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요  약 본 연구에서는 전동 이동 보조기기를 이용하는 교통약자의 이동을 저해하거나 불편을 초래하는 횡단 보도, 측구, 맨홀, 

점자블록, 부분 경사로, 임시안전 방호벽, 계단, 경사형 연석과 같은 주행 장애물 객체를 촬영한 뒤 객체를 분류하고 이를 자동 

인식하는 최적의 AI 모델을 개발하여 주행 중인 전동 이동 보조기기의 전방에 나타난 장애물을 효율적으로 판단할 수 있는 알

고리즘을 구현하고자 한다. 객체 검출을 높은 확률로 AI 학습이 될 수 있도록 데이터 셋 구축 시 라벨링 형태를 폴리곤 형태로 

라벨링 하며, 폴리곤 형태로 라벨링 된 객체를 탐지할 수 있는 Detectron2 프레임워크를 활용하여 Mask R-CNN 모델을 활용하

여 개발을 진행하였다. 영상 획득은 일반인과 교통약자의 두 개 그룹으로 구분하여 진행하였고 테스트베드 2개 지역에서 얻어

진 영상정보를 확보하였다. Mask R-CNN 학습 결과 파라미터 설정은 IMAGES_PER _BATCH : 2, BASE_LEARNING_RATE 0.001, 

MAX_ITERATION : 10,000으로 학습한 모델이 68.532로 가장 높은 성능을 보인 것이 확인되어 주행 위험, 장애 요소를 빠르고 

정확하게 사용자가 인지할 수 있도록 하는 딥러닝 모델을 구축이 가능한 것을 확인할 수 있었다.

• 주제어 : 전동 이동보조 기기, 교통약자, 객체 인식, 딥러닝, 디텍트론2

Abstract In this study, we photograph driving obstacle objects such as crosswalks, side spheres, manholes, braille blocks, partial ramps, 
temporary safety barriers, stairs, and inclined curb that hinder or cause inconvenience to the movement of the vulnerable using electric 
mobility aids. We develop an optimal AI model that classifies photographed objects and automatically recognizes them, and implement 
an algorithm that can efficiently determine obstacles in front of electric mobility aids. In order to enable object detection to be AI 
learning with high probability, the labeling form is labeled as a polygon form when building a dataset. It was developed using a Mask 
R-CNN model in Detectron2 framework that can detect objects labeled in the form of polygons. Image acquisition was conducted by 
dividing it into two groups: the general public and the transportation weak, and image information obtained in two areas of the test 
bed was secured. As for the parameter setting of the Mask R-CNN learning result, it was confirmed that the model learned with 
IMAGES_PER_BATCH: 2, BASE_LEARNING_RATE 0.001, MAX_ITERATION: 10,000 showed the highest performance at 68.532, so 
that the user can quickly and accurately recognize driving risks and obstacles.
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Ⅰ. 서론

최근 다양한 분야에서 인공지능 기술 적용에 대한 

관심은 AI Hub와 같은 정부 주도의 대규모 데이터 구

축사업으로 더욱 활성화 있으며 특히 영상 데이터를 

기반으로 하는 대규모 데이터 수집 사업이 진행되고 

있다[1-2]. 대규모 영상자료를 기반으로 하는 인공지능 

관련 연구는 개인이 직접 데이터 수집에 참여하는 형

태로 진화하면서 과거와 비교할 수 없는 수준의 빠른 

데이터 수집 속도와 비용 절감 효과를 달성하고 있다.

스마트폰, 태블릿 PC의 보급으로 영상촬영 장치가 

폭넓게 보급되면 과거 그 어느 때 보다 손쉽게 지리 

정보를 생성할 수 있게 되었다. 이는 영상 자료 기반

의 인공지능 연구 활성화를 유도하고 있으며 AR, GIS 

등의 공간정보기술 융합을 통한 새로운 산업 분야의 

출현으로 이어지고 있다[3]. 최근 개발된 이동 수단은 

전통적인 형태에서 벗어나 IT 기술이 결합한 자율 주

행 자동차와 같은 스마트 모빌리티(Smart Mobility) 기

술이 적용된 제품들을 중심으로 이루어지고 있다[4].

교통약자의 이동권 보장이라는 사회보장의 측면에

서 교통약자를 위한 맞춤형 지리 정보 체계의 개발 수

요가 지속해서 증가하고 있으며 교통약자법이 제정되

는 등 교통약자의 이동권을 보장하고자 하는 다양한 

분야에서의 노력이 이어지고 있다[5]. 

이러한 노력과 별개로 대부분의 도로와 보행로는 

정상인을 기준으로 설계․시공되고 있어 이면도로의 경

계를 따라 설치된 연석, 도로 노후화로 인한 포트홀, 

계단, 높은 경사로 등 교통약자의 이동권을 제약하는 

요소는 여전히 많은 상황이다. 이 때문에 정확한 지리 

정보를 확보하지 못한 교통약자는 이동 중 급작스럽게 

만나게 되는 이동장해 요소로 인해 먼 길을 돌아가거

나 이동을 포기하는 상황에 놓이게 된다[6]. 

교통약자의 이동을 저해하는 물리적 장벽을 적절하

게 교통약자에서 전달하기 위한 적극적인 지리 정보 

전달 시스템 개발을 위해 불량노면을 자동 인식하고 

최적의 이동 경로를 생성하기 위한 AI 모델의 개발에 

대한 연구가 진행되기도 하였다[7].

본 연구에서는 적절한 지리 정보 전달을 통해 인간

이라면 누려야 할 당연한 기본 권리 중 하나인 이동권

을 교통약자가 보장받을 수 있도록 하는 지리 정보 체

계를 구현하고자 하며 이를 위해 인공지능을 이용한 

객체 인식 모델을 개발한다. 객체 인식 모델의 개발은 

교통약자의 이동을 제한할 수 있는 좁은 이면도로, 이

동을 저해하거나 불편을 초래하는 포트홀, 도로 연석

과 같은 불량노면 객체에 대한 영상 정보로 기반으로 

연구되며 최종적으로는 이들 객체를 효율적으로 인식

하고 자동으로 분류하여 지리 정보에 반영되도록 하는 

최적의 AI 모델을 완성하고자 한다.

Ⅱ. 본론 

본 연구에서는 교통약자가 전동 이동 보조기기를 

사용할 경우를 가정하고 목적지로 이동하기 위해 전동

이동 보조기기를 이용해 도로나 보행로를 주행하는 과

정에서 만나게 될 여러 도로 구성 요소를 객체 인식 

및 파손 정도를 판정하는 대상으로 한다.

각각의 도로 구성 객체를 분류하고 그 상태를 판정

하기 위하여 도로 구성 객체에 대한 영상 데이터를 수

집하고 딥러닝 기반의 객체 인식 모델과 파손정도 판

정 알고리즘을 적용한다. 영상 촬영은 전동 이동 보조

기기를 사용하는 교통약자가 비교적 안전하게 주행 가

능한 보행로 주변에서 촬영된 연석, 측구와 같은 보행

로 구성요소를 대상으로 한다. 촬영된 영상 데이터로

부터 영역 분리 기술을 활용하여 횡단 보도, 측구, 맨

홀, 점자블록, 부분 경사로, 임시안전 방호벽, 계단, 경

사형 연석 등 8개 요소를 분리하고 각 요소의 파손 정

도를 정량화한다. 

딥러닝 기반의 객체 인식 모델 적용하여 각각의 객

체를 자동 분류하고 파손 정도 정량화 지수의 유효성

을 검증하고자 한다. 

2.1 전방 장애 인식 객체 인식 모델

전동 이동 보조기기를 이용해 목적지를 향하는 과

정에서 주행 방향 앞쪽의 객체가 주행 장애를 유발할 

수 있는 객체인지를 자동 인식하기 위해 사용되는 객

체 인식 모델은 카메라를 통해 촬영 영상을 빠르게 분

류, 분석하여 주행 방향 앞쪽에 나타난 객체가 실제 

주행 장애를 유발할지를 판정할 수 있어야 하며 판정

결과를 전동 이동 보조기기 사용자에게 제공할 수 있

어야 한다. 

특히 해당 객체 검출을 높은 확률로 AI 학습이 될 

수 있도록 데이터 셋 구축 시 라벨링 형태를 폴리곤 
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형태로 라벨링 하며, 폴리곤 형태로 라벨링 된 객체를 

탐지할 수 있는 Detectrin2 프레임워크를 활용하여 

Mask R-CNN 모델을 활용한다. Fig. 1은 Mask R-CNN 

모델의 architecture를 나타내었다.

Fig. 1. Mask R-CNN architecture[8]

전동 이동 보조기기 주행로 전방의 객체 검출은 일

반적으로 Classification과 Localization이 동시에 수행되

며 객체 검출 모델은 학습 목적에 따라서 설정된 특정 

객체 검출만을 진행하기도 하지만 본 연구에서는 동시

에 여러 객체를 검출하는 다중 객체 검출 모델을 활용 

한다. 간혹 객체 인식, 검출은 Localization로 제한되는 

경우가 있기도 하지만 다중 객체 검출 모델은 이미지 

위에 모델이 학습한 객체의 위치만을 폴리곤으로 표현

하고 Class 종류는 특정하지 않는다. Table1. Object 

Classification 명시된 Class가 다중 객체 검출 되어 

Class 종류에 특정하지 않고 폴리곤으로 표현된다.  

Fig. 2는 폴리곤으로 표현된 결과를 나타내었다.

Fig. 2. Object detection and segmentaion

2.2 노면 객체 정보의 정의

실제 전동 보조 이동기기의 주행을 방해하는 노면 

객체 정보를 획득하기 위해 부산광역시 내 인구 밀집

지역을 중심으로 2개 구역에서 데이터 추출 지역을 설

정 하였고 일반과 및 교통약자의 주행 조건과 유사한 

상황을 가정하여 영상 정보를 획득하였다.

데이터 획득 과정 전반에 실제 객체정보 추출 알고

리즘 개발 인력이 직접 현장에 참여하여 데이터 추출 

지역 내 주요 도로, 보행로에 대한 실제 이동 환경 전

반의 미세한 환경요소를 알고리즘 개발에 반영하도록 

하였다. 영상 데이터는 최대한 교통약자의 관점을 반

영하여 수집하여 주행 위험 객체에 대한 데이터 신뢰

도를 제공하고자 하였다. Fig. 3은 전동 이동 보조기기

를 이용한 데이터 추출 지역 2곳에 대한 지리 정보를 

나타내었다.

(a)Suyeong-gu area

(b)Gwang-An Beach Area

Fig. 3. Data acquisition area

일반인과 교통 약자간 유의한 주행 특성을 추출하

고자 데이터 획득은 일반참가자 그룹과 교통약자 그룹

으로 구분하여 계측하였고 동일한 주행 공간에서 각 

그룹별로 별도의 데이터 영상을 수집하였다. 

실험 참가자는 데이터 획득을 위해 해당 지역 이동

후 이동 과정 전반에 대한 주관적 의견을 설문 형식으

로 수집하여 이후 데이터 영상 분석 시 주행 환경 보

정 인자로 활용 하였다, 데이터 획득 2개 지역에서 얻

어진 영상정보는 정량적, 정성적 지표 분석을 통해 

Table 1.과 같이 불량노면 객체를 8개 class로 분류하

였다. 

Table 1. Object Classification

구분 객체명
접근 불가 객체 임시안전방호벽

계단
위험 객체

측구
맨홀

점자블록
안전 객체

횡단보도
부분경사로
경사형 연석
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Ⅲ. 실험 과정

주행 영상 데이터로부터 이동 장해를 유발 할 수 

있는 객체를 인식, 분류하기 위한 학습용 데이터를 제

작하였고, 학습 데이터는 다음과 같이 4단계의 제작 

단계를 거쳐 진행되었다. 

첫 번째 데이터 수집은 데이터 수집용 영상촬영 장

치가 포함된 스마트폰을 착용한 채 직접 도로, 보행로

를 이동하며 촬영하거나, 보행자에게 촬영용 스마트폰

을 고정한 뒤 교통약자의 주행 환경을 촬영하였다.

두 번째 데이터 선별 및 정제 과정에서는 수집데이

터를 육안으로 1차 확인한 뒤 흔들리거나 왜곡된 영상, 

양호한 영상으로 분류하였고, 세 번째 최종 데이터추

출 및 가공 단계에서는 직접 개발한 알고리즘을 활용

하여 교통약자의 주행 경로상에 나타난 8개 객체의 데

이터 어노테이션 과정을 진행하였다. 

네 번째 최종 데이터 검증 단계에서는 개발자 간 

상호 교차 확인, 검수 과정을 통해 데이터 신뢰도를 

높이는 과정을 진행하였다.

3.1 학습데이터 수집

학습 데이터 수집은 데이터의 다양성 확보를 위해 

측정 장치 고정용 하네스를 상반신에 장착한 후 스마

트폰을 바닥을 촬영 하도록 고정하는 방법과 촬영용 

차량의 전면 유리에 촬영 장치를 고정하는 방법을 사

용하였다.

Fig. 4. In case of on-site measurement

실제 교통약자가 이동하는 공간은 큰 간선도로보다

는 좁은 이면도로이므로 가능한 좁은 이면도로를 중심

으로 영상 데이터를 획득하였고, 여러 차례 반복 촬영 

과정에서 다양한 각도의 영상을 획득하고자 하였다.

영상 데이터 획득 과정에서 혹시 발생할 수 있는 

개인정보 침해 가능성을 차단하기 위해 사람 얼굴, 차

량 번호판 등의 정보는 촬영 단계에서부터 회피하도록 

하였고 영상 검수 과정에서 개인정보 침해 가능성이 

있는 영상은 별도의 비 식별화 과정을 통해 개인정보 

침해 요소를 제거 하였다, 영상 촬영은 특정 제품 갤

럭시 S7와 특정 해상도 FHD(1920 *1080)으로 최대한 

영상 품질의 일관성을 유지할 수 있도록 조치하였다.

3.2 데이터 선별

실 촬영 데이터의 선별은 Table. 2의 기준으로 육안 

판독을 통해 데이터 학습에 적절하지 않은 영상을 1차 

제외한 뒤 모델 학습용 데이터를 정제하는 방식으로 

진행하였다.

Table 2. Data purification criteria

Type Process Detail
Case 1 왜곡 사진 흔들림 등으로 인한 영상의 

왜곡 사진 배제
Case 2 중복 사진 동일 대상물에 대한 중복으로 

촬영된 영상 배제
Case 3 이상 각도 기울어지거나 상하 역방향으로 

촬영된 영상배제
Case 4 잡음 포함 손가락 등의 잡음 발생 영상 

배제
Case 5 이상 객체 

검지
정의된 객체외 촬영된 영상 

배제
Case 6 개인정보 

포함 개인정보 포함 영상 배제

육안 식별을 통해 수집된 데이터를 횡단보도, 측구, 

맨홀, 점자블록, 부분 경사로, 임시안전방호벽, 계단, 

경사형 연석으로 1차 분류하였다. 횡단보도, 측구, 맨

홀, 점자블록, 계단, 경사형 연석의 경우 대부분의 보

행로, 도로에서 관찰할 수 있어 영상 촬영 사례가 충

분하였으나 전동이동보장구의 이동을 위해 별도로 설

치하여야 하는 부분 경사로의 경우 법령으로 설치를 

강제하고 있기는 법적 기준에 따라 설치되어 다양한 

형태의 데이터를 확보하기 어려운 문제가 발생 하였다.

때문에 부분 경사로의 경우 데이터 전처리를 통해 

데이터 양을 학습에 필요한 수준으로 증폭하는 작업을 

통해 보완하였다.
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3.3 데이터 어노테이션

데이터 어노테이션은 자체개발한 저작도구를 사용

하여 수행하였다. 데이터 가공은 다음의 세단계를 거

쳐 진행하였다. 첫 번째 과정으로 데이터 가공자가 이

미지 내에서 육안으로 인식 가능한 객체를 관찰하였고, 

두 번째로 자체개발한 저작도구를 이용하여 객체를 영

역으로 구분, 선택하였다. 폴리곤 객체의 경우에는 객

체의 외곽을 따라 영역을 선택하여 어노테이션 한다. 

마지막으로 횡단보도, 측구, 맨홀, 보도블럭, 점자블

록, 부분 경사로, 임시안전방호벽, 계단, 경사형 연석을 

폴리곤 형태로 어노테이션을 수행하였다. Table 3.은 

어노테이션을 진행한 결과를 나타내었다.

Table 3. Object Annotations

<측구> <부분경사로>

<맨홀> <계단>

<횡단보도> <임시안전 방호벽>

<점자블록> <경사형 연석>

3.4 모델 학습

빠른 학습 수행이을 위해 다중 GPU 서버를 사용하

였고 DensePose를 포함한 고품질의 객체 인식이 가능

한 Instance Segmentation 모델, 그리고 객체 탐지 분

야에서 사용되는 Mask R-CNN 모델을 적용해 Table. 4

와 같이 이미지 학습을 진행하였다. 

Table 4. Number of data used in learning

객체명 학습 사용 이미지 수(장)
임시안전방호벽 10,000

계단 4,407
측구 10,000
맨홀 10,000

점자블록 10,000
횡단보도 1,010

부분경사로 5,784
경사형 연석 1,142

Mask R-CNN 모델로 학습 알고리즘은 github를 통

해 train.py를 확보하였으며 제어 가능한 학습 파라미

터는 IMAGES_PER_BATCH, BASE_LEARNING_RATE, 

MAX_ITERATION 값을 변경하여 학습을 진행하였다. 

학습 과정에서 이미지의 사이즈를 416×416으로 줄

여, 학습 시의 부하를 감소시켰으며, IMAGES_PER_ 

BATCH는 2와 4를 기준으로 학습하였고, BASE_ 

LEARNING_RATE는 0.001으로 나누어 학습을 진행하였

다. 학습조건은 Table. 5와 같다.

Table 5. Learning Conditions

CPU Intel(R) Xeon(R)
Gold 5120 CPU GPU Tesla

V100-SXM2
메모리 265GB HDD/

SSD  2TB

OS CentOS
Linux 7.9

설치 
SW

Cuda/
Anaconda 등

프레임
워크 Keras 등 개발

언어 Python

Ⅳ. 실험 결과

Mask R-CNN 모델로 학습 결과를 Fig. 5과 같이 

Evaluation 함수를 통해 도출하였다. 

Fig. 5. mAP 0.5
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파라미터 설정은 IMAGES_PER _BATCH : 2, 

BASE_LEARNING_RATE 0.001, MAX_ITERATION : 

10,000으로 학습한 모델이 68.532로 가장 높은 성능을 

보인다. Fig. 6과 Fig. 7은 Train, Validation loss 그래프

를 나타낸다.

Fig. 6. Train loss graph

Fig. 7. Train-Validation loss graph

Fig. 8에서는 Mask R-CNN 모델을 통해 본 연구에 

적용된 8가지 객체를 학습하였을 때, 전동 이동 보조

기기가 마주하게 될 8가지 객체를 대체로 정확하게 인

식할 수 있음을 보여 주고 있다.

측구 맨홀

임시 안전 방호벽 경사형 연석

계단 횡단보도

점자블럭 부분 경사로

Fig. 8. Object Detecting Image

또한, 학습 파라미터의 조율에 따라 객체별 특징에 

대한 영역을 판단할 수도 있고, 한 장의 사진에 대하

여 세부영역에 대한 분석이 가능함을 확인 할 수 있다. 

세부 영역에 대한 판단이 가능한 경우 향후 주행 장애

물에 대한 종합적인 판단을 하는 데보다 용이한 것으

로 판단된다.

Ⅳ. 결론 

본 연구에서는 전동이동 보조기기를 이용하는 사용

자들이 마주하게 되는 위험 요소를 딥러닝 기반의 객

체 인식 기술을 활용하여 검출 하고자 하였다. 실제 

전동이동 보조기기를 이용해 이동하는 상황에서 전방

에 나타난 주행 장애, 위험 요소 객체를 실시간으로 

검출하여 교통약자에게 직접 전달함으로써 주행 위험, 

장애 요소를 빠르고 정확하게 사용자가 인지할 수 있

도록 하는 딥러닝 모델을 구축이 가능한 것으로 확인 

하였다. 본 연구 성과는 바퀴를 이용해 노면과 보행로

를 이동하는 유모차, 보행차와 최근 확산 되고 있는 

개인형 모빌리티 산업에도 폭넓게 적용될 수 있을 것

이라 예상된다. 후속 연구를 통해 주행 안전 수준에 

따른 객체의 등급별 분류 기술을 개발하여 고도화 하

는 과정을 진행하고자 한다. 
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