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Ⅰ. 서  론

오늘날 영상인식 기술이 지속적으로 발전하면서 시

각장애인들의 보행을 보조하는 기술이 연구되고 있다. 

시각장애인들의 불편한 눈을 대신하기 위해 카메라로 

받아들인 영상을 영상인식 기술로 처리하여 시각장애인

들에게 도움이 될 수 있는 정보를 제공하는 것이다. 이

러한 정보 제공의 대표적인 예로 장애물 검출을 통한 

장애물 회피, 신호등 검출 및 인식을 통한 횡단보도 횡

단, 표지판 검출 및 인식을 통한 주요 시설 위치 제공 

등이 있다. 그 중에서 시각장애인을 위한 표지판 검출 

및 인식 분야는 아직 개발 수준이 높지 않기 때문에 꾸

준한 연구를 필요로 하는 분야이다. 하지만 공개된 시

각장애인을 위한 표지판 데이터베이스가 없었기 때문에 

자체제작한 표지판 데이터베이스를 사용하였다. 남자 

화장실, 비상구, 지하철, 장애인, 계단 표지판 영상에 표

지판이 없는 배경 영상을 더하여 총 6개 클래스의 영상

들로 구성되어 있다. 또한 앞서 언급했듯이 관련 연구

가 많이 없었기 때문에 표지판의 종류와 활용도만 다를 

뿐 유사한 연구 분야인 교통표지판 검출 및 인식 분야

를 바탕으로 연구를 수행하였다.

교통표지판 검출 및 인식에 관한 기존의 연구 방법들 

중에 많은 비중을 차지하는 방법 중 하나가 특정 색상
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Abstract

This paper proposes a deep learning algorithm based sign detection and recognition system for the blind. The proposed 

system is composed of sign detection stage and sign recognition stage. In the sign detection stage, aggregated channel 

features are extracted and AdaBoost classifier is applied to detect regions of interest of the sign. In the sign recognition 

stage, convolutional neural network is applied to recognize the regions of interest of the sign. In this paper, the AdaBoost 

classifier is designed to decrease the number of undetected signs, and deep learning algorithm is used to increase 

recognition accuracy and which leads to removing false positives which occur in the sign detection stage. Based on our 

experiments, proposed method efficiently decreases the number of false positives compared with other methods.
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을 추출한 뒤 활용하는 방법이다. 이 방법은 교통표지

판의 테두리나 전체 색상이 빨간색, 파란색이라는 정보

를 이용하여 빨간색, 파란색의 색상 영역을 추출한 뒤 

해당 영역에서 검출 및 인식을 수행하는 방법이다. 관

련 연구로는 교통표지판의 색 정보와 수직면 특징을 이

용하여 표지판 후보군을 검출한 뒤 교통표지판 패턴에 

부합하는 다양한 특징 원형들과 아다부스트 분류기

(AdaBoost classifier)를 통해 검출 및 인식하는 방법[1], 

교통표지판 영상들로부터 생성한 HSI 고유칼라 모델을 

이용하여 표지판 후보 영역을 검출한 뒤 불변 모멘트 

특징 정보와 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine)

을 통해 검출 및 인식하는 방법[2], 교통표지판의 색상과 

색상 윤곽선을 추출한 뒤 투표 기법을 이용하여 교통표

지판의 형태를 계산하여 스코어 맵들(score maps)을 생

성한 후 이 스코어 맵들을 이용하여 서포트 벡터 머신

을 학습하는 방법[3] 등이 있다. 하지만 시각장애인을 위

한 표지판의 경우 이 방법을 적용하기가 어려운데 그 

이유는 교통표지판의 경우 국가에서 지정한 색상으로 

통일되어 사용되지만 시각장애인을 위한 표지판의 경우 

주로 사용되는 색상이 있지만 다른 색상을 사용하는 경

우도 있기 때문이다.

한편, 최근 교통표지판 검출 및 인식 연구에 많이 이

용되는 방법으로 딥러닝(deep learning)을 이용하는 방

법이 있다. 딥러닝은 여러 비선형 변환기법의 조합을 

통해 높은 수준의 추상화(abstractions)를 시도하는 기

계학습(machine learning) 알고리즘의 집합[4]으로 정의

되는데, 다양한 영상인식 알고리즘에서 높은 성능을 보

여 최근에 각광받고 있는 기술이다. 특히, 딥러닝 알고

리즘 중에 영상인식에 많이 사용되는 알고리즘으로 합

성곱 신경망(Convolutional Neural Network) 알고리즘

이 있는데 학습 영상의 특징을 잘 잡아내는 장점이 있

다. 관련 연구로는 합성곱 신경망 구조 하나에서 검출

과 인식을 동시에 수행하도록 설계한 방법[5], 입력 영상

으로 이미지 피라미드(image pyramid)를 생성한 뒤 슬

라이딩 윈도우(sliding window) 방식으로 합성곱 신경

망을 적용하여 검출 및 인식을 수행하는 방법[6] 등이 

있다. 합성곱 신경망 구조 하나에서 검출, 인식을 동시

에 수행할 경우 검출의 정확도가 떨어지는 단점이 있으

며 슬라이딩 윈도우 방식으로 합성곱 신경망을 적용할 

경우 알고리즘 속도 때문에 간단한 신경망 구조를 사용

하게 되는데 이에 따른 인식 성능 저하의 문제가 있다.

본 논문에서는 딥러닝 알고리즘을 이용하여 시각장

애인을 위한 표지판을 검출, 인식하는 시스템을 제안한다. 

그림 1. 제안된 시스템의 흐름도

Fig. 1. The flowchart of the proposed system.

제안된 시스템은 딥러닝 알고리즘을 표지판 검출 부

분에서는 사용하지 않고 인식 부분에서만 사용하였는

데, 그 이유는 딥러닝 검출 알고리즘의 성능이 다른 알

고리즘보다 떨어지기 때문이다. 자체제작한 표지판 데

이터베이스의 경우 표지판의 크기가 매우 큰 것부터 매

우 작은 것까지 다양한데 딥러닝 검출 알고리즘의 경우 

검출 가능한 물체의 크기에 제약이 있으며, 물체의 위

치를 정확히 찾기 위해서는 복잡한 구조의 신경망을 사

용해야 하는데 이 경우 알고리즘 동작 속도가 느려지게 

된다. 따라서 표지판 검출 부분에는 비교적 가볍고 성

능이 좋은 아다부스트 분류기를 사용하였고 높은 성능

을 보이는 인식 부분에 딥러닝 알고리즘을 적용하였다.

그림 1은 본 논문에서 제안된 시스템의 흐름도이다. 

먼저 표지판 검출 부분에서는 입력 영상에서 응집 채널 

특징을 추출하고 트리를 이용한 아다부스트 분류기를 

적용하여 표지판 관심영역(Region Of Interest)을 찾은 

뒤 비최대치 억제 기법(non-maximum suppression)을 

적용하여 중복되는 영역들을 제거한다. 그 후, 표지판 

인식 부분에서는 검출 부분에서 찾은 관심영역들에 딥

러닝 알고리즘 중에 하나인 합성곱 신경망을 적용하여 

각각의 관심영역이 어떤 표지판인지를 인식한 결과를 

얻게 되고 이 결과들을 종합하여 최종 결과 영상을 출

력하게 된다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서 아다부스트 

분류기를 이용한 표지판 검출 알고리즘을 기술하고, Ⅲ

장에서 합성곱 신경망을 이용한 표지판 인식 알고리즘

을 설명한다. 그리고 Ⅳ장에서 실험 결과와 이에 대한 

분석을 서술하며, 마지막으로 Ⅴ장에서 본 논문의 결론

을 맺는다.

(286)



2017년 2월 전자공학회 논문지 제54권 제2호 117
Journal of The Institute of Electronics and Information Engineers  Vol.54, NO.2, February 2017

Ⅱ. 아다부스트 분류기를 이용한 표지판 검출

1. 응집 채널 특징

먼저 그림 2의 예시와 같이 입력 영상에서 채널 영상

들을 계산한다. 이 때 사용되는 채널은 방향별 윤곽선

(edge) 채널 6개, 윤곽선 채널 1개, LUV 색상채널 3개

이다. 각 채널 영상을 구한 뒤 영상을 4 × 4 크기의 사

각형 블록들로 나눈 후 각 블록 내의 픽셀 값들을 모두 

더해 특징 맵(feature map)을 생성한다. 이렇게 생성된 

특징 맵은 원래 채널영상보다 1/16배만큼 크기가 작아

진다. 그리고 이 특징 맵의 각 픽셀 값들을 일렬로 이어

서 특징벡터를 생성하는데 이 특징 벡터를 응집 채널 

특징이라 한다[7]. 이 특징을 사용하여 뒷단에서 깊이가 

2인 포화 이진 트리를 학습하게 된다. 루트 노드(root 

node)와 그 하위 노드에서 사용하는 분류 기준은 앞서 

구한 특징벡터에서 무작위 위치의 값을 선택하여 긍정 

표본(positive sample)과 부정 표본(negative sample)을 

가장 잘 나누는 임계값을 기준으로 하였다. 모델의 크

기는 64 × 64, 128 × 128의 두 개의 크기를 사용하였다. 

두 개의 모델을 학습한 이유는 모델의 크기가 한 개일 

경우 다양한 크기의 물체에 제대로 매칭이 되기 어렵고 

영상의 크기를 계속 변경해가며 슬라이딩 윈도우 기법

을 적용해야하기 때문에 실험 시간이 오래 걸린다는 단

점이 있다. 하지만 모델의 개수가 너무 많을 경우에는 

학습하는데 시간이 오래 걸린다는 단점이 있다. 따라서 

절충점을 찾아 두 개의 모델 크기를 사용하였다. 

2. 아다부스트 분류기

아다부스트의 약한 분류기로 깊이가 2인 포화 이진 

트리를 사용한다. 포화 이진 트리는 모든 단말 노드의 

깊이가 같은 정 이진 트리로 깊이가 2라는 것은 루트 

노드에서 단말 노드까지 가는 경로의 길이가 2라는 것

을 의미한다. 깊이가 2인 트리를 사용한 이유는 깊이가 

1인 트리를 약한 분류기로 사용했을 경우 분류기가 너

무 단순한 구조이기 때문에 분류력이 떨어진다고 판단

했기 때문이다. 아다부스트 알고리즘은 약한 분류기를 

여러 개 합쳐서 강한 분류기를 만드는데 깊이가 2인 포

화 이진 트리는 이에 적합한 형태의 약한 분류기이다. 

아다부스트 분류기를 학습하는 과정에서 가중치가 2개 

사용된다. 하나는 각각의 학습 데이터들에 적용되는 가

중치이고 나머지 하나는 각각의 약한 분류기들에 적용

되는 가중치이다. 하나의 약한 분류기를 학습하고 나면 

그 약한 분류기의 성능을 테스트해서 성능이 좋으면 가

그림 2. 채널 영상의 예시

Fig. 2. The example of computed channel images.

중치를 높게 설정하고 성능이 나쁘면 가중치를 낮게 설

정한다. 이로 인해 나중에 강한 분류기를 만들 때 분류 

성능이 높은 분류기의 가중치가 커서 분류를 하는 데 

있어서 큰 영향력을 보일 수 있게 된다. 그리고 해당 약

한 분류기까지 학습된 모든 약한 분류기들로 학습 데이

터들을 다시 테스트해서 분류가 잘 되는 데이터는 가중

치를 낮게 설정하고 분류가 잘 안 되는 데이터는 가중

치를 높게 설정해서 다음 분류기를 학습할 때 잘못 분

류된 데이터가 더 잘 학습되도록 유도한다. 이런 식으

로 약한 분류기를 학습하는 것을 반복하고 원하는 개수

의 약한 분류기가 학습되면 이 약한 분류기들에 학습하

면서 조정한 가중치를 적용해 합쳐서 강한 분류기를 만

들게 된다[8]. 정확도 향상을 위해 이러한 강한 분류기를 

연달아 4개를 학습하고 실험할 때에는 4개의 강한 분류

기에서 나온 결과의 평균을 사용하는 방식을 썼다. 그

리고 연산 속도 향상을 위해 4개의 강한 분류기 중에 

하나라도 실험 영상을 부정 표본으로 판단할 경우 최종

적으로 부정 표본이라고 확정하고 그 이후의 연산은 하

지 않는 방식을 적용하였다. 강한 분류기를 학습할 때

는 같은 조건에서 학습하지 않고 강한 분류기를 하나 

학습할 때마다 약한 분류기의 개수를 늘리고 부정 표

본, 강한 부정 표본(hard negative sample)을 추가하는 

등의 변화를 주었다. 여기에서 강한 부정 표본이란 이

전까지 학습된 모든 강한 분류기를 통해 실험했을 때 

긍정 표본으로 잘못 분류된 부정 표본을 말하는데, 부

정 표본이지만 긍정 표본의 특징을 갖고 있어서 분류하

기 어려운 부정 표본이다. 이러한 강한 부정 표본을 일

정 비율만큼 추가하여 학습할 경우 분류하기 어려운 부

정 표본을 더 잘 분류할 수 있게 되기 때문에 양성 오

류(false positive) 개수가 감소하게 된다. 표 1은 실험할 

때 설정했던 약한 분류기와 부정 표본, 강한 부정 표본

의 개수이다. 세 가지 항목의 개수를 증가시키면서 학

습한 이유는 다음 강한 분류기를 학습할 때 이전에 학

습했던 강한 분류기보다 분류 성능을 더 높이고 양성
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1번째

강한

분류기

2번째

강한

분류기

3번째

강한

분류기

4번째

강한

분류기

약한

분류기
50 50 100 200

부정

표본
2000 3900 5820 7760

강한 

부정 

표본

0 100 180 240

표 1. 학습에 사용했던 약한 분류기, 부정 표본, 강한 

부정 표본의 개수

Table1. The number of weak classifiers, negative samples 

and hard negative samples used in training.

오류에 더 강인한 모델을 학습하기 위함이다. 긍정 표

본의 경우 각 클래스의 학습 영상들을 변형이나 추가 

없이 그대로 사용했다. 위의 방법으로 5개의 표지판에 

대한 분류기를 각각 생성하였다.

3. 비최대치 억제 기법

비최대치 억제 기법은 하나의 물체 주위에 여러 개의 

윈도우가 검출됐을 경우 가장 그 물체라고 판단되는 윈

도우 하나를 제외한 나머지 윈도우들을 제거하는 기법

이다. 모든 윈도우들을 두 개씩 묶어서 두 윈도우가 서

로 겹치는 영역의 넓이를 두 윈도우의 영역 중에 작은 

영역의 넓이로 나눈 값이 0.4보다 클 경우 두 윈도우가 

같은 물체를 찾은 것으로 간주하여 아다부스트 분류기

의 신뢰도 값이 큰 윈도우를 남기고 나머지 윈도우를 

제거하였다. 이런 기준을 세운 이유는 표지판의 크기가 

크게 촬영된 영상에서 표지판 내부에 발생한 윈도우들

을 제거하기 위함이다. 이 기법을 사용함으로써 물체가

하나 있음에도 불구하고 그 주위에 복수 개의 윈도우가

(a) (b)

그림 3. (a) 비최대치 억제 기법 적용 전 영상 (b) 비최

대치 억제 기법 적용 후 영상

Fig. 3. (a) An image before applying non-maximum 

suppression (b) An image after applying non-

maximum suppression.

검출되어 발생하는 양성 오류의 개수를 감소시킬 수 있다. 

비최대치 억제 기법의 예시는 그림 3과 같다.

Ⅲ. 합성곱 신경망을 이용한 표지판 인식

1. 영상 크로핑

표지판 인식기를 학습하기 위해 학습용 데이터베이

스에 영상 크로핑을 수행하였다. 영상 크로핑을 하는 

목적은 학습 시 정보가 담겨있지 않은 불필요한 영역을 

제거하여 인식률을 향상시키기 위함이다. 원본 영상은 

표지판 영상이고, 여기에서 인식에 영향을 주는 주요한 

부분을 잘라내어 크로핑된 영상을 얻는다. 마지막으로 

영상의 크기를 48 × 48로 조절하여 정사각형이 되게 하

였다. 이렇게 크기가 조절 된 영상을 학습용 및 실험용 

영상으로 사용하였다. 그림 4는 영상 크로핑의 예를 보

여준다.

2. 합성곱 신경망

표지판 인식에 사용한 합성곱 신경망은 심층 인공 신

경망(Deep Neural Network) 중 하나로서 9개의 레이어

(layer)로 구성되어 있는데 표 2와 같은 구조를 가지고 

있다[9]. 입력(input) 레이어, 컨볼루션(convolutional) 레

이어, 맥스 풀링(max pooling) 레이어, 풀리 커넥티드

(fully connected) 레이어로 이루어진 계층 구조를 띄고 

있는데 여기에서 컨볼루션 레이어가 사용되기 때문에 

합성곱 신경망이라 불린다. 먼저 레이어 0은 영상을 입

력 받는 입력 레이어이다. 표지판 데이터베이스가 색상 

정보가 있는 영상이기 때문에 입력 레이어에서 빨강, 

초록, 파랑의 3개의 맵(map)을 형성하며 각 맵에서 뉴

런(neuron)의 개수는 영상의 픽셀 수와 동일하다. 표지

판 데이터베이스에서 영상 크로핑을 통해 48 × 48 크기

의 영상이 생성되었기 때문에 48 × 48개의 뉴런으로 한 

개의 맵이 구성된다. 레이어 1, 레이어 3, 레이어 5는 앞

(a) (b) (c)

그림 4. (a) 원본 영상, (b) 크로핑 영상, (c) 48 × 48 영상

Fig. 4. (a) Original image, (b) Cropped image, (c) An 

image resized to 48 × 48.
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레이어 종 류 맵과 뉴런의 개수
커널 

크기
비 율

0
입력

레이어

48 × 48개 뉴런의

맵 3개

1
컨볼루션

레이어

42 × 42개 뉴런의

맵 100개
7 × 7

2
맥스 풀링

레이어

21 × 21개 뉴런의 

맵 150개
2 × 2

3
컨볼루션

레이어

18 × 18개 뉴런의 

맵 150개
4 × 4

4
맥스 풀링

레이어

9 × 9개 뉴런의

맵 150개
2 × 2

5
컨볼루션

레이어

6 × 6개 뉴런의 

맵 250개
4 × 4

6
맥스 풀링

레이어

3 × 3개 뉴런의 

맵 250개
2 × 2

7
풀리 커넥티드

레이어
300개 뉴런 1 × 1

드롭아웃 0.8

8
풀리 커넥티드

레이어
6개 뉴런 1 × 1

표 2. 합성곱 신경망 알고리즘의 구조

Table2. The architecture of convolutional neural network.

의 레이어의 맵에서 컨볼루션 연산을 수행하여 새로운 

특징 맵을 형성하는 단계이며 컨볼루션 레이어의 맵의 

개수는 심층 인공 신경망의 히든(hidden) 레이어에서의 

노드(node)의 개수를 뜻한다. 특징 맵 개수는 컨볼루션 

레이어를 거칠수록 점점 증가하기 때문에 레이어가 깊

어질수록 자세한 특징을 점점 더 많이 나타내게 된다. 

또한 컨볼루션 레이어를 거칠 때마다 특징 맵을 구성하

는 뉴런의 개수가 줄어들게 되는데 그 이유는 컨볼루션

을 수행할 때 특징 맵의 바깥 부분에서는 온전히 값을 

구할 수 없기 때문에 값을 버리기 때문이다. 레이어 2, 

레이어 4, 레이어 6은 맥스 풀링 레이어로 앞의 컨볼루

션 레이어에서 얻은 특징 맵의 크기를 줄임으로써 변형

에 강인한 특성을 지니게 되며, 커널(kernel)의 크기는 

2 × 2를 사용하였다. 맥스 풀링 레이어의 커널 크기는 

일반적으로 영상의 가로, 세로 크기가 100 픽셀 이하일 

때 2 × 2 크기를 많이 사용하며 그 이상을 넘을 때 더 

큰 커널 크기를 사용하기 때문에 본 신경망 구조에서는 

2 × 2 크기를 사용하였다. 레이어 7, 레이어 8은 풀리 

커넥티드 레이어로 레이어 6의 특징 맵들의 뉴런들의 

값들을 기하학적 요소가 없는 하나의 뉴런 벡터의 각 

요소들에 모두 대응시키게 된다. 두 개의 풀리 커넥티

드 레이어를 사용함으로써 갑작스러운 뉴런 개수의 감

소로 인한 정보 손실을 막게 되며, 마지막 레이어에서

는 표지판 클래스의 개수 5개와 배경을 나타내는 클래

스 1개를 합친 총 6개의 클래스에 대응하는 6개의 뉴런

들의 값이 출력된다. 각 뉴런들의 값은 0에서 1 사이이

며 그 중에 가장 큰 값을 출력하는 클래스를 해당 입력 

영상의 클래스로 판단하게 된다. 배경 영상을 하나의 

클래스로 설정한 이유는 앞서 표지판 검출 단계에서 표

지판과 유사한 배경으로 인해 발생한 양성 오류의 경우 

높은 성능을 보여주는 합성곱 신경망의 인식기를 사용

하면 배경 클래스로 구분되기 때문에 제거 가능성이 높

아지기 때문이다. 그리고 레이어 7의 풀리 커넥티드 레

이어를 학습할 때는 드롭아웃(dropout)이라는 정규화 

기법을 사용하였다. 학습 시 십만 번 이상의 시행

(iteration)을 반복하게 되는데 드롭아웃 정규화를 사용

할 경우 각 시행마다 레이어 내의 모든 뉴런을 사용하

여 학습하는 것이 아니라 일부 뉴런을 임의로 생략한 

채로 학습을 하게 된다. 이 방법을 사용하게 되면 과적

합(overfitting)을 방지할 수 있고, 특정 뉴런의 바이어

스(bias)나 가중치(weight)가 큰 값을 갖게 되면 다른 

뉴런들의 학습 속도가 느려지거나 학습이 제대로 안 되

는 현상을 방지할 수 있게 된다.

Ⅳ. 실험 결과

본 논문에서 사용한 표지판 데이터베이스는 총 9,722 

장으로, 학습용 영상 총 8,561장, 실험용 영상 총 1,161

장으로 구성되어 있고 총 클래스 수는 6개이다. 다양한 

장소, 조명, 위치에서 촬영한 1280 × 960 크기의 영상과 

인터넷 웹사이트에서 취득한 영상을 사용하였는데, 학

습용 영상은 촬영한 영상과 취득한 영상에서 영상 크로

핑하여 사용하였고 실험용 영상은 촬영한 영상을 그대

로 사용하였다. 학습용 영상에서 각 클래스별 데이터의 

개수는 남자 화장실 1581개, 비상구 2384개, 지하철 993

개, 장애인 1176개, 계단 1326개, 배경 1101개이고, 실험

용 영상 1,161장은 다양한 클래스의 표지판이 섞여 있

으며 실험용 영상에 존재하는 모든 긍정 표본의 수는 

1,318개이다. 표지판 데이터베이스의 6개 클래스에 대한 

예시 영상은 그림 5와 같다. 배경 클래스의 영상은 촬

영한 영상의 표지판을 제외한 영역에서 임의의 위치, 

임의의 크기의 정사각형 영역을 잘라내어 생성하였다.

실험에 사용한 하드웨어는 프로세서 i7-4770K(3.5GHz), 

메모리 8G RAM (DDR3), 그래픽 처리 장치 GTX 650

이고 개발 환경은 운영체제 Window 10 pro 64bit, 프로

그래밍 도구 Visual Studio 2013이며 사용한 딥러닝 라

이브러리는 Caffe[10]이다.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

그림 5. 표지판 데이터베이스 (a) 남자 화장실, (b) 비

상구, (c) 지하철, (d) 장애인, (e) 계단, (f) 배경

Fig. 5. The sign database (a) Men’s restroom, (b) Exit, 

(c) Metro, (d) Disabled, (e) Stair, (f) Background.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

그림 6. (a)(c)(e) 표지판 검출 결과 영상, (b)(d)(f) 표지판 

검출 후 합성곱 신경망을 이용해 인식한 결과 영상

Fig. 6. (a)(c)(e) The result images of sign detection, 

(b)(d)(f) The rsult images of sign detection followed 

by sign recognition using CNN.

그림 6은 합성곱 신경망으로 표지판 인식하는 과정 

없이 표지판 검출만 수행한 결과 영상과 표지판 검출 

후 합성곱 신경망으로 표지판 인식을 수행했을 때의 결

과 영상을 나타낸다. 그림 6-(a)와 그림 6-(b)를 비교해

보면 남자 화장실과 유사한 여자 화장실 표지판이 표지

판 검출 단계에서 같이 검출되었지만 표지판 인식 단계

에서 여자 화장실 표지판은 남자 화장실 표지판과 확연

히 다른 부분이 있기 때문에 제거된 것을 알 수 있다. 

그림 6-(c)와 그림 6-(d)를 비교해보면 표지판 검출 단

계에서 표지판의 테두리 부분과 화살표 부분의 세로 방

향 윤곽선이 많다는 점이 남자 화장실의 표지판의 세로 

방향 윤곽선이 많다는 점과 유사하여 양성 오류가 발생

한 모습이지만 표지판 인식을 거치면서 남자 화장실과 

형태가 많이 다른 양성 오류가 제거된 것을 확인할 수 

있다. 그림 6-(e)와 그림 6-(f)를 비교해보면 표지판 검

출 단계에서 각도 문제 때문에 지하철 표지판의 상하 

길이가 줄어들면서 지하철 마크 주변에 노란색 색상 영

역이 여분으로 생겨 이 노란색 색상 영역을 지하철 표

지판으로 양성 오류가 발생한 모습이지만 마찬가지로 

표지판 인식을 거치면서 지하철 표지판과 형태가 많이 

다르기 때문에 제거된 것을 볼 수 있다.

표지판 검출 알고리즘에서 특징으로 윤곽선 정보와 

색상 정보를 사용하였기 때문에 표지판 검출 단계에서 

윤곽선 정보와 색상 정보과 유사할 경우 양성 오류가 

많이 발생하였다. 클래스별로 양성 오류가 많이 발생한 

경우를 살펴보면, 남자 화장실 표지판과 같이 세로 방

향 윤곽선이 많을 경우 세로 방향 윤곽선이 많은 영역

에서 양성 오류가 많이 발생하였고, 비상구와 지하철, 

장애인 표지판과 같이 특정 색상이 대부분을 차지하는 

경우 색상이 유사한 영역에서 양성 오류가 많이 발생하

였으며, 계단 표지판의 경우 형태가 다양함으로 인해 

발생하는 양성 오류가 많았다. 표지판 검출 알고리즘을 

통과한 관심 영역들에 중에 이러한 원인 때문에 양성 

오류가 된 영역이 다수 있었지만 높은 인식률을 보여주

는 합성곱 신경망 알고리즘을 적용하였을 때 양성 오류

가 된 관심 영역들이 대부분 제거되는 것을 확인할 수 

있었다. 합성곱 신경망 알고리즘을 적용하고 난 후에도 

양성 오류가 남은 경우는 대부분 남자 화장실 표지판으

로 인식이 된 경우였는데 보통 기둥이나 벽 같은 형태

의 관심 영역이 화장실 표지판으로 잘못 인식되는 경우

가 많았다. 그리고 미검출된 긍정 표본의 경우는 대부

분 표지판 검출 단계에서 검출하지 못한 경우가 많았으

며 크게 세 가지 형태로 분류할 수 있었다. 첫 번째로 

학습 데이터에 표본이 없는 새로운 실험 데이터 표본의 

경우 제대로 검출이 되지 않았고, 두 번째로 조명이 너

무 어둡거나 밝은 경우 색상 차이가 커서 제대로 검출

되지 않았으며, 세 번째로 비최대치 억제 기법을 거치
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면서 배경이 복잡한 영상의 배경에 잡힌 강한 긍정 오

류에 의해 오히려 근처의 긍정 표본이 제거되는 경우가 

있었다.

제안된 방법의 성능 평가를 위해 식 (1)과 식 (2)를 

사용하여 영상 1장당 양성 오류 개수(False Positives 

Per Image)와 미검출률(miss rate)을 측정하였다. 영상

영상 장당양성오류개수전체실험영상장수
전체양성오류개수

(1)

미검출률전체긍정표본개수
미검출된긍정표본개수

(2)

1장당 양성 오류 개수는 검출기가 얼마나 표지판이 아

닌 물체를 표지판으로 판단하는지를 나타내는 척도이며 

미검출률은 검출기가 얼마나 실제 표지판인 물체를 표

지판이 아니라고 판단하는지를 나타내는 척도이다.

그림 7은 네 가지 실험에 대해서 영상 1장당 양성 오

류 개수 대 미검출률 그래프를 로그 스케일로 나타낸 

것이다. 네 가지 실험은 각각 표지판 검출만 수행한 실

험, 표지판 검출 후에 기울기 히스토그램과 서포트 벡

터 머신(HOG + SVM)을 이용한 인식을 수행한 실험, 

표지판 검출 후에 합성곱 신경망을 이용한 인식을 수행

한 실험, R-CNN(Regions with CNN features)[11] 알고

리즘으로 검출 및 인식을 수행한 실험이다. R-CNN 알

고리즘은 영상에서 물체가 있을 법한 영역들을 영역 추

출 기법을 이용하여 추출한 뒤, 추출한 영역들에 대해

서만 합성곱 신경망을 적용하여 해당 영역이 어떤 물체

를 나타내는지 분류하는 알고리즘이다.

실험 결과를 보면 알 수 있듯이 검출과 인식을 동시

에 했을 때 검출만 했을 때보다 더 성능이 향상되었다. 

검출만 했을 때보다 더 성능이 향상된 이유는 검출 단

계에 배경에서 검출된 양성 오류들이 인식 단계에서 배

경 클래스로 인식되거나 배경 클래스가 아니더라도 낮

은 신뢰도 값을 출력하면 제거될 수 있기 때문이다. 또

한 검출 단계에서 표지판으로 잘 검출되었지만 분류가 

잘못됨으로 인해 발생한 양성 오류들이 인식 단계를 거

치면서 제대로 분류됨으로 인해 제거될 수도 있다. 즉, 

한 번 더 검증하는 과정이 있기 때문에 양성 오류 제거 

확률이 높아져 성능이 향상되게 된다. 한편, 인식 단계

에서 사용하는 알고리즘에 따라서도 성능이 변화하게 

되는데 인식 알고리즘으로 합성곱 신경망을 사용했을 

경우가 기울기 히스토그램과 서포트 벡터 머신을 사용

했을 경우보다 더 성능이 좋다. 합성곱 신경망 알고리

그림 7. 영상 1장당 양성 오류 개수 대 미검출률 그래프

Fig. 7. The graph of False Positive Per Image vs Miss 

Rate.

즘의 모델이 더 복잡한 구조를 가지고 있기 때문에 표

지판의 세밀한 특징을 더 잘 잡아내 좋은 성능을 보이

는 것으로 분석된다. 마찬가지로 검출 단계에서 사용하

는 알고리즘에 따라서도 성능이 변화하는데 아다부스트 

분류기를 사용했을 경우가 영역 추출 기법을 사용했을 

경우보다 더 성능이 좋다. 아다부스트 분류기의 경우 

영상의 크기를 변화시켜가며 슬라이딩 윈도우 기법을 

적용하여 모든 영역을 훑으면서 표지판의 존재 여부를 

검토하지만 영역 추출 기법의 경우 영상의 전체적인 특

징을 이용하여 표지판이 있을 법한 영역을 대략적으로 

추정하기 때문에 실제로 표지판이 있는 부분을 놓칠 확

률이 더 높은 것으로 분석된다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 시각장애인의 보행을 보조하기 위해 

영상에서 시각장애인에게 필요한 주요 시설의 위치를 

나타내는 표지판을 검출 및 인식하는 시스템을 제안하

였다. 제안된 방법에서는 미검출률과 양성 오류 개수를 

감소시키기 위해 시스템을 표지판 검출 단계와 표지판 

인식 단계로 나누어서 설계하였다. 표지판 검출 단계에

서는 미검출된 표지판의 개수가 최대한 감소하도록 아

다부스트 분류기를 설계하였고 표지판 인식 단계에서는 

딥러닝 알고리즘 중 하나인 합성곱 신경망을 사용하여 

인식 정확도를 높이고 양성 오류를 제거하고자 하였다.

실험 결과, 표지판 검출 단계에서 발생한 양성 오류

들이 표지판 인식 단계를 통해 한 번 더 검증을 받게 

되고 이를 통해 제거가 가능해지면서 양성 오류 개수의 
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감소로 인한 성능 향상을 확인할 수 있었다. 그리고 복

잡한 구조의 합성곱 신경망을 표지판 인식 알고리즘으

로 사용함으로써 표지판의 특징을 잘 잡아낼 수 있었

고, 간단한 구조의 인식 알고리즘을 사용했을 때보다 

성능이 더 향상된 것을 확인할 수 있었다. 또한, 슬라이

딩 윈도우 기법을 적용해 모든 영역을 훑으며 표지판을 

검출함으로써 대략적인 영역 추출 기법보다 표지판의 

위치를 더 잘 찾아내는 것을 확인할 수 있었다.

하지만 조명 변화 때문에 발생한 역광, 반사, 그림자 

등에 의해 표지판의 색상이 학습 영상들과 다르게 나타

날 경우 검출률이 떨어지고, 학습 영상에 포함되지 않

은 변형된 표지판의 경우도 검출률이 떨어지는 것을 확

인할 수 있었다. 따라서 향후 연구로 조명 변화에 대한 

시스템의 민감도를 최소화 할 수 있는 연구와 표지판의 

변형에 강인한 시스템에 대한 연구가 필요하다.
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