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요 약

신호등 인식 기능은 자율주행 차량 및 첨단 운전

자 보조 시스템(ADAS: Advanced Driver Assistance

Systems)의 필수 구성요소이다. 교통 신호등은 국제적

으로 통용되는 일반적인 체계가 존재하지만, 특정 국

가에서만 사용되는 특수 신호등이 존재하므로 이에

대한 고려가 필요하다. 우리나라의 경우 버스 전용

차로를 위한 버스 전용 신호등을 사용하고 있다. 본

연구에서는 YOLOv3 계열의 딥러닝 모델을 이용해

신호등 인식 기능을 구현할 때 버스 전용 신호등이

신호등 인식률에 미치는 영향을 분석한다. 즉, 버스

전용 신호등을 포함하는 학습 데이터셋을 만들어 이

를 이용하여 학습을 수행한 신호등 인식 시스템의 인

식률을 살펴보고, 버스 전용 신호등이 상대적으로 낮

은 인식률을 보이는 요인을 분석한다.

Key Words : Traffic light recognition, Deep

learning, Object detection, Image

classification, Autonomous driving

ABSTRACT

Traffic light recognition is an essential task in

autonomous driving and ADAS(ADAS: Advanced

Driver Assistance Systems). Traffic light systems

are similar in most countries but there exist special

traffic signals adopted to specific countries which

must be taken care of. In case of Korea, bus

priority traffic lights are being for bus-only lanes.

In this study, we analyze the impact of bus priority

traffic lights on the performance of a traffic light

detection system based on YOLOv3 deep learning

model. That is, we evaluate the traffic light

detection system trained with a dataset containing

bus priority traffic lights which we have collected

and discuss reasons behind comparatively low

performances in detecting bus priority traffic lights.

Ⅰ. 서 론

최근 들어 첨단 운전자 보조 시스템(ADAS)과 자

율주행 차량의 사용이 일반화되고 있는데 이는 다양

한 교통 상황, 기후, 주변 환경에서도 신뢰성 있는 성

능을담보할수있는딥러닝기반알고리즘의적용[1-5]

에기인함이크다. ADAS 및자율주행시스템을구성

하고 있는 요소기술들 중 차선, 보행자, 및 신호등 등

의 주변 환경을 인식(perception)하는 인식 기술은 안

전운행의핵심이라할수있고딥러닝기반알고리즘

들이가장많이활용되고있는요소기술이라할수있

다. 본 연구에서는 이러한 인식 기술들 중 신호등 인

식 기술에 초점을 맞춘다.

교통 신호등은 다수의 국가에서 통용되는 국제 표

준[6]이 존재하지만, 특정 국가에서만 사용되는 특수

신호등 또한 존재한다. 우리나라의 경우, 중앙 버스

전용차로의존재로인해버스전용신호등이일부교

차로에서 운영되고 있는데, 버스 전용 신호등은 원형

이아닌버스형상을사용하기에, 일반신호등에최적

화된 신호등 인식 시스템의 인식률이 영향을 미칠 수

있고 그 영향이 어느 정도 인지 살펴볼 필요가 있다.

이를위해, 본연구에서는버스전용신호등과일반

차량용 신호등이 모두 존재하는 학습 데이터셋을 제

작하고, 이 학습 데이터셋을 이용하여 실시간성
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그림 1. 학습용 데이터셋의 이미지 샘플
Fig. 1. Sample image in training dataset

(real-time) 딥러닝모델인 YOLOv3[7] 계열모델기반

의 신호등 인식 시스템을 학습시켜 버스 전용 신호등

이 신호등 인식 시스템의 성능에 미치는 영향을 분석

해본다. 먼저, YOLOv3-tiny 신경망모델을이용하여

일반 신호등과 버스 전용 신호등의 인식률을 비교하

고, 버스전용신호등이낮은인식률을보이는요인을

분석한 한 후, 이 요인이 다른 YOLOv3 계열 신경망

모델에서도 성능 저하의 동일한요인으로 작용하는지

를 살펴본다.

Ⅱ. 관련 연구

딥러닝을 이용해 신호등과 같은 객체를 인식하는

연구는 매우 활발히 이루어져 왔다. 딥러닝을 사용한

객체 인식 연구는 크게 영역 제안 기반 방법과 회귀/

분류 기반 방법으로 나눌 수 있다[8].

영역제안기반방법은객체가있을것으로예상하

는 영역을 영역 제안 네트워크(region proposal

network)를통해추출한후, 추출한영역에대해분류

및 지역화를 수행하여 원하는 객체를 검출하는 방법

이다. 영역 제안 기반 방법을 사용한 연구로는

R-CNN[9], SPP-NET[10], FRCN[11], Faster R-CNN[12],

Mask R-CNN[13] 등이 있다.

회귀/분류 기반 방법은 영상을 격자(grid) 모양의

영역으로 분할한 후, 각 영역별로 객체를 예측한다.

영역별로 분류를 수행하여 객체 인식 문제를 단일 회

귀식으로단순화함으로써, 영역제안기반방법에비

해빠른수행속도를 갖는다. 회귀/분류 기반알고리즘

에는 AttentionNet[14], YOLO[15], SSD[16],

YOLOv2[17], YOLOv3 등이 있다.

신호등 인식의 경우, 높은 신뢰도와 실시간성을 위

한빠른수행속도를만족해야한다. 이러한이유로본

연구에서는 빠른 수행속도를 갖는 회귀/분류 기반 알

고리즘중높은성능을보이는 YOLOv3 모델을이용

하여 실험을 수행하였다.

Ⅲ. YOLOv3

YOLOv3는 앞서 설명한 것과 같이, 영상을 격자

모양의 영역으로 분할한 후, 각 격자의 중심으로부터

추정한 경계영역(bounding box, anchor box)에대한

클래스별 신뢰도를 산출함으로써 원하는 물체를 인식

한다. 이러한 원리를 통해, 기존 물체 인식을 위한 네

트워크에 비해 획기적으로 빠른 속도를 보였다.

YOLO는 2016년초기버전을 발표한 이후, 지속적으

로 성능이 개선된 버전을 발표하고 있다. YOLOv2는

기존 YOLO와달리배치정규화(batch normalization)

방법과 앵커박스(anchor box)를 사용하여 학습의 속

도와 안정성을 증가시켰다. YOLOv3는 ResNet[18]에

서 제안한 스킵 연결(skip connection)구조를 사용해

이전보다더깊은네트워크를훈련시켰으며, 기존모

델들과 비슷한 성능을 보였지만, 기존 모델들에 비해

빠른 수행속도를 갖는다는 장점이 있다.

본연구에서는 YOLOv3 모델뿐아니라, 함께제안

된 YOLOv3-tiny, YOLOv3-spp 모델[19]을 신호등 인

식 문제에 적용하였다. 영상을 입력으로 받아서, 각

클래스에 대한 예상 위치와 신뢰도 등을 출력해야 하

는영상내객체인식네트워크는네트워크내에서다

양한 방법을 통해 차원을 축소하며, 유의미한 정보를

추출한다. YOLOv3 모델은 특정 컨볼루션 레이어들

의보폭(stride)을 2로설정하여차원을축소하는과정

을 거치지만, YOLOv3-tiny 모델은 파라미터의 수를

줄여서, 빠른 수행 속도를 갖기 위해 최대 풀링(max

pooling)레이어를 사용한다는 점에서 차이를 보인다.

YOLOv3-spp 모델은 SPP(Spatial Pyramid Pooling)

기법[20]을 사용하여 다양한 상황에서 객체 검출이 용

이하게 하였다. SPP 기법은최대 풀링레이어를 다양

한 크기로 적용함으로써 다양한 크기의 객체를 효율

적으로 검출[21]할 수 있도록 돕는다.

Ⅳ. 실험 및 결과

본장에서는버스전용신호등이딥러닝기반신호

인식 시스템에 미치는 영향을 분석하기 위해

YOLOv3, YOLOv3-tiny, YOLOv3-spp 모델을 이용

해 수행한 실험에 관해 설명한다.

4.1 데이터셋 및 학습
버스 전용 신호등이 딥러닝 기반 알고리즘에 미치

는 영향을 분석하기 위해서는 일반 신호등과 버스 전

용 신호등이 포함되고, 구분되어서 레이블링 된 데이
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Model
Original

Image Size

Input

Layer Size

AP

mAP F1 scoreNormal

traffic signal

Bus priority

traffic signal

YOLOv3

tiny

2280×1080 416×416 70.83% 18.53% 44.68% 0.70

2280×1080 1024×1024 86.66% 85.30% 85.98% 0.78

표 1. YOLOv3-tiny의 입력 레이어 크기 별 성능
Table 1. Performance of YOLOv3-tiny with different input layer sizes

그림 2. 크기 재조정을 거친 버스 전용 신호등 입력 이미지
(좌: 416×416, 우: 1024×1024)
Fig. 2. Sample input image of bus priority signal after
resizing (Left : 416×416, Right: 1024×1024)

터셋이필요하다. 이를위해그림 1과같은차량의블

랙박스를통해촬영된영상을직접획득한후, 레이블

링 과정을 거쳐 실험을 위한 데이터셋으로 사용하였

다. 레이블링은 YOLO_mark[22]를이용하였다. 데이터

셋은 2288×1080의 크기를 갖는 영상 1024장으로 이

루어지며, 학습을 위한 데이터셋은 714장, 성능 평가

를 위한 데이터셋은 310장의 영상을 사용하였다. 데

이터셋은일반신호등과버스전용신호등두가지클

래스로이루어진다. 학습에는 0.001의학습률(learning

rate), 가중치 감쇠(weight decay)는 0.0005, 배치 크

기(batch size)는 64를 사용하였다. 인식률 평가를 위

해사용한지표인 AP(average precision)는정밀도-재

현율곡선(precision-recall curve)을통해산출하는클

래스별 검출 성능을 나타내며, mAP(mean average

precision)는 클래스별 AP의 평균을 나타낸다. F1

score는 정밀도와 재현율의 조화평균이다.

4.2 신호등 유형 별 인식 성능 비교
먼저버스전용신호등이신호등인식시스템의성

능에 미치는 영향과 그 요인을 살펴보기 위해

YOLOv3-tiny 모델을 사용하여 각각 416×416,

1024×1024 두 가지 크기의 입력 레이어(input layer)

를 갖도록 설정하여 학습한 후 인식 성능을 비교하였

다. 대부분의딥러닝기반객체인식시스템에서는제

한된 컴퓨팅 자원의 효율적 활용을 위해 원본 영상이

크기 재조정(resizing) 과정을 거친 후 입력 레이어에

전달된다. 입력 레이어 크기를 증가시키면 신경망 모

델 전체의 파라미터 수 또한 증가하기에 필요로 하는

시스템 메모리의 크기가 증가한다. 표 1에서 보이는

바와 같이 입력 레이어의 크기가 작은 경우, 버스 전

용 신호등(Bus priority traffic signal)의 AP는 일반

신호등(Normal traffic signal)에 비하여 매우 낮은 수

치를보인다. 이에반하여입력레이어의크기가작은

큰 경우 그 차이가 미미하다. 이를 통해 입력 영상의

크기 재조정이 버스 전용 신호등의 인식률에 큰 영향

을 미치는 것을 알 수 있고 영상의 크기 재조정 과정

에서 버스 전용 신호등이 영상 고유의 특성을 잃어버

리는 현상이 일어나고 있음을 추정할 수 있다. 입력

영상의 낮은 해상도에 의한 딥러닝 기반 인식 알고리

즘의 성능 저하 문제는 이전 연구들[23,24]에서 관찰되

어왔다. 그림 2는 재조정을 거친 신호 인식 알고리즘

의버스전용신호등입력영상예시이다. 2280×1080

크기의 원본 영상이 416×416으로 크기가 재조정된

경우, 1024×1024로 크기가 재조정된 경우에 비해 영

상의 많은 부분이 소실되어서 버스 전용 신호등 영상

고유의특성을잃어버리는것을관찰할수있다. 마지

막으로표 1에제시된결과를보면, 입력레이어크기

를 증가시키면 mAP뿐 아니라 F1 score도 증가함을

알 수 있다.

4.3 신경망 모델별 인식 성능 비교
입력 레이어의 크기를 증가시키는 방법은 인식 성

능을 향상시킬 수 있으나 신경망 모델 전체의 파라미

터수또한증가하기에, 시스템메모리가제한된환경

에서는 신경망 모델에 따라 그 적용이 제한될 수 있

다. 즉, 상대적으로단순한 YOLOv3-tiny와달리파라

미터가 많은 YOLOv3와 YOLOv3-spp 모델의 경우,

1024×1024와 같이 큰 크기의 입력 레이어를 사용하

는 시스템은 하드웨어적인 제약으로 인해 그 구축이

어려운 경우가 존재한다. 이에, 본 연구에서는

YOLOv3-tiny뿐 아니라 YOLOv3, YOLOv3-spp 모

델기반신호등인식시스템의성능에대한버스전용

신호의영향평가와성능저하요인파악을위해영상
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그림 3. YOLOv3로의 분할된 영상의 입력
Fig. 3. Input of partitioned image to YOLOv3

Model
Original

Image Size

Input

Layer Size

AP AP

mAP F1 scoreNormal

traffic signal

Bus priority

traffic signal

YOLOv3

2280×1080 416×416 74.06% 35.52% 54.79% 0.76

1240×1080

(partitioned

image)

416×416 92.12% 76.67% 84.39% 0.83

YOLOv3

spp

2280×1080 416×416 78.88% 21.68% 50.28% 0.74

1240×1080

(partitioned

image)

416×416 91.37% 75.93% 83.65% 0.81

YOLOv3

tiny

2280×1080 416×416 70.83% 18.53% 44.68% 0.70

1240×1080

(partitioned

image)

416×416 87.36% 37.09% 62.22% 0.73

YOLOv3

tiny

2280×1080 1024×1024 86.66% 85.30% 85.98% 0.78

1240×1080

(partitioned

image)

1024×1024 94.76% 91.04% 92.90% 0.90

표 2. 뉴럴 네트워크의 영상 분할 기법 사용 여부 별 성능 비교
Table 2. Performance comparison of the neural networks with using image dividing method

분할기법을사용하였다. 여기서영상분할기법은그

림 3과 같이 원본 하나의 영상 프레임(frame)을 서로

겹치지 않는 동일한 크기의 2개 영상 프레임으로 분

할한 후, (학습 시와 평가 시에 모두) 각각의 영상을

신호 인식 시스템의 입력 영상으로 사용하는 방법을

의미한다. 즉, 2280×1080 크기의 영상 프레임을 2개

의 1240×1080 영상프레임으로 분할한후각각을신

경망모델에입력한다. 영상분할기법을통해신경망

모델의 파라미터 수의 변화 없이 입력 영상 해상도를

약 2배증가시키는효과를얻을수있고이를통해입

력 영상 크기 재조정의 신호등 인식률에 대한 영향을

살펴볼 수 있다.

표 2에서는 3가지 YOLOv3 계열 신경망 모델에

대해서로다른크기의입력영상을사용할때의인식

성능을 비교하였다. 이 때, YOLOv3-spp와 YOLOv3

의경우, 416×416의한가지입력레이어크기를갖도

록 하였고, YOLOv3-tiny의 경우, 416×416와

1024×1024의 2가지입력레이어크기를갖는경우에

대해살펴보았다. 표에서 Original Image Size는신경

망 모델에 입력되는 원본 영상의 크기를 나타내는데,

영상 분할 기법을 적용하지 않은 경우, 2280×1080의

해상도를 갖는 원본 영상이 416×416로 크기가 재조

정되고, 영상 분할 기법을 적용한 경우 (표에서

partitioned image로표시된행에해당) 1240×1080의

영상이 416×416로크기가재조정된다. 표에서보이는

바와 같이 영상 분할 기법을 적용하여 높은 해상도의

입력영상을사용한효과를추구한경우, 모든신경망

모델에 대하여 일반 신호등의 AP가 평균적으로 약

1.18배 증가하였고, 버스 전용 신호등의 AP는 평균

약 1.74배증가하였다. 특히, YOLOv3-spp의경우버

스 전용 신호등의 AP가 약 2.5배 증가하였다. 즉, 입

력 영상 해상도의 변화에 (또는 크기 재조정 비율에)
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따른인식성능향상이일반신호등에비하여버스전

용 신호등의 경우에서 두드러지게 나타났고, 이를 통

해입력영상의해상도가 YOLOv3 모든모델에대해

버스전용신호등인식성능에많은영향을미치고있

음을알수있다. 신호등 유형별구분없이인식 성능

을 살펴보면, mAP는 평균 약 1.37배 증가하였고 F1

score 역시 평균 약 1.09배 증가하였다. 가장 좋은 인

식 성능을 보인 경우는 YOLOv3-tiny 모델을 사용하

여 입력 이미지 크기 재조정 비율을 최소화 한 경우,

즉, 화면 분할 기법을 사용하여 입력 영상의 크기를

1240×1080으로 하고 입력 레이어의 크기를

1024×1024로 한 경우로, 91.04%의 mAP와 0.90의

F1 score를 보였다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 버스 전용 신호등이 YOLOv3 기반

신호등 인식 시스템의 성능에 미치는 영향을 분석하

고, 성능 저하를 일으키는 요인을 살펴보았다. 이를

통해 YOLOv3 계열의 딥러닝 모델을 사용하는 신호

등인식시스템에서는입력영상의해상도및입력레

이어 크기에 따라 인식 성능이 큰 영향을 받고 높은

해상도를 갖는입력 영상을 사용하도록 설정함으로써

버스 신호등의 인식 성능을 높일 수 있음을 알 수 있

었다.

추후 연구는 다양한 기상 및 조도 환경에서 신호

인식 시스템이 올바르게 동작하는지 확인하고, 이에

대한 해결책을 제시하는 것이다.
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