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[Abstract] 

In this paper, we use a LiDAR sensor and an image camera to detect a left-turning waiting vehicle in 

two ways, unlike the existing image-type or loop-type left-turn detection system, and a left-turn traffic 

signal corresponding to the waiting length of the left-turning lane. A system that can efficiently assign a 

system is introduced. For the LiDAR signal transmitted and received by the LiDAR sensor, the left-turn 

waiting vehicle is detected in real time, and the image by the video camera is analyzed in real time or at 

regular intervals, thereby reducing unnecessary computational processing and enabling real-time sensitive 

processing. As a result of performing a performance test for 5 hours every day for one week with an 

intersection simulation using an actual signal processor, a detection rate of 99.9%, which was improved by 

3% to 5% compared to the existing method, was recorded. The advantage is that 99.9% of vehicles waiting 

to turn left are detected by the LiDAR sensor, and even if an intentional omission of detection occurs, an 

immediate response is possible through self-correction using the video, so the excessive waiting time of 

vehicles waiting to turn left is controlled by all lanes in the intersection. was able to guide the flow of 

traffic smoothly. In addition, when applied to an intersection in the outskirts of which left-turning vehicles 

are rare, service reliability and efficiency can be improved by reducing unnecessary signal costs.
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[요   약]

이 논문에서 우리는 기존의 영상식 또는 루프식 좌회전 감응 시스템과는 달리 라이다(LiDAR)센서 

및 영상 카메라를 이용하여, 좌회전 대기 차량을 2중으로 검지하고 좌회전 차선의 대기 길이에 대응하는 

좌회전 교통신호체계를 효율적으로 부여할 수 있는 시스템을 소개하였다. LiDAR 센서에 의해 송수신된 

LiDAR 신호에 대해서는 실시간으로 좌회전 대기 차량을 검지하고, 영상 카메라에 의한 영상에 대해서는 

실시간 또는 일정한 주기별로 분석하도록 구성함으로써 불필요한 연산 처리를 절감시켜 실시간 감응 

처리가 가능하도록 하였다. 실제 신호처리기를 이용한 교차로 시뮬레이션으로 1주일 동안 매일 5시간 

성능 테스트를 해 본 결과 기존 방식에 비해 3%~5% 향상된 99.9%의 검지율을 기록하였다. 장점으로는 

LiDAR 센서로 99.9% 좌회전 대기 차량이 검지되었으며 의도적인 검지 누락을 발생시키더라도, 영상에 

의한 자체 보정을 통해 즉각적인 대응이 가능하여 좌회전 대기 차량의 과도한 대기시간을 조절시켜 

교차로 내 모든 차선의 교통흐름을 원활하게 유도할 수 있었다. 또한 좌회전 차량이 뜸한 외곽의 교차로

에 적용 시 불필요한 신호 비용을 줄이는 등 서비스 신뢰도 및 효율성을 높일 수 있다.

▸주제어: 라이다, 좌회전감응, 신호제어, 대기차량, 실시간감응
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I. Introduction

최근 들어 차량 보급률이 증가하고 도심이 확장됨에 따

라 교통 혼잡이 일상화되어 많은 사회적ㆍ경제적 손실이 

유발되고 있고, 이에 따라 교통 혼잡을 해결하기 위하여 

도로를 신설하거나 확장하는 등의 다양한 노력이 이루어

지고 있으나, 이러한 방식은 막대한 재원이 소요될 뿐만 

아니라 단기적으로 해결하기 어려운 한계를 갖는다[1].

따라서 최근에는 이러한 문제를 해결하기 위해 교차로

들의 신호체계를 최적화하여 차량 대기시간을 절감시키기 

위한 다양한 연구가 진행되고 있다.

종래의 대표적인 교차로 신호체계의 방식과 분류를 살

펴보면, 차량 검지수단에 의해 검출된 누적 데이터들을 활

용하여 TOD(Time Of Day)에 따라 고정된 신호주기 및 

현시 시간을 출력하는 정주기식 신호 운영방식[2]과 수집

된 교통정보를 이용하여 교통상황에 따라 신호를 제어하

는 능동형 신호 운영방식[3]으로 분류된다.

이 중에서도 능동형 신호 운영방식은 현재 교통상황에 

따라 유동적으로 대응하여 차량 정체현상을 효과적으로 

절감시킬 수 있는 장점으로 인해 이에 대한 다양한 연구가 

이루어지고 있다.

이러한 능동형 신호 운영방식 중 기존에 가장 대표적인 

방식으로는 바닥에 매설된 루프나 센서로 검지하여 좌회

전 대기차량에 따라 교통신호를 제어하는 방식이다. 즉, 

루프 검지기, 레이저센서, 레이더센서, 카메라, 열화상카메

라 등과 같은 감지 수단[4]이 필수적으로 설치되고, 이 장

치로 좌회전차량을 검지하였다.

그러나 능동형 좌회전 감응신호 제어시스템의 감지수단

으로 사용되는 각 검지기들은 다양한 교통상황과 날씨, 조

도, 부속부품문제 등의 다양한 변수로 인해 좌회전 대기차

량을 감지하지 못하는 경우를 발생시켜, 오히려 좌회전 대

기 차랑에게 좌회전 신호가 적절한 시기에 제공되지 않고 

기본 제공시간으로 제공되는 상황이 발생하여 좌회전 감

지관련 장비들이 차량수와 관계없이 본연의 기능을 수행 

하지 못하거나 좌회전 대기 차량의 대기시간을 증가시키

는 등의 문제점을 안고 있었다[5].

한편, 카메라 기술이 고도화되고 영상분석 기술이 발달

함에 따라 각종 교차로에는 각 차선, 횡단보도 보행자, 횡

단보도 대기자 등의 특정 객체를 감지하기 위한 CCTV 카

메라들이 설치되고 있고, 딥-러닝을 통해 영상을 분석하여 

특정 객체를 검출하고 있는 추세이다.

일반적으로 딥-러닝을 활용한 영상분석에는 복잡한 연

산처리 및 영상처리가 이루어 져야 하기 때문에 최근에는 

별도의 GPU(Graphic Processing Unit)를 구비하여 GPU

를 이용한 인공지능 기반의 영상분석 및 처리를 수행하고 

있다[6].

이 논문에서 이러한 문제를 해결하기 위해 본 시스템 개

발에서 도입한 주요 기술로는 첫째, 32CH(채널) 라이다

(LiDAR, Light Detection And Ranging) 센서 및 영상 

카메라를 포함하여 좌회전 대기 차량을 2중으로 감지하되, 

좌회전 대기 차량 감지 시 좌회전 차선의 대기 길이에 대

응하는 좌회전 교통신호체계를 수립하도록 구성함으로써 

교차로 내 모든 차선의 교통 흐름을 원활하게 유도할 수 

있도록 한다. 

둘째, 딥러닝 알고리즘으로 합성곱 신경망(CNN, 

Convolution Neural Network) 기반의 YOLO 모델[7][8]

을 적용한다. 이는 예측 불가한 도로 상황에 따라 좌회전 

대기 차량의 감지 누락 현상이 일부 발생하더라도, 딥러닝 

기술을 이용한 자체 보정을 통해 즉각적인 대응이 가능하

다. 이 기술로 좌회전 대기 차량의 과도한 대기시간을 절

감시켜 서비스 신뢰도 및 효율성을 높일 수 있는 LiDAR 

기반 좌회전 감응 신호를 이용한 교통신호 제어시스템을 

제공할 수 있다.

시스템의 모든 데이터는 실시간으로 처리되며 컨트롤러

가 LiDAR 센서에 의해 송 수신된 LiDAR 신호를 실시간으

로 분석하여 좌회전 대기 차량을 감지하되, 서브 카메라에 

의한 영상에 대해서는 실시간 또는 주기별로 분석하도록 

구성됨으로써 불필요한 연산 처리를 절감시킬 수 있다. 

이 컨트롤러는 다수의 GPU(Graphic Processing Unit)

들을 이용하여 영상을 분석함으로써 영상 카메라들의 촬

영에 의해 획득된 고용량의 영상들을 실시간 처리 및 분석

할 수 있는 LiDAR 기반 좌회전 감응 신호를 이용한 교통

신호 제어시스템을 제공하기 위한 것이다.

시스템을 실제 현장에 적용할 때는 좌회전 차선과 인접

한 위치에 별도의 표시장치를 설치하여 표시장치가 좌회

전 대기 차량의 감지 여부를 외부로 표출함으로써 좌회전 

대기 차량 운전자가 표시장치를 통해 좌회전 대기 차량이 

감지되었는지 아닌지를 육안으로 확인하여, 감지 누락에 

대한 운전자의 불안감을 절감시켜, 서비스 신뢰도를 획기

적으로 높일 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 1장의 서론에 이어 2장

에서는 본 논문에서 제안하는 관련 연구로써 자동차 검지

를 위한 LiDAR 센싱 기술, 좌회전 대기 중인 자동차 인식

을 위한 딥러닝 알고리즘 기술에 대한 소개 등 관련 연구

를 살펴본다. 3장에서는 시스템 구현으로써 LiDAR 센서를 

통한 차량 검지 체계, 검지 된 후 실시간으로 차량을 인식
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하는 딥러닝 체계와 이 두 가지 기능의 연동에 대해 소개

한다. 4장에서는 교차로 동영상 기반 시뮬레이션으로 1주

일 동안 매일 5시간 차량 검지 및 인식 기능을 테스트하고 

검지 인식 부문에서 기존 시스템과의 성능 비교를 한다. 

마지막 5장에서 결론을 도출하고 향후 발전 방향 및 글을 

맺는다. 

II. Related Works

1. LiDAR Sensing Technology for Vehicle Detection

좌회전 차량 검지 시스템 관리의 핵심은 좌회전 차선에 

대기하는 차량의 정확한 대수와 대기열의 길이를 알 수 있

어야 한다. 기계적인 특성상 약간의 오차가 있다고 하더라

도 대국민에게 정확한 좌회전 신호 체계를 전달함에 있어

서 3% ∼ 5%만 오차가 발생하더라도 좌회전 신호 체계 

자체의 신뢰성에 문제가 생기게 된다.

차량이 거의 없는 한적한 외곽의 교차로에 불필요하게 

매번 좌회전 신호를 부여하여 타 차선의 대기 시간만 길어 

진다면 여간 불편한 일이 아니다. 또한, 어떤 차량 들은 좌

회전을 하려다가 우측으로 차선을 변경하여 직진으로 다

시 빠져나간다든지 좌회전을 하려다가 안 하고 대기하거

나, 불법 직진, 불법 유턴을 한다 든지 하는 경우가 비일비

재하다. 이러한 경우 현재의 대기열 상의 차량 대수와 상

관없이 신호 길이 및 신호체계가 틀어지기 시작한다. 즉, 

좌회전 신호의 예외상황으로써 대기열에 따른 신호체계를 

정확하게 맞추는 것이 불가능하게 된다.

직진, 유턴 등의 예외 상황을 포함하여 좌회전 차선의 

대기열 상태를 정확하게 검지하기 위해서는 기존의 카메

라 인식 시스템의 한계를 극복할 수 있는 새로운 장비가 

필요하다. 본 논문에서는 LiDAR 센서를 이용하여 이를 해

결하고자 한다.

LiDAR 스캐너를 살펴보면 LiDAR 스캐너는 해당 교차

로 좌회전 신호등에 설치되며, 좌회전 차선을 향하여 

LiDAR 신호를 송출한 후, 반사되는 신호를 수신받는다. 

이때 LiDAR 스캐너는 각 면을 형성하는 폴리건 미러와 폴

리건 미러를 회전시키는 구동부, 회전하는 폴리건 미러를 

향하여 LiDAR 신호를 출사한 후 반사되는 신호를 수신받

는 LiDAR 센서로 구성됨으로써 32CH에 대한 LiDAR 신

호에 대한 분석이 가능하여 다양한 수집데이터를 기반으

로 차량 및 기타 객체 감지를 효과적으로 수행할 수 있게 

하는 장치이다.

Fig. 1. LiDAR system basic configuration and

operation principle

한편, LiDAR 신호는 Fig. 1과 같이 외부 대상체로 광신

호를 조사한 후, 수신되는 광신호의 시간차 또는 위상차를 

검출하여 거리를 측정하며, 레이더와 비교하여 공간 분해

능 및 해상도가 우수한 장점으로 인해 종래에 항공 및 위

성 분야 등 특수 분야에 한정 사용되었으나, 최근에는 감

시정찰 등의 민수 및 국방 분야 로봇, 무인 수상함, 드론 

등의 항공기, 산업용 보안 및 안전 분야 등 다양한 분야로 

확대 적용되고 있다[9][10].

이러한 LiDAR 신호는 x, y, z의 3차원 점군(Point 

Cloud)을 활용하여 실시간으로 입체 영상을 모델링 할 수 

있기 때문에 감지된 객체의 궤적을 추적 및 검출하기 위한 

용도로 널리 사용되고 있다[11].

이와 같이 구성되는 LiDAR 스캐너는 송수신된 LiDAR

신호 정보를 스캐너 제어기로 출력한다. 스캐너 제어기는 

LiDAR 스캐너에 의해 송수신된 32CH들 각각의 LiDAR 

신호를 분석하여 차량을 감지함과 동시에 좌회전 차선의 

차량 유무를 산출한다. 즉, 본 시스템의 LiDAR 제어기는 

32개 CH의 LiDAR 신호를 통해 객체 감지가 이루어지기 

때문에 프로파일 수집량이 증가하여 차량 객체 감지 및 기

타 객체(보행자 등) 필터링의 정확성을 높일 수 있게 된다.

Fig. 2. Signals detected by the LiDAR sensor

Fig. 2는 실제로 LiDAR 센서를 통해 검지 된 객체를 시

각적으로 표현한 결과이다. 중앙에 층 구조로 된 부분이 
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32CH로 조사된 그림이며, 그림의 아래쪽은 조사된 피사체

를 측면에서 바라본 결과이다. 조사된 객체들은 실시간으

로 움직임을 관찰할 수 있다.

LiDAR를 이용한 연구는 주로 자율주행자동차, 자율주

행로봇, 부유체측정, 항공기, 위성, 지구환경측정 등 분야

에서 많이 활용되고 있다. 이 기술들은 전부 상당히 고정

밀의 정확도를 요하는 분야들로써 특수목적용으로 활용되

고 있다. 본 논문에서는 이 정밀 기술을 이용하여 좌회전 

대기상태와 신호체계에 활용함으로써 보다 정확하고 정밀

하게 운영하여 보편적 기술로 활용하고자 한다[12].

2. Comparison of Performance of Conventional 

Detectors and LiDAR Detectors

좌회전 감응 분야 최근 기술은 일정시간 경과에 의한 주

기적 좌회전 신호 점등이 아닌 좌회전 차로에 대기하고 있

는 차량 대수나 상태에 의해 좌회전 신호가 발생 되는 체

계이다.

- Left-turning lane
vehicle detection

- If it is not the
corresponding left
turn signal, check the
waiting length of 
vehicles in the left
turn lane (number of 
vehicles, length
information)

- Graphicalization of vehicle 
movement in detection 
area, deep learning

- Check vehicle length
- Check the waiting length
- Determination of left turn 

signal according to 
waiting length

- Signal transmission 
according to processed 
data

- Signal controller 
control according to 
received data

- Real-time signal 
controller

- Receive present data

LIDAR Sensor Control PC Signal Controller

Fig. 3. Left turn response process

좌회전 감응에 LiDAR 검지기를 이용하여 기존 시스템

(영상식, 열감지, 루프식, 레이더)의 불확실한 검지, 노면

의 설치 등을 감안하여 보다 정확하고 설치가 용이하도록 

개발한다. 주요 기술로는 LiDAR 센서를 이용한 차량 이동 

트래킹이 가능하고 영상식 딥러닝 기술을 결합하여 대기

차량의 외형정보(대수, 대기 길이)를 파악할 수 있다. 설치

는 기존 신호등 구조물을 이용하여 설치되기 때문에 현 좌

회전 체계를 쉽게 변경할 수 있다. Fig. 3은 이와 같은 과

정 즉, LiDAR에서부터 좌회전 응답 신호체계 변경에 이르

기까지의 과정을 보여주고 있다.

본 논문에서 구현한 시스템은 좌회전 대기열 30미터 자

동 감응 후 좌회전 신호 변경체계를 따르며, LiDAR를 이

용한 검지 정확도를 99.9% 이상으로 검지가 가능하다. 대

부분의 자율주행차량의 주요 검지기로 활용 중인 LiDAR 

검지 기술을 교차로에 도입ㆍ응용하고 좌회전 검지율 

99.9%가 가능하도록 개발하여 신호제어기와 연계하는 것

을 목표로 한다.

본 논문을 통해서 구축하게 되는 LiDAR 센서 기반 검

지기와 기존 검지기의 주요 특징 및 문제점, 성능을 비교

하면 Table 1과 같다[13].

Table 1. Comparison of major detection technologies 

for system development

Detection 

method
Description

§ LiDAR Type

§ Overcoming the shortcomings of radar, 

thermal imaging, and imaging methods

§ LiDAR detection (deep learning of LiDAR 

raw data)

§ More accurate situation judgment is 

possible

§ Excellent detection of moving flow of 

vehicle

§ Excellent standstill detection

§ Vehicle length condition can be calculated

§ Loop type 

  (left turn 

  response)

§ The entry and exit points of vehicles are 

confirmed, but it is difficult to detect the 

length of waiting vehicles and the number 

of vehicles.

§ It is difficult to hold the waiting path for 

a long time because the normal detection 

length of the loop coil is not long.

§ It is difficult to detect the number of 

actual waiting vehicles

§ Video type 

  (left turn 

  response)

§ Recognition and detection deterioration 

due to environmental factors (rain/snow), 

sunset, sunrise, and nighttime image 

distortion problems

§ Thermal 

  imaging 

  camera, 

  radar type 

  (left turn 

  sensitivity)

§ Thermal image: Detection errors such as 

smart vehicles (the engine turns off when 

stopped), electric vehicles, two-wheeled 

vehicles, etc. that do not generate much 

heat from the engine

§ Radar: Due to the characteristics of the 

left-turning lane, there are many detection 

errors at low speed and at a standstill.

§ There are many errors even with two 

complex detectors

§ Radar type 

  (left turn 

  response)

§ There are many errors in the detection 

of moving and stopping states of 

low-speed vehicles.

Table 1을 간단히 요약하면 루프식의 경우 바닥에 루프

를 매설하는 방식으로써 차량의 유무는 판단이 되나 대기 

길이를 판단할 수가 없다. 영상식의 경우 날씨 및 환경적 

요인에 상당히 민감하여 영상의 왜곡 현상이 심하게 나타

날 수 있다. 열영상카메라 방식의 경우 차량에서 발열이 

많지 않은 차량 종류(스마트차량, 전기차, 2륜차 등)의 경

우 검지 오류가 많으며 레이더 방식은 저속 및 정지상태 

차량의 경우 검지 오류가 많다. 
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3. Deep Learning Algorithm for Car Number 

Recognition

최근의 영상식 카메라의 대부분은 딥러닝을 이용한 차

량번호 인식 알고리즘을 이용하여 개발되어 있다. LiDAR

에서 검지된 차량은 trigger를 발생시켜 영상식 카메라가 

차량번호를 찍게 하고 이와 동시에 딥러닝 알고리즘이 작

동하여보다 정확하게 차량번호를 추출한다.

딥러닝은 인간의 정보전달 방식과 유사한 방식으로 노

드 상호관계를 정의하고 수많은 필터를 통해 특징들을 추

출해서 분류한 다음 추론한 오차를 근거로 가중치를 변경

하며 최적의 가중치를 가지는 모델을 생성하는 학습 방법 

중 하나이다. 기존 영상에서 특징적인 물체의 노드 간 상

호관계와 가중치를 딥러닝 모델로 저장하여 새로운 영상 

분석에 활용한다.

CNN (Convolutional Neural Network)은 영상 인식에

서 사용되는 대표적인 방법으로 촬영된 이미지를 매트릭

스로 수치화 하여 데이터를 분석한다. Fig. 4에서 C1 ∼ 

C5까지는 데이터 처리를 위해 분할된 이미지 영역의 3차

원 매트릭스를 분석하고, FC6, FC7에서는 이를 2차원으

로 요약/정리하여 활용하며 이렇게 정리된 매트릭스는 딥

러닝이나 영상분석에 사용된다[14].

Fig. 4. The structure of CNN

인공지능 모델에서 차량 인식 추출의 오류를 줄이기 위

해서 특수 목적을 가진 데이터셋이 필요하며 이를 이용한 

인공지능 모델 개선을 추가 학습하게 되는데 이를 미세조

정 (Fine Tuning)이라 한다. 특수목적성 데이터셋을 사용

한 예로 미국 알바니 대학교(University of Albany)에서 

차량의 촬영 환경 (날씨, 시간 등)에 따라 미세 학습 시 다

양한 환경에서의 차량 인식 정확도를 높인 사례를 찾아볼 

수 있으며 이를 응용하여 본 논문에서는 YOLO(You Only 

Look Once) v4를 도입하여 구현하였다. Fig. 5에서 

YOLO는 각 이미지를 S × S개의 그리드로 분할하고 그리

드의 신뢰도를 계산하여 경계상자의 위치를 조정함으로써 

객체 인식률이 뛰어날 뿐만 아니라 실시간 처리가 가능한 

장점을 갖는다[15][16].

Fig. 5. Introduction of YOLO v4 for fine learning

4. Smart Left Turn Response Development 

Technology

우리 나라의 대부분의 교차로는 일정한 신호주기 및 현

시 순서에 의해 운영되거나 신호제어기에 내장된 시간대

별 신호 시간(TOD), 요일별 신호시간(DOW) 및 특별일 신

호 시간 테이블(Holiday Plan Table)에 의해 운영되는 고

정주기식 신호체계방식인 일반신호기로 운영되고 있다.

이러한 고정주기식 신호체계방식은 계절별, 요일별, 시

간대별로 교통량의 변동이 큰 교통 특성을 잘 반영하지 못

하기 때문에 신호시간의 낭비로 도로상에 불필요한 지체

를 야기하고 있으므로 감응신호제어 신호운영방식은 고정

시간 시간 제어 운영에 비하여 수요변동이 심한 교차로에

서의 지체를 크게 줄일 수 있다.

특히, 좌회전 감응신호제어는 좌회전 교통류 상태를 파

악하여 좌회전 신호를 효율적으로 사용함으로써 다른 현

시의 이동류가 남은 신호 시간을 이용하게 하여 연동제어

와 동시에 신호 효율을 극대화할 수 있다.

이상의 관련 연구에서 살펴본 바와 같이 개발하고자 하

는 좌회전 감응 시스템은 Table 2에서와 같이 LiDAR 검

지를 기반으로 하여 차량을 검지하고, 검지한 후 즉시 딥

러닝 기술을 이용하여 차량대수, 대기열 길이를 추출함으

로써 검지율 99.9%를 구현한다. 좌회전 차량에 대해 정확

한 검지를 기반으로 정보에 대한 신뢰성을 향상 시키고 신

호 운영의 측면에서 차량이 뜸한 외곽 교차로의 불필요한 

정기적 좌회전 신호 낭비, 불법유턴, 불법직진 등 신호체

계를 개선함으로써 정확한 좌회전 차량 현황 정보를 제공

하고자 한다.
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Detection Recognition Accuracy

LiDAR

YOLO, CNN
★★★★★ ★★★★★

99.9%

(100%)

Deep Learning

Detection

(Only)

★★★★☆ ★★★★☆
98% ~

95%

Other

Sensor
★★★☆☆ ★★★☆☆

about

95%

Table 2. The excellence of the proposal system

III. System Development

1. System Design

제안하는 시스템은 교차로에서 서비스되는 신호등들의 

동작을 제어하는 교통신호 제어시스템으로써 교차로의 좌

회전 차선으로 LiDAR 신호를 송출한 후, 반사되는 신호를 

수집하는 LiDAR 센서를 활용한다.

Controller

LIDAR SENSOR

CAMERA 1

CAMERA N

DISPLAY(OPTION)

TRAFFIC SIGN
Controller

SIGNAL LAMP 1

SIGNAL LAMP N

Fig. 6. System Overview

Fig. 6은 제안하는 시스템의 구성을 장비 단위로 보여주

고 있으며, 좌회전 차선에 차가 없는 동안에는 좌회전 신

호를 포함하지 않는 교통신호체계를 유지하되, 차량이 대

기하기 시작한 후 시간이 경과하여 컨트롤러로부터 좌회

전 감응신호를 전송받으면, 좌회전 신호를 출력하기 위한 

교통신호체계로 변경된다.

2. Controller Design and Implementation

여기서 컨트롤러는 LiDAR 센서에 의해 송수신된 

LiDAR 신호를 분석하는 LiDAR 신호 분석부와 이 LiDAR 

신호 분석부에 의해 검출된 분석데이터를 참조하여, 좌회

전 차선의 좌회전 대기 차량이 감지되는지를 검출하는 객

체 감지부로 구성된다.

Video Classification Part

AI-based Image Analysis Module 1

AI-based Image Analysis Module N

Usage Tracking Part

Object Detection Unit

Left Turn Response Signal Generator

Detection Confirmation Information Generator

Detection Omission Verification Unit

Image Classification Table Creation/Update Unit

LIDAR Signal 
Analysis Unit

Controller

Memory
Storage

Communi
cation

Interface

Unit

Fig. 7. Controller Overview

Fig. 7에 명시되어 있는 사용량 트래킹 부는 인공지능 

기반 영상 분석모듈들 중 적어도 하나 이상이 동작할 때 

실행 되며, 동작 중인 인공지능 기반 영상 분석모듈의 사

용량(부하량)을 검출한 후, 검출된 사용량을 메모리나 스

토리지에 저장한다.

데이터 수집 모듈은 기 설정된 제 1 주기(T) 마다 실행

되는 영상분류테이블 생성/갱신부를 더 포함하고, 이 영상

분류테이블 생성/갱신부는 제 1 주기(T) 동안의 각 GPU별 

사용량 데이터들을 수집한다.

각 GPU 평균사용량 산출모듈은 위 데이터 수집 모듈에 

의해 수집된 각 GPU별 사용량 데이터들을 활용하여 각 

GPU별 평균 사용량(   )을 산출한다.

Image Classification Table Creation/Update Unit

Data collection module

Each GPU total usage calculation module

Each GPU average usage calculation module

Upper limit set value (TH) comparison module

Inspection Candidate Determination Module

GPU Alignment Module

Change target determination module

Image classification table update module

Fig. 8. Image Classification Table Creation/Update Module
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Fig. 8에서 정의한 상한설정값(TH) 비교 모듈은 위 각 

GPU 평균사용량 산출모듈에 의해 산출된 각 GPU별 평균

사용량(   )과, GPU에서 과부하로 판단할 수 있는 

사용량 최소값을 의미하는 기 설정된 상한설정값(TH)을 

비교한다.

점검후보 결정모듈은 위 상한설정값(TH) 비교모듈에서, 

상한설정값(TH) 미만의 평균사용량( )을 갖는 GPU는 점

검후보에서 제거시키되, 상한설정값(TH) 이상의 평균사용

량( )을 갖는 GPU가 검출되면, 해당 GPU를 점검후보로 

결정한다.

변경대상 결정모듈은 위 점검후보 결정모듈에서 점검후

보가 결정될 때 실행되며, 평균사용량( )이 가장 낮은 

GPU를 변경대상으로 결정한다. 이 점검후보 결정모듈에

서 점검후보로 결정된 GPU로 입력되는 복수개의 영상들 

중 어느 하나가 상기 변경대상 결정모듈에서 변경대상으

로 결정된 GPU로 입력되도록 결정한 후, 결정된 매칭정보

가 반영되도록 영상분류테이블을 갱신하는 영상분류테이

블 갱신모듈을 포함한다.

Fig. 9에서 영상입력모듈은 같이 설치되는 영상 카메라

들로부터 전송받은 영상(카메라 식별정보 포함)을 입력받

는다. 영상 카메라들의 수량인 카메라 수량(N)과, 상기 

GPU들의 수량(M)을 비교하는 비교 및 판단모듈이 필요하

다. 이 비교 및 판단모듈에서 카메라 수량(N)이 GPU 수량

(M)의 이하(N ≤ M)일 때 실행되며, 입력된 영상들을 상기 

GPU들 각각으로 일대일 방식으로 입력시키는 일대일 기

반 분류모듈이 있다.

Video Classification Part

video input module

Comparison and judgment module

One-to-one 
classification 

module

Image 
classification 
table-based 
classification 

module

GPU 1 GPU M

Fig. 9. Video Classification Module

영상분류테이블 기반 분류모듈은 상기 비교 및 판단모

듈에서 카메라 수량(N)이 GPU 수량(M)을 초과(N > M)할 

때 실행되며, 상기 메모리에 저장된 영상분류테이블에 따

라 영상들을 분류시킨다.

3. System Development

좌회전 차로에 적당 댓수(약 30미터)의 차가 대기하는 

경우 LiDAR 센서에 의해 Fig. 10에서와 같이 대기열의 길

이를 자동으로 검지하여 좌회전으로 신호체계를 변경하도

록 구현한다. 

기존의 도로 매설식 등 접촉식에서 비접촉 센서 감응식

으로 변경이 가능하고 도로 매설식의 한계(고장, 파손, 단

절, 패임)를 극복하여 레이저 주파수 감응에 의한 객체 인

식이 가능하도록 구현한다.

Fig. 10. Implementation and Application Plan

좌회전 차량 검지를 위해서는 자율주행의 핵심기술인 

LiDAR 센서 기술 적용하였으며, 4차 산업혁명의 핵심기술

인 IoT 센서 기술을 적용하였다. 

① Lidar Sensing Area 

② Car Entry/Exit

Fig. 11. LiDAR detection system
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Fig. 11은 32CH LiDAR 검지 시스템에서 차량이 특정 

영역(Fig. 11 ①)에 진입하는 순간 LiDAR에 검지된 물체 

정보를 상단에 표출하고 있음을 보여준다. LiDAR 검지는 

사물이 ‘있다’ 혹은 ‘없다’에 대한 유무로 표시가 된다, 이 

검지 결과에 영상 카메라를 결합하여 실제의 자동차 이미

지를 매핑하고 시각적으로 표출할 수가 있다.

Fig. 11 ②의 흰색 물체 정보는 진/출입시 검지된 차량

의 형상이며 이 동영상은 실제로는 Fig. 12의 움직임처럼 

나타난다.

(a) Detection Start(↑)        (b) Detection End(↓)

Fig. 12. Trigger decision point

이와 같이 본 개발 시스템은 교차로 신호등의 좌회전 차

선 영역에 32CH의 LiDAR 스캐너를 설치하여 차량 감지 

및 좌회전 진입 대수 및 대기 길이 카운팅이 이루어지도록 

구성됨으로써 차량 감지의 정확성 및 정밀도를 높일 수 있

고, 좌회전 차량의 부재 시에도 좌회전 신호의 주기적, 지

속적 노출로 시간, 에너지 및 운영 효과성 낭비를 방지할 

수 있고, 사람이 없는 외진 도로의 경우 규칙적인 좌회전 

점등으로 에너지 자원 낭비를 방지할 수 있다.

IV. System Testing and Performance 

Evaluation

LiDAR 기반 좌회전 감응 시스템을 종합적으로 시험 및 

성능 평가하기 위해 우선 시험환경을 구축해야 한다. 실제 

운영중인 교차로에서의 테스트는 경찰청의 승인, 교통사고 

유발, 시민의 불편함 등 여러 가지 심각한 문제가 있으므

로 시험 환경은 시뮬레이션 Test-Bed 환경으로 구축한다.

1. Test Environment

Table 3.은 LiDAR 기반 좌회전 감응 시스템을 시험하

기 위한 시험환경 전체를 포함한 표이다. 시험을 수행하기 

위한 장소는 Lab Test-Bed 로 구성하였다.

시험에 필요한 자동차 시료는 랜덤으로 지속적으로 발

생 되며 실제 야외 교차로에서 좌회전 차량이 진입 진출하

면서 얻어진 동영상이다. 물론 여러 대의 차량을 이용한 

입출력이므로 중복은 허용한다.

Cat. Designation Specification Qnty

HW

LiDAR 360°, 32CH 1set

LPR Camera
LPR

(Entrance, Exit)
2sets

Equipment 

Case

All Video 

equipment
1set

Server

ㆍRAM : 16GB

ㆍCPU : i9

ㆍSSD : 256GB

1set

SW

OS Windows 10 64bit 1set

Detector C# 1set

Recognizer C, C# 1set

User UI java, C# 1set

NW LAN TCP/IP 1set

Sample Vehicle Video Video, Images random

Test

Time
1 week 5 hours / everyday -

Table 3. System test environment

2. Performance Evaluation

시스템 성능 평가는 사실상 결과가 99.9%로 도출되었

기 때문에 성능은 만족할 만한 수준으로 도출되었다. 

LiDAR 센서를 기반으로 동작이 되어야 하는 시스템이므

로 LiDAR 센서가 아닌 경우의 검지율과 LiDAR 센서인 경

우의 검지율을 비교해야 한다. 또한 차량 인식에 있어서도 

딥러닝 기술을 적용하기 전후의 성능 개선의 변화를 평가

할 수가 있다.

Test conditions Result

Detection 

Rate 

With LiDAR 99.9%

Loop or Radar Type 95%

Recognition 

Rate

With Deep Learning

-YOLO, CNN
98%

Without Deep Learning

-Repeated use of images
95%

Table 4. The comparison of performance evaluation

검지율에 있어서 LiDAR 유무에 따라 검지율의 차이가 

많이 남을 알 수 있다. LiDAR 는 360°, 32CH로 초음파를 

쏘기 때문에 사실상 물체를 인식 하지 못할 확률은 0에 가

깝다 그 만큼 인식률에서 우수 하기 때문에 본 기술에도 

도입하게 된 것이다. 

인식율에 있어서도 딥러닝 알고리즘을 사용한 경우가 

그러지 못한 경우에 비해 높은 결과를 도출하였다. Lab에
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서 테스트하였으므로 성능이 다소 높게 향상되었을 것으

로 추정된다. 

Fig. 13은 Table 4.에 따라 성능을 비교한 결과이다. 

90.0%

92.0%

94.0%

96.0%

98.0%

100.0%

102.0%

1 ~ 50 50 ~ 100 100 ~ 150 150 ~ 200 (over)

Comparison of detection rates 
with or without LIDAR

LIDAR detection rate Detection rate except LIDAR

(a) Comparison of detection rates with or without LiDAR

95.0%

96.0%

97.0%

98.0%

99.0%

100.0%

101.0%

1 ~ 50 50 ~ 100 100 ~ 150 150 ~ 200 (over)

Comparison of recognition rates
with and without deep learning

Deep Learning Recognition Rate Other recognition rate

(b) Comparison of recognition rates with or without deep 

learning

Fig. 13. The result of performance evaluation comparison

V. Conclusion and Future Research

이 논문에서 우리는 교차로의 좌회전차선영역 신호등 

구조물에 32CH의 LiDAR 스캐너를 설치하여 좌회전 대기

차량 인식과 동시에 딥러닝 알고리즘을 이용하여 대기차

량 대수 및 대기열 길이를 계산하였다.

기 설정된 주기(T) 마다 LiDAR 스캐너의 감도를 최적화

시키도록 구성함으로써 좌회전 차량의 검지 정확성 및 정

밀도를 높일 수 있을 뿐만 아니라 차량이 뜸한 상태에서는 

신호제어를 콘트롤하여 신호제어에 대한 판단의 신뢰도를 

높였다. 기존의 차량의 유무만으로 신호체계를 변경하던 

방식에서 LiDAR 기반 검지율을 99.9% 끌어올림으로써 우

수한 좌회전 감응 시스템을 개발하였다.

구축 내용으로는 LiDAR 검지기, 딥러닝 기반 차량 인식

기 등 프로그램 개발을 진행하였고 실제 현장에서 수집된 

동영상을 이용하여 시험을 함으로써 신뢰도와 정확도를 

높였다. 

시험은 시험 시나리오 2개(검지율, 인식률)를 이용하였고 

일주일동안 매일 5시간, 시료는 200 개 이상으로 적용하였

다. 시뮬레이션 결과적으로 99.9% 성능을 도출하였다.

성능은 먼저, LiDAR를 사용한 경우와 사용하지 않은 경

우의 검지율을 비교해본 기존의 약 95% ~ 97% 검지율 보

다 5% 이상 검지율이 높게 도출되었으며, 두 번째로 차량

번호 인식률에 있어서도 기존의 약 97% ~ 98% 인식률 보

다 3% 이상 인식률이 높게 도출되었다.

현재 우리나라는 좌회전 감응을 지자체에서 많이 서비

스하고 있지만 약 오차율 5% 정도의 부정확한 정보와 차

량이 없는 상태에서도 지속적인 신호 변경 등으로 운영됨

으로써 실제 이용자에게 많은 혼란 불편함을 주어 교통행

정의 신뢰도를 떨어뜨리고 있다. 특히 한적한 외곽에서의 

신호 체계는 아직도 많은 운영 낭비가 초래되고 있다. 이

러한 문제점들은 이 시스템을 통해 많이 개선될 것이며, 

나아가 횡단보도 위 객체 검지율 및 인식률의 고성능화를 

달성할 수 있을 것으로 기대된다. 

이 시스템을 기반으로 향후 연구 방향을 제시하면, 기존 

시스템 대비 전력 소모 및 LiDAR 반응 속도 등에 대한 비

교가 추가적으로 필요하며, 자전거 등 물체 이동자, 유모

차, 휠체어, 애완동물 동행자 등 사람 이외의 객체에 대한 

안전 연구로 확대가 가능하다.
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