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요 약

본 논문에서는 외부압력에 의한 외형 손상이나 빛의 방향에 따른 색상 대비변화 등에 견고한 영상기반 속도 제한 표지판 인식 시스템

설계를 제안한다. 속도 제한 표지판 인식을 위해서 최근 패턴 인식 분야에서 뛰어한 성능을 보여주고 있는　CNN (Convolutional neural 
network)을 사용한다. 하지만 기존의 CNN은 특징 추출을 위해 다수의 은닉층이 사용되고 추출된 결과에 대해 MLP(Multi-layer 
perceptron) 등과의 완전 연결(fully-connected) 방식을 사용함으로 학습과 테스트 시간이 많이 걸리는 단점이 있다. 본 논문에서는 이러

한 단점을 줄이기 위해 2계층의 CNN을 구성하고 패턴 분류를 위해 랜덤 포레스트(Random forest)를 결합하여 완전 연결이 아닌 랜덤

연결 방식을 적용하였다. GTSRB(German Traffic Sign Recognition Benchmark)데이터의 교통안전표지판 중에서 8개 속도 제한 표지판

데이터를 사용하여 제안하는 방식이 SVM (Support Vector Machine)이나 MLP 분류기를 적용할 때 보다 성능이 우수함을 입증하였다. 

Abstract

In this paper, we propose a robust speed-limit sign recognition system which is durable to any sign changes caused by exterior 
damage or color contrast due to light direction. For recognition of speed-limit sign, we apply CNN which is showing an 
outstanding performance in pattern recognition field. However, original CNN uses multiple hidden layers to extract features and 
uses fully-connected method with MLP(Multi-layer perceptron) on the result. Therefore, the major demerit of conventional CNN is 
to require a long time for training and testing. In this paper, we apply randomly-connected classifier instead of fully-connected 
classifier by combining random forest with output of 2 layers of CNN. We prove that the recognition results of CNN with 
random forest show best performance than recognition results of CNN with SVM (Support Vector Machine) or MLP classifier 
when we use eight speed-limit signs of GTSRB (German Traffic Sign Recognition Benchmark).
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Ⅰ. 서 론
  
지능형 자동차 분야에서 운전자 지원 시스템(Advanced 

Driver Assistant System, ADAS)은 운전자와 보행자를 사

고로부터 보호 할 수 있는 핵심적인 기술이다[1]. 특히 카메

라를 이용한 컴퓨터 비전 기술은 보행자 검출, 차선 인식, 
표지판 인식, 졸음 운전자 인식 등의 다양한 ADAS 분야에

적용되어 오고 있다. ADAS 관련 기술 중 특히 교통 표지판

인식은 부주의한 운전자에게 ‘방향 전환’, ‘속도 제한’ 등의

정보를 인지 시켜줌으로써 교통사고를 예방하고 무인 자율

주행 시스템을 보조할 수 있는 기능을 제공한다. 
EU[2]의 결과에 따르면 충돌 10미터 전에 자동차 주행 속

도를 시속 50km에서 31km로 줄이면 사망률을 33%에서

5%로 줄일 수 있는 것으로 연구 되었다. 따라서 교통 표지

판 인식 방법 중 속도 표지판 인식은 보행자의 사망률을

줄일 수 있다는 측면에서 매우 중요한 연구 분야이다. 일반

적으로 도로의 표지판은 내비게이션 시스템에서 자동차의

주행 속도와 GPS정보를 결합하여 예측해 주지만 내비게이

션이 실시간으로 업데이트 되지 않는 다면 도로가 추가 되

었거나 제한속도가 바뀌었을 때 운전자에게 정확한 정보를

주지 못하는 문제점이 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위

해 컴퓨터 비전 기술을 이용한 속도 제한 표지판을 인식하

는 연구가 꾸준히 진행되어 왔다. 
속도 제한 표지판 인식의 주요 특징벡터로는 주로 HOG 

(Histogram of Gradient)[3]와 RSD(Radial Symmetry De- 
tection)[4]방법이 주로 사용되며, 인식에서는 SVM[5]과 인공

신경망(Neural Networks)[6], 랜덤 포레스트[7]방법이 사용되

어 왔다. 
Mathias[8]등은 검출된 관심 영역에서 밝기의 분포 방향

기반의 HOG 히스토그램을 얻어 이를 특징 벡터로 추출하

고 추출한 문자의 분류를 위해 Multi-Class SVM을 사용하

여 학습시킨 데이터와 비교해 해당 문자가 어느 속도 클래스

에 속해 있는지 분류하는 방법을 사용하였다. 하지만 HOG 
방법은 우수한 성능에 비해 큰 특징 차원 때문에 학습과 테

스트 시간이 많이 걸리므로 실시간 처리에 적합하지 않다.  
Barns[9]등은 원형 허프 변환에 기반 한 RSD(Radial 

Symmetry Detector)방법을 이용하여 표지판의 중심과 지

름을 구하고, 정규화된 교차 상관관계(Cross Correlation)를
이용하여 속도 제한 표지판을 분류하는 알고리즘을 제안하

였다. 하지만, 이 방법은 관심 영역이 교통 표지판의 크기와

일치해야 하고, 정면으로 촬영된 영상이 아니 라면 형태 왜

곡이 발생하여 인식이 떨어지는 문제점이 있다.
Aoyagi와 Asakura[10]은 유전자 알고리즘과 제안된 필터

를 이용하여 속도 표지판의 위치를 추정하고 후보 표지판

을 인공 신경망에 적용하여 최종 표지판을 속도별로 분류

하는 알고리즘을 제안하였다. 인공신경망을 이용하는 방법

은 영상에 대해 전처리없이 영상 자체를 특징으로 사용할

수 있다는장점이 있지만, 이 경우 특징의 개수가너무 많아

연산양이 많다는 단점이 있다. 
패턴 인식 분야에서는 1990년대 후반부터 영상과 같이

대량의 데이터를 의미 있는 데이터의 형태로 표현하고

학습하고자 하는 노력으로 CNN과 같은 딥 러닝(Deep 
Learning) 기법들이 다양한 영상 인식 분야에 적용되기 시

작했으며, 딥 러닝의 효용성을 입증하기 위한 많은 연구가

진행되어 왔다. 대표적으로 CNN을 기반으로 만들어진

Caffe 라이브러리[11]는 필기체 숫자인 성능 테스트용 데이

터인 MNIST(Mixed National Institute of Standards and 
Technology database)[12]를 학습시키고 결과를 테스트 해

볼 있도록 설계되었다. MNIST는 사람이 손으로 쓴 0~9까
지 숫자들의 모음으로 딥 러닝에서 아주 흔하게 사용되는

데이터 셋 중 하나이다.
CNN을 이용한 인식 연구는 컴퓨터 비전, 음성 인식, 영

상 인식 등의 분야에 적용되어 성공적인 인식 성능을 보여

주고 있으며 최근에는 각 응용분야에 맞게 다양한 형태로

변형 되어 적용되어 오고 있다. 
딥 러닝기술을 기반으로 하는 CNN은 다층 인공 신경망

의 구조를 나타내고 있기 때문에 사용자의 간섭이 적고얼

굴 인식과 같은 일부 연구 분야에서는 인간의 인식능력과

유사한 결과를 보여 것으로 알려져있지만, 계층을 학습 시

킬 때 계층의 구성이나 필터의 종류, 초기 가중치 등 많은

매개변수(parameters)에 따라 성능 차이가 나게 되고 계산

에 필요한 매개변수의 양에 따라 학습과 테스트 시간 또한

많은 차이를 보이는 문제점도 동시에 지니고 있다.
본 연구에서는복잡한 CNN의 계층 구조를 2계층으로축
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소하여 CNN의 다층 구조로 인한 문제점을 해결하고각계

층마다 의미 있는 4개의필터만을 사용하여 특징을축소하

도록 하였다. 본 논문에서 제안하는 구체적인 알고리즘은

다음과 같다.
l 입력 속도 표지판에 포함된 다양한 조명을 전처리 단

계를 통해 개선

l CNN의 각 계층에서 사용되는 컨벌루션 필터를 결정

하기 위해 속도 표지판의 특성을잘나타낼수 있도록

필터뱅크 업데이트를 반복 수행하여 속도 제한 표지

판 인식에 최적인 필터를 구성

l 추출된 특징 벡터를 완전 연결 방식의 MLP대신에 랜

덤 연결 방식의 랜덤 포레스트와 결합하여 처리 속도

를 향상 시키고 성능을 높이도록 알고리즘을 설계

본 논문의 구성은 다음과같다. Ⅱ에서는 속도 제한 표지

판 인식을 위한 2계층으로 구성된 CNN의 구조에 대해서

소개하고 Ⅲ에서는 제안된 방법의 효율성에 대한 실험 및

성능평가 방법을 보인다. 마지막으로 Ⅳ에서는 결론및향

후 연구 방향에 대하여 기술한다.

Ⅱ. 속도 제한 표지판 인식을 위한 빠른
2계층 CNN

1. 기존 CNN의 구성
 
전통적인 CNN방법은 기존의 인공신경망을 연속적으로

나열하는 MNN (Multi-layer Neural Network) 방법을 이용

하고 있다. MNN에서의 영상인식은 영상을 구성하는픽셀

자체를 입력으로 사용하는 경우가 많다. 하지만 입력된 영

상의 모든 픽셀을 출력까지 완전 연결(fully-connected)로
구성할 경우는 다음과 같은 문제점을 가질 수 있다. 

1) 데이터 차원과 매개변수 문제: MNN에서 성능 향상을

위해 은닉층(hidden layer)의 수를 결정하게 되는데 은

닉층의 수가 늘어나면 영상 픽셀 수의 거듭제곱으로

연결이 늘어나고훈련 시켜야 하는 매개변수 수도 늘

어나게 된다. 
2) 영상 왜곡 문제: 주변 환경에 의해　발생된 영상 왜곡

이 그대로 입력에 반영된다.
3) 영상 특성의 반영 문제: 영상은 2차원 정보로 주변픽

셀과 서로높은 연관성을 가지지만 단순한 벡터 형식

의 연결 방법은유용한 공간 정보를 반영하지 못한다. 

LeCun 등이 제안한 CNN[13]는 역전파 알고리즘을 적용

하여 학습 기능을 추가한 다-계층구조로 된 신경망이며

1998년 필기체 인식을 위해 처음 제안 되었다. 그림 1은
[13]에 의해 제안된 전통적인 CNN 구조이다.

CNN은 특히 ILSVRC (Imagenet Large Scale Visual 
Recognition Challenge)에서물체인식에 대단히 뛰어난성

능이 검증되면서 다양한 분야로 확장 중이다[9]. 전통적인

CNN의각계층은 지역적 수용필드(Local receptive field), 
공유 가중치(Shared weight), 서브샘플링(Subsampling, 
Pooling)의세가지 아이디어가 적용 되었으며 지역적 수용

필드, 공유 가중치를 반영하는 컨벌루션 계층(Convolution 

그림 1. 필기체 인식을 위해 설계된 전통적인 CNN 구조[13]
Fig. 1. Traditional CNN structure designed for handwriting recognition
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layer)과 서브샘플링계층이번갈아 수행되며 완전 연결 계

층 (Fully Connected Layer)을 통해 분류 수행하는 계층모

델이다. 기본적인 이 두 가지의 층은 여러 층으로 적재가

가능하다. 다음은 각 계층에 대한 설명이다. 

1.1 컨벌루션 계층 (Convolution layer)
컨벌루션 계층은 MNN과는달리 인접한픽셀끼리의 지역

(Local)특성을반영하고자 2차원배열 형태의 입력 이미지에

N×N 크기의필터를컨벌루션연산한다. 이러한연산은객체

의위치나크기에영향을받지않고입력된영상에서찾아내

고자 하는객체의 에지나코너, 선의끝과같은 특징을 특징

맵 (Feature map)에 표현하기 위한 방법이다. 컨벌루션 되는

필터의개수가 많아지면다양한종류의특징을추출할수도

있다. 컨벌루션연산은 그림 2와같은 방법으로 영상내의모

든 픽셀에 대해 반복적으로 처리한다[14]. 
2차원 입력 영상에 대해서 N×N 크기의 필터를 모든 가

능한 위치에서 컨벌루션 연산이 수행될 수 있도록 이동시

키므로 출력되는 특징 맵의 크기는 (입력 영상의 크기 -  
필터 크기 +1) 이 된다. 따라서 32×32 입력 영상에 대해

3×3 크기의 필터를 적용할 경우 컨벌루션 후의 영상 크기

는 30×30 픽셀이 된다. 

1.2 서브샘플링 계층 (Subsampling, Pooling layer)

영상의 경우 픽셀개수가 많음으로 크기를 줄이기 위해

영상을 축소한 하는 과정을 거치는데 이것을 서브샘플링

(Subsampling, Pooling)이라고 부른다. 일반적으로 입력 픽

셀을 2×2 크기의 부 영역으로 분할하고 각 서브 영역에서

픽셀의 최댓값또는평균값을 추출하여 2D 영상의 한 점으

로 매핑 한다. 서브샘플링을 거치면 국소적인 영상의 변형

에 강인한 특징 벡터를 추출할 수 있으며, 2×2의 픽셀들이

하나의픽셀로 줄어들기 때문에 이론적으로 상위단계의 추

상화 효과가 생기게 된다. 일반적인 서브샘플링 방법은 주

변의 픽셀들의 값을 비교하여 주로 가장 큰 값을 취하는

Max-pooling 방법을 사용한다.   

1.3 완전 연결 계층 (Fully connected (FC) layer)
마지막으로 적용되는 단계이며 서브샘플링 계층에서 나

온 특징들을 이용해서 영상을 클래스별로 분류를 할 때 사

용되는데, 일반적인 인공신경망의 입력처럼 동작한다. 영
상 인식을 위한 분류기로는 상관계수 (Correlation) 기반 템

플릿 매칭을 이용한 방법[15], 신경망을 이용한 방법[14], 
SVM을 이용한 방법[5], 선형판별법을 이용한 방법[16]이 있

으며 이외에도 오류정정 출력코드(Error Correcting Output 
Code)를 이용한 방법[17]이 있다. 본 논문에서는 추출된 특

징을 기반으로 결정 트리(Decision tree)를 구성하여 분류하

는 랜덤 포레스트 방법을 제안한다. 

그림 2. 필터를 이용한 컨벌루션 과정, (a) 수용필드 (b) 컨벌루션 계층 (c) 출력 값
Fig. 2. Convolution Operation using a filter, (a) Receptive field, (b) Convolution layer, (c) Output  
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2. 제안하는 랜덤 연결 방식의 2계층 CNN

2.1 CNN 계층 구성
본 연구는 속도 제한 표지판을 인식하기 위하여 그림 3과
같은 2계층의 CNN을 구성하였다. 제안하는 CNN 계층은

입력 계층, 1차 컨벌루션 계층 (C1), 1차 서브샘플링 계층

(S1), 2차 컨벌루션 계층 (C2), 2차 서브샘플링 계층 (S2), 
랜덤 포레스트 계층으로 구성 되어 있다. 일반적으로 컨벌

루션 계층과 서브샘플링계층을 1개의 통합 계층으로 정의

됨으로 제안된 CNN은 총 2개의 계층으로 구성되어 있다. 

2.1.1 입력 계층
속도 표지판 영상은 카메라와의 거리에 따라 다양한 크

기를 가짐으로 검출된 속도 표지판 영역을 32×32 로 정규

화 시키고낮은 명암대비를 보이는 영상들은 화질을 향상

시키기 위하여 히스토그램이 모든 범위의 화소 값을 포함

하도록상위 1% 하위 1%를 제외하는 히스토그램 스트레칭

(Histogram stretching)을 수행한다. 그림 4는낮은 명암 대

비를 보이는 영상에 대한 히스토그램 스트레칭 적용 전과

적용 후의 결과를 나타낸다. 전처리로 보정된 영상은 C1 
계층의 특징 맵 성성을 위한 데이터로 입력된다. 

그림 4. (a) 히스토그램 스트레칭 적용 전 과 (b) 적용 후의 결과
Fig. 4. (a) original speed-limited signs and (b) histogram stretched signs

2.1.2 C1 계층
컨벌루션 계층의 첫 번째 계층인 C1 계층은 4개의 특징

맵으로 구성되어 있다. C1 계층에서는 3×3 크기의필터를

적용하여 특징맵을생성한다. 컨벌루션 연산 시 경계를 고

려하여 각 특징 맵은 30×30 크기를 갖는다. 본 연구에서

적용한 3×3 필터는 그림 5와 같다. 필터는 9개의 값으로

이루어져있으며 9개의 랜덤값으로부터 최적의필터 계수

를 추정하는 방법은 LeCun 등이 제시한 방법[14]과 동일한

방법을 사용하였다. 먼저 0~255의 범위를 9개의 영역으로

그림 3. 제안하는 2계층 CNN 구조 (a) 특징 추출을 위한 컨벌루션 계층과 서브샘플링 계층 (b) 분류를 위한 랜덤 포레스트 계층
Fig. 3. The proposed 2-layer CNN achitecture, (a) convolution and subsampling layer for feature extraction, (b) random forest layer for classification 
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나누고 이 9개의 영역에서 각각 임의의 값을 추출해 낸다. 
그값의 음수와 양수값을 이용하여 하나의필터값을 구성

하고, 같은 방법으로 300번의필터 생성 과정을 거쳐 만들

어진 필터들 중에서 성능이 우수한 필터를 선택한다. 
그림 5는 랜덤하게 생성된 300개의 필터에서 실험을 통

해 정확도가 80% 이상인 필터 중에서 3개의 필터를 나열

하였다. 본 논문에서는 최상위필터 중에서 속도 표지판의

특성을잘나타내고 가장좋은 성능을 보여준 그림 5-(c)의
4개 필터를 1차와 2차 계층에서 동일하게 사용하였다.

그림 5. C1 계층 필터
Fig. 5. C1 layer filters  

학습 단계에서 그림 5-(c)로 구해진 컨벌루션 필터는 입

력 영상에 적용되어 4개의 특징 맵을 생성한다. 컨벌루션

연산 시에필터와 입력 영상은 그림 3의 C1 단계에서 보듯

이 1:1 매핑으로 특징 맵을 구성한다. 컨벌루션 필터링 된

값들은 식 (1)과 같이 비선형 변환(Non-linear activation)함
수인 ReLU(Rectified Linear hidden Unit)[18]를 이용하여활

성화 된다. 컨벌루션 필터링 된값은 입력 값()으로 사용

되며    일 때는   , ≦ 일 때는    
으로서 ReLU는 입력 값으로 어떤 양수를 넣기만 하면 학

습이 일어난다. ReLU를 적용함으로써 뉴런이 선형적으로

활성화 되어 큰값을 가질수 있게 함으로써 경사도가 상수

가 되도록 하여 학습 과정에서 문제가 되던 Gradient van-
ishing 문제가 완화되었다[19]. 

 
 max (1)

2.1.3 S1 계층
CNN에서 컨벌루션 만큼 중요한 연산이 서브샘플링 연

산이다. 첫번째컨벌루션 계층에서생성된 특징맵이 위치

변화에 따라 특징값이 변하지 않도록고려되어졌다면, 특
징 맵의 해상도를 줄이는 방법으로 영상의 노이즈나 왜곡

도 고려되어야 한다. 본 연구에서는 C1 계층의각 특징맵

을 2×2픽셀크기의 부 영역으로 나누고각부 영역에 대해

서브샘플링 과정을 거치면서 15×15픽셀 크기로 줄어든 4

그림 6. Max pooling 방법 (a) 8x6크기의 특징 맵, (b) 2x2 부 영역으로 분할 뒤 max-pooling 적용, (c) max-pooling 적용 결과
Fig. 6. Max pooling method (a) feature map of 8x6 pixel size, (b) appling max-pooling after 2x2 division, (c) max-pooling result  
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개의 특징 맵을 생성하도록 한다. 서브샘플링을 위한

Mean-pooling, Max-pooling 방법 중, 본 논문에서는 성능

이 가장 좋은 것으로 알려진Max-pooling 방법을 사용한다. 
서브샘플링계층은 영역을 서로겹치지 않도록배치하므

로 영역의 크기에 반비례하여 특징 맵의 크기가 작아지게

된다. 그림 6은 본 논문에서 사용한 Max-pooling하는 방법

을 도식화 한 것이다.

2.1.4 C2 계층
C2 계층은 컨벌루션 계층으로 C1 계층의 특징맵생성과

는 다르게 구성된다. 우선 C1계층에서 사용한 동일한필터

를 S1 특징맵에 적용하고 컨벌루션 결과들의 부분적인 결

합에 의해총 6개의 특징맵을생성한다. 본 논문에서는 C2 
계층에서의 특징 맵을 위해 S1 계층의 특징 맵들에 대해

컨벌루션 필터를 적용하고 이들을 가중 결합 방식을 적용

하는데 가중치의 크기에 따라 생성되는 특징 맵의 특성이

달라짐으로 시스템의 인식 성능 향상을 위해서는 최적의

그림 7. C2 계층의 특징 맵 생성을 위한 가중치 결합 방법
Fig. 7. Weight combination method for C2 layer feature map 

 

가중치를 결정해야 한다. 각 특징 맵별로 가중치를 결정하

기 위해 특징 맵을 구성하기 위해 사용된 S1 계층의 특징

맵 가중치의 합이 1이 되도록 랜덤하게 구성하고 50번의

반복적 학습후에 가장좋은 성능을 보이는 가중치를 선택

한다. 본 논문에서는 그림 7과 같이 C2 계층의 특징 맵을

생성하기 위해 2개의 컨벌루션 결과를 가중 결합하는 방법

을 사용한다. 

2.1.5 S2 계층
그림 3의 C2 계층과 연결된 S2 계층은 S1 계층과마찬가

지로 서브샘플링 작업을 수행한다. 따라서 C2 계층의 각

특징맵을 2×2 픽셀크기의 부 영역으로 나누고 max-pool-
ing을 통해 6×6 픽셀크기로 6개의 최종특징맵을생성한

다.

2.2 RF 계층 (Randomly connected RF)
기존 CNN은 분류 단계에서 MLP 신경망 구조를 분류기

로채택하고 있다. 하지만 많은 양의 데이터는초기 매개변

수에 대한 선행 학습이 이루어져야 한다는 전제가 있어야

정확한 분류가 가능하므로 이러한 신경망 구조 대신에 본

연구에서는 랜덤 포레스트를 분류기로 사용하여, 전체 특

징을 사용하지 않고 랜덤 특징을 선출하여 분류에 적용하

는 방식을 사용한다. 랜덤 포레스트 분류기는 이진 결정 트

리들의 결합을 기본으로 하는 분류기로서 높은 차원의 특

징벡터에 대해 SVM 또는 Adaboost보다빠른 속도로 분류

할 수 있다는 장점이 있다. 
특징생성 단계의 최종계층인 S2 계층의 특징맵을 선형

적으로 연결 하면 총 216차원(특징 맵 차원: 36 × 특징 맵

수: 6)이 생성되며 이를 랜덤 포레스트 분류기의 입력으로

사용한다. 본 논문에서는 8개 클래스 총 12,550장의 학습

데이터로부터 속도 제한 표지판을 위한 특징을 생성한 후

랜덤 포레스트의각결정 트리 100개가 구축되도록설계되

었다. 랜덤하게 생성된 트리가 모두 우수한 결과를 나타낸

것은 아니므로 분류 성능이 상대적으로 뛰어난 N개의 트리

를 선택할필요가 있다. 상위 N개의 트리를 선택하기 위해

Adaboost와 유사한 방법으로 부스티드 랜덤 포레스트

(BRF, Boosted Random Forest)[20]를 적용한다. 본 논문에
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서는 80개의 결정 트리를 결합하여 포레스트를 구성하였

다. 초기 포레스트에서 결정트리가 생성되면 분류 성능이

떨어지는 트리를 반복적으로 제거하는 방식으로 트리의 수

를 최적화 하여 분류 성능을 높이고 분류 시간을 줄이도록

하였다. BRF가 구성된 이후에새롭게 입력된 테스트 영상

에 대해서 C1~S2까지의 단계를 거쳐특징벡터를생성하고

각트리에값을 입력 시켜 나온확률값들을 그림 8과같이

누적하여 최종 분류 클래스를 결정하도록 한다. 

그림 8. 랜덤 포레스트를 이용한 속도 제한 표지판 분류
Fig. 8. Speed-limit sign classification using Random forest

Ⅲ. 실험 및 성능 평가

1. 실험 데이터

제안된 2계층 CNN의 성능을 측정하기 위하여 독일의

GTSRB (German Traffic Sign Recognition Benchmark)[21]

데이터를 사용하였다. GTSRB 데이터는 교통표지판의 인

식을 위해서 표지판 영역으로만 제작된 영상으로서 비디오

에서 초당 30 샘플들이 추출되었다. 영상은 15×15픽셀 부

터 180×180픽셀 까지 다양한 해상도로 잘려 있으며, 총
51,883개의 데이터 중에서 속도 제한 표지판은 13,490장으

로 조명 변화, 영상 왜곡, 색상 변화, 회전등이 포함된 영상

을 다수 포함하고 있다. GTSRB 데이터는 속도 표지판 이

외에 여러 교통 표지판을 포함하고 있으므로 교통표지판

중에서 속도 제한 표지판에 해당하는 20, 30, 50, 60, 70, 
80, 100, 120에 대한 총 8개의 클래스를 사용 하였다. 본

GTSRB Data Resolution of speed 
–limit signs

Number 
of 

signs
Image

Training 
set

20

25×26 ~161×168

200

30 2200

50 2250

60 1400

70 1900

80 1800
100 1400

120 1400

Test set

20

29×28 ~121×130

40

30 150

50 150

60 120

70 115

80 150

100 115

120 100

표 1. GTSRB 실험 데이터 구성
Table 1. GTSRB Dataset Specification
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논문은 일반 CNN과 다르게 GPU를 사용하지 않고 CPU만

으로빠르게 동작할 수 있는 알고리즘을 개발하는 것이목

적임으로 CPU만을 사용하여 테스트 하였다. 본 시스템은

Intel i7 CPU 3.6GHZ 메모리 32GB Windows 7 64비트에

서 테스트 되었으며 매트랩 R2010a로 개발되었다. 
표 1은 실험에 사용된 영상에 대한 설명을 보여준다. 표

1과 같이 학습및 테스트 데이터의 영상 크기가 매우 다양

함으로 CNN에 적용되기 전에 32×32로 정규화 되었다. 
 
2. 전처리에 따른 성능 비교

표 1에서 보는 것과같이 실험데이터는 다양한 실제 도로

환경에서 촬영 되었으므로 매우 다양한 배경과 조명 환경

을 가지고 있다. 특히 조명은 인식 성능과 매우밀접한 관련

이 있음으로 다양한 조명을 가지는 영상의 밝기를 조절하

기 위해 히스토그램 스트레칭방법을 적용하였다. 표 2에서

처럼 전처리 방법은 실험을 통해 결정 되었다.

Preprocessing 
method

original  
image

histogram 
equalization

histogram 
stretching

Average 
precision 85.73% 79.75% 91.2%

표 2 전처리에 따른 속도 제한 표지판 인식 성능 비교
Table 2 Comparison of speed-limit sign recognition according to the 
preprocessing

전처리 방법 중에서 히스토그램 스트레칭을 사용한 방법

이 전처리를 사용하지 않은 방법 보다는 5.47% 향상된 성능

을 보여 주었고, 히스토그램평활화(Histogram equalization)

그림 9. 이미지전처리결과비교 (a) 원본이미지 (b) 히스토그램평활화 (c) 
히스토그램 스트레칭

Fig. 9. Comparison of image pre-processing result (a) original image 
(b) histogram equalization  (c) histogram stretching 

를 사용한 방법보다는 11.45% 성능이 향상 된 것을 알 수

있다. 히스토그램 평활화 방법을 사용 했을 때 전체적으로

이미지는 밝아졌다. 하지만 속도 제한 표지판 분류에 중요

한 역할을 하는숫자 부분이흐릿해져중요한 정보가 왜곡

또는 손실 되어 전처리를 사용하지 않은 영상보다 오히려

성능이떨어진 것으로 분석되었다. 그림 9는 이미지 전처리

결과 비교 그림이다.

3. 속도 제한 표지판 성능평가

본 논문에서는 속도 제한 표지판에 해당하는 데이터

13,490장 중 에서 학습 데이터는 12,550장, 테스트 데이터

는 940장을 사용 하였으며, 다양한 크기의 영상을 하나의

크기로 정규화후 CNN의 입력으로 적용하였다. 속도 제한

표지판 인식에 적합한 컨벌루션 필터를 구성하기 위하여

C1 계층에서 컨벌루션 연산 시 사용한필터는 0~255의범
위를 9개의 영역으로 나누고 이 9개의 영역에서각각 임의

의 값을 추출해 낸 후 그 값의 음수와 양수 값을 이용하여

하나의필터값을 구성하였다. 이와같은 방법으로 300번의

필터생성 과정을 거쳐만들어진필터 중에서 최적의 필터

가 선택되면 필터뱅크를 업데이트 하였다. CNN의 구조에

서마지막 S2 계층의 출력은 랜덤 포레스트 분류기의 특징

벡터로 입력된다. 
제안하는 2계층 CNN (2CNN)의 성능을 비교하기 위해

서, 특징 추출 단계는 제안하는 방법을 그대로 사용하고 분

류 단계의 인식기를 다음과 같은 3가지 방법을 적용하여

그 성능을 비교 하였다. 
① 제안한 알고리즘(2CNN+RF) 
② Multi-layer Perceptron (2CNN+MLP) 
③ Support Vector Machine (2CNN+SVM) 

성능 평가는 표 1의 테스트 데이터를 모두 사용하였다.  
그림 10은 비교 실험을 통한각 클래스별 Precision율을 보

여주고 있다. 그림에서 보는 바와 같이 전체적으로 제안하

는 방식은 91.2%의 인식 성능으로 2CNN+SVM에 비해서

는 5.2%, 2CNN+MLP에 대해서는 1.3% 높은 성능을 보여

주고 있음을 알 수 있다. 특히, 속도 제한 표지판 중 20, 30, 
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50, 60, 80, 100 은 다른 알고리즘 보다 인식 성능이 상대적

으로 높은 것을 알 수 있다. 20 속도 제한 표지판의 경우

학습 데이터양이극히 적었음에도불구하고 제안된 알고리

즘이 100%로 높은 Precision율을 보였다. 그러나 , 50 속도

제한 표지판은 테스트 영상에 복잡한 배경이 많이 포함되

어 있고 특히 이미지 사이즈를 정규화 하는 과정에서 특징

의 손실이 많았기 때문에 75.4%로의낮은 precision율을 보

여 주었다. 70과 120 속도 제한 표지판의 경우모양 특징이

비슷한 20 속도로의 오 분류가 많아 다른 분류기를 사용했

을 때보다낮은 precision율을 보였다. 2CNN+MLP의 경우

전체적으로 제안하는 방법보다 성능이낮았지만 70과 120 
속도 제한 표지판에서는 94.7%와 100%로 제안하는 방법

에 비해높은 성능을 보여 주었다. Penalty( value)=5, var-

iance( )=1 인 RBF(Radial Basis Function)를커널함수로

사용하는 2CNN+SVM의 경우 총 7개의 클래스에 대해서

낮은 성능을 보여 주었다. 
추가적으로 전체 인식 시간에 소요된 시간을 측정하였

다. 동일한 시스템 환경에서 1개의 CPU만을 사용했을 때

측정된 결과는 제안한 알고리즘이 1개 영상 당 0.24ms의

시간이 소요 되었고, 2CNN+MLP는 0.3ms, 2CNN+SVM
의 경우 2.46ms가소요되었다. 이 결과, SVM의 연산 시간

은 특징벡터의 차원에 매우 민감하며, 실시간 처리에는 적

합하지 않음을 알 수 있다. 반면 제안하는 방법은 전체특징

벡터를 모두 사용하지 않고 랜덤하게 샘플링 하는 방법을

사용함으로써 연산시간이 적게 걸리는 랜덤 포레스트의 특

성을잘활용하였기 때문에 2CNN+SVM에 비해 매우 우수

한 결과를 보여 주었다.

IV. 결론 및 향후 연구 방향

  본 논문에서, 낮은 해상도, 속도 제한 표지판의 왜곡, 
어두운 조명, 낮은 대비와같은 환경에서 속도 제한 표지판

인식 성능을 향상하기 위하여, 2계층 Randomly-CNN 구조

를 제안하였다. 견고한 속도 제한 표지판 인식을 위하여, 
먼저 낮은 해상도와 대비로 인해 흐릿한 영상에 히스토그

램 스트레칭을 적용하여 속도 제한 표지판의 숫자와 배경

의 구분을두드러지게 하였다. 또한 전통적인 CNN과달리

그림 10. 성능 비교 실험 결과
Fig. 10, Result of performance comparison 
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속도 제한 표지판 내숫자의 좋은 특성을 추출하기 위하여

CNN의첫 번째 컨벌루션 계층에서 랜덤으로 생성된필터

중 가장성능이좋은필터를 선택하여 사용하였으며 두번

째계층에서는 특징맵생성 시 서로 다른 가중치를 사용하

여 의미 있는 특징이생성되도록하였다. 마지막으로 기존

의 CNN에서 신경망을 사용하는 것과달리 적은 학습 데이

터로도 일반화 성능이 뛰어난 이진 결정 트리의 앙상블인

랜덤 포레스트를 사용함으로써높은 특징 차원을 가짐에도

불구하고 빠르고 견고한 인식을 가능하게 하였다.  
본 논문의 실험결과에서 보는 것과같이 제안한 알고리

즘은 낮은 해상도와 어두운 조명을 가지는 환경뿐만 아니

라 속도 제한 표지판의 왜곡, 낮은 대비 환경에서도 견고하

고 정확한 인식 성능을 보여준다. 다만몇몇속도 제한 표지

판의 경우 다른 알고리즘에 비해 낮은 것을 볼 수 있지만, 
전체적인 성능을 비교했을 때 비교 알고리즘에 비해 높은

인식률을 보여주었다.
본 논문은 기존의 전통적인 필터를 사용하는 대신 랜덤

으로생성된 필터 중 성능이 가장 좋은 필터를 선택함으로

써 의미 있는 특징을 추출할 수 있게 되었으며, 또한 신경망

대신 이진 결정 트리의앙상블인 랜덤 포레스트를 사용함

으로써 빠른 수행 속도와 우수한 성능을 보여주었다.
향후 연구에서는 다양한 사이즈 입력이 가능하도록

Spatial Pyramid Pooling(SPP) 적용에 대해 고려해 볼것이

며, 각계층마다좀더의미 있는 특징이 추출될수 있도록

컨벌루션필터의 최적의 가중치를 발견하는 알고리즘을 연

구하여 새로운 CNN 구조를 개발할 것이다. 
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