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요 약

최근 급격한 도시화 및 인구 집중으로 다양한 교통 문제가 빈번히 발생하고 있다. 따라서, 이를 효과적으로 해결하기 위한 교통 흐
름 분석 관련 연구들이 활발히 진행되고 있다. 교통 흐름 정보는 도시 교통 관리의 핵심 요소로 차량 통행량 분석을 통해 수집된다. 
본 논문에서는 도로 CCTV 영상에서 교통 흐름 정보를 정밀하게 추정하기 위해 차로 중앙 지점을 기반으로 한 고정밀 차량 통행량
측정 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 심층 신경망(Deep Neural Network) 기반 객체 검출 방법을 이용하여 차량을 검출한 후, 누적
이동량을 바탕으로 각 차로의 중앙 지점을 검출한다. 또한, 객체 추적 기술을 통해 동일 차량의 궤적을 추정하여 검출된 각 차로 중앙
지점과의 거리를 비교함으로써 정밀하게 차량 통행량을 측정한다. 다양한 실험 결과들을 통해 본 논문에서 제안하는 방법이 차량 통행
량 측정에 효과적임을 보인다.  

Abstract

With the rapid increase of vehicles, various traffic problems, e.g., car crashes, traffic congestions, etc, frequently occur in the 
road environment of the urban area. To overcome such traffic problems, intelligent transportation systems have been developed 
with a traffic flow analysis. The traffic flow, which can be estimated by the vehicle counting scheme, plays an important role to 
manage and control the urban traffic. In this paper, we propose a novel vehicle counting method based on predicted centers of 
each lane. Specifically, the centers of each lane are detected by using the accumulated movement of vehicles and its filtered 
responses. The number of vehicles, which pass through extracted centers, is counted by checking the closest trajectories of the 
corresponding vehicles. Various experimental results on road CCTV videos demonstrate that the proposed method is effective for 
vehicle counting. 

Keyword : traffic flow analysis, vehicle counting, centers of each lane, trajectories of vehicles, intelligent transportation 
systems
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Ⅰ. 서 론

도시화에 따른 인구 집중으로 해당 지역에서의 교통 문

제는 빠르게 심화되고 있으며, 이를해결하기위한 지능형
교통 관리 기술에 대한 수요가 증가하고 있다. 이 중 차량
통행량예측기술은교통흐름파악을위한필수요소로써, 
각종사고및교통체증과같이빈번히발생하는도로교통

문제해결에 효과적으로 적용될수 있다[1][2][3][4]. 그러나대
부분의 기존 기술들은 차량을 수동으로 계수하는 인력식

조사[5]와노면에설치된차량검지기기반조사[6]에의존하

고 있어 인력과 비용이 많이 소요되는 문제가 있다. 최근
지능형 교통 관리 기술 연구에서는 이러한 문제점을 해결

하기 위해도로 주변에 이미설치된 CCTV 카메라를 활용
한영상기반교통량예측방법[2][4][7]이활발히연구되고있

다. 특히, 차선별차량통행량은효율적인도로환경운영에
매우유용하기때문에이를위해많은연구자들이차선검

출방법을핵심기술로개발해왔다. 그림 1-(a)는주행환경
에서 차선을 검출하는 예를 보여주고 있다.
차선을 검출하기 위한 가장 기본적인 방법으로는 영상

내에지(Edge)를검출하고허프변환(Hough Transform) 등
을적용하여직선을추정하는방법이있다. 고속도로와같

이차로위차량간격이여유로운경우해당방법이효과적

으로적용될수있으나, 도심의복잡한도로환경에서는다
양한 배경 요인(예를 들어, 정체 현상, 빌딩 밀집 등)으로
인해 성능 저하가 발생한다. 이러한 한계를 극복하기 위해
최근에는 심층 신경망(Deep Neural Network)을 이용하여
차선을검출하는연구가활발히진행되고있다. 특히, 영상
내 각픽셀이 차선에속하는지를이진분류문제로표현할

수 있기 때문에영상분할에사용되는기존심층신경망을

그대로적용 가능하다. 그러나 차선에 속하는 픽셀의 수는
배경 대비 상대적으로 매우 적기 때문에 학습의 불균형에

의한 성능 저하가 발생한다. 따라서 최근에는 다양한 구조
적 변형을 통해 차선 검출의 성능 향상을 달성하기 위한

연구가진행되고있다. 대표적으로 영상 분할 신경망을 통
해차선을검출하고, 각차선별로압축된특징에대한군집
화 결과를기반으로 검출된차선을서로다른레이블로분

할하는 방법이 있다[8]. 또한, 소실점(Vanishing Point) 검출
결과를 바탕으로 차선 검출 정확도를 향상시키고자 하는

시도도이루어져왔다[9]. [10]에서는차선검출을분류가아
닌 회귀(Regression) 문제로 재해석하여 다양한 형태의 차
선을곡선정합(Curve Fitting) 등의후처리과정없이효과
적으로해결하는방법을 제안하였다. 이와 같이 다양한 심

그림 1. 기존 방법[9]을 이용한 차선 검출 결과 (a) 도로 주행 환경 (b) CCTV 환경
Fig. 1. Result of lane detection using VPGNet[9] (a) Driving environments (b) CCTV environments
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층 신경망 학습을 통해 얇고 불연속적인 차선을 성공적으

로검출할수있으나, 대부분의기존연구는주행환경영상
을 기반으로하고 있어 CCTV 도로영상에 그대로 적용할
수 없는 문제점이 있다 (그림 1 참조). 
이러한한계점을극복하기위해, 본논문에서는차로중앙
지점을기반으로한 CCTV 도로영상내고정밀차량통행량
측정방법을제안한다. 제안하는방법은심층신경망기반객
체검출방법[11]을이용해차량을검출한후, 누적이동량을
분석하여다양한교통상황및도로형태에서도각차로의중

앙 지점을 효과적으로 추출한다. 또한, 객체 추적 기술[12]을

통해동일차량의궤적을추정하며, 추정된궤적과가장가까
운 차로를 산출함으로써 정밀하게 차량 통행량을 측정한다.
본논문의구성은다음과같다. 2장에서는제안하는차로중
앙지점검출및차량통행량측정방법에대해자세히설명하

며, 3장에서는다양한실험을통해제안하는방법의효과를검
증한다. 마지막으로 4장에서는 본 논문의 결론을 내린다.

Ⅱ. 제안하는 방법

본장에서는도로 CCTV 영상에서차로별중앙지점검출
및 차량통행량 측정방법에 대해 자세히설명한다. 실험에
사용한 CCTV 영상들은 신호 대기, 교통 체증 등으로 인해

차선이가려져있는환경에서촬영되는경우가많아소량의

프레임 정보만을 통해 차선을 검출하는 기존 방법[9][13]들은

종종부정확한결과를도출한다. 이를해결하기위해본논문
에서는차량의누적이동량을분석하여각차로의중앙지점

을 검출하는 방법을 제안한다. 또한, 제안하는 방법은 객체
추적기술[12]을통해추정된차량궤적을활용하여차량통행

량측정의정확성을향상시킨다. 그림 2는제안하는차로중
앙 지점 검출 및 차량 통행량 측정 방법의 흐름도이다.  

1. 누적 이동량 분포지도 생성

제안하는방법은차량, 표지판, 사람에의해차선이가려
진 환경에서도 효율적으로 차로별 중앙 지점을 검출하기

위해 누적 이동량 분포지도를 생성한다. 차량의 이동 경향
을 묘사하는누적이동량 분포지도는 심층 신경망기반객

체검출방법[11]을이용하여차량을검출한후, 검출된차량
의중앙위치를누적하여획득한다. 이때, 차량검출에사용
한객체검출방법[11]은프레임간의연속성을고려하지않

기때문에검출된객체내의중앙위치가불규칙하다. 이러
한 문제점을 보완하기 위해, 본논문에서는 이차원가우시
안 분포(2D Gaussian Distribution)를 이용해 검출된 각 차
량의 중앙 위치를 모델링한다. 누적 이동량 분포지도의 생
성은 다음 수식과 같이 표현된다.

그림 2. 제안하는 방법의 흐름도(검출된 차선별 중앙 지점은 차량과 가장 가까운 차선을 검색할 때 이용된다.)
Fig. 2. The overall procedure of the proposed method. Note that the center point of each lane detected during the adaptation 
period is exploited for finding the closest lane with each vehicle
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         (1)

여기서  과  는각각 번째프레임에서의누적이동량

분포지도와 CCTV 영상을의미하며, ∙와 ∙∙는

각각 [11]방법에 의해 검출된 차량의 중앙 위치와 이를 이
차원가우시안분포로모형화해주는함수이다. 는이차원
가우시안 분포의 분산으로, 중앙 위치의 오차범위를 조절
한다. 본 논문에서는 분산의 크기가 5인 이차원 가우시안
분포를 사용하였으며, 2,000 프레임동안 누적하여 이동량

분포지도를생성한다. 그림 3-(b)에서볼수 있듯이생성된
누적 이동량 분포지도는 차량의 이동 경향을 효과적으로

표현할 수 있다.  

2. 차로별 중앙 지점 검출

이번 절에서는 주변보다 차량 이동 빈도수가 높은 지점

이 차로의 중앙이라는 가정을 기반으로 생성된 누적 이동

량 분포지도를 분석하여 차로별 중앙 지점을 검출하는 방

            (a)                              (b)                             (c)                            (d)

그림 4. 차로별 중앙 지점 검출 과정 (a) 누적 이동량 분포지도. (b) 3/4 높이에서 추출된 일차원 신호. (c) 이동평균 필터에 의해 정제된
신호 (d) 차로별 중앙 지점 검출 결과.
Fig. 4. The process of the center detection (a) The moving-object distribution map. (b) The 1D signal extracted from 3/4 of the 
height. (c) The refined 1D signal by average filtering. (d) The detection result.

(a) (b) 

그림 3. 누적 이동량 분포지도 생성 예시 (a) CCTV 영상 (b) 누적 이동량 분포지도
Fig. 3. Examples of the moving-object distribution map (a) CCTV video (b) The mov-
ing-object distribution map
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법을제안한다. 먼저, 차로별중앙지점검출에필요한일차
원 신호를 추출하기 위해 대전 시내를 촬영한 52개의
CCTV 환경을사전분석하였으며, 누적이동량분포지도의
높이 3/4 지점에서추출된일차원신호가도로의차선을가
장 많이 포함하는 것을 확인하였다. 그러나 높이 3/4 지점
에서추출된신호는오검출된객체및검출된차량내불규

칙한중앙위치에의한오류를포함하고있다. 이를제거하
기 위해 제안하는 방법은 다음과 같이 정의되는 이동평균

필터(Moving Average Filter)를이용하여추출된일차원신
호를 정제한다. 

  



  



 , (2)

여기서 와 는 정제된 신호와 원본 신호를 의미하며, 
은이동평균필터의크기를나타낸다. 는추출한일차원
신호의 각 위치를 의미한다. 마지막으로차로별중앙 위치
는 정제된 일차원 신호의 변화율이 양에서 음으로 바뀌는

변곡점을계산함으로써 검출한다. 그림 4와 5는 각각제안
하는방법의 차로별중앙지점검출과정과결과를 나타낸

다. 본논문에서제안하는방법은크기가 10인이동평균필
터를 사용하여 오류를 제거하였으며, 그림 5-(b)와 5-(c)를
통해 교통 체증상황과 복잡한 도로 형태에서도 차로의 중

앙 위치를 효과적으로 검출한 모습을 볼 수 있다.

3. 차량 통행량 측정

2-1절에서언급한 것처럼본논문에서 사용한객체검출

방법[11]은 프레임 간의 연속성을 고려하지 않아 인접한 프

레임에서 검출된 동일 차량의 중앙 위치가 매우 불규칙하

다. 이러한불규칙성으로인해검출된차량내중앙위치의
이동 방향은 실제 차량의 이동 방향과 다르게 추정될 수

있다. 실제이동방향과추정된이동방향의불일치는동일
차량으로 인한 중복계수문제를 초래하며 성능 하락의 큰

원인이된다. 이를해결하기위해제안하는방법은객체추
적기술[12]을통해서로다른프레임에존재하는동일차량

의 ID(Identification)를 유지하여 중복계수의 여부를 확인
한다. 그리고유지된 ID를기반으로각차량의이전위치와
현재 위치를 비교하여 차량의 궤적을 추정한다. 차량 통행
량은차량의궤적과영상높이 3/4 위치의교차점을계산하
여식 (3)을통해교차점과가장가까운차선을찾음으로써
측정된다.

 


∥  ∥ (3)

여기서 과 는각각검출된차선의 번째위치와교차

점의 위치를 의미하며, 따라서 는 측정할 차선의 번호를

의미한다. 또한, 제안하는방법은추정된궤적의시점과종
점을 기준으로 차로별 교통 방향을 측정할 수 있다. 식 (4)
는 차량 궤적의 각도를 구하는 수식이다.

  tan  

  
 (4)

여기서 와  는각각차량궤적의시점과종

                (a)                                       (b)                                       (c)

그림 5. 차로별 중앙 지점 검출 결과 (a) 원활한 교통상황의 경우. (b) 교통 체증상황의 경우. (c) 복잡한 도로 형태의 경우.
Fig. 5. Results of the center detection (a) Case of smooth flow. (b) Case of traffic congestion. (c) Case of Complex road form
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점의좌표이다. 본논문에서차량궤적의시점은 20 프레임
마다 초기화되며, 그림 6을 통해 제안하는 차량 통행량 측
정 과정을 나타내었다. 

Ⅲ. 실험 결과 및 분석
  
본논문에서는제안하는방법의성능평가를위해대전교

통정보센터에서 제공하는 52개의 CCTV 카메라로 촬영된
영상[14]을 사용하였다. 실험에 사용한 영상들은 320×240 
화소의크기를가지며교통원활, 교통체증, 신호대기등의
다양한교통상황과여러가지도로형태를포함하고있다. 
제안하는 방법은 Python으로 구현하였으며, i7-6850K@ 
3.60GHz CPU와 NVIDIA GTX Titan X(Pascal) GPU를사
용하였다.   

1. 차로별 중앙 지점 검출 실험 결과

제안하는 차로별 중앙 지점 검출 방법의 효율성을 살펴

보기위해, 본논문에서는광류[15], 배경제거[16][17], 심층신
경망기반객체검출방법[11]을이용한검출결과들을비교

한다. 성능 평가 지표[18]로는 재현율(Recall), 정밀도(Preci- 
sion), F1-score를사용하였으며, 다음과 같이 계산할수 있
다.

   


, (5)

 


, (6)

  ×  
 × 

, (7)

여기서 TP(True Positive)는실제참인 정답을참으로 예
측하는 경우, FP(False Positive)는 실제 거짓인 정답을 참
으로예측하는경우, FN(False Negative)은실제참인정답

Method Optical flow based[15] Background subtraction based[16][17] Proposed method

Recall 0.7488 0.8204 0.9594

Precision 0.5324 0.5740 0.8494

F1-score 0.6223 0.6754 0.9044

표 1. 광류[15], 배경 제거[16][17], 심층 신경망 기반 객체 검출 방법[11]을 이용한 차로 중앙 지점 측정 결과 성능 비교 (주간 환경)
Table 1. Performance comparison of center detection results using optical flow[15], background subtraction[16][17], deep neural network 
based object detection[11]

그림 6. 객체 추적 기술을 이용한 차량 통행량 측정 과정 (a) 차량 계수 알고리즘. (b) 계수 결과
Fig. 6. The process of vehicle counting using object tracking (a) The algorithm of vehicle counting. (b) result
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을 거짓이라고 예측하는 경우를 의미한다. 차로별중앙지
점 측정 결과의 정밀도, 재현율, F1-score를 표 1에 정리하
였으며, 위에서 설명한성능평가지표[18]들은값이클수록

좋은 성능을 의미한다.
먼저, 표 1의재현율은세가지방법을이용한검출방법
들이 차선의 중앙 위치를 다소 정확하게 검출한다는 것을

보여준다. 이는 누적이동량분포지도를사용하는것이차
로 중앙 지점 검출에 효과적임을 증명한다. 그러나 표 1의
정밀도를 보면 광류[15], 배경 제거[16][17]이용한 방법들에서

는 오검출이 많이 발생함을 알 수 있다. 이러한 오검출은
누적이동량분포지도를생성하는과정에서잡음으로인한

오류가 누적되기 때문에 발생한다. 차량의 움직임 경향을
정밀히 파악하기위해본논문에서는심층신경망기반객

체검출방법[11]을이용하여분포지도를생성함으로써정밀

도를 효과적으로 향상시켰다. 그림 7은 세 가지 방법을 이
용한 차선 검출 결과를 보여주고 있다.

2. 차량 통행량 측정 실험 결과

차량 통행량 측정 실험은 각각 4,000프레임으로 구성되
어있는 20개의 CCTV 영상을 사용하였고, 총 80,000 프레
임에대하여 성능을측정하였다. 성능 평가 지표[18]는 차선

검출과마찬가지로정밀도, 재현율, F1-score를사용하였다. 

Group A-1 A-2 A B Total

Recall 0.8828 0.8808 0.8820 0.6615 0.8710

Precision 0.9079 0.8729 0.8942 0.9556 0.8973

F1-score 0.8960 0.8768 0.8881 0.7818 0.8840

표 2. 제안하는방법의차량통행량측정성능 (주간환경) A-1. 직선도로형태
(좌 → 우) A-2. 직선도로 형태(우 → 좌) A. 직선도로 형태 B. 복잡한 도로
형태
Table 2. Performance of the proposed vehicle counting method A-1. 
Straight road form(left to right) A-2. Straight roadform(right to left) A. 
Straight road form B. Complex road form

본 논문에서는 차량 통행량측정결과를프레임 단위로저

장및확인하여계수를올바르게한경우, 계수를하지못한
경우, 중복계수가 된 경우를 측정하여 성능을 계산하였다. 
표 2를참조하면, 도로형태에따라다소성능이다른것을
볼수있다. 구체적으로, 표 2-(A) 성능보다표 2-(B)의성능
이현저히저하된것을볼수있는데, 이러한현상은영상이
촬영되는 각도가 기울어져 있을수록 차량 간 겹침 현상이

빈번히발생하고이로인해차량검출성능이저하되기때

문이다. 그러나 모든 도로 형태에 대한 통합 성능을 보면
재현율 0.8710, 정밀도 0.8973, F1-score 8840의높은 성능
을보임을확인할수있다. 그림 8은차량통행량측정결과
의 예시이다.

(a) (b) (c)

그림 7. 차로 중앙 지점 결과 예시 (a) 광류를 이용한 차로 중앙 지점 검출. (b) 배경 제거방법을 이용한 경우. (c) 심층 신경망 기반 객체 검출 방법을 이용한
경우
Fig. 7. Examples of the lane center detection (a) Lane center detection using optical flow. (b) Lane center detection using background subtraction. 
(c) Lane center detection using deep neural network based object detection
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3. 한계점

본 논문에서는 차로별 중앙 지점을 검출하기 위해 차량

의누적이동량분석을활용하며, 이는객체검출기의성능
에크게영향을받는다. 즉, 야간환경에서는객체검출기의
성능이 현저히 저하되기 때문에 차로별 중앙 지점 검출에

실패하는 것을 볼 수 있다(표 3 참조). 마찬가지로, 눈, 비,
안개등의날씨는 정밀한차량검출에어려움을주기때문

에 제안하는 방법의 성능을 저하시키는 경향이 있다. 이러
한문제점을해결하기위해, 날씨와조명환경에강인한차
량검출기의개발혹은영상개선등의전처리기법활용이

필수적이며, 이를 앞으로의 연구 방향으로 설정하려 한다.
 

Group A-1 A-2 A B Total

Recall 0.7260 0.7483 0.7350 0.3333 0.7038

Precision 0.8689 0.8661 0.8677 0.7778 0.8634

F1-score 0.7910 0.8029 0.7959 0.4666 0.7755

표 3. 제안하는 방법의 차로 중앙 지점 측정 결과 성능 비교 (야간 환경). 
A-1. 직선도로 형태(좌 → 우) A-2. 직선도로 형태(우 → 좌) A. 직선도로
형태 B. 복잡한 도로 형태
Table 3. Performance comparison of center detection results (night 
time). A-1. Straight road form(left to right) A-2. Straight road form(right 
to left) A. Straight road form B. Complex road form

그림 8. 차량 통행량 측정 결과 예시
Fig. 8. Examples of vehicle counting
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Ⅳ. 결 론

본논문에서는차로중앙지점을기반으로 한고정밀차

량 통행량 측정 방법을제안하였다. 제안하는방법은 영상
내차량의이동빈도수가가장많은곳이차선의중앙위치

일 확률이 높다는 가정을 바탕으로 차량의 움직임 경향을

파악하기 위해 누적 이동량 분포지도를 생성하였다. 이후, 
생성된분포지도를분석함으로써차로별중앙지점을검출

하였다. 또한, 제안하는 방법은 객체 추적 기술[10]을 통해

검출된 차량의 ID를 유지하여 각 차량의 궤적을 추정하고
가장 가까운 차로의 중앙 지점을 산출함으로써 중복계수

등의 문제를 효과적으로 해결하였다. 다양한 실험 결과들
은 본논문에서제안하는방법이교통 체증, 신호 대기, 곡
선도로, 직선도로 등의 다양한 환경에서도 효율적으로 차
량 통행량을 측정할 수 있음을 보였다.    
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