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요 약

본 논문에서는 칼라분류 및 방향성 에지정보의 클러스터링과 이들의 통합에 의한 새로운 도로영역 및 차선검출 알고리즘

을 제안한다. 도로영역 및 차선을 하나의 인식대상 물체로 취급하고, 통계적 파라미터의 반복 최적화에 의한 칼라정보의 클러

스터링을 수행해서 검출과 인식을 위한 초기정보로 사용한다. 다음으로, 칼라정보가 갖는 물체인식 의 한계를 개선하기 위해

에지정보를 검출하고, 관심영역(Region Of Interest for Lane Boundary(ROI-LB))의 추출과 ROI-LB 영역에서 방향성 에지정

보의 검출과 클러스터링을 수행한다. 칼라분류 및 에지 클러스터링의 결과를 통합해, 이들 각각의 정보가 갖는 특징을 이용함

으로서 도로환경에 적합한 도로영역 및 차선을 검출할 수 있도록 한다. 제안방법은 도로와 차선에 관한 파라미터릭 수학적 모

델을 사용하지 않고 칼라 및 에지의 클러스터링 정보에 의한 non-parametric 방법으로 다양한 도로 환경에 유연한 대응이 가

능한 장점을 갖는다. 본 제안방법의 유효성을 입증하기 위해 상이한 촬상조건 및 도로환경에서의 영상에 대한 실험결과를 제

시한다.

Abstract

This paper presents a novel algorithm to detect more accurate road lane with image sensor-based color classification

and directional edge clustering. With treatment of road region and lane as a recognizable color object, the classification of

color cues is processed by an iterative optimization of statistical parameters to each color object. These clustered color

objects are taken into considerations as initial kernel information for color object detection and recognition. In order to

improve the limitation of object classification using the color cues, the directional edge cures within the estimated region

of interest in the lane boundary (ROI-LB) are clustered and combined. The results of color classification and directional

edge clustering are optimally integrated to obtain the best detection of road lane. The characteristic of the proposed

system is to obtain robust result to all real road environments because of using non-parametric approach based only on

information of color and edge clustering without a particular mathematical road and lane model. The experimental results

to the various real road environments and imaging conditions are presented to evaluate the effectiveness of the proposed

method.
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으로 발전하고 있다. 차량운전의 안전성 및 편리성을

획기적으로 개선하고, 교통사고의 예방과 운전부담을

줄이는 것을 목적으로 하는 지능형 차량 시스템은 차세

대 ITS (intelligent transportation system) 구현을 위한

핵심기술로서 관련 기술개발에 많은 연구가 진행되고

있다
[1～2]

. 지능형 차량 시스템의 주요 기능은 안전운전

과 사고예방을 위한 충돌경고 및 충돌회피 시스템과 주

행차선의 변경보조 및 장애물 인지와 같은 자율주행 시
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스템으로 분류할 수 있다. 이들의 기능을 구현하기 위

한 주요과제는 도로영역의 인식과 주행차선의 유지, 인

접차량과의 안전거리 확보와 충돌회피를 위한 주변 장

애물의 검출과 추적, 교통상황이나 도로 환경에 따른

차량제어 등을 들 수 있다.

도로영역의 인식과 주행차선의 검출은 차선이탈을

경고하고, 인접 장애물과의 충돌을 회피하기 위한 중요

한 요소기술의 하나이다. 또한 주행차선의 정보는 다른

차량의 위치와 동일 차선내의 장애물 검출을 위한 기준

시스템으로도 이용할 수 있다. 다양한 도로환경에서 강

인한 주행차선의 검출은 국제적인 관심 속에 많은 연구

가 활발히 진행되어 왔다
[3～8, 17]

. 보다 정확한 차선검출

과 장애물 인식을 위해 이미지 센서, RADAR 또는

LIDAR 센서, 초음파 센서 등 다양한 센서들이 사용되

고 있다
[1, 8～9]

.

이미지 센서에 의한 비전기반 시스템은 저렴한 비용

으로 많은 정보의 추출이 가능하고, 기존의 다양한 알

고리즘을 활용할 수 있는 장점으로 인해 널리 활용되

고 있다. 비전센서 기반의 차선검출 알고리즘은 크게

i) 흑백영상의 특징정보를 기반으로 한 방법[4], ii) 영역

정보 기반의 방법
[3]

, iii) 도로의 기학학적 모델기반의

방법으로 분류할 수 있다
[1]

. 또한 특징정보 기반의 방

법은 파라미터릭 모델 매칭[3, 8], 칼만(Kalman) 필터[1]

또는 퍼티컬(particle) 필터링
[9]

등과 같은 통계 파라미

터의 최적화 알고리즘이나 Hough 변환(HT)과 같은

좌표변환에 의한 non-parametric 모델 매칭[4] 등이 연

구되고 있다.

가설검증(hypothesize and verify) 기법을 기반으로

차선경계선의 분류와 추적, 이들을 통합한 모델의 확률

적 최적화 방법을 사용해서 차선의 변경, 합류 및 분리

등과 같은 다소 복잡한 실제의 도로환경에서도 강인한

검출결과를 도출할 수 있는 방법이 연구되고 있으나
[17]

, 실용화 가능성을 높이기 위해서는 다양한 차선 패

턴과 도로환경 뿐만 아니라, 기후 및 조명의 변화에도

능동적으로 대응할 수 있는 알고리즘 개발이 필요하다.

기존의 연구에서 실제 도로 환경을 고려한 다양한 방법

들이 개발되어 제한적인 기능을 중심으로 실용화 단계

까지 이르고 있으나[1～2], 방대한 계산량에 따른 실시간

처리 시스템 구현의 어려움, 차선 및 도로 환경의 물리

적인 제한 등 범용성에는 한계가 있다.

이미지 센서 기반의 기존 방법에서는 영상의 에지정

보를 중심으로 차선의 모델링과 매칭, 역투시변환법 등

으로 차선을 검출하는 방법이 주로 연구되어 왔다. 그

러나 이들 방법에서는 영상의 중요한 지각정보의 하나

인 칼라정보가 극히 제한적으로 사용되거나 전혀 활용

되고 있지 않다. 칼라정보는 시각적 지각(visual

perception)의 문제에서 대상물체나 영역의 부분적인 폐

색(occlusion), 회전, 스케일이나 해상도 변화 등에서 기

하학적 정보보다 유용한 특성을 갖고 있어 특정물체의

국소화(localization), 세그맨테이션, 물체의 인식 및 추

적과 같은 비전 시스템 연구에 많은 관심과 주목을 받

아 왔다
[10～15]

. 지능형 차량 시스템 분야에서도 칼라정

보는 시각적 지각을 위한 중요한 요소신호 중의 하나이

다. 즉 주행차량 주변 장애물의 검출과 추적, 도로 및

차선 영역의 검출에 칼라 정보를 핵심적인 요소정보로

사용할 수 있다. 그러나 칼라정보는 조명이나 촬상조건

에 따라 변화되는 비정상(nonstationary) 확률분포 특성

으로 인해 칼라분포의 통계적 성질이 환경에 따라 변화

되는 문제가 있다. 이로 인해 기존의 연구에서는 칼라

정보가 갖는 비정상 확률분포 특성을 충분히 반영하지

못하고, 칼라성분의 평균치에 의한 간단한 보조정보로

국한시켜 사용하고 있다[11, 13].

본 논문에서는 다양한 차선형태 및 도로환경에 효율

적으로 대응하고, 도로영역 및 차선검출의 성능개선을

위한 새로운 검출방법을 제안한다. 이를 위해 먼저 차

선을 하나의 인식 대상 물체로 취급하고, 도로영역 및

차선에 대응하는 칼라를 분류해서 차선검출과 도로영역

의 인식을 위한 초기정보로 사용한다. 차선에 대한 칼

라공간의 분류는 통계적 파라미터의 반복최적화 방법을

사용해서 수행된다. 또한 물체의 분류 및 인식에서 칼

라정보가 갖는 경계선 구분의 불확실성, 오인식 등의

한계를 개선하기 위해 방향성 에지 정보의 검출과 클러

스터링을 수행한다. 차선영역에 관한 방향성 에지정보

는 차선 주변의 일정한 범위에 한정되는 특성으로부터

에지정보의 처리영역을 관심영역(ROI-LB)으로 제한하

고 통계적 파라미터를 기반으로 방향성 에지정보의 클

러스터링을 수행한다. 칼라분류 정보와 에지 클러스터

링 결과를 통합 처리함으로서 도로영역 및 차선검출의

정확성을 개선하고 다양한 도로 환경에 강인한 검출결

과를 도출될 수 있도록 한다. 칼라정보는 주변 환경 및

차선패턴의 변화 등이 차선검출에 미치는 영향이 에지

정보에 비해 적다. 또한 에지정보는 차선과 유사한 칼

라정보를 갖는 주변 환경을 구분하는데 사용할 수 있

다. 따라서 잡음 등에 민감하게 반응하는 문제를 내포
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하고 있는 기존의 방법과 달리, 칼라와 에지 정보를 통

합해서 차선을 검출하는 본 제안방법은 외부 환경변화

와 잡음 등에 강인한 특성을 갖는다.

제안방법의 특징은 다음과 같다.

• 차선의 칼라분포를 가우시안 확률분포함수로 근사

화시키고 반복 최적화에 의한 칼라분류.

• 칼라정보와 방향성 에지정보 클러스터링 결과의

통합으로 다양한 도로환경에 유연한 대응이 가능

함.

• 차선과 갓길과 같은 주행차선의 경계선 검출이 가

능함.

• 칼라영역의 분류로 중앙선, 변경가능 차선, 교차로

등의 차선구분이 가능함.

• 처리영역을 제한함으로서 CIF (×) 영상

의 경우 초당 15 프레임 이상의 실시간 처리가 가

능함.

본 논문은 Ⅱ장에서 HSI 칼라공간 모델을 기반으로

한 통계적 파라미터의 최적화에 의한 칼라분류를 기술

하고 통계적 파라미터 추정의 수렴성과 실험결과를 제

시한다. 방향성 에지의 검출과 클러스터링에 의한 차선

검출 방법을 Ⅲ장에서 제시하고, Ⅳ장에서는 칼라분류

및 방향성 에지 클러스터링의 통합에 의한 차선검출 방

법을 기술한다. 다양한 조건의 도로영상을 대상으로 제

안방법의 유효성을 검증할 수 있는 실험결과를 Ⅴ장에

서 제시한다.

Ⅱ. 칼라영역의 확률분포 최적화에 의한 칼라분류

칼라는 물체표면에서의 반사조건, 조명변화와 시점

(viewing point)의 기하학적 성질, 카메라 특성 등에 좌

우되고, 촬상 시간이나 기후조건에 따라 가변된다. 따라

서 물체의 정확한 칼라를 기술하고 해석하는 것은 고려

할 변수가 너무 많아 이들 모두를 반영한 칼라정보 처

리를 위한 범용적인 칼라모델을 도출하는 것은 매우 어

려운 문제이다. 칼라의 효율적인 기술과 해석을 위한

칼라모델링은 i) 히스토그램 기반의 non-parametric 모

델링과
[12, 14]

ii) 혼합모델
[10, 15]

, iii) 퍼티컬 필터링
[9]

,

EKF 등의 파라미터릭 모델 등으로 분류할 수 있다. 히

스토그램과 같은 non-parametric 칼라모델은 칼라의 변

화를 적응적으로 반영할 수 있으나 칼라공간의 양자화

레벨 수에 성능이 크게 좌우되고 레벨 수가 증가함에

따라 계산량이 폭발적으로 증가하는 문제가 있다. 파라

미터릭 칼라 모델은 시간에 따라 변화되는 칼라의 확률

분포 특성을 적응적으로 반영하고 관측대상과 촬상 조

건의 특성에 적합한 확률분포 함수의 통계적 파라미터

를 안정적으로 추정할 수 있으나 계산량이 방대하고 추

정대상의 수학적 모델에 추정 결과가 좌우되는 문제가

있다.

본 논문에서는 조명변화에 따라 칼라변화의 감도를

완화시키고 보다 안정적인 칼라분포의 통계적 파라미터

를 추출하기 위해 HSI 칼라 공간 모델과 반복 최적화

방법을 사용해서 칼라를 분류한다. RGB 칼라 공간 모

델은 직각좌표 공간에 칼라의 각 화소를 나타내기 때문

에 조명변화에 민감하게 반응하는 문제가 있다. 따라서

RGB 칼라공간 모델에 비해 외부 촬상 조건의 변화에

보다 강인한 특성을 갖고[11], 사람의 칼라인식과 동일한

방법으로 칼라표현과 취급이 가능한 H(Hue),

S(Saturation), I(Intensity) 칼라공간 모델을 사용해서

도로 및 차선의 칼라 분류를 수행한다. HSI 칼라공간

모델은 RGB 칼라공간모델에 비해 밝기변화에 대한 감

도가 완화되는 특성이 있다.

RGB 칼라공간 모델에서 HSI 칼라공간 모델로의 좌

표변환은 식 (1)과 같다.

  



  


min    (1)

  cos 
    

×  

H 값의 범위는 0∼360°로서 칼라의 색상을 나타내고,

S는 0∼1의 범위를 갖는 반경으로 칼라의 채도성분을

나타낸다. I는 칼라의 세기, 즉 명도성분에 해당하고 0

∼255의 범위를 갖는다.

칼라분류는 칼라정보 기반의 물체인식, 영역의 분류,

칼라 안덱싱(indexing) 등을 위한 전처리과정의 하나로

서 널리 사용되는 방법으로 일반화된 가우시안 혼합 모

델 (GMM)이나 통계 파라미터에 의한 유사도, 칼라차

분의 평균치에 의한 k-means 등의 방법들이 연구되어

있다. 이들 방법들은 일정한 제한 조건에서 유용한 결

과를 얻을 수 있으나 많은 계산량이 요구되는 문제가

있다
[11～15]

.

본 논문에서는 도로 및 차선영역의 칼라확률분포를

HSI 칼라공간의 일반화된 가우시안 분포함수로 모델화
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한다. 즉 차선에 해당하는 흰색(W), 황색(Y), 청색(B)의

칼라영역과 아스팔트 포장 도로에 해당하는 흑색(K) 또

는 시멘트 포장도로에 해당하는 회색(G)의 칼라영역을

대상으로 각 영역에서의 마할라노비스(Mahalanobis) 거

리가 최소가 되도록 반복연산에 의한 최적화 방법을 사

용한다. 최적화 방법은 적당히 분할된 초기영역을 대상

으로 마할라노비스 거리가 줄어드는 방향으로 각 영역

간의 칼라 샘플을 이동시켜 영역 내에서의 칼라 확률분

포 함수가 최대가 되도록 칼라 영역의 분할을 수행한

다. 제안 방법은 전체 칼라영역의 최적화에 관한 수학

적 엄밀함은 보장할 수 없지만 개별 칼라 영역에서의

준 최적화를 빠르게 얻을 수 있는 장점이 있다.

개의 분류대상 칼라영역에 대해 식 (2)와 같은 평

가함수 를 정의한다.

 
  



 (2)

이 때 는 W, Y, B, K 등 차선의 칼라에 해당되는

칼라영역 에서 식 (3)과 같이 주어지는 마할라노비

스 거리함수이다.

  x ∈ 

x   
 

  x    (3)

여기서 x는 칼라영역 에 속한 HSI 칼라 성분으

로 x  x  x  x 로 주어지는 벡터이고, 는

전치행렬을 나타낸다. 는 칼라영역 에서의 평균으

로 본 논문에서는 간단히 산술평균을 사용한다. 즉 칼

라영역 에서의 화소수가 라 하면 는

 

 x∈

x (   의 성분을 나타내는 HSI

칼라 샘플) 이다. 또한 는 칼라영역 에서의 HSI

칼라성분간 공분산(covariance)으로 식 (4)와 같이 정의

되는 값이다.

  

 x ∈ 

x   x   


(4)

동질의 칼라성분만으로 구성된 최적의 칼라영역을

분류하기 위해 임의의 칼라영역 에 속한 샘플 x를

새로운 칼라영역 로 이동하는 경우 영역간 평가함수

의 변화를 구해 이 값이 최소가 되도록 칼라영역을

분류한다. 즉. 칼라 샘플 x의 이동에 의해 칼라영역

에서의 평균, 공분산 및 마할라노비스 거리함수의

변화는 다음 식 (5)와 같다.

- 평균 : 
    

x  

- Covariance의 변화:
 


x  

x  
 (5)

- 평가함수의 변화 : 
  

 x  


  x  

한편 샘플 x가 다른 영역으로 이동한 영역 에서

의 변화는 식 (6)과 같이 주어진다.

평균의 변화 : 
     

x  

Covariance의변화:
   


x  


  x  

(6)

평가함수의 변화 : 
    


x  


  x  

따라서 샘플 x의 칼라영역 간 이동에 따른 마할라

노비스 거리함수의 변화가 최소가 되도록, 즉 다음 식

(7)의 조건을 만족하는 경우에만 샘플 x를 영역 에

서 로 이동시킴으로서 영역간 칼라의 동질성이 유지

되는 칼라영역을 분류할 수 있다

 


x


  x 


x


  x

(7)

이상의 과정을 값이 일정한 범위에 수렴할 때 까

지 반복함으로서 동질의 칼라성분으로 구성된 칼라영역

을 분류할 수 있다. 그림 1은 이상의 방법에 따라 임의

(a) 칼라분류의 실험 원영상 (b) 적색 칼라분류의 결과

그림 1. 칼라영역 분류의 예.

Fig. 1. Example of color classification.
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(a) H 성분에 대한 평균 (b) S 성분에 대한 평균

(c) I 성분에 대한 평균 (d) HSI 분산

그림 2. 그림 1(a)의 실험영상에 대한 칼라분류의 평균

및 분산의 수렴성.

Fig. 2. The convergence of mean and covariance of

color classification to the result of the Fig.1(a).

(a) 칼라분류를 위한 도로

실험영상

(b) 흰색 및 황색 칼라분류

의 결과

그림 3. 일반 도로영상에 대한 칼라영역의 분류.

Fig. 3. Color classification to real road image.

(a) H 성분에 대한 평균 (b) S 성분에 대한 평균

(c) I 성분에 대한 평균 (d) HSI 분산

그림 4. 그림 3의 도로영상에 대한 흰색영역에 대한 칼

라분류의 평균 및 분산의 수렴성.

Fig. 4. The convergence of mean and variance of

color classification to the result of the Fig. 3.(a).

의 칼라영상을 대상으로 한 칼라분류의 결과를 나타낸

것이다. 그림 1(a)의 칼라영상에 대해 적색에 해당하는

영역을 분류한 결과가 그림 1(b)이다. 그림 2는 HSI 각

성분의 평균과 분산이 반복과정에서 수렴하는 정도를

나타낸 것으로, 그림 1의 영상의 칼라분포가 비교적 단

순하게 구성되어 있어 20회 이내의 반복과정에서 빠르

게 수렴하는 것을 알 수 있다. 그림 3은 일반의 도로영

상을 대상으로 한 흰색 및 황색 차선의 칼라영역의 분

류결과를 나타낸 것이다. 그림 3(a)의 원 영상에서 알

수 있듯이 차선과 유사한 칼라분포를 갖는 영역이 모두

동일영역으로 분류되어 있음을 알 수 있다. 또한 그림

4의 평균 및 분산에 대한 칼라분류의 수렴성의 결과로

부터 복잡한 일반 도로 영상의 경우에도 20회 이내의

반복연산에서 일정한 값으로 빠르게 수렴하는 것을 볼

수 있다.

Ⅲ. 방향성 에지 성분의 클러스터링

도로영역 및 차선검출에 유용한 특징정보를 추출하기

위해서는 영상의 촬상과정에 혼입된 부가성 잡음 제거

처리가 필요하다. 잡음제거를 위해 일반적인 저역통과

필터(LPF)를 사용하면 잡음성분의 제거뿐만 아니라 차

선검출에 필요한 유용한 특징정보까지 소실되는 문제가

발생한다. 특히 실제 도로에서의 차선이 선명하지 않거

나 여러 원인으로 차선의 구별이 명확하지 않은 경우가

많다. 따라서 단순한 LPF의 적용은 차선검출의 결과에

나쁜 영향을 줄 가능성이 높다. 본 논문에서는 잡음제거

와 동시에 차선검출에 유용한 에지성분을 강조하기 위해

Laplacian 필터함수를 사용한다. 입력영상에 Laplacian

∇ 를 적용하면 고주파 성분은 강조되고 저주파

성분은 줄어드는 효과를 갖는다. 이 때 ∇ 는 식

(8)과 같이 정의되는 함수이다.

∇  


 



 

(8)

Laplacian 필터에 의한 에지가 강조된 신호 는

식 (9)로 주어진다.

  ∇ (9)

잡음제거 및 에지가 강조된 식 (9)의 결과를 기반으로 방

향성 에지정보는 Sobel 연산자에 의한 1차 미분의 방법

을 사용해서 추출한다. Sobel 연산자에 의한 수평 및 수
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직 방향의 에지 ∇, ∇ 를 구하고 크기

와 그 방향성분 는

 ∇xExy∇yExy (10)

  arctan∇

∇
 (11)

와 같다. 차선으로 인식할 수 없는 잡음성 에지 이미지의

제거는 대상영역에서의 에지성분 크기의 평균값 을

계산하고, 이를 기준으로 다음과 같이 처리한다.

 

 
 ∈

 (12)

여기서 는 주어진 영역 에서의  화소의 전

체 개수이다. 영역 에서의 에지 는

   i f ≧ 

 
(13)

와 같이 처리함으로서 영상의 휘도변화를 반영한 기준치

처리로 촬상 시 다양한 조명조건의 변화에 의한 영향을

줄일 수 있다.

이상과 같이 검출된 방향성 에지 성분을 대상으로 에

지 클러스터링을 다음과 같이 수행한다. 먼저, Ⅳ장에서

기술되는 좌우측 차선의 관심영역을 중심으로 에지의 방

향성 의 평균 과  , 그리고 분산

  , 각 차선의 관심영역 내 블록별 평균


 , 분산  을 구한다. 다음으로 좌측 차

선을 대상으로  번째 관심영에서의 평균과 분산의 차이

를 다음의 식 (14) 및 (15)와 같이 정의하면

Average edge orientation difference :

       (14)

Edge orientation variance difference :

       (15)

이들의 분포에 따라 적응적으로 처리함으로서 각 영역에

서의 차선에 대한 클러스터링이 가능하다. 구체적인 처

리방법은 다음과 같다.

(i) ≦
 이고  ≦  이면 동일방향의 차

선을 갖는 영역으로 처리함.

(ii) ≦
 이고    이면 동일방향의 차

선 이외에 차선과 다른 에지 성분이 혼입되어 있는

영역으로 인식하고  보다 큰 방향성의 에지성분을

제거함.

(iii) 
 이고  ≦  이면 곡선 등과 같이

차선의 방향이 변화되는 영역으로 처리함

(iv) 
 이고    이면 곡선과 같이 차

선의 방향이 변화되는 영역임과 동시에 차선 이외의

에지 성분이 혼입되어 있는 영역으로 인식하고 (ii)와

같은 방법으로 에지성분을 제거하고 처리함.

여기서  와 는 주어진 값으로 본 논문에서는

    의 값을 사용했다. 이들 결과로부터

에지성분 검출에 잡음의 영향을 완전히 배제할 수는 없

다. 그러나 부가성 잡음의 에지 방향성이 랜덤하므로, 평

균값이 작고 분산이 크다. 따라서 (ii)의 처리과정에 의해

그 잡음성분이 차선검출에 미치는 영향을 줄이는 것이

가능하다.

Ⅳ. 통합에 의한 도로 및 차선 검출

Ⅱ장에서 제안한 칼라 분류에 의한 정보만으로 차선

영역을 정확히 검출하는 것은 한계가 있다. 특히 조명의

변화나 촬상 조건 즉 그림자, 도로 및 차선과 유사한 칼

라성분을 갖는 자연환경, 교통표지판 및 주변 건축물 등

이 있는 경우 칼라정보만으로 이들을 분류하는 것은 매

우 어렵다. 또한 영상의 에지와 같은 특징정보는 도로구

조나 날씨, 주변장애물 등에 따라 검출성능이 크게 좌우

된다. 또한, 실제의 도로환경에서는 차선이 선명하지 않

거나 여러 요인에 의해 차선의 구별이 분명하지 않은 경

우가 많다. 따라서 칼라정보 및 에지와 같은 특징정보가

갖는 이점을 살려, 이들 정보들을 통합 처리함으로써 실

그림 5. 도로 및 차선검출을 위한 제안방법의 블록도

Fig. 5. The proposed block diagram for the detection of

road and lane,
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제 도로 환경에 적응적인 대응이 가능한 도로영역 및 차

선검출이 가능하다. 뿐만 아니라 중앙선이나 전용도로

등과 같은 주행차선의 속성을 파악할 수 있고, 잡음이나

주변 환경에 의한 오류성 에지나 그림자 및 주변장애물

의 영향에 강인한 차선검출 및 추종이 가능하다.

그림 5는 본 논문에서 제안하는 칼라 분류 및 방향성

에지 클러스터링 정보와의 통합에 의한 도로 및 차선검

출의 알고리즘 구성을 블록도로 나타낸 것이다. 도로 및

차선은 평탄한 평면이라 하면 카메라가 주행차량에 고정

으로 설치된 경우, 도로 및 차선의 영역은 영상 내의 일

정한 범위로 제한된다. 그림 5의 특징정보 추출과 처리부

에서 문헌 [16]에서 제안된 방법을 사용해서 수평소실선

과 차선의 검출 영역을 제한한 관심영역(ROI-LB)을 추

출한다.

카메라 및 차선의 기하학적 좌표계 해석을 통해 차선

검출에 필요한 ROI-LB를 결정한다. 실제의 도로영상에

서는 수평소실선 이상의 영역에는 차선이 존재하지 않아

영상을 처리할 필요가 없다. 또한, 차선의 연속성과 완만

한 변화특성을 고려하고, 직전 영상의 검출결과를 반영하

면 현재 영상에서의 차선은 좌우측 일정한 영역 내에 존

재하게 된다. 뿐만 아니라 주행차량에 근접한 차선은 직

선으로 근사시킬 수 있으며 수평소실선 부근에 비해 비

교적 넓은 차선폭을 갖는다. 이상의 결과를 반영해서

ROI-LB는 가변 사이즈의 블록 영역이 될 수 있도록 한

다. 를 직전 프레임에서 왼쪽 차선이 수평소실점

(vanishing point)과 주행차량에 근접한 수평선(x-축)이

이루는 각도라 하면, 최적의 ROI-LB 영역의 크기는 각

도 과 에 의해 결정될 수 있도록 한다. 각 ROI-LB

영역의 높이를 h 값으로 고정시키게 되면  번째 블록의

폭 는 식 (16)과 같이 계산된다.

    cot   cot   [pels] (16)

는 주행차량에 근접한 수평선에서 수평소실점까지의

거리이다. 비록 ROI-LB의 크기는 카메라의 공간해상도

와 차량의 이동속도 등에 따라 가변되어야 하지만, 식

(16)에 따라 차량에 인접한 블록의 폭은 넓고, 수평소실

선에 근접할수록 블록의 폭이 좁아져 고정된 카메라에

촬상된 차선의 특성을 잘 반영한다. 블록 형태의

ROI-LB를 사용함으로서 다양한 차선의 패턴이나 직선

또는 곡선 등의 도로형상에 유연하게 대응할 있으며, 차

선이 검출영역을 벗어나는 경우를 최소화할 수 있다.

ROI-LB 기반의 차선 검출을 수행함으로서 차선 이외의

정보를 차선검출 과정에서 미리 제거함으로서 검출성능

을 높일 수 있다.

그림 6은 에지 검출과 ROI-LB 영역의 결정, 방향성

에지 클러스터링의 결과들을 나타낸 것이다. 그림 6(a)의

도로영상에서 잡음제거 및 에지 강화처리에 의한 에지

검출의 결과를 나타낸 것이 그림 6(b)이다. 그림 6(b)의

결과로부터 그림자와 도로주변의 나무, 전방의 자동차와

사람 등의 장애물이 차선검출에 많은 영향을 미치는 것

을 알 수 있다. 따라서 기존의 처리방법으로는 이들의 영

향을 배제하고 정확한 차선을 검출하는 것이 용이하지

않다. 그러나 그림 6(c)의 ROI-LB 영역을 대상으로 Ⅲ장

에서 기술한 식 (13)의 결과와 방향성 에지 클러스터링을

적용함으로서 차선 이외의 불필요한 정보들의 제거가 가

능함을 알 수 있다.

(a) 도로영상 (b) 에지검출

(c) ROI-LB의 결정

그림 6. 에지 검출 및 ROI-LB.

Fig. 6. Result of edge detection and ROI-LB.

칼라분류와 방향성 에지의 클러스터링 정보의 통합처

리 과정은 다음과 같다. 먼저 칼라 분류 결과로부터

ROI-LB 영역에서의 칼라정보와 방향성 에지의 클러스

터링에 의한 차선 정보를 검출한다. 다음으로 각

ROI-LB 영역의 화소 에서 번째 프레임의 방향

성 에지성분의 클러스터링 , 칼라분류 

에 대해 아래의 처리과정으로 차선 를 결정한다.

i) if ( (   ) && (   ) )

    (차선으로 인식)

ii) if ( (   ) && (   ) ) {

차선의 칼라가 탈색, 누락, 오염 등으로 칼라클러스터

링에 포함되지 않은 경우나 차선영역 이외의 방향성
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(a) 원영상 (b) ROI-LB 영상에서의 방향성 에지 성분 (c) 칼라분류에 의한 도로영역

(d) 칼라분류에 의한 차선영역 (e) 통합에 의한 차선검출 결과 (f) 도로영역 추출결과

그림 7. 평균휘도 165의 쾌청한 날씨에서의 실험결과

Fig. 7. The experimental result for the 165 average luminance on the shiny day.

에지 성분에 의한 것으로 직전 프레임의 결과를 반영

하여 다음과 같이 처리한다.

- if ( (      ) && (     )

)     (차선으로 인식)

- else    

}

iii) if ( (  ) && ( ) ) {

조명변화에 의해 차선의 에지점 부근에서 오인식되거

나 차선내부의 영역에 해당되는 것으로 판단한다.

- if ( (     ) && (    ) )

    (차선으로 인식)

- else if((     )&&(    ))

   

- else    

}

iv) if((   )&&(   ))    

V. 실험결과

본 논문에서 제안한 차선검출 방법을 검증하기 위해

실제 차도를 대상으로 다양한 조건의 차선에 대해 실험

을 수행했다. 먼저 수평소실선과 ROI-LB의 검출은 [16]

에서 제시한 방법을 적용했다. 각각의 입력영상에 대해

Ⅱ장에서 기술한 칼라클러스터링과 Ⅲ장에서 기술한 방

향성 에지의 추출 및 클러스터링을 수해하고 Ⅳ장의 두

클러스터링 결과의 통합방법을 사용해서 최종적으로 차

선이 검출되도록 했다. 연속적인 입력영상에서 직적 프

레임의 결과만을 반영함으로서 메모리 사용량과 처리시

간이 크게 증가하지 않도록 했다.

그림 7～그림 11은 이상의 실험 조건과 처리과정으로

검출된 결과를 제시한 것이다. 제시한 실험결과들에서

(a) 입력영상, (b) ROI-LB 영역에서의 방향성 에지 성분,

(c) 및 (d) 칼라분류에 의한 도로영역 및 차선의 분류, (e)

통합결과에 의한 차선검출의 결과, (f) 도로영역의 추출

결과 등을 나타낸 것이다. 먼저 그림 7은 평균휘도 165의

쾌청한 날씨에 나무그림자 및 주변에 장애물이 혼재하는

도로조건에서의 결과이고, 그림 8은 흰색차선과 유사한

칼라를 갖는 가로수의 꽃을 갖는 평균휘도 161의 밝은 조

명조건에서의 도로이다. 또한 그림 9는 가드레일과 도로

에 차선과 같은 방향으로 미끄럼방지 시설을 갖는 평균

휘도 115인 흐린날의 도로에 대한 결과이며, 그림 10은

평균휘도 135인 흐린날의 비교적 간단한 구조의 도로에
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(a) 원영상 (b) ROI-LB 영상에서의 방향성 에지 성분 (c) 칼라분류에 의한 도로영역

(d) 칼라분류에 의한 차선영역 (e) 통합에 의한 차선검출 결과 (f) 도로영역 추출결과

그림 8. 평균휘도 161의 맑은 날씨에서의 실험결과

Fig. 8. The experimental result for the 161 average luminance on the clear day.

(a) 원영상 (b) ROI-LB 영상에서의 방향성 에지 성분 (c) 칼라분류에 의한 도로영역

(d) 칼라분류에 의한 차선영역 (e) 통합에 의한 차선검출 결과 (f) 도로영역 추출결과

그림 9. 평균휘도 115의 흐린 날씨 및 미끄럼방지 도로에서의 실험결과

Fig. 9. The experimental result for the 115 average luminance on the cloudy day.

대한 것이다. 마지막으로 그림 11은 평균휘도 120인 저녁

무렵의 시골길에 대한 일반도로에 대한 것으로 촬상에서

의 조명조건이 그림 7과는 매우 상이한 경우의 결과이다.

제시된 실험결과에서 알 수 있는바와 같이 다양한 조명

조건이나 차선 패턴 및 도로 상황에서도 본 제안 방법으

로 차선과 도로영역이 정확하게 검출되는 것을 알 수 있

(538)
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(a) 원영상 (b) ROI-LB 영상에서의 방향성 에지 성분 (c) 칼라분류에 의한 도로영역

(d) 칼라분류에 의한 차선영역 (e) 통합에 의한 차선검출 결과 (f) 도로영역 추출결과

그림 10. 평균휘도 135의 흐린 날씨의 간단한 구조 도로에서의 실험결과

Fig. 10. The experimental result for the 135 average luminance on the cloudy day.

(a) 원영상 (b) ROI-LB 영상에서의 방향성 에지 성분 (c) 칼라분류에 의한 도로영역

(d) 칼라분류에 의한 차선영역 (e) 통합에 의한 차선검출 결과 (f) 도로영역 추출결과

그림 11. 평균휘도 120의 저녁무렵 시골길에서의 실험결과

Fig. 11. The experimental result for the 120 average luminance on the sunset time.

다. 또한, 에지 클러스터링 및 통합과정에서 처리영역을

ROI-LB 영역으로 제한해서 사용하기 때문에 처리시간

을 HT 기반의 방법에 비해 최대 8배까지 줄일 수 있으며

[16], CIF(×) 영상의 경우 초당 15 프레임 이상의

처리가 가능하다.

이상의 실험결과로부터 제안방법에 의한 검출성능이
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우수함을 알 수 있다. 즉 파라미터릭 모델을 사용하지 않

고 실제 도로영상으로부터 칼라정보와 에지정보를 검출

하고 이들을 결합해서 사용하므로 차선이 검출되지 않거

나 차선위치가 잘못 검출되는 경우는 발생하지 않는다.

이 결과는 파라미터릭 모델을 사용하는 기존의 방법에서

차선위치 검출 오차의 표준편차 평균이 13.14cm 정도 발

생하고
[1]

, 도로 환경에 따라 차선모델이 실제 차선과 일

치하지 않는 현상이 발생하거나[3], 그림자의 영향이 강한

경우에 차선검출의 인식율이 저하되는 문제가 있는 것
[17]

에 비해 제안방법의 정량적 우수성을 보이는 것이라

할 수 있다. 또한, 문헌 [4]에서는 모델 파라미터의 최적

화에 의해 실제 차선과의 불일치를 완전히 제거할 수 있

음을 기술하고 있지만, 에지정보만을 사용하기 때문에 도

로환경 및 차선패턴의 변화에 검출결과가 영향을 받는다.

제안방법은 이상과 같은 그림자의 변화나 도로환경에 검

출성능이 크게 좌우되지 않는다. 그림 7 및 8의 결과는

그림자의 영향이 강한 도로환경에서도 차선검출이 정확

하게 검출되고 있음을 보이고 있으며, 그림 10과 11은 조

명 및 날씨의 변화에 강인한 검출결과가 얻어지는 것을

알 수 있다. 그러나 그림 9에 결과에서 우측차선의 수평

소실선 근처에서와 같이 제안방법은 차선이 분명하지 않

고 주변 환경과 유사한 칼라를 갖는 경우에는 검출성능

이 저하되는 문제가 있다.

Ⅳ. 실험결과

본 논문에서는 다양한 촬상조건 및 도로 환경 조건에

도 강인한 차선 검출을 위한 칼라분류와 방향성 에지

클러스터링에 의한 통합 방법을 제안했다. 각 칼라영역

의 통계적 파라미터의 반복최적화에 의한 칼라 분류의

결과를 차선 및 도로영역 검출의 초기정보로 사용하고,

ROI-LB 영역에서의 방향성 에지의 검출과 클러스터링

결과와의 통합으로 조명조건의 변화나 다양한 도로환경

에 강인한 차선검출이 가능함으로 보였다. 실험결과로

부터 ∼  범위의 평균휘도, 촬상 시점 및 기후,

도로환경 등의 변화에도 도로영역과 차선이 비교적 정

확하게 검출되는 것을 확인했다. 또한 제안방법은 실제

의 차선의 변화를 고려한 ROI-LB 영역으로 한정해서

차선검출을 수행하기 때문에 실시간 처리에 문제가 없

음을 보였다. 특히 제안방법은 non-parametric 방법에

기반하고 있어 다양한 도로 환경에 유연한 대응이 가능

한 장점을 갖는다.

본 논문에서 계산량을 줄이기 위해 간단한 알고리즘

의 칼라분류 방법을 사용했으며, 방향성 에지정보의 통

계적 파라미터의 기준치 처리에 의한 에지 클러스터링,

전 프레임의 결과에 기반을 둔 통합 등의 새로운 알고

리즘을 제안했다. 칼라 및 방향성 에지정보를 통합된

파라미터로 사용해서 확률적 최적화 방법의 적용과 계

산량을 줄일 수 있는 알고리즘에 대한 연구가 필요하

다. 향후 비전센서 이외에 RADAR 센서, 초음파센서

등 다른 센서와의 통합처리, 범용성을 갖는 파라미터릭

차선 모델의 개발과 파라미터 추정 등의 연구가 진행

되어야 한다. 주행차선 주변의 장애물의 검출 및 추적

시스템과 함께 이에 대한 많은 연구를 통해 로봇을 포

함한 지능형 시스템에 관한 연구를 진행시켜 나갈 예

정이다.
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