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Abstract

This paper proposes a new method using multi-layer overlapped windows to improve the 

performance of YOLO network which is vulnerable to detect small dense objects. In particular, the 

proposed method uses the YOLO Network based on the multi-layer overlapped windows to track 

small dense vehicles that approach from long distances. The method improves the detection 

performance for location and size of small vehicles. It allows crossing area of two multi-layer 

overlapped windows to track moving vehicles from a long distance to a short distance. And the YOLO 

network is optimized so that GPU computation time due to multi-layer overlapped windows should be 

reduced. The superiority of the proposed algorithm has been proved through various experiments 

using captured images from road surveillance cameras.

▸Keyword: Multi-layer Overlapped Window, YOLO network, Small Dense Objects, Crossing Area, Small

Vehicle Tracking

I. Introduction

최근 몇 년간 딥러닝 기술의 빠른 발전으로 인해 여러 산업 

분야에서 인공지능 알고리즘 적용이 매우 활발하게 진행되어오

고 있다[1][2][3]. 자연어 처리 분야 영역[4]이나 영상처리 분

야에서 객체 검출, 영역분할, 그리고 물체 인식 알고리즘의 성능

을 크게 향상시키고 있다. 딥러닝 알고리즘은 대용량의 이미지 

데이터를 학습시키고 많은 수의 레이어로 구성되어 있어 많은 

연산량을 요구하기 때문에 처리속도가 느린 단점을 가지고 있

다. 이를 극복하기 위해 GPU를 이용하여 속도를 보완하는 연구

들이 진행되고 있다. 특히, NVIDIA와 같은 업체에서 제공하는 

CUDA는 연산속도를 증가시킬 수 있는 라이브러리 환경을 제공

함으로써 이미지 처리 속도를 향상시키는데 도움을 준다.

대부분의 딥러닝 알고리즘은 소형 물체들의 검출 및 인식에 

있어서 단점을 가지고 있으며, 특히 밀집해 있는 소형 물체들의 

정확한 분리가 어렵다는 특징을 갖고 있다. 이로 인해 원거리에

서 근거리로 이동하는 물체들에 관한 이동방향과 추적을 어렵

게 한다. 대표적으로 일반 도심의 도로상에 설치된  CCTV를 

통해 획득한 고해상도 영상에서 겹쳐진 이동 차량들이 원거리

에서 근거리로 움직이는 경우 차량 분류가 어렵다.

본 논문에서는 이를 극복하기 위한 방법으로 도로 영상에 관

해 다계층 중첩 윈도우를 지정하여 각 영역에서 차량을 정확하

게 검출하고, 영역간의 인접성을 통해 차량의 움직임에 대한 정

보를 유지할 수 있는 방법을 제시한다. 이를 위해 가상 깊이 정

보를 정의하고 그에 따른 다계층 중첩 윈도우를 적용함으로써 

차량의 크기 변화나 겹쳐짐에 따른 불분명한 위치 검출의 성능

을 개선한다. 또한, 다계층 중첩 윈도우 영역간의 교차영역을 

지정하여 원거리로부터 근거리로 이동하는 차량들을 추적한다. 

하나의 영상 내에  다수 윈도우들로 인해 발생하는 처리속도 

지연은 딥러닝 알고리즘의 레이어 최적화를 통해 보완한다. 이
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와 관계된 처리 속도와 레이어 최적화에 대한 관계성을 분석하

였다. 제안한 알고리즘은 도로상에 설치된 CCTV를 통해 얻은 

영상을 통해 성능을 검증하고 평가한다.

II. Preliminaries

1. Related works

딥러닝 알고리즘에 대한 관심이 많아지면서 기존의 객체 인

식 분야에 있어서도 상당한 기술 발전을 이루고 있다. 사람, 자

동차 등의 정형적인 객체들의 경우에는 기존의 특징 추출 기반 

알고리즘에 비해 월등한 성능을 보여주고 있다. 특히, 다량의 

차량을 검출하고 이들에 대한 움직임을 분석하는 교통 관제 시

스템은 객체 인식의 성능을 매우 중요시 하며 빠른 차량의 속

도로 인해 실시간 차량 검출을 요구한다. 이러한 딥러닝 알고리

즘들은 물체 인식과 영상분할[5][6][7] 분야에서 더욱 뚜렷한 

성능 개선을 보여주고 있다.  

객체 인식에 사용되는 딥러닝의 초기 모델이 발표된 이후 빠

르게 진화되고 있으며 그 성능에 대한 비교 분석들도 상당히 

많이 연구되고 있다[8]. 객체 인식 분야에서 CNN 

(Convolutional Neural Network)을 기반으로 하는 인공신경

망 네트워크 모델들이 대다수를 차지하고 있으며, VGGNet[9], 

AlexNet[10], GoogLeNet [11] 을 비롯하여 R-CNN[12], 

Fast R-CNN[13], SSD[14], YOLO(You Only Look 

Once)[15] 모델들이 대표적이라고 할 수 있다. 물론 이 인공신

경망 네트워크 모델들을 성능 개선하는 형태의 연구들이 상당

히 많이 진전되고 있으며, 적용 환경에 따라 다양한 변형된 네

트워크 모델들이 발표되고 있다.  

여러 인공신경망 모델들 중에서 YOLO(You Only Look 

Once) 네트워크는 기존의 모델들에 비해 유사한 정확성을 유

지하면서도 처리 속도를 크게 향상시킴으로써 최근 가장 주목 

받는 모델중 하나이다. CNN 기반 기존 모델들은 영상 내 객체 

후보 영역을 먼저 추정하고 이를 기반으로 객체 후보영역을 검

출하고 객체를 분류한다. 이러한 처리과정에서 발생하는 오버

헤드가 매우 크기 때문에 기존 CNN 기반 네트워크 모델들은 

느린 처리 속도로 인해 실시간 처리가 요구되는 응용분야에서 

사용하기 어렵다.

반면 YOLO 네트워크는 경계 상자를 검출하고 클래스를 분

류하는 과정을 단일 네트워크 안에서 동시에 진행함으로써 매

우 빠른 처리 속도를 보인다. YOLO 네트워크는 입력 영상을 

일정 크기의 격자로 분할하고, 각 영역이 검출 객체의 경계 상

자(Bounding Box)가 될 점수와 특정 객체 분류에 속할 확률로 

경계 상자를 표현한다. 하지만 이러한 격자 처리로 인해 물체가 

겹쳐 있거나 작은 경우에 검출 성능이 떨어지는 경향을 보인다. 

특히, 작은 물체가 밀집되어 있는 경우에 객체의 정확한 위치를 

추정하기 어렵다. 

이들은 정확성과 속도에 있어서 상충관계를 가지고 있다.  

그림1 은 각 알고리즘들의 정확성과 속도에 대한 관계성을 보

여주고 있다[16].

Fig. 1. (a) Comparison mAP and time of YOLO v2 with 

other algorithms [12] (b) YOLO v3 [17]]

이 중에서 YOLO v2의 경우는 정확성은 기존의 알고리즘에 

비해 크게 떨어지지 않으면서 속도의 측면에서 우수한 성능을 

갖고 있다. 이는 산업 현장에서 요구되는 실시간 처리 성능을 

만족시키며 도로 교통 현장에서와 같이 검출 객체의 움직임이 

빠른 경우에도 매우 적합하다. 

YOLO 네트워크는 인간처럼 영상에서 물체의 종류나 위치, 

관계성을 한 눈에 파악하는 방식으로 처리한다. YOLO 네트워

크는 영상 내의 경계 상자와 클래스 확률을 단일 회귀 문제로 

간주하여 영상을 한 번의 처리로 물체의 종류와 위치를 추정한

다. 단일 컨벌루션 네트워크를 통해 멀티 경계 상자 대한 클래

스 확률을 계산하는 방식이다[16].

Fig. 2. Process of YOLO network model

다른 딥러닝 방식과 비교했을 때 YOLO 네트워크 모델이 보

여주는 장점은 1) 간단한 처리과정으로 속도가 매우 빠르며, 2) 
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클래스에 대한 이해도가 높기 때문에 낮은 오검출률을 보이고, 

3) 물체에 대한 일반화된 특징을 학습함으로써 높은 검출률을 

보여준다. 반면, 단점으로는 작은 물체를 검출하는데 있어서 다

른 알고리즘에 비해 상대적으로 낮은 정확도를 보인다. 

YOLO 는 그림2 와 같이 입력 이미지를 S x S 격자 영역으

로 나눈다. 각 영역은 B 개의 경계상자와 스코어 값을 갖는다. 

각 격자 영역은 C 개의 상태 클래스 확률을 갖는다. 각 경계 상

자는 x, y, w, h, score 로 구성된다. 여기서,   는 상자의 

중심값이며 상대적 위치 좌표를 나타내며   는 너비와 높

이의 상대값을 나타낸다[16]. 식 (1) 은 해당 클래스의 사후 확

률 값에 대한 수식을 나타낸다. 

Pr
  Pr 




 Pr
 




        (1)

YOLO 네트워크 구조는 기본적으로 GoogLeNet 모델을 기

반으로 한다[16].

Fig. 3. YOLO Network Structure

그림 3 은 이러한 YOLO 의 기본 네트워크 구조를 보여준다. 

본 논문은 소형 객체가 밀집되어 있는 상황에서 정확하게 객체

들을 구분하고 그 이동 정보를 유지할 수 있도록 하는 추적방

법을 제안한다. 특히 도로에 장착된 CCTV 에서와 같이 원거리 

차량의 종횡 움직임 정보를 추적하기 위해 다계층 중첩 윈도우

를 적용하고 각 윈도우간 교차 영역을 통해 차량의 움직임 정

보를 전달하는 방법을 제시한다.

III. The Proposed Scheme

1. Vehicle Detection based on Multi-layer

Overlapped Windows

YOLO 네트워크 모델은 다른 딥러닝 네트워크들에 비해 상

당히 빠른 처리속도를 보여 주면서도 검출 성능 면에 있어서는 

큰 차이를 보이지 않는다. 하지만 소형의 물체가 겹쳐있는 경우 

그 위치를 정확하게 추정하지 못하는 단점을 가지고 있다. 이러

한 단점을 해결하기 위해 다계층 중첩 윈도우를 기반으로 하는 

차량 검출 방식을 제안한다. 

Fig. 4. Concept for multi-layer overlapped windows

그림4 에서 볼 수 있듯이 입력된 이미지의 부분 영역을 윈도

우로 지정하며 이들 영역들은 서로 간 겹쳐진 공유 영역을 가

진다. 일반 도로 영상에서 나타나는 가장 두드러지는 특징으로

는 3차원 원근 정보가 2차원 이미지 영상에 투영되는 것이 대

표적이며, 이는 고정된 각도로 장착된 CCTV 를 통해 얻어지는 

영상 정보이다. 2차원 영상 정보이기 때문에 실제 3차원 깊이 

정보는 없지만, 영상에서 나타나는 도로 특징인 차선 정보 등을 

통해 원근 정보를 추정할 수 있다.

Fig. 5. Sample CCTV image captured on the road

일반 도로상에서 나타나는 차량의 경우 그림5 에서와 같이 

작은 형태로 출현하여 영상을 종단하는 움직임을 보이는 경우

가 많다. 또한 일반 시내 도로의 경우 신호대기로 인해 정지했

다가 다수의 차량이 동시 출발하여 영상의 진입단에서 많은 차

량들이 분간하기 어려운 형태로 밀집하여 나타난다.
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Fig. 6. Detection Result in Small Dense Vehicles case

그림6 은 밀집된 상황에서 각 차량들의 정확한 위치를 구분하지 

못하는 결과들을 보여준다. YOLO 네트워크의 경우 해당 격자에서 

객체의 종류와 스코어를 통해 물체의 존재 여부를 판단하게 되는데, 

이때 다수의 경계 상자 정보가 겹쳐지게 된다. 이를 NMS(Non 

Maximum Suppression)와 같은 처리를 통해 하나의 경계 상자로 

통합하고, 최종 경계 상자의 위치를 결정한다. 하지만 차량과 차량을 

정확하게 구분하기 위해 NMS 값을 조정하게 될 경우 경계의 위치가 

보다 정확해지는 대신 주변에서의 오검출률이 높아진다. 

이러한 경우 그림 7과 같이 영상의 진입단에서 출현하는 차

량들은 대부분 그 크기가 매우 작으며 겹쳐져 있는 경우가 많

아 차량의 개별적인 위치를 추정하기 어렵고, 특히 차량과 차량 

사이의 중간 영역을 검출하는 경우가 많아진다. 영상의 진입단

에서 정확한 차량의 위치를 판별하지 못할 경우 차량의 움직임

을 추적하기 어려워 차량 속도와 같은 정보를 산출하기가 어렵

다. 따라서 차량이 움직이는 동선에 따라 중첩 윈도우를 배치하

고 이들 윈도우에서 검출되는 차량의 이동 정보를 공유함으로

써 진입단으로부터 진출단까지 종단하는 차량의 이동정보를 정

확하게 판별할 수 있다. 그림7은 진입 위치에서 검출된 차량이 

고유 ID를 유지하면서 진출단까지 이동하는 예시를 보여준다.

Fig. 7. Example of assign and keep ID each vehicle 

on  entrance and exit image

각 중첩 윈도우 영역은 각 네트워크의 입력으로 주어진다. 예를 

들어, 3개의 중첩 윈도우를 지정할 경우 3개의 YOLO 네트워크가 

필요하다. 각 중첩 윈도우는 416 * 416 크기의 이미지로 변환되어 

네트워크의 입력으로 주어지며, 각 네트워크는 각각 검출 결과를 

얻는다. 각 영역에서 검출된 객체는 각각 검출 ID 를 가지며, 처음 

부여된 검출 ID는 차량 추적을 위해 사용된다.

진입단 영역에서 차량 검출률을 높이기 위해 해당 영역만을 

ROI(Region Of Interest) 영역으로 지정하여 YOLO 네트웍에 적용

할 수 있지만, 이럴 경우 영상의 진출단 정보를 추출할 수 없어 

검출된 차량의 이동에 따른 정보의 연관성을 확보할 수 없다. 따라서, 

영상의 부분적인 영역 정보뿐만 아니라 영상의 전반적인 영역에서의 

물체 이동 정보를 함께 고려하기 어렵다. 본 논문에서는 이를 해결하

기 위해 다계층 중첩 윈도우를 적용하고 각 영역에 대한 정보 교류를 

통해 영상 전체 영역에서 차량의 추적 알고리즘을 제안한다.

2. Information Sharing and Tracking between

with Overlapped Windows

차량의 이동 정보를 추적하기 위해 진입단에서 처음 부여된 

차량의 고유 ID를 진출단까지 동일하게 유지시켜야 한다. 하지

만 영상에서 지정된 각 영역에서 검출되는 차량의 정보는 매 

순간 새로운 검출 ID를 부여하기 때문에 동일한 차량인지 여부

를 판단하기 어렵다. 또한, 각 영역을 지나는 차량에 각각 다른 

ID가 할당된다면 진입단에서 검출된 차량이 진출단에서는 다른 

ID를 가질 수 있다. 처음 부여된 차량의 고유 ID를 유지하기 위

해 각 교차 영역을 지나는 차량에 대한 동일성 여부를 판단해

야 한다. 이를 위해, 각 중첩 윈도우간의 경계에 교차 영역을 지

정하여 차량의 동일성을 판단하고 해당 차량의 고유 ID를 다음 

영역에 전달하는 알고리즘이 필요하다. 그림 8은 윈도우간 정

보 전달을 위한 교차 영역의 설정 예시를 보여준다.

Fig. 8. Sub-Window and Intersection Area

YOLO 네트워크와 같은 딥러닝 알고리즘의 경우 검출률이 

매우 높기 때문에 별도의 추적 알고리즘을 사용하지 않고 검출 

결과에 대한 위치 값의 비교만으로도 차량의 추적이 가능하다. 

본 논문에서 제안하는 차량추적 알고리즘은 YOLO 네트워크의 

높은 검출룰과 실시간 검출속도에 크게 의존한다. 

중첩 윈도우간 교차 영역에서 차량의 움직임 정보를 공유하

기 위해 우선 동일차량 여부를 판단한다. 동일성 판단을 위한 

기준으로 물체의 부분 특징을 비교하는 방법과 위치 정보 특징 

정보로 비교하는 방법으로 나눌 수 있다. 앞서 언급했듯이 

YOLO 네트워크를 사용하는 경우 부분 특징의 비교 없이 단순 

위치 정보의 비교만으로 차량을 추적할 수 있다. 

그림 9는 첫 번째 중첩 윈도우의 설정 범위와 두 번째 중첩 
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윈도우의 설정 범위의 예시를 보여주고 있다. 중첩되는 윈도우는 

각각 교차 영역을 포함하고 있으며, 교차 영역은 첫 번째 윈도우와 

두 번째 윈도우가 겹치는 영역을 말한다. 첫 번째와 두 번째 중첩 

윈도우의 교차영역의 같은 위치에서 검출된 차량은 동일하다. 이때, 

두 번째 윈도우에서 차량의 일부 하단 정보만으로 차량이 검출되어 

추적에 실패할 수 있다. 따라서 차량 추적의 오류를 방지하기 위해 

아래 그림처럼 윈도우의 교차 영역의 일부분을 마스킹 함으로써 

차량이 완전히 진입한 이후에만 검출되도록 한다.

Fig. 9. Setup method for identical vehicle decision

본 논문에서는 각 프레임별로 검출된 위치 정보를 비교하는 

방법을 적용하여 차량을 추적하였으며, 중첩 윈도우간의 교차 영역 

내에서 이러한 정보를 공유하기 위해 검출된 하단면의 중심점의 

위치 정보
 

, 검출된 차량의 너비  정보를 기준으로 

정하고 이를 차량 특징 정보      로 정의하였다. 

중첩 윈도우간 교차 영역에서 검출된 서로 다른 프레임에서의 차량

의 특징 벡터 F의 유클리디언 거리 정보        를 통해 

가장 작은 값을 가지는 두 차량을 동일차량으로 판단한다. 정합 

후 인계 윈도우에서 차량의 ID를 인수 윈도우 영역에서 검출된 

차량에 부여한다. 이 때 인계 윈도우는 상단에 존재하기 때문에 

부분 차량의 정보로 보일 수 있으므로 차량의 높이 정보는 두 차량의 

정합 시에 고려하지 않는다. 그림 10은 차량의 정합 알고리즘에 

사용되는 특징점 및 정보 구성의 예시를 보여준다.

Fig. 10. Vehicle Identity Decision inside 

Intersection Area

3. Network Optimization

본 논문에서 제안하는 다계층 중첩 윈도우 방식은 다수의 원도우 

영상 이미지들을 네트워크에 순차적으로 입력한다. 중첩 원도우 

영상들은 각각 416x416 크기의 이미지로 균일한 크기로 변환되어 

YOLO 네트워크의 입력에 전달되어 중첩 윈도우의 개수가 많아질

수록 연산량과 총 수행시간은 길어진다. 따라서 이러한 단점들을 

보완하기 위해 YOLO 네트워크를 최적화한다.

가장 단순한 형태의 최적화 방법은 네트워크의 각 단계에서 

수행되는 컨벌루션 레이어의 필터 수를 줄이는 것이다. 보통 검출할 

객체의 수가 적은 경우라면 검출률에 크게 영향을 주지 않으면서 

검출 속도를 상당히 줄일 수 있다. 본 논문에서는 검출 대상 객체가 

차량으로 제한되어 있기 때문에 컨벌루션 레이어의 필터수를 줄이

는 방법으로 처리속도를 보완하였다. 또한, 필터의 수와 검출 성능에 

대한 관계성을 알아보기 위해 컨벌루션 레이어의 필터 수의 변화에 

따른 처리속도에 대한 실험을 진행하였다.

Ⅵ. Experiment

본 논문에서 제안한 방법을 검증하기 위해 도로 CCTV를 통해 

획득한 10개의 동영상에서 군집 차량이 존재하는 429장의 이미지

를 추출하였고, 해당 이미지에서의 이동하는 차량을 대상으로 차량

의 검출 유무를 판단하였다. 입력 이미지의 원본 크기는 3392x 

2008이며, 24 FPS 의 동영상을 대상으로 테스트 하였다. 영상처리 

및 YOLO 네트워크는 GeForce GTX  1050 TI에서 실험하였다. 

본 실험은 논문에서 제시한 방법과 일반적인 단일 영상의 입력을 

처리하는 방법에 대한 결과를 비교하고 있으며, 동일한 환경에서 

획득한 영상들을 대상으로 진행하였다.

1. Vehicle Detection based on Multi-layer

Overlapped Windows

진입단에 다수의 차량이 겹쳐있는 영상들을 총 429장 선별하였

으며, 각 영상에서 움직이는 차량만을 검출 대상으로 지정하였다. 

움직이지 않는 주정차 차량은 비교 대상에서 제외 하였으며, 차량이 

완전히 가려지는 경우도 제외하였다. 그림 11 은 해당 환경에서 

설정한 예시를 보여준다. 2차선 도로의 환경에서 원거리에서 카메

라의 방향으로 접근해 오는 차량들만을 대상으로 실험하였다.

Fig. 11. Setup Multi-Windows in Experiment

다계층 중첩 윈도우의 경우 2개의 계층으로 나뉘도록 윈도

우 영역을 설정하였으며, 각 윈도우의 교차영역이 존재하도록 
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Vehicle True Positive False Negative False Positive Precision Recall F-Score

Single Based 2079 1372 707 250 0.85 0.66 0.74

Multi-Window Based 2079 2017 62 78 0.96 0.97 0.96

Table. 1. Vehicle Detection Result

지정하였다. 차량이 도로의 영역에 진입하는 위치에 첫 번째 중

첩 윈도우를 설정하였고, 차량이 도로 영역을 빠져나가는 위치

에 두 번째 중첩 윈도우를 지정하였다. 또한 중첩 윈도우 크기

를 조절하여 첫 번째 중첩 윈도우와 두 번째 중첩 윈도우의 중

간에 중첩되는 공간을 만들어 교차영역으로 지정하였다. 

그림 12는 위와 같이 설정된 환경을 바탕으로 단일 영상에

서 검출한 결과와 본 논문에서 제안한 다계층 중첩 윈도우를 

기반으로 검출한 결과를 보여준다. 단일 영상과 다계층 중첩 윈

도우는 모두 416 x 416 크기로 변환되어 YOLO 네트워크.의 

입력으로 사용되었다. 모든 차량은 처음 검출 시에 고유 ID가 

부여되며 검출 결과 상자의 왼쪽 상단에 표시된다. 이 고유 ID

는 각 차량이 최초 검출된 시점에 부여되며 추적 알고리즘을 

통해 동일 차량 정보를 알 수 있도록 지정한 정보이다.

(a) Single Image (b) Multi-Layer Image

Fig. 12. Detection result for small dense vehicle

그림 12 에서 알 수 있듯이, 그림 (a)의 단일 영상 기반 차량 

검출 방법은 작은 차량들의 경계선을 정확하게 검출하지 못했으며 

차량과 차량 사이의 모호한 위치에서 (Convolutional Neural 

Network)차량들을 검출하였다. 하지만 그림 (b)의 다계층 중첩 

윈도우 기반 차량 검출 방법은 동일한 조건에서 각 차량의 정확한 

위치를 추정할 수 있었다. 특히, 차량들이 겹쳐져있는 상황에서도 

각 차량별로 구분이 가능하여 완전히 가려지는 경우가 아니라면 

차량 위치를 정확하게 추정할 수 있었다.

표 1은 단일 영상 기반 방식과 본 논문에서 제안하는 다계층 

중첩 윈도우 기반 방식에서의 차량 검출 결과를 보여준다. 429장의 

선별된 영상에서 유효 검출 위치에 있는 차량들을 대상으로 하였을 

때, 총 차량은 2079대로, 이 중 검출 차량과 미검출, 오검출 차량의 

개수를 확인하였다. 단일 영상 기반 방식의 경우 Precision은 

0.8459, Recall은 0.6599를 나타냈고, 다계층 중첩 윈도우 기반 

방식의 경우 Precision은 0.9628, Recall은 0.9702를 나타내었다. 

이를 기반으로 좀 더 객관적인 정확성을 측정하기 위해 수식 2의 

F-Measure 값을 구하였으며, 이는 Precision과 Recall을 통합하

여 정확성을 한 번에 표현하는 측정 지표이다.

  ×Pr  

Pr × 
      (2)

다계층 중첩 윈도우 기반 방식은 0.9650, 단일 영상 기반 방

식은 0.7414로 계산되었다. 이를 통해 다계층 중첩 윈도우 기

반 방식이 단일 영상 기반 방식에 비해 약 30% 이상의 검출 성

능향상을 보였다. 특히, 단일 영상 기반 방식의 경우 미검출량

이 상대적으로 많은 비중을 차지하였다.

(a) Distribution for detection/miss/fault in single window

(b) Distribution for detection/miss/fault in multi-window

Fig. 13. Voting detection result according to distance
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그림 13은 랜덤하게 선택된 100개의 이미지에 대해서 차량

의 위치와 검출여부에 대한 관계를 보여준다. 그림 13의 그래

프는 입력된 영상에 투영된 각 영상에서 얻어진 정상검출, 오검

출, 미검출에 대한 성분들의 분포를 영상의 영역 (3392 x 

2008)에 색상으로 표현하였다. 그림 (a)는 단일 영상 기반 방식

으로 검출된 결과를 보여주며, 그림 (b)는 다계층 중첩 윈도우 

기반 방식으로 검출된 결과를 보여준다. 그림 13(a)에서 볼 수 

있듯이 미검출 및 오검출의 대부분의 성분들이 하단으로부터 

60% 범위 이상에서 분포되어 있으며, 하단으로부터 60% 이하

에서 정상적인 검출에 대한 성분들이 분포되어 있음을 알 수 

있다. 이는 단일 영상 기반 방식으로 검출하였을 경우 원거리에 

속한 차량에 대한 미검출률 및 오검출률이 높다.

그러나 다계층 중첩 윈도우 기반 방식의 경우 그림 13(b)에

서 알 수 있듯이 영상의 하단으로부터 80% 이상 범위에서 미

검출과 오검출 성분이 다수 존재하며 그 이하의 범위에서는 정

상적인 검출 성분들이 존재한다. 본 논문에서 제안하는 다계층 

중첩 윈도우 기반 방식은 원거리에 있는 작고 겹쳐진 객체 검

출에서도 뚜렷한 성능 개선 결과를 보여준다.

2. Vehicle Tracking Result

단일 영상 기반 방식에서 일부 영역에 관심영역을 지정하는 

것은 특별한 기술은 아니다. 하지만 영상 전체에 있어서 이동하

는 차량에 고유 ID를 연속적으로 부여하는 객체 추적은 단순한 

관심영역의 지정만으로 구현될 수 없다. 따라서 다계층 중첩 윈

도우 기반 방식은 각 중첩 윈도우간 교차영역을 두고 교차영역

을 통해 차량의 고유정보를 전달함으로써 도로의 진입단에서 

진출단까지 이동하는 차량을 추적할 수 있도록 하였다. 

Vehicle Maintain Missed Changed Accurate

Single

Based
93 60 10 23 64.52 %

Multi-Window

Based
93 85 0 8 91.40 %

Table. 2. Vehicle Tracking Result

표 2는 진입단에서 처음 ID를 부여 받은 차량이 진출단까지 

이동하는 과정에서 고유 ID를 유지하는지 여부를 판단한 결과

를 보여준다. 이는 영상 단위로 실험하였으며 유지 차량 및 변

경 차량으로 구분하여 각각의 성공률을 계산하였다. 표 2의 결

과에서 볼 수 있듯이, 단일 영상 기반 방식에서는 차량이 이동

하면서 처음 부여 받은 고유 ID가 매우 빈번하게 변경되었다. 

하지만 본 논문에서 제안하는 다계층 중첩 윈도우 기반 방식은 

매우 높은 91.40% 성공률을 보여준다. 진입단에서의 차량이 

미검출되거나 근접한 차량간의 모호한 위치에서 차량 검출로 

인해 ID가 뒤섞이거나 사라지는 현상이 나타났다. 

단일 영상 기반 추적 알고리즘은 진입할 때 부여된 차량의 

고유 ID가 뒤이어 진입하는 차량의 ID로 바뀌는 현상이 자주 

발생하였다. 이로 인해 처음 진입할 때 부여된 차량의 고유 ID

가 진출영역에서 동일 차량의 고유 ID와 빈번하게 달랐다.

그림 14는 단일 영상 기반과 다계층 중첩 윈도우 기반 추적 

알고리즘의 실험의 결과를 비교해서 보여준다. 그림 14(a)와 (b)는 

단일 영상 기반 방식으로 진입단과 진출단에서 차량 추적의 실험결

과를 보여주고, (c)와 (d)는 다계층 중첩 윈도우 기반방식으로 실험

한 결과를 보여준다. 그림 14(a)의 진입단에서 검출된 차량의 430 

ID가 그림 (b)의 진출단에서 462 ID로 변경되었다. 이는 앞서 진입한 

택시가 뒤 따라 오는 소형트럭의 영향으로 고유 ID가 바뀌었다. 

반면에 그림 14의 (c)와 (d)에서 진입단에서 178, 82, 그리고 187 

ID의 차량들은 진출단에서도 동일하게 ID가 유지되었다.

(a) Vehicle ID in single window (entrance)

(b) Vehicle ID in single window (way out)

(c) Vehicle ID in multi window (entrance)

(d) Vehicle ID in multi window (way out)

Fig. 14. Comparison for vehicle tracking result using own 

ID from entrance to way out
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본 실험을 통해 알 수 있듯이 차량이 진입하는 밀집 지역에서 

차량의 고유 ID의 변경이 빈번하게 발생한다. 처음 진입단에서 

차량을 확실하게 구분할 수 있다면 추적 알고리즘을 통해 차량의 

속도나 경로와 같은 움직임 정보를 올바르게 확보할 수 있다.

3. Processing Cost Comparision with Changing

Filters in Network

다계층 중첩 윈도우 기반 방식을 사용하여 겹쳐진 작은 물체에 

대한 검출 성능을 향상시킬 수 있지만, 윈도우의 개수가 늘어날수록 

GPU에서 처리해야 하는 연산량이 늘어난다. 따라서 윈도우의 개수

를 무한정 늘릴 수 없기 때문에 네트워크의 최적화를 통해 연산량의 

문제를 해결해야 한다. YOLO 네트워크의 컨벌루션 레이어의 필터 

수를 줄임으로써 연산량을 줄일 수 있다.

표3은 YOLO 네트워크의 컨벌루션 레이어의 필터의 수가 검

출시간과 검출률에 어떤 영향을 주는 지에 관한 실험의 결과를 

보여준다. YOLO의 네트워크는 기본으로 설정된 컨벌루션 레이

어의 필터의 수는 x32이다. 편의상 표에서는 첫 레이어의 필터 

수를 기준으로 표시하였다. 이는 단계적으로 진행되면서 증가

되게 되는데, 본 논문에서는 모든 컨벌루션 레이어의 필터 수를 

첫 레이어에 대해 1/n 배수로 조정해 시간을 측정하였다.

Filter
Time 

(ms)
Vehicle

True 

Positive

False 

Negative

False

Positive
Accurate

x32 62.08 137 134 2 1 97.76%

x16 27.07 137 130 4 3 94.89%

x8 15.24 137 127 7 3 92.70%

x4 11.29 137 122 11 4 89.05%

Table. 3. Comparison accurate and time according to 

change filters

결과에서 알 수 있듯이 필터의 수가 감소할수록 프레임 당 

처리 시간은 감소하지만, 검출률은 다소 떨어지는 것을 알 수 

있다. 그림 15는 검출속도를 초당 프레임수(FPS)로 변환하여 

보여준다.

Fig. 15. Relationship accurate and FPS for changing filters

그림 15는 YOLO 네트워크에서 필터의 수를 얼마만큼 줄였

을 때 기존의 검출 성능을 유지하면서 검출 속도를 개선할 수 

있는지를 보여준다. x32는 처음 시작 레이어에서의 필터 수를 

32개부터 시작하는 것을 의미하며, x4는 시작 필터 수를 4개로

부터 시작하는 것을 의미한다. 결과로부터 알 수 있듯이 필터의 

수를 감소시킬수록 검출속도의 초당 프레임수(FPS)가 증가하

는 것을 볼 수 있다. 반면에 필터의 수를 감소시킬수록 검출률

은 떨어지는 것을 알 수 있다. 이러한 비교를 통해 검출률과 검

출 속도간의 관계를 정하고, 시스템에 적합한 YOLO 네트워크

의 파라미터를 결정할 수 있다. 본 논문의 실험에서 차량과 같

이 형태가 명확하고 균질한 물체에 관한 검출률을 약 90% 이

상 유지하면서 처리속도를 약 60FPS 이상으로 유지할 수 있는 

YOLO 네트워크의 컨벌루션 필터의 수를 정할 수 있다.

Ⅴ. Conclusions

최근 객체 검출 분야에 있어서 딥러닝 알고리즘은 없어서는 

안 되는 중요한 요소이다. 이들 중에서 YOLO 네트워크는 딥러

닝 네트워크의 단점인 느린 처리속도를 획기적으로 줄임으로써  

주목 받고 있다. 하지만, YOLO 네트워크는 다른 딥러닝 알고

리즘에 비해 검출율이 비교적 낮다는 단점을 가지고 있는데, 특

히 소형 오브젝트에 대해서는 더욱 검출 성능이 낮아진다는 의

견이 많다. 이에 본 논문에서는 YOLO 네트워크가 갖고 있는 

소형 물체의 높은 미검출이나 밀집된 상황에서 오검출과 같은 

단점들을 개선하기 위해 다계층 중첩 윈도우 기반 알고리즘을 

제안하였다. 기존 YOLO 가 가지고 있는 빠른 처리 속도를 유

지한 상태로 작은 물체에 관한 검출률을 높였고, 밀집되어 있는 

상황에서도 오검출률을 크게 낮췄다. 이와 더불어, 객체 검출의 

응용분야에서 검출 속도와 성능의 관계를 분석하여 실제 상황

에 적합한 YOLO 네트워크의 파라미터를 최적화하는 방법을 

제시하였다. 검출하기 위한 오브젝트의 개수가 단일하거나 적

은 경우에 대해 컨벌루션 필터의 개수를 조정하여 네트워크에 

입력되는 윈도우의 수가 증가함에 따른 속도 저하를 보완할 수 

있었다. 필터의 수 조정에 따른 성능 저하 여부를 실험하였고 

이에 대한 관계성을 파악하였다. 이를 통해 실제 환경에서 실시

간성 확보를 위한 한가지 방향성을 제시할 수 있을 것으로 기

대한다. 향후에는 시간 정보와 딥러닝 알고리즘의 관계에 관한 

연구를 할 계획이다.
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