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요   약

  최근 전동 킥보드 사용량이 크게 늘었으나, 다른 이동수단 대비 낮은 안정성과 사용자들의 헬멧 착용에 대한 인식 부족으로 인해
사고의 위험성이 큰 상황이다. 이에 대하여 정부는 헬멧 착용을 강제하는 법률을 제정하였으나, 경찰력의 한계에 따른 단속 미비로 
여전히 헬멧 착용율은 낮다. 본 연구는 YOLO v3 알고리즘을 통해 학습시킨 딥러닝 모델을 활용하여 도로 상황을 촬영한 동영상 내
에서 헬멧 착용자와 미착용자를 구분하고 미착용자 탐지 시 알람을 제공하는 시스템을 제시한다. 기존 YOLO 알고리즘 및 신경망을 
적용하되, 전동 킥보드 데이터를 새로 수집하고 클래스를 구분하여 학습시켰다. 소수의 탐지 및 분류 오류를 보정하기 위해, 히스토
그램 간 유사도를 측정해 최종적으로 객체를 추적 및 확정하고, 객체에 대한 헬멧 착용 여부를 통계적으로 확인한다.

1. 서론

최근 전동 킥보드 산업이 발전하면서 그 사용량이 크게 
늘었다[1]. 상대적으로 저렴한 가격과 편의성에 힘입어 대여 
사업을 비롯한 전동 킥보드 시장이 확대되었으나, 그 위험성도 
함께 증가하고 있다. 전동 킥보드는 그 속도 대비 낮은 차체 및 
작은 바퀴로 인해 사고 발생의 위험과 부상의 정도가 다른 
이동수단 대비 심한 편이다[2]. 이에 따라 정부는 2021년 5월 
도로 교통법 개정안을 시행하며 전동 킥보드 탑승 시 헬멧 
착용을 강제하고 있다. 하지만 경찰력의 부족함에 따라 단속이 
제대로 이루어지지 않고 있어, 여전히 이용자들의 헬멧 착용률은 
미비한 상황이다. 따라서 cctv 영상에서 전동 킥보드 이용자들의 
헬멧 착용을 자동적으로 확인할 수 있다면 이용자들에 대한 
어느정도 경고를 주고 헬멧 착용율을 높일 수 있다. 

헬멧 탐지에 대한 기존 연구들은 공사 현장에서의 헬멧 착용 

여부, 혹은 오토바이 탑승자에 대한 헬멧 착용 여부만을 
탐지하였다[3,4]. 전동 킥보드 산업이 상대적으로 신생 산업이고 
헬멧 착용에 대한 법률적 강제성이 다른 이동수단에 비해 
상대적으로 빈약하였기에 이에 대한 연구는 부족한 상황이며, 
전동 킥보드 이미지 데이터베이스를 비롯한 일련의 과정에 대한 
제약이 있다. 

본 논문에서는 전동 킥보드 이용자의 헬멧 착용 여부를 
자동으로 판별하는 방법에 관한 것으로, 인공지능을 사용하여 
전동 킥보드 이용자들의 이미지를 YOLO 알고리즘으로 학습하고, 
인식 및 분류하는 시스템을 제안한다[5]. 또한, 한 동영상 및 
실시간 카메라 영상에서 등장하는 여러 객체에 대해 각 객체를 
추적하고 최종적인 헬멧 착용 여부를 확인할 수 있는 방법을 
제안한다.
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본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 관련 연구에 대해 
설명하고, 3 절에서는 본 논문에서 제안하는 전동 킥보드 헬멧 
착용 탐지 시스템을 설명한다. 4 절에서는 실험에 대해서 
분석하고, 마지막 5절에서는 결론 및 향후 과제에 대해 언급한다.

2. 관련 연구
 2.1 YOLO 알고리즘

YOLO[5]는 복잡한 객체 검출 과정을 하나의 회귀 문제로 
처리한다. YOLO는 입력 이미지를 하나의 신경망에 통과시키는데, 
이 때 입력 이미지의 크기를 변환하고 S x S 그리드로 나누어 각 
그리드 셀에서 몇 개의 바운딩 박스와 각 바운딩 박스에 대한 
클래스 확률을 계산한다. 이 후 임계치 이상의 신뢰도를 가지는 
바운딩 박스만을 최종 출력한다. 입력 이미지에 대한 출력은 
Figure 1과 같다.

    

Figure 1. YOLO Detection Input / Output. 
YOLO는 하나의 신경망만을 이용하므로 기존 객체 탐지 

알고리즘보다 빠른 속도를 보여주며, 클래스의 모양에 대한 
정보뿐만 아니라, 이미지 전체 즉, 주변 정보까지 학습하여 
처리하므로 background error 가 적은 장점을 가진다. 

2.2 히스토그램 유사도

이미지의 히스토그램의 유사도를 측정하는 방법은 상관 관계, 
카이 제곱, 교차 등이 있다. 이들을 다음과 같이 정의할 수 있다. 

상관 관계[6]는 값이 높을수록 두 히스토그램이 유사함을 
나타낸다. 완전히 일치하는 경우는 1 로, 거의 불일치하는 경우는 
-1 로 표현하며 두 히스토그램 이 전혀 연관이 없는 경우는 0 
으로 표현한다. 식(1)과 같이 구할 수 있으며, H(I)는 히스토그램 
내 양자화된 밝기값을 의미한다.

  

(1) 
카이 제곱[6]은 낮은 값을 가질 경우 두 히스토그램이 더 

유사함을 나타낸다. 완벽히 일치하는 경우는 값이 0이고, 
불일치하면 값이 커진다. 범위는 히스토그램의 크기에 따라 
달라진다. 식 (2)은 두 블록 사이의 히스토그램 카이 제곱의 
거리를 나타낸 것이다. 

 (2) 
교차[6]는 히스토그램이 일치할수록 높은 점수로 

불일치할수록 낮은 점수로 표현한다. 두 히스토그램 모두 1 로 
정규화 되어있다면, 완벽한 일치의 경우는 1 로 표현하고, 완전 
불일치 할 경우에는 0 으로 표현한다.

           (3)

3. 헬멧 착용 탐지 시스템

3.1 딥러닝 모델 학습

 Google, Ms Coco 등을 비롯한 open data set에 전동 
킥보드와 관련된 클래스가 없는 상황이다. 따라서, 인터넷 상에서 
검색할 수 있는 전동 킥보드 관련 이미지 및 도로 현장에서 
촬영한 전동 킥보드 탑승 사진을 이용한다. 해당 방법만으로 
충분한 데이터를 확보하기에 어려움이 있으므로, Data 
Augmentation 기법을 충분히 활용하여, 10배 가량의 데이터를 
추가로 생성하여 총 4,500여장의 이미지 데이터를 확보하였다[7]. 
Data Augmentation 기법의 종류에는 좌우반전, 회전, 기울임, 
Drop out, 눈/비 효과 등을 이용하였다.

 수집한 이미지에 대해 직접 클래스 및 박스 크기를 
지정해주는 라벨링 작업을 진행한다. 전동 킥보드, 사람, 
헬멧으로 클래스를 지정하는 대신, 세가지를 하나로 보고 크게 
‘헬멧을 착용한 전동 킥보드 이용자’와 ‘헬멧을 쓰지않은 전동 
킥보드 이용자’로 이진 분류할 수 있도록 클래스를 설정한다. 
이러한 클래스 구분은 Figure 2와 같이 보여진다. 

 
Figure 2.  헬멧 착용자(좌),     헬멧 미착용자(우)

3.2 객체 추적 시스템

존재하는 객체를 저장해두고 동영상 프레임을 진행시키면서, 
다음 프레임에서는 기존에 저장된 객체와의 거리, 히스토그램 
유사도를 비교해 현재 검출된 객체가 기존의 어떤 객체가 이동한 
것인지 파악해낸다. 그 알고리즘은 다음과 같다.
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1. 현재 프레임 이미지에서 딥러닝 모델을 통해 label과 바운딩 
박스 좌표를 획득.
2. 1에서 획득한 객체의 바운딩 박스와, 이전 프레임에서 추적된 
객체의 바운딩 박스 사이의 중심거리를 계산.
3. 이전에 추적된 객체들 중, 현재의 객체와 가장 짧은 거리를 
가지는 객체를 선정.
3-1. 객체 간 최소거리가 임계치보다 크면 새로운 객체로 지정.
4. 3에서 선정된 객체와 현재 프레임 상 객체의 이미지 간 
히스토그램 유사도를 비교하여, 유사도가 더 높은 객체를 선정.
4-1. 히스토그램 유사도가 임계치보다 작으면 새로운 객체로 
지정.
5. 추적하고 있는 객체의 정보(이미지, 중심좌표)를 현재의 
객체정보로 갱신.
6. 현재 프레임에 존재하는 모든 객체에 대해 1~5의 과정을 
반복.

데이터셋 
크기

분류 
정확도

중복 검출 미검출 박스 크기 
오차

700 53.1% 7.4% 9.2% -8.8%

1300 59.1% 3.5% 6.5% -1.4%

1900 57.0% 4.4% 15.8% -7.6%

2600 82.6% 8.9% 2.0% 2.2%

3000 84.7% 6.8% 2.0% -0.9%

3400 84.4% 22.9% 3.2% 1.7%

4000 87.4% 6.8% 2.3% 0.48%

위의 알고리즘으로 객체의 이동 양상을 파악한 뒤, 각 객체가 
가졌던 헬멧 착용/ 미착용 클래스 기록들을 저장한다. 어느 
정도의 기록이 쌓인다면 더 많이 기록된 클래스를 최종적으로 
산출해낸다. 이를 통해 소수의 클래스 분류 오류를 보정한다.

4. 실험 및 결과

4.1 모델 학습 결과

학습 단계에서 사용한 적 없는 이미지 및 그에 대한 data 
augmentation을 통해 수집 및 라벨링을 거친 350여장의 실험 
데이터 셋에 대해, 딥러닝 모델을 통한 inference 결과를 
분석해보았다. Inference의 결과로 클래스, 이미지 내 바운딩 
박스의 좌표를 추출하였으며, 해당 자료와 라벨링 작업 당시 
직접 획득한 클래스, 바운딩 박스 좌표를 비교해보았다. 분석 
대상은 분류 정확도, 객체 중복 검출률, 객체 미검출률, 바운딩 
박스 크기 오차 비율이다. 그 결과는 Table 1과 같다. 

각 항목에 대해 살펴보면, 첫 번째로 분류 정확도의 경우, 더 
많은 데이터로 학습할수록 분류 정확도가 더 증가하는 경향을 
보인다.

같은 객체에 대하여 여러 개의 바운딩 박스가 검출되는 중복 
검출 항목을 살펴보면, 중간에 3400여개의 데이터셋을 이용한 
실험에서 그 수치가 크게 증가하는 부분이 있다. 데이터셋을 
분석해본 결과, 해당 부분에서 헬멧 착용 클래스 / 헬멧 미착용 
클래스 간 비율이 불균형한 것을 알아냈다. 데이터 수집의 
어려움 때문에 그 비율이 1 : 2 수준까지 편차가 생겨 객체 중복 
검출 사례가 생긴 것으로 보인다. 이 후 불균형을 해소하는 데 
중점을 두고 데이터를 수집하여 어느정도는 문제를 해소하였다.

Table 1. Model Performance Test Result

객체 미검출 항목을 살펴보면, 1900여개의 데이터셋을 이용한 
실험에서 그 수치가 크게 증가하였다. 데이터셋을 분석해본 결과, 
라벨링 과정에서 박스 크기 설정 당시 기존 데이터 대비 크게 
바운딩 박스를 설정해두어, 실험 단계에서 적절한 바운딩 박스를 
찾지 못해 객체 미검출로 이어진 것으로 보인다. 이후의 
데이터에서는 다시 적합한 수준의 바운딩 박스 크기를 
설정해주자 해당 문제는 어느정도 해소되었다. 객체가 
미검출되는 실험 데이터를 살펴본 결과, 객체의 크기가 너무 
작거나, 너무 커서 미검출 사례가 발생한 것으로 파악되었는데, 
동영상 내에서는 프레임의 변화에 따라 객체가 적정 위치로 
이동하므로 큰 문제가 아니다.

사람이 지정한 바운딩 박스 크기와 inference 결과를 비교한 
수치를 보면, 객체 미검출 항목과 같이 중간에 박스 크기 설정의 
오류로 수치가 크게 증가하는 부분이 있다. 하지만 데이터 양을 
늘릴수록 해당 오류가 통계적으로 개선되는 모습을 보여, 바운딩 
박스 크기에 대한 오류는 거의 없어졌다.

4.2 객체 추적 시스템 결과

객체 추적에 적절하게 쓰일 수 있는 히스토그램 유사도 
임계치를 알아보기 위해 같은 동영상에서 획득한 남/녀 객체에 
대해 교차를 이용한 히스토그램 유사도를 비교해보았다. 단, 
Figure 3의 ⑤ 객체는 이전과 다른 배경에서 추출했다.

    
①          ②         ③        ④        ⑤
Figure 3. 전동 킥보드 이용 객체 이미지
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비교대상 1 비교대상2 유사도
① ③ 0.4384
① ② 0.3177
② ③ 0.3045
② ④ 0.4392
① ⑤ 0.0445

Table 2. 히스토그램 유사도 측정 결과

 Table 2의 결과를 살펴보면, 비슷한 배경에 킥보드 탑승 
상태이므로 객체 간 유사도 차이가 크게 벌어지지 않는다. 
하지만, ①과 ⑤의 결과를 살펴보면 배경이 달라졌을 때, 
유사도가 크게 낮아지는 것을 볼 수 있다. 위의 결과를 보고 
0.4정도의 값을 다른 객체로 구분하는 임계치로 사용하였다.

 객체 추적에 가장 어려움을 겪는 때는 서로 다른 방향으로 
진행하는 객체가 마주보고 다가와 겹치는 경우이다. 위와 같은 
알고리즘으로 실험해보았을 때, 다른 객체로 헷갈리는 문제는 
발생하지 않았다. 하지만 객체가 겹칠 때, 뒤쪽에 위치하는 
객체가 사라졌다가 다시 나타나는 형태이므로 사라졌다가 다시 
나타났을 때 이전 기록에 없는 완전히 새로운 객체로서 id를 
가지는 문제가 발생하였다. 이는 차후 더 학습된 딥러닝 모델과, 
더 높은 성능의 GPU를 사용해 초당 프레임 처리량을 늘린다면 
개선할 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구 방향

 도로 위 전동 킥보드 이용자의 헬멧 착용 여부를 파악하는 
시스템은 경찰력 낭비를 막고 이용자의 안전을 보장하기 위해 
필요하다. 우리는 전동 킥보드 이용자의 이미지 데이터를 
확보하고 YOLO 알고리즘으로 학습시킨 후, 그 분류 결과와  
히스토그램 유사도 비교를 통한 객체 추적 결과를 종합해 헬멧 
미착용 이용자를 통계적으로 확인하는 시스템을 제안했다. 본 
논문에서 제안한 방법을 실험으로 분석하였으며, 제한된 
데이터와 GPU 등의 환경에서도 의미 있는 결과를 얻을 수 
있었다.

 향후 연구 방향은 다음과 같다. 현재 데이터 수집의 어려움 
때문에 충분한 데이터를 확보하지 못해 딥러닝 모델의 성능이 
부족한 상황이다. 도로 cctv 등 국가 인프라를 활용하여 더욱 
많은 데이터를 확보할 수 있다면 분류 정확도, 객체 중복 검출 
및 미검출 등에 대한 개선이 가능하다. 또한 국가 사업으로서 
여러 전동 킥보드 대여 사업체와 연계하여 각 전동 킥보드의 
위치 정보 및 이용자 정보에 대한 데이터베이스 이용이 
가능하다면 헬멧 미착용자에 대한 직접적인 단속이 가능할 
것이다. 
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