임 추적에는 어려움이 있으며 특히 연산량이 

매우 많아 실시간 추적에 부적합하다. 반면 희소 옵티

컬 플로우는 이미지 피라미드(pyramid) 기법을 이용

하면 큰 움직임 추적이 가능하고 코너(corner)와 같은 

특징점을 지정한 후 그 점들에 대해서만 추적을 하면 

되기 때문에 연산량이 상대적으로 적어진다. 본 논문

에서는 실시간 영상처리라는 제약 조건에 따라 희소 

옵티컬 플로우를 사용하여 벡터를 추출한다.

본 연구에서 제안하는 알고리즘의 흐름도를 그림 2

에 나타내었다. 먼저 전처리 과정으로 영상에서 중앙

선을 검출하고 이를 중심으로 주변에 관심영역을 설

정하게 된다. 이후 관심영역내에 있는 차량의 특징점

들을 찾고 그 점들에 대한 움직임 벡터를 계산하여 특

징점들이 어디로 이동하는지 확인한다. 만약 불법 유

턴경로로 벡터의 이동이 감지되면 그 신뢰성을 검증

하여 불법유턴차량인지 아닌지 결정하게 된다.
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그림 3. 도로의 중앙선
Fig. 3. Center lane of road

그림 4. RGB-to-HSV 변환 결과와 중앙선 검출
Fig. 4. RGB-to-HSV conversion and detection of center 
lane

2.2 컬러모델 변환을 통한 중앙선 검출

불법 유턴 차량은 그림 1에서 볼 수 있듯이 중앙선

을 반드시 침범한다. 이 점에 착안하여 중앙선 주위를 

관심 영역(region of interest, ROI)으로 설정하기 위

해 중앙선을 검출한다. 특정 객체의 검출을 위해 사용

되는 여러 특징 중에서 컬러정보는 잡음이나 부분적

인 가려짐에 강인하고 회전이나 크기 변화에도 덜 민

감하며 계산속도가 빨라 객체 검출을 위한 매우 중요

한 단서로 사용된다.
[3]  

영상에서 피부색이나 중앙선색 같은 특정 색상을 

띄는 물체를 검출하기 위해 여러 컬러 모델이 사용되

는데 대표적으로 RGB, HSV, CIE L*a*b* 등이 사용 

된다.
[4] 중앙선은 노란색이기 때문에 R, G, B 성분을 

이용한 RGB 컬러 모델은 중앙선 검출이 용이하지 않

다. 반면 HSV 컬러모델은 색상(H) 정보로만 색상을 

파악 할 수 있고 여기에 옅거나 진한 정도를 채도(S)

로, 밝기 정도를 명도(V)로 값을 조정하기 때문에 인

간의 색인지에 근접한 모델로 회색 도로 배경 속에서 

노란색 중앙선을 검출하기에 적합하다.

일반적으로 RGB 컬러모델로 되어 있는 영상 데이

터는 식 1과 같은 비선형 수식을 이용하여 HSV 컬러

모델로 변환하게 된다.

 






 





(1)

그림 4의 왼쪽 그림은 그림 3의 왼쪽 그림을 

RGB-to-HSV 변환한 결과이다. 색상(H) 값만으로 중

앙선 색상을 어느 정도 검출할 수 있지만 좀 더 정확

한 검출을 위해 채도(S), 명도(V) 값들도 고려한다[5]. 

그림 4의 오른쪽 그림은 각 픽셀의 색상(H), 채도(S), 

명도(V) 값들에 대한 임계치(double - thresholding)에 

의한 이진화 결과이다(식 2). H, S, V 각각에 대한 임

계치 조건을 모두 만족하는 경우에만 해당 픽셀(I(x, 

y))을 이진이미지의 픽셀 값 ‘1’ 로 변환하고 그 외의 

경우는 모두 ‘0’ 으로 변환한다.

 










    ∩
    ∩
  

 

(2)

2.3 중앙선 주위 관심영역(ROI)설정

2.2절에서 검출한 중앙선 주위를 관심 영역(region 

of interest, ROI)으로 설정하고 영상 처리 대상 영역

을 축소하여 다음 단계에서 수행될 알고리즘들의 방

대한 연산량 부담을 줄인다. 관심 영역의 설정 방법은 

다음과 같다. 

중앙선(직선)이 검출된 이진 이미지에 대해 일반적

으로는 직선 허프 변환(line hough transform)을 이용

하여 직선을 찾는다. 그러나 시간대에 따라 중앙선이

외의 주변 환경에서도 중앙선과 비슷한 색이 검출될 

수 있고 그것을 중앙선으로 잘못 인식하는 현상이 발

생할 수 있다. 또한 직선 허프 변환 자체가 삼각함수, 

곱셈, 나눗셈 등과 같은 오버헤드가 큰 연산들의 반복

적 수행이 필요하고, 변수 공간을 양자화하는 해상도와 

검출 정확성 사이의 트레이드-오프(trade-off)를 고려해

야하기 때문에 실시간 성능을 보장하기 어렵다는 단점

이 있다.
[6] 이러한 허프 변환의 단점을 보완한 진보된 

확률적 허프 변환(PPHT, progressive probabilistic 

hough transform)
[7]을 사용했다. 진보된 확률적 허프 

변환은 기존의 직선의 방정식을 구하는 방법에서 모

든 픽셀에 대해 투표(voting)을 하는 것이 아니라 일

부 선택된 픽셀만 고려한다. 즉, 특정 위치의 직선의 

방정식에 대한 파라미터가 일정 수 이상 투표 되면 더 

이상 그 지점의 직선의 방정식에 대해서는 계산이 진

행 되지 않아 연산량을 크게 단축시킬 수 있다. 또한 

계산과정에서 직선의 끝과 끝을 파악하고 길이를 계

산하여 길이에 따른 직선을 선택할 수도 있다.

중앙선은 비교적 긴 편이기 때문에 일정 길이 이상
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그림 6. flat, edge, corner 영역
Fig. 6. Region of flat, edge, and corner

을 선택해서 오검출률을 낮출 수 있다. 예를 들어 이

미지의 세로 사이즈가 600 픽셀이라면 길이가 300 픽

셀이상(2분의 1이상)인 직선들만 선택하게 하면 빠르

고 좋은 결과를 얻을 수 있다. 그림 5의 왼쪽은 이진

화된 중앙선 이미지에 확률적 허프 변환을 적용시킨 

결과이다.

그림 5의 왼쪽그림에서 검출된 두 직선들에 대해 

평균 중앙선(가운데 하나의 기준선)을 계산한다. 계산

된 평균 중앙선을 기준으로 하여 좌우로 일정한 폭을 

정하여 그 폭 안쪽 영역을 관심 영역으로 설정한다. 

관심 영역의 폭은 촬영환경에 따라 계산(calibration)

하여 결정하되 자동으로 설정을 하고자 하는 경우는 

검출된 두 중앙선 사이의 최대 간격(그림의 하단 부

분)의 3배의 크기 정도로 설정하면 적당하다. 이렇게 

결정된 관심영역은 카메라 떨림 등으로 촬영 각도가 

바뀔 상황을 대비하여 일정 프레임마다 간헐적으로 

다시 세팅한다.

그림 5. 이진화된 중앙선 이미지의 진보된 확률적 허프 변환
Fig. 5. Progressive probabilistic hough transform of 
binarized Center Lane image

2.4 추적하기 좋은 특징점(Key-Points) 검출

특징점의 효과적인 추적을 위해 차량의 어떤 픽셀 

점을 특징점으로 사용할 것인지 결정하는 일은 매우 

중요하다. 만약 그림 6의 맨 왼쪽과 같이 flat 영역을 

추적한다고 하면 다음 프레임에서 동일한 flat 영역을 

추적하는 것은 쉽지 않을 것이다. edge 부분도 flat 영

역보다는 낫지만 여전히 혼동의 여지가 많다. 반면, 

corner 점은 위치(rotation), 크기(scale), 밝기 변화

(illumination variation), 잡음(noise)에 강인하며 다음 

프레임에서도 추적이 용이하다.
[8] 대부분의 특징점 추

출 알고리즘들은 이러한 코너(corner) 점 검출을 바탕

으로 하고 있다.

대표적인 코너 검출 알고리즘으로는 해리스(Harris)

가 제안한 알고리즘이 있다.
[9] 이 알고리즘은 모라비

츠(Moravec)가 제안한 알고리즘
[10]을 기반으로 하는

데 그 원리는 영상의 각 픽셀의 상하좌우대각의 4방

향(그림 6의 화살표)의 미분변화량(절대 값)의 합(sum 

of squared deviations, SSD)을 구해 그 값이 상대적

으로 큰 값이면 코너로 인지하는 것이다. 

그림 7은 도로 이미지 전 영역에서, 그림 8은 ROI 

영역에서 해리스 코너 알고리즘을 적용하여 코너점을

(초록색) 찾은 영상이다. 건물, 나무, 차량 등 각진 객

체는 코너 점들이 검출되었지만 flat 영역인 도로 부분

이나 차량의 면 부분에는 코너가 검출되지 않은 것을 

확인 할 수 있다.

그림 7. 이미지 전 영역에서의 코너 검출
Fig. 7. Corner detection in all area

그림 8. 관심 영역(ROI)에서의 코너 검출
Fig. 8. Corner detection in region of interest(ROI)

2.5 움직임 벡터 계산과 추적

본 단계에서는 차량의 코너 점들이 프레임간 어떤 

움직임을 갖는지 파악하기 위해 옵티컬 플로우 벡터

를 계산하고 추적한다.

동영상에서 움직임이 발생하면 픽셀들의 밝기 변화

가 나타나는데 이러한 밝기의 이동을 옵티컬 플로우

(optical flow)라고 한다. 이러한 밝기의 움직임 즉, 옵
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그림 9. 코너에 대한 옵티컬 플로우 계산 및 추적(1)
Fig. 9. Optical flow calculation and traking of corner(1)

그림 10. 코너에 대한 옵티컬 플로우 계산 및 추적(2)
Fig. 10. Optical flow calculation and traking of corner(2)

그림 11. ROI 영역에서 코너점들의 이동
Fig. 11. Movement of the corner points in region of ​​interest

티컬 플로우를 계산하여 움직임 벡터(motion vector)

를 구하고 이를 분석하면 특정 물체를 추적할 수 있

다. 옵티컬 플로우를 계산하는 알고리즘은 크게 밀집 

옵티컬 플로우(dense optical flow)와 희소 옵티컬 플

로우(sparse optical flow) 두 가지로 분류 할 수 있다.

밀집 옵티컬 플로우는 영상 내부의 모든 픽셀에 대

해 옵티컬 플로우를 계산하는 알고리즘으로 2.4절에

서 언급한 Flat 역영 내의 점에 대한 움직임을 계산할 

경우 연산량 낭비가 매우 심하게 된다. 반면 희소 옵

티컬 플로우는 영상의 일부 픽셀(특징점)에서만 옵티

컬 플로우를 계산하는 알고리즘으로, 특징이 많이 나

타나지 않는 영역에서는 계산을 수행하지 않으므로 

연산량을 대폭 절감할 수 있게 된다.

본 논문에서는 옵티컬 플로우 알고리즘의 평과 결

과
[11]중에 랭크(rank)가 높은 알고리즘인 피라미드 루

카스-카나데(pyramid Lucas-Kanade, pyramid L-K) 

알고리즘을 사용한다.

원래의 루카스 카나데 알고리즘은 설정한 윈도우보

다 큰 움직임이 발생하였을 경우에는 움직임을 계산하

지 못하는 단점이 있다. 또한 윈도우 크기를 너무 크게 

하면 연산량이 제곱수로 증가하고 정확도는 떨어지게 

된다. 이러한 문제들을 해결하기 위해 Bouguet는 이미

지 피라미드(pyramid)기법
[12,13]을 사용하여 작은 윈도

우로도 큰 움직임을 계산할 수 있도록 한 것이다. 

2.4절에서 검출한 코너 포인트들에 대하여 Bouguet 

의 방식을 적용하여 옵티컬 플로우를 계산한다. 이 계

산을 통해 그 코너 점들의 이동 상황을 감지하고 이때 

이상 움직임이 검지되면(즉, 특정 방향과 일정 크기 

이상의 벡터 조건을 만족하면) 추적 모드로 돌입한다.

일단 추적 모드로 돌입하면 활동성향이 멈출 때 까

지 연속적으로 옵티컬 플로우를 계산해 검출된 코너

점들의 위치를 메모리에 저장시킨다. 그림 9는 그림 7

의 이미지 전 영역에서, 그림 10은 그림 8의 ROI 영

역에서, 검출된 코너에 대해 옵티컬 플로우를 계산하

고 프레임간 움직임이 (방향에 상관없이) 일정 길이 

이상이면 추적한 결과이다. 메모리에 저장된 점들을 

하나하나 이으면 코너가 어떻게 움직였는지 정확히 

알 수 있다.

참고로 SURF, SIFT 와 같은 알고리즘을 사용하면 

옵티컬 플로우를 사용하지 않고도 특징점들을 추적할 

수 있지만 이러한 알고리즘들은 로고, 라벨, 상표, 만

화 캐릭터 등 자연적인 이미지가 아닌 인공적인 이미

지 객체들의 경우에만 추적이 잘된다는 점과 연산량

이 매우 많다는 점 때문에 본 논문에서는 고려하지 않

았다.

2.6 불법 유턴 경로위의 움직임 벡터 추적

불법 유턴 차량은 2장 서두에서 언급한 바와 같이 

중앙선에 대해 수직한 벡터를 남긴다. 이 점에 착안하

여 움직임 벡터가 중앙선에 수직한 벡터이면 추적을 

시작하고 그렇지 않다면 추적을 하지 않는다.  

그림 11은 관심영역(ROI)에서 코너점 P1, P2가 다

음 프레임에서 P1’, P2’으로 이동했을 때 혹은 그 반

대로 이동했을 때 그 움직임 벡터를 나타낸 것이다. 

코너점 P1은 상하(y축) 이동은 거의 없고 좌우(x축)으
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isMove(Corner)

 if (status and (|prevCorner.x–Corner.x|

            + |prevCorner.y–Corner.y| > d) )

    then return true;

 else return false;

end isMove()

selectVector(Corner)

 num ← 0;

 if (isMove(Corner))

   then if (|prevCorner.x–Corner.x| > 1

        and |prevCorner.y–Corner.y| < yMin)

           then memory[num+1] ← Corner;

end selectVector()

표 1. 움직임 벡터를 선택하기 위한 의사코드
Table 1. Pseudocode for selecting a motion vector

그림 12. 불법 유턴 차량과 불법 유턴 경로 상의 움직임벡터
Fig. 12. Illegal U-turn vehicle and motion vectors on 
illegal U-turn path

그림 13. 픽셀 정보 유사성에 의해 검출된 벡터들
Fig. 13. Detected vectors by pixel information similarity

로 이동했다. 이는 중앙선을 가로질러 침범한 불법 유

턴한 차량의 코너점일 확률이 높다. 반면, 점 P2는 좌

우(x축) 움직임이 적고 상하(y축) 움직임이 크다. 이는 

불법 유턴 차량과는 관련 없는 평범한 차량일 확률이 

높다. 따라서 점 P1에 대해서 옵티컬 플로우를 계산하

고 그 움직임이 P1’과 같이 움직였다면 추적을 시도하

고, P2’ 같이 움직였다면 추적을 하지 않는다. 이에 대

한 의사코드를 표 1에 나타내었다.

isMove(Corner)함수는 코너점이 움직임이 있는지 

없는지를 판단하는 함수이다. status는 2.5절에서 계산

한 옵티컬 플로우 계산 결과가 좋지 않아 추적에 실패 

했을 경우 false 가 되는 변수이다.

selectVector(Corner)함수는 그림 1에서 수평방향 

벡터와 같은 불법 유턴 경로로 지나간 움직임 벡터를 

선택하는 함수이다. 코너를 매개변수로 받아 isMove

함수를 이용해 코너가 움직였는지 확인하고, 움직였다

는 결과가 나오면 x축으로 최소 픽셀 간격 1보다 큰 

크기로 움직이고 y축으로 yMin값 보다 작게 움직였

을 때 코너를 메모리에 저장시킨다. yMin값은 코너의 

y좌표 이동량의 조건(제한 값)으로 수평 방향 벡터를 

선택하기 위해서는 |prevCorner.y - Corner.y| = 0 으

로 해야 할 것이다. 하지만 실제 불법 유턴 경로로 지

나간 벡터들이 정확히 수평 방향 벡터를 남기지 않고 

그림 11의 P1, P1’ 과 같이 약간 기울어진 형태의 벡

터를 남긴다. 따라서 ±  값을 주어 여유를 준다. 본 

논문에서는 실험값으로 5픽셀 간격인 ‘5’ 로 설정했

다. 이렇게 불법 유턴 경로로 이동하는 코너점을 선택

하고 추적한 결과를 그림 12에 나타내었다.

Ⅲ. 불법 유턴 차량 검지 실험 및 성능 분석

본 절에서는 2장에서 검출한 벡터가 불법 유턴 차

량에 의해 생긴 것인지 아닌지 판단하여 최종적으로 

불법 유턴 차량을 검지한다. 그림 13은 단순히 픽셀 

정보 유사성에 의해 검출된 벡터들이다. 그림 8의 도

로에 전봇대에 의해 생긴 그림자에 코너 검출이 된 것

을 확인  수 있는데, 이 코너에 대해 옵티컬 플로우를 

계산이 수행되면 수 프레임이 지나고 차량에 의해 생

긴 그림자와 겹치는 순간 코너가 좌우로 움직인 것으

로 판단되어 중앙선에 수직하게(불법 유턴 경로로) 움

직인 벡터가 검출 되는 경우가 있다. 이러한 벡터들과 

그림 12와 같이 진정 불법 유턴 차량에 의해 검출된 벡

터들 간의 구분을 위해 신뢰도(reliability)를 측정한다.

표 2는 신뢰도를 구하기 위한 의사코드이다. 신뢰

도는 옵티컬 플로우 계산에 의해 저장된 점들의 무게

중심(Center)을 구하는 과정이다. 한 점과 저장된 다

른 한 점과의 거리(dist)를 계산하여 이 거리가 일정 

크기(본 연구에서는 ROI영역의 폭 사용)보다 작다면 

같은 집단이라고 보고 두 점 사이의 가운데를 새로운 

무게중심점으로 설정하며 본 과정을 반복하면서 신뢰

도(Reliability)를 증가 시킨다. 만약 두 점 사이의 거

리가 관심영역의 폭보다 크다면 새로운 집단이라고 

보고 다른 집단의 무게중심점으로 설정해야 한다. 이
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그림 14. 불법 유턴 차량 검지
Fig. 14. Detection of illegal U-turn vehicle

getCenter(Points)

  Reliability, num ← 0;

  Center ← Points[0];

  while(num = numofPoints) do {

    dist ← |Center.x–Points[num].x|

           + |Center.y–Points[num].y|;

    if (dist < ROIwidth) then {

      Center ← (Center + Points[num])/2;

      Reliability ← Reliability + 1; 

    } 

    num ← num + 1;

  }

  return Reliability;

end getCenter()

표 2. 신뢰도를 계산하기 위한 함수(의사코드)
Table 2. Functions to calculate a reliability (pseudocode)

All area

(640 * 480)

set ROI

(78 * 480)

Farneback 116.43ms 22.73ms

P. L-K  24.12ms  6.43ms

표 3. 지역에 따른 알고리즘의 처리 시간
Table 3. The processing time of the algorithm according 
to the area

(a)

   

(b)

   

(c)

그림 15. Farneback 알고리즘을 적용한 결과
Fig. 15. Result of applying the algorithm Farneback

렇게 모든 점들과 비교해서 일정 신뢰도 수준을 넘으

면 불법 유턴 차량에 의해 생긴 벡터 집단이라고 판단

한다. 그림 14는 신뢰도 측정 알고리즘을 적용한 결과

이다. 신뢰도가 높아 불법 유턴 차량으로 판단되어 무

게중심점을 빨간점으로 표시했다.

본 논문에서 제안하는 불법 유턴 차량 검지 알고리

즘의 성능을 평가는 Intel(R) Core(TM) i5-3470 CPU 

@ 3.20GHz 3.20GHz, 메모리 4GB의 하드웨어에서, 

MS Windows7 운영체제에서 Visual Studio 2010을 

이용하여 수행했다.

실험 데이터는 한국교통대 근처 도로에서 촬영한 

영상으로, 640 * 480 해상도의 1분 25초(약 2500개의 

프레임)길이를 가진 영상이다.   

실험은 밀집 옵티컬 플로우 알고리즘인 Farneback 

알고리즘과 희소 옵티컬 플로우 알고리즘인 Pyraimd 

Lucas-Kanade 알고리즘의 처리시간을 비교했다. 

Farneback 알고리즘은 이미지 전 영역에 대해 처리 

할 경우 120ms에 가까운 처리 시간이 걸려 실시간 처

리에 부적합함을 알 수 있었다. 관심 영역을 정하고 

처리할 경우 밀집 옵티컬 플로우 알고리즘으로도 실

시간 처리는 가능했지만 카메라에서 멀리 떨어진 차

량의 움직임은 픽셀 변화가 거의 없어 움직임을 파악

하기 어려웠다. 이를 해결하기 위해서는 해상도를 높

이거나 피라미드 영상의 단계를 높여야 하는데, 이렇

게 하면 연산량이 더욱 증가하여 실시간 처리 요건을 

갖추기 어렵게 된다. 또한 Flat 영역의 오차로 불법 유

턴 경로로 움직이는 벡터를 선별하기 어려운 문제점

도 발견되었다. 그림 15는 관심영역(78 * 480) (a) 에

서 불법 유턴 차량부분을 확대한 사진 (b) 인데, 움직

임이 매우 작아 벡터의 크기가 매우 작은 것을 확인 

할 수 있었다. 또한. (c)에서는 그림자 영역의 Flat한 

성질 때문에 오차가 많이 난다. 따라서 밀집 옵티컬 

플로우를 이용하여 불법 유턴 차량을 검지하는 것은 

연산량, 성능 모든 측면에서 문제가 있음을 알 수 있

었다.

본 논문에서 사용한 Pyraimd Lucas-Kanade 알고

리즘은 이미지 전 지역에 대해 적용시켜도 꽤 좋은 성

능(24.12ms)의 결과를 확인할 수 있다. 관심 영역을 

설정했을 때는 6.43ms로 상대적으로 매우 빠른 처리

속도를 보였으며, 불법 유턴 경로로 움직이는 벡터를 

선별하고 신뢰도계산 및 불법 유턴 차량 검지에 있어

서도 오검지율이 없었다. 그림 16은 이미지 전 영역에
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(a)

(b)

그림 16. Pyraimd Lucas-Kanade 알고리즘을 적용한 결과
Fig. 16. Result of applying the algorithm Pyraimd 
Lucas-Kanade

서 적용한 결과(a)와 관심 영역을 설정하고 적용한 결

과(b)를 나타낸다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 도로에서 불법 유턴하는 차량을 자

동 검지는 알고리즘을 제안하였다. 불법 유턴 차량은 

그 경로위에 수평방향의 움직임 벡터를 남긴다. 이를 

인지하기 위해 먼저 코너점들을 검출하고, 이 코너점

에 대해 희소 옵티컬 플로우(Sparse Optical Flow)알

고리즘을 사용하여 실시간으로 불법 차량을 잡아 낼 

수 있도록 하였다. 만일 알고리즘을 이미지 전 영역에 

적용시킨다면 연산량이 기하급수적으로 증가하여 실

시간 검출이 불가능하기 때문에 연산량 절감을 위하

여 전처리과정으로 관심영역을 설정했다. HSV컬러모

델을 통해 먼저 중앙선 주변을 관심영역으로 설정하

고 그 영역내에서 움직이는 차량의 특징점을 찾고 그 

특징점에 대해서만 움직임 벡터를 검출하였다. 검출된 

움직임 벡터들 중 불법 유턴 경로위의 벡터들을 저장

하고, 이 벡터들이 불법 유턴 차량에 의해 생긴 것인

지 판단하기 위한 신뢰도를 계산했으며 신뢰도가 높

은 벡터 집단이 불법 유턴 차량에 의해 생긴 벡터 집

단임을 확인했다. 최종적으로 알고리즘의 성능을 평가

하기 위해 알고리즘별 처리시간을 계산했으며 본 논

문에서 제안한 알고리즘이 효율적임을 증명하였다.
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