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요   약 
 

본 논문에서는 딥러닝 기반의 주행 차로 인식 기법을 활용한 차선 변경 검출 기술을 제안한다. 제안한 
방법은 주행 차로, 좌우 차로, 차량 등 3 종의 이미지 데이터를 학습, 검증, 실험 데이터로 나눠 활용하였다. 주행 

차로 및 차선 변경 인식을 위하여 변형된 AlexNet 모델을 개발하였다. 실험 결과 주행 차로 69.45%, 좌우 차로 

66.9%, 차량 76.4%의 인식률 결과를 보여 기존 패턴인식 방법과 비교하여 우수한 결과를 보였다.  

 

 

1. 서론 

 
최근 고속도로 교통사고 결과를 분석한 결과, 주행차로에서 

가장 높은 사고율을 보이고 있으며, 그 다음으로 앞지르기차로 

및 톨게이트 부근에서의 사고율이 높았다[1]. 고속도로 

교통사고의 다수를 차지하는 사고를 방지하기 위한 능동형 

차량 안전 시스템에 대한 개발이 요구되고 있으며 기존 
패턴인식 방법을 활용한 상용화된 시스템도 출시되었다. 그러나, 

주행차로, 앞지르기차로 및 톨게이트 부근에서의 운전자 

부주의로 인한 사고 대처는 기존 시스템을 활용하여 

예방하기에는 기술적으로 부족한 상황이다. 영상 처리를 활용한 

차선 인식에 대한 연구는 이미 오래전부터 진행되어 왔으며, 
고속도로에서 차선을 변경하는 과정을 도출하고 상황정보를 

기반으로 baysian 기법을 활용한 주행 모델을 만들어 차선 

변경을 파악하는 패턴인식 기법이 제안되었다[2]. 그러나, 주행 

및 차선변경시의 운전자의 행동데이터는 그 종류 및 가능성이 
다양하여 모든 상황에서의 데이터를 분류하여 학습하기에는 

많은 시간과 비용이 필요하다. 

최근 하드웨어의 발전으로 GPU 기반 딥러닝을 이용한 영상 

처리가 활용 가능한 수준까지 구현되어 신호처리 분야에서 

많은 주목을 받고 있다. 딥러닝 기술은 Neural network 를 
이용하여 스스로 분석한 후 답을 내는 방식으로 이미지를 

이해하고 이로부터 높은 수준의 추상화된 정보를 추출하여 

주행 차로 인식 및 차선 변경을 파악할 수 있다.[3] 

본 논문에서는 딥러닝 기반의 차선 변경 및 주행 차로 
인식 기술을 제안한다. 제안한 방법은 딥러닝 기법을 이용하여 

주행 차로 인식에 기반한 차선 변경 의도를 파악하고자 한다. 

2012 년에 krizhevsky 가 제안한 AlexNet 을 활용하여 차선 

변경 영상 인식 기법에 적용하였다[4]. AlexNet 의 구조는 아래 

그림 1 과 같다. AlexNet 은 총 5 개의 convolution layers 와 

3 개의 full-connected layers 로 구성되어 있으며, 마지막 FC 

layer 는 1000 개의 category 로 분류를 위해 활성 함수 
softmax 함수를 사용하고 있다. GPU 플랫폼을 활용하여 학습 

및 검출에 활용한다. 실험은 구글 이미지 검색, ImageNet, 

KITTI 데이터베이스를 이용하였으며, 데이터 주행 차로, 좌우 

차로, 차량의 3 가지 클래스로 학습, 검증, 실험 데이터셋으로 
구분하여 활용하였으며 제안한 방식을 적용해 주행 차로 인식 

및 차선 변경을 확인한다. 

 
그림 1. AlexNet 의 구조 

 

2. 본론 

 
제안하는 방법에서는 구글 이미지 검색, ImageNet, KITTI  
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그림 2. 주행 차로 학습 데이터 

이미지 데이터를 이용하여 아래 그림 2 와 같이 배경을 

제거하였으며 주행 차로 부분을 잘라낸 이미지, 주행 차로가 

아닌 이미지, 차량 이미지로 학습 데이터와 실험 데이터를 

만든다. 

기존 AlexNet 네트워크는 FC layer 에서 1000 개로 

category 로 분류하는 구조로 제안한 방법에서는 주행 차로, 

다른 차로, 차량의 3 종류의 category 로 그림 3. 과 같이 

변형한다. 학습 데이터를 변형된 AlexNet 네트워크 구조를 

이용하여 학습한다. 

 

그림 3. 변형 AlexNet  구조 

변형된 AlexNet 구조를 학습하여 입력 이미지에서의 클래스와 
위치를 그림 4 와 같이 확인하여 주행 차로와 좌우 차로를 

구분하여 운전자의 차선 변경 의도를 파악할 수 있다. 식 1 을 

통해 그림 4와 같은 영상 특징을 보여줄 수 있다. 

 𝑀"(𝑥, 𝑦) = ∑ 𝑊+
"

+ 𝑓+(𝑥, 𝑦), Conv.shape = (k, x, y)  

식 1. Class Activation Map 

 

 

그림 4. 다른 차선의 영상 특징. 

3. 실험 

 
실험 환경은 i7-5930 CPU3.50GHz, RAM 16GB, GeForce 

GTX TiTan X 와 같고 학습은 Batch 크기가 128 인 stochastic 

gradient descent 을 이용하여 진행하였다. 실험 데이터로는 총 

3350 장이 제공된다. 학습 데이터는 1045 장을 이용하였고, 

과적합(Overfitting)을 해결하기위해 학습 데이터의 40%의 

418 장을 검증 데이터를 나눴으며 테스트 데이터로 833 장을 
이용하였다. 총 epoch 1000, 학습률(learning rate) 0.01, 검증 

데이터와 같이 과적합을 해결하기 위해 드랍아웃(dropout) 0.5 

값으로 설정하여 실험하였다. 

표 1 은 테스트 데이터 833 장에 대한 각 클래스의 인식률 

값을 나타내었다. 

표 1. 각 클래스 인식률 

 Road Non-Road Car 

인식률(%) 69.45% 66.9% 76.4% 
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4. 결과 

 
본 논문에서는 딥러닝 기반의 주행 차로 인식 기법을 

활용한 차선 변경 검출 기술을 제안하였다. 주행 차로, 좌우 

차로, 차량의 3 종의 이미지 데이터를 학습, 검증, 실험 나눠 

활용하였으며, 주행 차로 및 차선 변경 인식을 위하여 변형된 

AlexNet 모델을 개발하였다. 실험 결과 주행 차로 69.45%, 
좌우 차로 66.9%, 차량 76.4%의 인식률 보였다. 데이터셋을 

공개된 데이터베이스를 통해 수집하였기 때문에 영상의 환경이 

각기 다르고 데이터 수로 인한 낮은 인식률은 데이터의 정제를 

통한 데이터와 환경 변화 별로 클래스를 분할하는 것을 

이용하면 더 나은 성능을 보일 것이라 판단된다. 
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