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요 약

 완전한 자율 주행에 이르기 위해서는 주변 환경을 인지하는 인지 능력이 사람보다 뛰어나야 한다. 자율 주행에서 주로 사용되는60° 
협각, 120° 광각 카메라는 시야각에 따른 각각의 단점이 존재한다. 본 논문의 목적은 광각, 협각 카메라가 가진 각각의 단점을 극복하
기 위하여, 다중화각 차량 전방 카메라 시스템을 이용하여 더 넓은 영역의 전방을 대상으로 더 정확히 객체를 인식할 수 있는 심층신
경망 알고리즘을 개발하는 것이다. 광각, 협각 카메라로 취득된 데이터의 종횡비를 분석해 SSD(Single Shot Detector) 알고리즘을 수
정하였고, 취득된 데이터를 학습하여 단안 카메라만을 사용할 때 보다 높은 성능을 달성하였다.

Abstract

 To achieve fully autonomous driving, the perceptual skills of the surrounding environment must be superior to those of 
humans. The 60°angle, 120°wide angle cameras, which are used primarily in autonomous driving, have their disadvantages 
depending on the viewing angle. This paper uses a multi-angle object recognition system to overcome each of the disadvantages of 
wide and narrow-angle cameras. Also, the aspect ratio of data acquired with wide and narrow-angle cameras was analyzed to 
modify the SSD(Single Shot Detector) algorithm, and the acquired data was learned to achieve higher performance than when 
using only monocular cameras.
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Ⅰ. 서 론

완전한 자율 주행에 이르기 위해서는 주변 환경을 인지

하는 인지 능력이 사람보다 뛰어나야 한다. 자율주행에서
주로사용되는 60° 협각, 120° 광각카메라는 시야각에 따
른 각각의 단점이 존재한다. 본 논문의 목적은 광각, 협각
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카메라가 가진 각각의 단점을 극복하기 위하여, 다중화각
차량전방카메라 시스템을이용하여더 넓은 영역의전방

을대상으로 더정확히 객체를인식할수있는심층신경망

알고리즘을 개발하는 것이다. 광각, 협각 카메라로 취득된
데이터의종횡비를분석해 SSD(Single Shot Detector) 알고
리즘을 수정하였고, 취득된 데이터를 학습하여 단안 카메
라만을 사용할 때 보다 높은 성능을 달성하였다.

Ⅱ. 개발 동향

운전자가 주행 도중 전방에 나타난 물체의 정체를 판단

하는 일은 매우 중요하며, 주행 중 일어날 수 있는 다양한
환경을 빠르고 정확하게 인식할 수 있어야 한다. 최근, 딥
러닝 기술을 자율 주행에 도입해 차량 인지 능력을 향상

시키려는 시도가 늘고 있다. 데이터를 입력하고 학습하면
정보를 스스로 인지할 수 있기 때문이다. 이러한 딥러닝
기술을 차량에 적용하면 주차보조, 사각지대 감지, 충돌
방지, 교통 표지판 인식[1], 전방 객체 인식[2][3] 등에 활용
이 가능하다.
개발한 알고리즘이 실제 자율주행 차량이 사용할 수 있

으려면 경량화 된 실시간 처리속도의 모델이 임베디드 환

경에서 동작할 수 있어야 한다. 임베디드 환경에서 최적화
하여 동작할 수 있는 딥러닝 모델 연구는 여전히 활발히

연구 중이다[4]. 
카메라와 딥러닝 기술을 이용해 차량 인지 능력을 향

상시키는 방법에는 단안(Mono)카메라 방식, 듀얼(Dual) 
카메라 방식이 존재한다. 단안 카메라 방식은 듀얼 카메
라에 비해 하드웨어 가격이 싸며 알고리즘이 단순한 장

점이 존재하지만, 사고가 날 경우 대체 가능한 카메라가
없으며 시야각(FOV)이 고정된 단점이 있다. 위 방식의
단점을 극복하기 위해 본 논문에서는 다중화각 카메라를

이용한 전방 객체 인식 시스템을 소개한다. 또한, 각 카메
라의 장점을 이용해 객체 인식 성능을 향상시킬 수 있는

방법을 제안한다. 본 논문에서 사용한 시스템 및 알고리
즘은 앞서 소개한 실제 임베디드 환경에서 사용이 가능

하도록 임베디드 보드인 NVIDIA Tx2를 플랫폼 기반으
로 개발하였다.

Ⅲ. 다중화각 카메라를 이용한 차량 전방
객체 인식 방법

1. 협각, 광각을 이용한 차량 전방 객체 인식

협각과 광각 카메라는 각각의 장단점이 존재한다. 협각
카메라는가시거리는길지만, 시야각좁은단점이있고, 광
각 카메라는 시야각은 넓지만 취득된 이미지에 존재하는

객체의 스케일이 작고 영상 왜곡이 존재한다는 단점이 있

다. 

그림 1. 듀얼 카메라를 부착한 자율 주행 시스템
Fig. 1. Automotive driving system with multi-view camera

본 논문에서 사용한 시스템은 두 카메라의 장점을 모두

활용하고자하였다. 그림1은제안하는다중화각 객체 검출
시스템을 나타낸다. 본 시스템은 속도가 저속(30km/h 미
만) 일때는넓은시야각으로주변을인지하기위해서광각
카메라만을 이용하였으며, 고속(30km/h 이상) 일 때는 멀
리 있는 물체를 인지하기 위하여 협각 카메라를 이용하여

전방 객체를 인지하도록 하였다.

2. 객체 인식을 위한CNN 알고리즘 선정

자율주행을 위한 객체 검출기는 실시간성을 보장할 수

있어야하며, 저메모리환경에서동작할수있어야한다[4]. 
제안하는 방식의 도메인인 임베디드 보드 NVIDIA Tx2에
서 동작하기 위해서경량화된 모델인 SSD InceptionV3를
사용하였다. SSD는 격자 기반의 알고리즘을 사용하여 겹
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치는 영역에 대한 중복연산을 최소화하여 연산량을 크게

줄인 검출 알고리즘이다[5].
기본 네트워크의 경우 사이즈와 파라미터 수가 더 적은

모델인 MobileNetV2를 사용하려고 하였으나[7][8], 각각의
모델을 Tx2상에서 테스트한 결과 FPS(Frame per second) 
차이가크지않았다. 따라서 mAP(mean Average Precision)
가 상대적으로더 높은 InceptionV3를기본 네트워크로사
용하였다[10]. 표1은임베디드보드에적합한경량화모델을
비교한 것이다.[6]

MobileNetV2 InceptionV3

Size 14MB 45MB

Parameters 3,538,984 23,851,784

Top-1 Accuracy on 
ImageNet(mAP) 71.3% 77.9%

FPS 약21FPS 약 20FPS

표 1. 경량화 모델의 크기, 파라미터 수, 성능 비교
Table 1. Size, number of parameters and performance comparison 
of lightweight CNN models

3. 객체 인식 성능 향상을 위한 협각, 광각 영상 정보
분석

SSD 알고리즘은컨볼루션필터에의해 K개의박스정보
를출력하게되는데, 미리정해진비율로생성된디폴트박스
중더가까운쪽으로매핑이된다[5]. 이때사전에정하는디

그림 2. 협각 카메라로 취득한 샘플 이미지
Fig. 2. Sample images acquired with a narrow camera

폴트(Default) 박스를 도메인 환경에 맞춰 변경할 수 있다.
그림 3은협각카메라로부터취득된국내데이터의종횡
비 분포도이다. 히스토그램으로부터 커널 밀도 함수를 추
정한 결과 자동차의 경우 1, 1.5, 보행자의 경우 1/2, 1/3, 
자전거행인의경우 0.7, 1, 1/2에분포가높은것을확인할
수 있다. 
그림 4는광각카메라로부터취득된국내데이터의종횡
비 분포도이다. 그림3, 4의 각각 종횡비분포를 확인할 때, 
협각, 광각데이터의종횡비가매우유사함확인할수있다.
국내 도로상 객체 크기 분포를 기반으로 SSD의 디폴트
박스 종횡비는 [1/3, 1/2, 1, 1.5, 2, 3]로 선정할 수 있다. 
그림 2는임의의피처맵에서그려지는디폴트박스를영상
에 투영한 그림이다. 입력 영상의 크기는실시간성을 만족
시키기 위해 640 360 크기로 변환하였다. 최소 검출 가능

그림 3. 협각 카메라로부터 취득된 국내 도로 데이터 객체 별 종횡비(Width/Height)
Fig. 3. Aspect ratios of domestic road data acquired from narrow-angle camera (Width/Height)
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객체의 픽셀 크기는 차량의 크기를 2m로 가정하고, 최대
60m 거리에서 검출이 가능하도록 하기위해 핀홀(Pinhole)
모델을 가정하여 수식 1을 통해 정하였다.

min  

 (1)

min : 이미지 상에서 객체 최소 검출 가능 높이(px)

 : 실제 차량의 크기, 2m.

 : 카메라 초점에서부터 객체까지의 거리, 60m.

 : 카메라의 초점거리, 635px

 
정해진 최소 검출 가능 크기를 고려하여 SSD의 스케일
요소를 [21, 36.75, 64.31, 112.55, 196.96, 360]으로선정하
였다[5]. 각스케일요소는수식2에근거하여 SSD 알고리즘
각 특징맵(Feature Map) 셀 마다 존재하는 Anchor Box의
Width, Height를 결정하게 된다. 

* aspect ratio

/ aspect ratio

l l l
n

l l l
n

w scale

h scale

=

=
(2)

                                                 
l  : l번째 레이어, l  = 1,2,3,4,5,6

l
nw  : l번째 계층의 n번째 디폴트 박스의 너비
l
nh  : l번째 계층의 n번째 디폴트 박스의 높이
ls  :  l번째 계층의 스케일 요소
l
na  : l번째 계층의 n번째 디폴트 박스의 종횡비 

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

1. 실험 환경 구축

각 카메라로부터취득한 데이터는 연속된 영상으로부터

취득한것이기에높은 상관관계를 가지고 있다. 학습 데이
터와 평가 데이터를 분할할 때에는 각 데이터의 상관관계

를 최소화하기 위하여, 무작위로 추출하였다[11]. 
협각 카메라로부터 취득한 데이터는 총 3,000장이며 트
레이닝데이터 개수는 2,400장, 테스트 데이터 개수는 600
장으로분할하였다. 동 시간대에 취득한 광각 카메라로 취
득한 데이터도 동일하게 분할하였다. 각 카테고리 마다 제
공되는 인스턴스는 아래 표 2에 표시하였다. 

Car Pedestrian Cyclist
Wide
angle 
120°

Train data 17,446 1,536 230

Test data 1,893 62 9
Narrow
angle
 60°

Train data 16,881 1,979 247

Test data 1,629 107 15

표 2. 차량 전방 카메라로부터 취득한 객체 수
Table 2. Number of objects acquired from vehicle front camera

2. 비교 실험 결과

본실험에서는협각, 광각카메라모두에서 Scale- Invariant 
한검출성능을내고자하였고, 영상왜곡에도강인한검출
성능을얻기 위해 협각, 광각카메라로부터 취득한데이터

그림 4. 광각 카메라로부터 취득된 국내 도로 데이터 객체 별 종횡비(Width/Height)
Fig. 4. Aspect ratios of domestic road data acquired from wide-angle camera (Width/Height)
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를모두학습하였다. 실험의공정성을확보하기위해두데
이터를 모두학습한 경우는 6000장 중랜덤하게 3000장을
추출하여 학습을 진행하였다. 아래는 비교 실험결과를기
술한 것이다.
그림 5는협각카메라로부터얻어진데이터만을학습했
을 경우 얻어진 객체 검출 샘플 이미지이다. 작은 물체를
검출하지 못하거나, 그림과 같이 오검출하는경우가 생겼
다. 반면, 그림 6은협각, 광각카메라로부터얻어진데이터
를모두학습했을경우얻어진객체검출샘플이미지이다. 
오검출이크게줄었을뿐만아니라, 작은물체도검출하는
모습을 확인할 수 있다. 

그림 5. 협각 카메라 데이터 학습 후 검출 영상
Fig. 5. Detection image after learning the data from narrow-angle  

그림 6. 협각, 광각 카메라 데이터 학습 후 검출
Fig. 6. Detection image after learning the data from wide, narrow-angle 

그림 7은 광각 카메라로부터 얻어진 데이터만을 학습했
을경우얻어진객체검출샘플이미지이다. 이미지상의작
은 물체에 대해서 검출하지 못하는 결과가 나타나지만 협

각, 광각 데이터를 모두 학습한 그림 8은 작은 물체 또한

검출이 용이한 것을 확인할 수 있다. 

그림 7. 광각 카메라 데이터 학습 후 검출 영상
Fig. 7. Detection image after learning the data from wide-angle

그림 8. 협각, 광각 카메라 데이터 학습 후 검출 영상
Fig. 8. Detection image after learning the data from wide, narrow-angle

결과적으로 두 데이터를 모두 학습한 네트워크는 협각

                     Test  
 Train

Narrow-angle
camera data

Wide-angle 
camera data

Narrow
angle 

camera 
data

 59.62% 38.08%
 84% 70%
 69% 34%
 26% 10%

Wide
angle

camera
data

 41.85% 43.75%
 78% 83%
 28% 38%
 20% 10%

Wide & 
Narrow 
angle 

camera
data

 61.70% 47.67%
 86% 85%
 69% 48%
 30% 10%

표 3. 제안된 방식의 성능분석
Table 3. Performance analysis of proposed method
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데이터, 광각 데이터 모두 강인한 결과를 얻었다. 아래의
표 3는 정량적으로 평가한 검출 성능 지표이다. 

Ⅴ. 결 론

본논문은다중화각카메라를이용한자율주행시스템의

객체 인식 성능을 높이고자 국내 도로에서 취득한 데이터

를 분석하고 Domain Specific한 정보를 최대한 활용하는
방법을 제안하였다. 
주요검출객체인 Car, Pedestrian, Cyclist의종횡비를기
반으로 SSD Default Box의 Scale을결정하였으며, 협각, 광
각카메라의 데이터를모두학습하여작은물체의검출성

능을높이면서영상왜곡에도 강인한성능을얻을수있었

다. 
제안한 방식은 협각 카메라 취득한 데이터에서 평가했

을 경우 mAP=61.70%, 광각 카메라에서 취득한 데이터에
서 평가했을 경우 mAP=47.67%를 얻어, 하나의 카메라에
서 취득한 데이터를 학습한 경우보다 높은 성능을 얻었

다.
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