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요 약  

 
교통약자는 건널목을 건널 때 일반 사람들보다 더 긴 시간이 필요하므로 건널목에서 서 있는 교통약자를 인식하여 

녹색등의 점등 시간을 늘려주는 것이 필요하다. 우리는 건널목에서 서 있는 교통 약자를 인식하기 위해 교통 약자 

데이터 집합인 Mobility-aids[1]를 Faster RCNN[2] 모델과 YOLO v5[3] 모델에 학습시켜 평균 정밀도와 실행 

시간을 비교하였다. 실험 결과로 평균 정밀도는 YOLO v5 모델이 Faster RCNN 모델보다 16.5% 더 좋은 평균 

정밀도를 보였고 실행 시간에서도 각 영상당 0.011 초로 Faster RCNN 모델의 실행 시간 대비 93.7% 감소하였다. 

건널목의 교통 약자를 실시간으로 인식하는 데 있어 YOLO v5 의 빠른 객체 인식은 적합할 것으로 판단된다.

 

 

Ⅰ. 서 론  

 현재 건널목에서 녹색 등의 점등 시간은 건널목의 길이

에 건널목 진입 시간을 더하여 정해진다. 이는 일반 사람

들에게는 충분한 시간이지만 교통 약자들에게는 비교적 

짧게 느껴진다. 현재 건널목의 녹색등 점등 시간은 고정

된 것이 아니므로 신호등마다 시간을 바꾸는 것이 가능

하다. 우리는 객체 인식 기술을 이용하여 교통약자가 건

널목에 들어설 때 녹색등의 점등 시간을 늘리는 방법을 

제안한다. 이를 위해서는 객체 인식 모델의 정확한 교통 

약자 인식과 빠른 실행 시간이 필요하다.  

본 논문에서는 이를 위해 객체 인식 모델들 간의 성능

을 비교하였다. Faster RCNN[2] 모델과 YOLO v5[3] 

모델을 Mobility-aids[1]의 교통약자 데이터 집합을 이

용하여 학습하고 평균 정밀도(Average Precision)와 실

행 시간(Inference Time)을 비교하였다. 

5 개의 객체에 대한 평균 정밀도는 Faster RCNN 이 

46.8%, YOLO v5는 54.5%로 YOLO v5 모델이 16.5% 

더 좋은 성능을 나타냈다. 실행 시간은 YOLO v5 모델이 

각 영상당 0.01초로 초당 100장의 객체를 인식할 수 있

다는 것을 보여주었다. 이는 Faster RCNN과 비교하였을 

때 실행 시간이 93.7% 감소하였다. 따라서 YOLO v5 모

델이 교통약자 인식에 더 적합하다고 판단된다. 

 

Ⅱ. 본론  

Faster RCNN은 2단계 인식기(2-Stage Detector)로 

RPN(Region Proposal Network)에서는 슬라이딩 

윈도(Sliding Window) 방식을 이용하여 후보 객체 

영역(Region Proposal)을 약 2,000 개 생성하고 

분류기(Classifier)에서는 RPN 에서 추출한 영역에 대해 

객체인지 아닌지 분류한다. 그러므로 많은 후보 객체 

영역을 확인하기 때문에 평균 정밀도가 높고 겹쳐지거나 

그림 1. 각 부류에 대한 YOLO v5[3]의 예측 결과 
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작은 사물에 대해서도 인식률이 높다. 하지만 그만큼 

실행 시간이 오래 걸린다. 

YOLO v5 는 단일 단계 인식기(1-Stage Detector)로 

영상을 한번 보는 것으로 객체의 종류와 위치를 찾는다. 

영상을 격자로 나누고 경계 상자를 예측하고 각 상자에 

대한 신뢰도 점수를 예측한다. 영상 전체를 한 번에 

처리하기 때문에 객체에 대한 맥락적 이해도가 높아서 

배경에 대한 오류가 발생할 확률이 낮아지고 처리 

과정이 단순하므로 매우 빠른 속도로 객체를 인식할 수 

있다.  

Mobility-aids 의 데이터 집합은 사람, 목발, 휠체어, 

보행보조기, 휠체어 미는 사람의 5 개의 객체로 구성되어 

있다. 이 데이터 집합은 스위스의 병원에서 로봇이 찍은 

동영상을 프레임 단위로 잘라 만들어졌다. 연속적인 

동영상을 사용하여 만들어진 데이터 집합이기 때문에 

새로운 장면이 등장하기 전까지는 비슷한 영상들로 

구성되어 데이터의 양이 적은 것이 특징이다. 주석에는 

각 영상에 대한 파일 이름, 경계 상자에 대한 각 

꼭짓점의 위치, 각 객체의 거리 정보를 나타내는 

깊이(Depth), 객체의 이름과 영상의 높이와 넓이가 쓰여 

있다.  

 

Ⅲ. 실험 

우리는 Mobility-aids의 훈련 집합 15,250장, 테스트 

집합 1,804 장을 훈련과 테스트 시에 사용했으며, 훈련 

집합의 10%인 1,500 장을 추출하여 검증 집합으로 

사용하였다.  

Faster RCNN 은 Detectron2[4] 패키지 중 COCO 

데이터 집합으로 사전 학습(Pre-trained)된 Resnet 

101[5] 모델을 중추신경망(Backbone Network)으로 

사용했고 전이 학습(Transfer Learning)을 통해 

훈련했다. YOLO 는 v5 모델을 사용하였고 마찬가지로 

COCO 데이터 집합으로 사전 학습된 매개변수를 

기반으로 전이 학습을 통해 학습하였다. 실행 시간을 

비교하기 위해 테스트 시 데이터 표본의 크기(Batch 

Size)는 1 로 하였고 평균 정밀도를 비교하기 위해 

IoU(Intersection over Union)의 임계값(Threshold)은 

0.65 로 하였다. 실행 환경은 NVIDIA TITAN XP 를 

사용하였다.  

Faster RCNN 과 YOLO v5 의 평균 정밀도와 실행 

시간은 [표 1]과 같다. YOLO v5 가 Faster RCNN 에 

비해 평균 정밀도에서는 16.5% 더 좋은 성능을 보였고, 

실행 시간은 93.7% 단축했다. [그림 1]은 YOLO v5 

모델이 테스트 집합에 대해 예측한 결과이다. 

데이터 집합의 주석에는 깊이에 관한 내용이 포함되어 

있다. 하지만 우리는 객체의 깊이를 학습 시 사용하지 

않았기 때문에 휠체어와 휠체어 미는 사람 객체는 서로 

잘못 판단되는 경우가 많은 것을 확인하였다. [그림 2]는 

YOLO v5 모델에서 휠체어 미는 사람 객체가 휠체어로 

잘못 판단되는 경우를 보여주고 있다. 휠체어 객체가 

휠체어 미는 사람 객체로 판단되는 경우가 많았기 

때문에 두 모델 모두에서 휠체어에 대한 평균 정밀도가 

낮은 것을 확인할 수 있다. 하지만 두 객체 모두 

휠체어를 포함하는 경우이기 때문에 교통약자 

인식에서는 문제가 되지 않는다고 판단된다. 

 교통약자를 발견하여 시간을 바꾸기 위해서는 평균 

정밀도와 빠른 객체 인식 모두 중요하기 때문에 YOLO 

v5 모델이 Faster RCNN 보다 더 적합하다고 판단된다.  

 

Ⅳ. 결론  

우리는 교통약자의 건널목 횡단을 돕기 위해 객체 

인식 모델을 이용하여 교통약자를 찾아내기 위해 Faster 

RCNN 과 YOLO v5 의 평균 정밀도와 실행 시간을 

비교하였다. YOLO v5 가 Faster RCNN 보다 16.5% 더 

정밀하고 93.7% 더 빠른 것을 확인하였다. 따라서 

건널목에서 객체 인식을 위한 모델로 YOLO v5 가 더 

적합하다고 판단된다.  
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객체 인식기 
각 부류에 대한 평균 정밀도(%) 모든 부류에 대한 

 평균 정밀도(%) 

실행 시간 

(s) 사람 목발 휠체어 보행 보조기 휠체어 미는 사람 

Faster RCNN[2] 45.6 50.9 35.4 56.6 45.7 46.8 0.17 

YOLO v5[3] 40.1 72.2 19.1 63.6 77.6 54.5 0.01 

표 1.  Faster RCNN[2]과 YOLO v5[3]의 Mobility-aid[1] 데이터 집합에 대한 테스트 성능 비교 

 

그림 2. 휠체어 미는 사람 객체를 휠체어 객체로 잘

못 판단한 예시(오른쪽) 
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