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요 약

본논문은딥러닝을이용한엣지기반실시간교통통행량산출방법을제안한다. 제안 방법은딥러닝알고리즘을교통영상에
적용하여 교통 객체를 검출 및 추적하고, 추적된 궤적 정보를 이용한 방향별 통행량을 산출한다. 교통 객체 검출기는 엣지
단말에서 실시간으로 동작할 수 있도록 경량 네트워크를 사용하였으며, 특정 사이트에 적응할 수 있도록 재학습을 통해 성능
향상을 도모하였다. 제안하는 방법은 엣지 단말에서 96% 이상의 계수 정확도와 90FPS 이상의 처리 속도를 보였다.

Ⅰ. 서 론

교통 통행량 정보는 교통과 관련된 시간 및 비용을 효과적으로 운용하

기 위한 필수 정보이다. 기존의 통행량 계수는 녹화 영상에 대해 인력을

이용하거나 루프 센서 검지기를 주로 사용하였다. 인력을 이용하는 방법

은 단순 반복적인 작업으로 인해 높은 비용이 소요되며, 검지기를 이용하

는 방법은 설치비에 비용이 많이 들고 유지 보수가 어려운 단점이 있다.

현재 다양한 분야에 딥러닝 기술을 적용하여 교통 객체를 검출하는 방

법들이 많이소개되고있으며, 특히 VGG[1], ResNet[2] 등의 우수한백본

네트워크들과 Faster-CNN[3], SSD[4], YOLO[5] 등의 검출기들이 널리

사용되고 있다. 하지만 이러한 네트워크들은 방대한 클래스와 다양한 환

경에 범용적으로 사용되기 위한 목적으로 설계되어 고성능 서버 환경에

적합하고 엣지 환경의 실시간 교통 객체 검출에는 적합하지 않다.

본 논문에서는 딥러닝 기술을 교통 감시 영상에 적용하여 실시간으로

교통객체를검출및추적하고, 추적된 궤적 정보를 이용하여 방향별 통행

량을 산출하는 방법을 제안한다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서는 경량 딥러닝 알고리즘 기반의 실시간 통행량 산출 방법

을제안한다. 제안 시스템의구조는 그림 1과 같이서버와 엣지단말로 구

분한다. 서버에서는 AICity, AVSS, MIO-TCD, CNRPark 등의 교통 객

체와관련된 OpenDB를 이용하여범용검출기를학습한다. 여기서사용되

는 검출기는 자원이 한정된 엣지 단말에서 실시간으로 작동하기 위해 입

력 영상 사이즈, 네트워크 레이어 및 필터의 수를 줄이는 등의 경량화를

수행한다. 경량화된 범용 검출기를 다양한 환경의 엣지 단말에서 그대로

사용할 경우 충분한 검출 성능을 보장하지 못한다. 따라서 성능 최적화를

위해 사이트 별로 영상을다운로드 하여학습데이터를 생성한후 범용검

출기를 초기 가중치로 하여 엣지 단말별 검출기를 각각 학습한다.

그림 1. 교통 통행량 산출 방법의 구조

엣지 단말에서는 서버에서 최적화되어 업로드된 검출기를 이용하여 입

력 영상에서 교통 객체를 실시간으로 검출한다. 추적기는 검출된 객체 정

보를 기반으로 시간적으로 동일한 객체의 움직임을 추적하며, 각 객체별

이동 궤적을 결과로 출력한다. 여기서 추적기는 엣지 단말에서 실시간으

로작동하기위해 IOU 기반의 추적기를 사용하며, 오검출및미검출등으

로 발생하는 오류를 방지하기 위해 박스 크기의 변화량, 중심 이동 거리,

중심 이동 방향, 평균 컬러 등의 정보를 이용해 보정한다. 추적이 완료된

객체로부터 출력되는 이동 궤적을 이용하여 각교통객체의 수와 진출 방

향을 구분하여 방향별 계수 정보를 출력한다.

실험을 위해 그림 2와 같이 특정 사거리의 주간, 야간, 비 등의 다양한

환경에서 12가지의 진출입이 포함된 8,000 프레임을 추출하였으며, 훈련

된 전문 인력을 이용하여 검출, 추적, 계수 등의 정보를 태깅하였다. 실험

에사용된서버는 Intel i9-9900K 3.60GHz CPU, RTX-2080Ti GPU를 사

용하였다.



a. 저녁 b. 야간

c. 비 d. 맑음

그림 2. 테스트 영상

표 1은 서버에서 YOLOv3-SPP를 사용했을 때, 검출, 추적, 계수의 성

능을 나타낸다. 계수 정확도는 약 96% 이상으로 우수한 성능을 보였지만

서버급의사양에서 26ms의 검출 속도는엣지 보드에서 실시간 처리를제

공하지 못한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 검출 성능을 보장하면서 실

시간성을 만족하기 위해 속도가 빠른 경량화 된 네트워크를 설계하였다.

표 2는 YOLO 기반 기존의 두 가지 네트워크와 제안하는 경량 네트워

크를 GPU 기반과 CPU 기반의엣지보드에적용한각각의결과를비교하

여 보여준다. YOLOv4는 기존의 YOLO보다 높은 검출률을 보이며,

YOLOv3-tiny는 YOLOv3를 경량화하여 처리 속도를 높였다. 제안하는

알고리즘은 YOLOv4의 검출률을 유지하면서 YOLOv3-tiny보다 빠른 처

리속도를 위해 네트워크를 개선하였다. YOLOv4와 비교하여 검출률은

0.7% 낮으나 최대약 4배 이상의처리율을 보였으며, YOLOv3-tiny와 비

교하여 검출률은 5.3% 높으면서 약 1.5배 이상의 처리율을 보였다. 특히

경량 네트워크는 엣지 기반의 GPU보다 CPU에서 약 1.5배 이상의 처리

성능을 보였으며, 이는 GPU 사용에 따른 오버헤드로 보인다.

그림 3. 통행량 계수 결과

Ⅲ. 결론

본논문에서는딥러닝을이용한엣지 기반의통행량계수 방법을제안하

였다. YOLO 기반의 검출기를 사용하여 차량을 검출하고, Custom IOU

트랙커를 이용하여 차량을 추적하였으며, 추적된 궤적을 이용해 방향별

통행량을 계수하였다. 또한, 엣지 환경에 적용하기 위해 검출기 네트워크

를경량화하여약 96% 이상의높은검출률과약 96FPS 이상의처리속도

로개선하였다. 검출, 추적, 계수 결과는그림 3과 같이직관적인터페이스

로 표현하여 실제 환경에 적용 가능성을 보였다.
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표 1. YOLOv3-SPP 기반 성능 테스트
YOLOv3-SPP Time Performance
Detection(AP) 26ms 95.00%

Tracking(MOTP[6]) 1ms 96.99%
Counting(Precision) 1ms 96.00%

표 2. 엣지 보드 기반 속도 비교 테스트
YOLOv4 YOLOv3-tiny Ours

AP 97.20% 91.20% 96.50%
Bflops 35.244 3.405 2.356
layers 162 28 36
weights 244MB 18.4MB 4.4MB

FPS

RTX2080Ti 78.4 106.1 106.7
XavierNX 14 57.6 61.2
i7-8665UE unsupported 66.94 96.56
i5-8365UE unsupported 54.38 85.01
i3-8145UE unsupported 42.25 60.01


