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[Abstract] 

In this paper, we propose a novel traffic safety system designed to reduce pedestrian traffic accidents and 

enhance safety on university campuses. The system involves real-time detection of vehicle speeds in designated 

areas and the interaction between vehicles and pedestrians at crosswalks. Utilizing the YOLOv5s model and 

Deep SORT method, the system performs speed measurement and object tracking within specified zones. 

Second, a condition-based output system is developed for crosswalk areas using the YOLOv5s object detection 

model to differentiate between pedestrians and vehicles. The functionality of the system was validated in 

real-time operation. Our system is cost-effective, allowing installation using ordinary smartphones or 

surveillance cameras. It is anticipated that the system, applicable not only on university campuses but also 

in similar problem areas, will serve as a solution to enhance safety for both vehicles and pedestrians.
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[요   약]

교내 보행자 교통사고를 예방하고 안전한 환경을 조성하기 위해 교내 위험 구간을 설정하고, 해

당 구역에서 차량 속도 측정 및 교차로 횡단보도에서의 차량과 보행자 상호작용을 실시간으로 감

지하는 시스템을 설계하였다. YOLOv5s 모델과 Deep SORT 방법을 이용하여 구간 속도 측정 및 객

체 추적을 수행하고, 횡단보도 구역에서는 YOLOv5s 객체 탐지 모델을 활용하여 보행자와 차량을 

구분하는 조건별 출력 시스템을 개발하여 실시간으로 구동이 됨을 검증하였다. 이 시스템은 저렴한 

비용으로 일반 스마트폰 카메라나 화상용 카메라를 활용하여 설치할 수 있으며, 대학 캠퍼스뿐만 

아니라 비슷한 문제 지역에 도입하여 차량과 보행자의 안전을 위한 해결 방안으로 기대된다. 

▸주제어: 객체 탐지, 객체 추적, 스마트 교통안전 표지판, 보행자, 운전자
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I. Introduction

최근 사회적 거리 두기 완화로 대면 수업이 전환되면서 

대학을 방문하는 재학생들이 늘어난 만큼 교내 교통 문제

가 다시 대두되고 있다. 대학 내 안전 수칙 위반 사례가 증

가하고 있지만 이를 규제할 방안이 없어 안전 사각지대에 

놓여있는 상황이다. 특히 차도와 인도 구분도 명확하지 않

은 구역들이 많으며 가파른 언덕과 급회전 길, 삼거리, 사

거리 등 다양한 환경의 도로가 많다. 보행자의 안전과 보

호 의무를 강화하기 위해 도로교통공단에서 2022년 7월부

터 보행자 안전 문제를 개선하기 위해 운전자의 보행자 보

호 의무[1]를 강화하는 것에 중점을 두어 시행되었다. 도로

교통법 제 2조 제26호, 제27초 6항 제 제3호는 ‘도로 외의 

곳’을 통행하는 차의 운전자에게도 서행 또는 일시 정지 

등 보행자 보호 의무가 부여됨을 명시하였다. ‘도로 외의 

곳’에는 아파트 단지 내 통행로, 대학교 구내 도로, 주차장 

등이 포함된다. 또한 횡단보도 앞 일시 정지 의무도 강화

됐다. 하지만 개강 후 몰려드는 시간대의 차량의 보행자 

간의 뒤섞임과 혼잡한 상황에 보행 안전에 심각하게 위협

을 받는 것은 사실이지만 별다른 조치는 없는 상태이며 현

장을 관리하는 이도 없는 상황이 대부분을 차지한다.

교통사고를 최소화하고 안전한 대학 내 환경을 조성하

려는 방안 중 하나로 교통표지판이 곳곳에 설치되어있으

나 인식률이 낮고 곳곳에 돌발상황들이 존재하므로 기존 

교통표지판으로 소통하기에는 문제점이 있다. 이렇듯 교통

안전 표지판에 대한 시인성과 안전에 대한 요구가 증대되

는 상황에서 주 이용 대상인 운전자와 보행자에 대한 이해

를 기반으로 시스템을 개선하는 것이 필요하다. 가변형 

LED 표지판 및 과속 단속 카메라 장비의 가격이 개당 최

소 1,000만 원 이상이며 1개가 아닌 최소 2개 이상의 설치 

구역이 존재하여 이에 대한 교내 시설 부담 비용도 증가로 

소극적인 자세로 취할 가능성이 클 수밖에 없기 때문이다. 

본 연구는 먼저, 객체 탐지와 객체 추적의 대표적인 모

델들의 특징들을 살펴보는 문헌 연구를 진행한 후, 본 연

구에서 제안한 모델을 통해서 공개 데이터들을 활용해 학

습을 진행하여 실제 현장에서 적용하는 순으로 진행하여 

결과와 보완점에 관해 기술하였다. 상호소통이 가능할 수 

있는 스마트 교통안전 시스템을 구축하고자 크게 2가지로 

나누어 다루었다. 첫 번째, 도로 내 운전자와 보행자 간의 

붐비는 특정 지역을 찾아 일반 스마트폰 카메라 성능 수준

의 장비를 이용하여 영상처리를 통해 차량의 통행량 및 구

간 속도 계산하여 교내 과속 시 주의 및 알림 표지판을 실

시간 반응할 수 있도록 구현하였다. 두 번째로 횡단보도 

앞 전후 구역에서 보행자와 운전자 간의 인식을 위해 안전

하게 길을 건널 수 있도록 차량과 보행자를 인식하여 구간

의 상황마다 유동적으로 전달 가능한 스마트 표지판 시스

템을 구축하였다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Object detection

객체 탐지[2]는 사진이나 비디오 프레임 같은 이미지에

서 특정 클래스(예: 보행자, 자동차)의 객체 인스턴스를 인

식하는 데 사용되는 컴퓨터 비전 작업이다. 카메라의 가격

이 낮아지고, 소형화되었지만, 고화질로 성능 상승과 컴퓨

팅의 성능이 극적으로 증가하면서 영상 기술의 발전 속도

가 올렸다. 객체 탐지는 비지도와 지도 훈련으로 나눌 수 

있다. 

먼저, 비지도 훈련은 이미지 처리 훈련하는 과거 데이터

가 필요 없고 감독 되지 않음으로 수동 라벨링의 작업도 

필요하지 않다. 하지만 다양한 환경에서 배경, 숨겨진 객

체, 그림자 같은 상황에서는 제약을 받아 성능이 저하될 

가능성이 존재한다. 두 번째로 지도 훈련방식을 적용할 수 

있는 딥러닝 모델은 엄청난 양의 라벨링 된 데이터로부터 

훈련이 이루어지며 데이터의 라벨링 하는데 소요 시간과 

비용이 단점으로 작용한다. 하지만 폐색, 복잡한 장면, 조

명, 그림자 등 복잡한 환경에서도 인식할 수 있다. 인식 알

고리즘은 2종류로 1단계, 2단계 유형으로 분류할 수 있다.

Two-stage 검출기는 기존 컴퓨터 비전 방법인 객체 영역 

제안과 경계 상자 회귀를 통한 제안 영역에서의 추출된 특징

을 기반으로 객체 분류가 이루어진다. 그다음 이미지 당 추론 

단계로 빠른 지역 합성곱 신경망(Faster region-based 

convolutional neural networks, Faster R-CNN) [3] 또

는 Mask R-CNN [4] 이 진화된 R-CNN 모델로 관심 영역을 

찾은 후 잘린 영역을 분류하는 추론 단계이므로 속도는 느리

나 높은 정확도를 달성한다. 하지만 자르기가 불가능한 종단 

간 훈련이 가능하지 않다는 점이 특징이다.

One-stage 검출기는 영역 제안 단계 없이 이미지에 대

한 경계 상자를 예측하는 것으로 소요 시간이 짧아 실제 

애플리케이션에 활용이 되고 있다. 가장 널리 사용되는 모

델로 YOLO(You Only Look Once) [5], SSD(Single 

Shot Multi box Detector) [6], Retina Network [7] 가 

있다. 추론 속도를 우선시하여 매우 빠르지만 불규칙한 모

양의 물체나 작은 물체 그룹을 인식하는 데 다소 부정확함
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이 특징이다.

과거의 객체 감지 알고리즘으로는 Viola Jones(VJ) 감

지기, 지향성 그래디언트 히스토그램 (Histogram of 

oriented gradients, HOG) 검출기, 그리고 변형 가능한 

부품 기반 모델(Deformable part-based model, DPM) 

등이 있고 이들은 간단한 객체에 중점을 두고 개발되었다. 

VJ 감지기는 2001년에 Viola와 Jones [8] 는 아무런 제약

(예: 피부색 분할) 없이 처음으로 사람 얼굴의 실시간 감지

를 달성하여 당시의 타 알고리즘과 비교해 수십 배에서 수

백 배 더 빠른 성능을 나타냈다. HOG 검출기는 2005년 

Dalal과 Triggs [9]는 HOG의 특징인 설명자를 제안하였

다. HOG는 다양한 객체 클래스를 감지하는 데 사용될 수 

있지만 주로 보행자 감지 문제에 의해 동기가 부여되어 수

년 동안 많은 물체 검출기 및 다양한 컴퓨터 비전 애플리

케이션의 중요한 기반이 되었다. DPM은 [10] 2008년 

HOG 검출기의 확장으로 개발되어 단순히 객체를 분해하

는 적절한 방법을 학습하여 추론은 다양한 객체 부분에 대

한 감지 앙상블 진행하였다.

앞선 신경망 구조들은 이미지 분류에 초점을 맞춘 모

델들이며, 객체 탐지의 경우 3단계 파이프라인으로 진행된

다. 먼저 관심 있는 영역을 찾고 특성을 추출하여 그 특성

에 따른 분류를 진행한다. 이 과정을 따른 대표적인 모델

로는 R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, YOLO가 있

다. R-CNN은 UC 버클리 Ross Girshick이 2013년 소개

한 방법으로 사람의 어텐션 메커니즘을 차용하였다. 이미

지에 존재하는 ROI(Region of interest)를 찾기 위해 선택

적으로 탐색하여 CNN을 통해 ROI에서 특성을 추출한다. 

그 후 선형회귀와 서포트 벡터 머신(Support vector 

machine, SVM)을 연결하여 경계 상자 위치를 정제하고 

상자 안에 물체를 추출된 특성을 통해 분류한다. 그 후 

Fest R-CNN으로 ROI를 개선하여 단일 모델로 구성하여 

계산 복잡도를 줄여 속도가 빨라졌다. 그 밖에 Faster 

R-CNN 등 성능 개선 연구가 지속되었다. 

기존 연구에서 CNN은 전체 이미지 중 개별 ROI, 즉 부

분 이미지만 판별하였다. 이와는 다른 방식으로 조셉 레드

먼[5]은 2015년 YOLO(You Only Look Once) 모델을 발

표했다. YOLO는 사전 훈련된 CNN을 먼저 사용한 후, 이

미지를 셀 집합으로 나눈 후 각 셀에 대해 여러 개 경계 

상사와 분류 확률을 예측한다. 이 예측값을 사용해 임곗값

보다 큰 클래스 확률과 경계 상자(bounding box)를 선택

하여 이를 바탕으로 이미지 안에 객체 위치를 찾아낸다. 

Faster R-CNN보다 월등히 빠른 속도를 보이는 장점이 

있다. 하지만 작은 물체 감지하는 데는 한계를 보이며 

2023년 현재까지 v8까지 발표하며 정확도와 속도를 개선

하고자 하였다. 

YOLOv1부터 v8까지 버전별 특징을 정리하면 다음과 

같이 정리할 수 있다. YOLOv1[11]은 실시간 객체 검출을 

위한 딥러닝 기반의 네트워크이며 각 grid cell은 하나의 

class로 예측하고 인접한 cell들이 같은 객체에 대한 

Bounding box를 생성할 수 있는 것이 특징이다. 

v2[12]는 v1보다 기존의 Darknet을 개선한 

Darknet19, dynamic anchor box 제안 등으로 성능이 

개선되고 속도도 향상했다. 

v3[13]는 기존과 동일 목표로 네트워크 구조와 학습 방

법을 개선해 객체 탐지의 정확도와 속도를 개선하였다.

v4[14]는 기존 버전에서 작은 객체 검출을 잘 탐지하지 

못하는 문제를 해결하고자 공간 피라미드 풀링과 확장 합

성곱 기술을 적용해 정확도와 속도를 개선하였다.

v5[5]는 전작보다도 정확도를 10% 이상 향상하고 모델 

크기도 축소했다. 다른 YOLO 모델들과 다른 점은 back 

bone을 depth multiple과 width multiple을 기준으로 하

여 크기별로 나누었다는 것이다. 크기에 따라 정확도의 성

능과 속도는 반비례하기에 실제 적용하는 환경에 따라 고

를 수 있다는 점이 강점이다. 

v7[15]은 훈련 과정에서 최적화를 하여 Trainable 

bag-of-freebies를 제안하였다. 즉, 딥러닝에서 모델의 

성능을 향상하기 위해 적용되는 여러 가지 기술 및 기법들

을 무료로 사용 가능한 기술들을 종합적으로 지칭하는 것

으로써 다양한 정규화 기술, 초기화 전략, 최적화 알고리

즘 등이 포함될 수 있다. 

v6[16]는 알고리즘의 효율성을 향상하여 시스템 탑재를 

위해 양자화(Quantization)와 지식 증류(Distillation) 방

식을 도입하였다. 먼저 양자화는 딥러닝 모델의 가중치와 

활성화 함수 등을 표현하는 비트 수를 줄여 모델을 더 작

고 경량화된 형태로 만들기 위해 예를 들어 더 낮은 비트 

수의 정수로 활성화 함수들의 실수를 근사화시켜 메모리 

사용을 줄여 계산 속도를 향상해 모바일 기기 등 장치에 

배포 시 효율성을 증대를 가져왔다. 그리고 지식 증류는 

큰 규모의 딥러닝 모델(선생 모델)로부터 작은 모델(학생 

모델)을 훈련하는 방법을 통해 모델 성능 개선으로 결국 

메모리 요구량을 줄이고자 하는 것으로 큰 모델의 출력 확

률 분포, 특성 맵 등을 활용해 작은 모델을 효과적으로 훈

련하는 방식이다. 더 적은 데이터를 효과적으로 학습 가능

하여 큰 모델의 정확도를 일부 유지하면서 모델 크기를 줄

일 수 있는 이점이 있다. 

마지막으로 v8[17]은 새로운 저장소를 출시해 객체를 
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탐지하고자 인스턴스를 세분화하고 이미지 분류 모델 훈

련을 위한 통합 프레임을 설계하였다. 실제 YOLO 모델 

적용 사례는 다양하며 효과적으로 상호작용 중으로 활발

히 증가하는 추세이다. 예를 들어 농업과 제조업에서 불량 

검출과 품질 평가 모델을 적용하여 부족한 자본과 인력 문

제를 해결하고 일련의 자동화 과정을 만들 수 있다. 기대

한 만큼의 정확도를 가지기 위해서는 고품질 학습 데이터

가 필수로 작용한다. 따라서 학습 데이터가 큰 장애물로 

다가올 수 있으며 데이터 이외에 필터링 라벨링 등의 가공 

과정이 필수이다.

1.2 Object tracking

객체 추적 알고리즘은 무선 센서 네트워크(무선 신호), 

레이더 또는 카메라(비디오 프레임)와 같은 장치로부터 입

력된 2D 또는 3D에서 객체의 위치를 추적한다. 시각적 객

체 추적은 3D 프레임 시퀀스를 입력으로 사용하여 대상 

객체를 추적하며, 과정은 크게 2가지로 대상 물체의 궤적

을 최적화가 목표이다. 첫 번째는 오프라인 추적[18]으로, 

시퀀스의 모든 프레임을 앞뒤로 스캔하여 추적 궤적의 전

역 최적화를 하는 방법으로 이는 여러 객체 추적 시 쉬운 

장점이 있다. 두 번째는 온라인 추적으로, 첫 번째 프레임

의 상태를 바탕으로 후속 프레임에서 대상의 상태를 추정

하는 것을 목표로 하는 방법이다.

추적기의 종류는 크게 생성 추적기와 판별 추적기로 나

뉜다. 템플릿 일치 기반 생성 추적기는 객체를 대상으로 

설정하고 유사성 측정 방법을 통해 현재 프레임에서 대상 

표현과 이전 템플릿을 일치시킨다. 예시로는 빠른 정규화

된 상호 상관 알고리즘이 있다 [19]. 입자 필터 기반 생성 

추적기는 상태 공간에서 표본 추출된 입자의 세트를 사용

하여 상태 변수의 사후 확률을 근사화한다[20].

분류자 기반 판별 추적기는 대상 객체를 식별하는 분류

자를 온라인방식으로 훈련한다. 예시로는 FBT(Feedback 

transforme), MIL(Multiple instance learning), 

SST(Structured output tracking) 등이 있다 [21],[22]. 

차별적 상관 필터 기반 판별 추적기는 상관 필터를 사용하

여 높은 계산 효율성과 적응성을 제공한다.

분류자 기반 딥러닝 추적기로 심층 신경망을 사용하여 

특징 표현 학습 후 추적을 위한 분류기를 훈련한다. 

Siamese 네트워크 기반 추적기는 두 개의 패턴을 비교하

기 위해 두 개의 같은 하위 네트워크를 사용하였다. 이 방

법은 대표적으로 SiamFC(Siamese fully convolutional 

networks) [23], SiamRPN(Siamese region proposal 

network) [24] 등이 있는데, 이들 모델은 실시간 추적 성

능을 가지고 일반화 성능이 높다. Deep SORT(Deep 

simple online and realtime tracking with a deep 

association metric) [25]는 객체 추적과 동시에 객체 탐

지가 가능한 기술로 먼저 객체 탐지 모델을 이용해 입력 

이미지를 인식하고 객체 위치와 특징을 추출한다. 이후 

Kalman 필터와 Hungarian 알고리즘을 이용해 다음 프

레임에서 각 객체 위치를 예측 및 추적을 수행한다. 특히 

Kalman 필터는 탐지 중에 발생하는 잡음을 처리하는 데 

도움을 주고 추적은 측면에서 찍은 이미지와 같이 객체 형

태 변형되거나 일부가 가려져도 잘 작동한다는 장점이 있

어 현재까지도 대표적인 추적 모델 중 하나이다. RNN 기

반 추적기는 순차 데이터 처리에 뛰어난 성능을 보이는 

RNN을 활용하여 객체의 움직임을 예측하고 추적 상태에 

따라 동작을 선택한다. 주의 메커니즘 기반 추적기는 주의 

메커니즘을 활용하여 시공간 정보를 적용하였다. Mask 

R-CNN은 Faster R-CNN의 구조를 기반으로 객체 분할 

기능을 추가한 모델로 객체 탐지와 분할 수행 후, 위치와 

특징을 추출해 추적을 수행하고 대규모 데이터 세트에서 

좋은 성능을 보여준다.

III. The Proposed Scheme

1. Target system 

시스템은 차량의 이동 속도가 상대적으로 낮은 지역, 특

히 교내 교통 위험 지역을 식별하여 이동 속도를 감시하는 

저비용 안전교통 시스템을 개발하는 것을 목표로 한다. 더

불어 횡단보도가 있는 지역에서는 차량 운전자와 보행자 

간 안전을 강화하기 위해 스마트 알림 표지판을 활용하여 

교내 안전 교통 시스템을 설계했다. Fig. 1은 A대학교 캠

퍼스 지도를 기반으로 하여 총 3가지 위험 구역을 나눈 것

을 보여준다. 첫 번째로, 경사가 높은 지역은 오르막길에

서 전방 시야가 제한되거나 내리막길에서 가속이 발생하

는 구간을 대상으로 하였다. 대부분의 대학교 내 일부 구

역이 직진 구간이면서 경사도가 있어 가속 위험이 큰 구역

이 존재하는 공통점을 가지고 있다.

두 번째 구역은 보행자 통행이 잦은 지역을 대상으로 설

정하였으며, 마지막으로 차량과 보행자 통행량이 많은 혼잡

한 지역을 고려하였다. 이러한 위험 구역 중에서 한 곳을 선

택하여 차량의 구간 속도를 측정하고 교내 횡단보도가 있으

며 차량과 보행자 통행이 잦은 구간을 선정하여 차량과 보행

자를 식별하고 횡단보도 중심으로 한 구역별 안내를 스마트 

표지판과 음성으로 출력하는 시스템을 개발하였다.
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Fig. 1. Classification of on-campus traffic danger zones

2. Vehicle speed measurement system 

학교 내부나 회사 등의 환경에서는 고가의 차량 속도 측

정 카메라를 설치하기가 어렵다. 보통은 속도 제한을 안내

하는 표지판만을 설치하고 있지만, 이를 지키지 않는 운전

자들이 많아져 학교나 회사 내 도로에서 보행자들의 안전

이 위협받고 있다. 이에 본 연구에서는 비교적 저렴한 가

격대의 카메라를 활용하여 차량 속도를 측정하는 시스템

을 개발하고자 한다.

2.1 Proposed model

Fig. 2. Vehicle velocity measurement 

system work-flow

본 수행 과정은 Fig. 2와 같이 스마트폰 카메라를 이용

해 실시간 영상으로부터 차량의 객체를 탐지한 후 각 차량

의 추적을 통해 통행 지정한 구간 내 속도를 측정하도록 

구성하였다. 본 시스템에서 객체 탐지는 YOLOv5 모델을 

사용하였으며, 도요타 자동차 이미지는 Kaggle에서 제공

하는 공개 데이터로, 해당 데이터는 약 2만 대 이상의 ‘도

요타 자동차 이미지’[26]로 소형, 중형, SUV 등으로 Fig. 

3에 예시처럼 다양한 차종으로 구성되어 있다. 차량 위치 

좌표 주석 작업은 데이터 정제 기능 제공하는 사이트인 

Roboflow [27] 을 활용하였다.

객체 탐지 모델의 학습 및 검증은 Google Colab GPU 

환경에서 수행하였으며 이미지 크기 640 * 640, 배치 크

기 16으로 설정하여 모델 크기에 따라 nano, small, 

xlarge를 사용하여 추적 속도를 측정하였다. YOLOv5에 

다양한 모델들이 존재하는데 nano부터 xlarge까지 모델

의 크기 4MB부터 166MB로 구성되며 크기가 커질수록 성

능이 좋아지지만, 검출 시 가능한 초당 프레임 수(FPS)가 

감소하여 속도 저하가 나타난다.

Fig. 3. Toyota cars dataset images

객체 탐지에서 탐지된 객체를 추적하는 객체 추적은 

Kalman 필터와 Hungarian 알고리즘을 활용한 Deep 

SORT를 적용하여 구현하였다. Table 1. 의 세 모델에 

Deep SORT를 적용하였을 때의 FPS(Frame Per 

Second)는 Table 2. 과 같다. 해당 실험의 성능을 FPS와 

정확도, 정밀도 그리고 평균 정밀도(Mean average 

precision, mAP)를 지표로 나타냈다. 성능지표 중 mAP

는 객체 검출 모델 성능 측정하는 지표 중 하나이며 모델

이 예측한 객체가 정확한지 측정하는 정밀도를 여러 임곗

값에서 평균한 값으로 모델의 전반적인 성능을 요약하여 

나타낼 수 있다. 3종류의 모델은 측정 결과는 Table 1.과 

같다.

Model Accuracy Precision mAP FPS

5n 0.95 0.91 0.51 25

5s 0.98 0.96 0.72 18

5x 0.99 0.96 0.77 9

Table 1. Detection & tracking performance

위 결과를 바탕으로 4가지 지표를 고려하여 YOLOv5s 

모델을 채택하였다. FPS가 2배만큼 증가하였지만 mAP가 

x 모델대비 0.05 소폭 감소하였기 때문이다. 설정한 구간

의 속도를 측정하는 방법은 Open CV를 사용해 객체들의 

중심좌표가 임의 선을 통과하는 횟수를 집계하여 식1의 계

산식을 사용하여 도출하였다.
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      (식1)

위 식1에서 'Actual Distance'는 특정 구간 간의 측정

된 이동 거리를 나타내며, 'Duration'은 해당 구간을 통과

하는 데 소요된 프레임 수를 FPS로 나눈 값이다. 속도의 

단위는 m/s로 한국에서 자동차의 속도 단위인 km/h로 

변경하기 위해 3.6을 곱해주었다. 'α'는 출력 영상의 FPS

를 객체 추적 중의 FPS로 나눈 비율을 나타내는데, 이는 

기기의 성능에 따라 Velocity(속도) 값이 다르게 나오는 

것을 조절하기 위한 상수이다.

2.2 Results

Fig. 4. System operation experiment

해당 시스템 구동 구역은 A 대학교 교내건물 측면 교내 

출입 구역인 직진 구간으로 차량과 보행자의 통행이 잦아 

혼잡한 구역이다. 건물에 스마트폰 카메라를 설치하여 

Fig. 4와 같이 전체 구간이 확보할 수 있는 지점에 카메라

를 설치하여 테스트를 진행하였다. 촬영한 카메라는 삼성 

갤럭시 S21 광각 1,200만 화소이다. 차량 속도 정답은 차

량의 계기판을 기준으로 20에서 40km/h로 상행, 하행으

로 진행하였다. 20, 30km/h는 Table 2.에 나타내었다. 

전반적으로 검증 결과 40km/h 경우 구간 내 가속으로 진

행하여 처음 구간과 끝 구간의 속도가 올바르게 출력이 되

는지 확인할 수 있었다.

Type

(km/h)

Velocity

Average

Velocity

STD

Difference

Average

20 (down) 21.65 1.48 1.65 

20km (up) 20.53 5.45 0.53 

20 (mean) 21.09 3.46 1.09 

30 (down) 28.93 4.99 8.93 

30 (up) 31.41 1.39 11.41 

30 (mean) 30.17 3.19 10.17 

Table 2. Vehicle velocity measurement results for 

specific section

3. Right-Turn Vehicle Pedestrian Guidance 

System Development

본 연구에서는 횡단보도 근처 우회전 차량과 보행자를 

위한 반응형 교통 시스템을 개발하고자 한다. 차량과 보행

자를 인식한 이후 보행자의 위치와 구역간의 상호작용을 

통해 운전자에게 보행자가 횡단보도를 통해 길을 건너고 

있으면 보행자 횡단 중임을, 보행자 대기지역에 보행자가 

3초 이상 있으면 인도를 통해 이동 중인 것이 아닌 길을 

건너기 위해 대기하고 있다고 판단하여 보행자 대기 중임

을 디스플레이로 표시한다.

3.1 Training Vehicle and Pedestrian Object 

Detection Models

객체 탐지 모델 학습의 전반적인 과정은 Urban Object 

Detecton을 참고하였으며 학습 데이터로는 Fig. 5의 

MIO-TCD data [28]과 City of Montreal’s open data 

[28]를 사용하였다. MIO-TCD data는 캐나다와 미국에 배

치된 수천 대 교통 카메라로부터 수집된 이미지로 11가지 

종류로 라벨링이 붙어있으며, Montreal’s open data는 

캐나다 몬트리올시의 공개 데이터로 5종류의 라벨이 존재

한다. 본 연구에서는 보행자와 승용차, SUV, 버스 등의 차

종과 상관없이 차량 하나로 인식할 수 있게 설정하였으며 

객체 탐지 모델은 사전 훈련된 YOLOv5를 활용하여 전이 

학습을 수행하였다.

(a) MIO-TCD data 
(b) City of Montreal’s 

open data

Fig. 5. The data used for training object detection models

3.2 Designing Interactions Between Vehicles and 

Pedestrians Around Crosswalk Areas

Fig. 6. Pedestrian Crosswalk Setting: Output System 

for Different Conditions
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교내 차량과 보행자의 통행이 혼잡한 구역 내에서 실시

간 영상을 바탕으로 설정한 구역 내 조건에 따라 출력되는 

이미지 또는 음성 안내가 되도록 설계하였다. 

본 실험의 목적은 보행자가 횡단보도를 안전하게 건너

기 위한 것으로 보행자가 횡단보도를 기다리는 인도 구역

과 횡단보도를 건너는 구역, 횡단보도 밖 도로를 건너는 

구역을 설정하였다. 구동 과정은 다음과 같이 수행된다. 

먼저 촬영 구역 내 보행자가 없을 경우는 운전자를 위한 

표지판이 출력되지 않으며, 보행자가 횡단보도 인도 구역

에 대기 중일 때 Fig. 6의 1번 이미지로 보행자가 있음을 

변환하여 출력한다. 차량의 운전자가 보행자를 인지하여 

멈추면 보행자는 횡단보도를 건너게 되고 2번처럼 보행 중

이라는 이미지가 나타난다. 그 밖에 보행자가 횡단보도 구

역 밖 도로를 통해 길을 건너는 경우, 음성 안내 메시지가 

출력되며 안전한 구역을 이용하도록 유도하였다.

3.3 Results

(a) Experiment setting

(b) Object detection 

output

(C) Designated zone and 

pedestrian detection

Fig. 7. A prototype of a smart safety signage system for 

vehicles and pedestrians at crosswalks 

해당 시스템 구동 구역은 A 대학교 교내건물 5층에 로

지텍 스트리밍용 웹캠 VU0054 모델(해상도 full HD 

1,080p, 60FPS)을 노트북과 연결하여 Fig. 7.처럼 도로와 

횡단보도가 촬영이 가능하도록 설치하였으며 출력 모니터

는 무선 통신이 가능한 LG 스탠바이미로 화면을 출력하였

다. 사용 객체 탐지 모델은 외부에 실시간으로 출력 결과

가 반영되어야 하기에 YOLOv5 모델 중 작은 크기인 n와 

s크기의 모델을 적용하여 다른 평균 인식 속도와 mAP를 

성능 평가로 사용하여 Table 3에 결괏값을 얻었다. 성능

지표 중 mAP의 수치가 높으면 객체 탐지 모델의 성능이 

좋음을 할 수 있으며 평균 인식 속도가 빠를수록 실시간 

대응에 적합하다고 볼 수 있다. 두 모델의 크기 차이는 크

지 않지만, 평균 인식 속도가 약 2배 이상 빠르게 인식하

므로 실제 적용 모델로 채택하였다. 

Model
avg estimated 

speed
mAP

YOLOv5n 0.093 0.74

YOLOv5s 0.208 0.753

Table 3. Compare model performance results

IV. Conclusions

지능형 교통 시스템은 사고 감지, 사고 확인, 사고 대응, 

사고 통신 등 다양한 도구를 사용하여 교통 혼잡을 개선하

는 데 필수 요소들입니다. 실제 도심 및 교통 혼잡이 심한 

지역 교차로의 차량 속도, CCTV를 통한 보행자를 포함하

여 차량의 종류까지 감지하여 자동신호 체계를 통해 혼잡

을 줄이는 것이 관련 문헌들의 목표 사항이다. 세부적으로 

교통체증 확률 추정을 위한 연구로는 특정 입력 정보들을 

바탕으로 혼잡 지수를 통해 진행되어왔으나 개인 정보 보

호에 대한 우려와 실제 적용에 도움을 줄 수 있는 여부를 

강화하기 위해 블록체인 기반 클라우드 소싱 모델[30]을 

개발하여 LSTM(Long Short Term Memory) 신경망을 

통해 특정 시간, 특정 위치의 교통 정체 가능성을 예측하

게 됩니다. 많은 트랜잭션을 지원하지 못하는 것이 단점이

지만 실제로 앱을 통해 높은 참여도와 정확도도 높은 결과

를 나타냈다. 

반면 관광 및 산업 중심도시에서 신호를 통한 교통 제어 

시스템을 구현하여 혼잡도를 줄이고자 Al Mamlook et 

al.[31] 하였다. YOLO는 일정 기간 교차로를 통과하는 차

량의 속도를 계산과 동시에 보행자를 포함하여 차량의 종

류 등을 감지하는 데 사용된다. CNN은 영상처리 과정에서 

차량 정체를 파악하고 대응하기 위해 사용하였다. 추가로 

교통 혼잡을 해결하기 위해 그래프 신경망(GNN)을 활용하

였다. 이 모델은 노드 분류이며 노드와 그래프로 표시한 

도로망으로 유량 데이터를 파악하여 신호등 조율을 통해 

문제를 해결하고자 하였다.

본 연구는 교통 혼잡에 대한 목적보다는 보행자의 안전

과 차량의 운전자에 원활한 의사소통을 개선하고자 하는 
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방향을 목적으로 설정하였다. 결과적으로 교내 보행자의 

교통사고를 줄이고 안전한 환경을 만들기 위해 교내 위험 

구간을 설정하여 지정 구간의 차량의 속도 측정과 교차로

의 횡단보도 구역에서 차량의 운전자와 보행자 간의 상호

작용을 위해 여러 구역을 설정하여 실시간 객체 탐지 조건

별 출력 안내 시스템 설계를 구현하였다. 

먼저 구간 속도 측정을 위해 YOLOv5s 모델을 사용하

여 차량을 탐지한 후 Deep SORT 방식을 활용해 추적하

였으며 실제 촬영 화면에 가로수가 있어 도로와 차량이 가

려져 있는 부분도 해당 차량의 추적 및 속도 측정이 가능

함을 보여주었다. 그리고 횡단보도 구역이 있는 장소에서 

YOLOv5s 객체 탐지 모델을 사용해 차량과 보행자를 인식 

후 설정한 구역 내 조건별 출력 시스템을 설계하여 보행자

의 유무 파악과 길을 건너는 행위를 구분할 수 있도록 실

시간으로 대응할 수 있도록 구현하였다. 일반 스마트폰의 

카메라 또는 화상용 카메라를 활용하여 교통 과속 카메라

의 가격보다 훨씬 낮은 가격으로 설치할 수 있으며 추후 

해당 구역의 지정 속도를 설정하여 그 이상일 경우 속도를 

줄일 수 있도록 표지판을 설치하여 더욱 안전한 교내 교통 

시스템을 구현할 수 있다. 이처럼 대학뿐만 아니라 아파트 

단지 등 차량과 보행의 통행 혼잡으로 사고 유발 구역에 

본 시스템을 도입한다면 보다 차량과 보행자가 더욱 안전

한 생활을 할 수 있는 환경이 갖춰질 것으로 기대된다.
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