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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 객체 인식과 객체 추적을 활용하여 도로 주행 영상에서 돌발상황을 인식하는 연구를 진행하였다. 차량의 블랙박스를 통해 촬영된 도로 주행 영상의 각 프레임마다 객체 인식을 수행하고, 객체 추적 기술을 활용해 차량의 이동 경로를 학습한다. 학습된 이동 경로를 활용하여 다음 프레임에서 차량의 위치를 예측하고 이 예측값과 실제 프레임 상의 위치 차이를 활용하여 돌발상황을 인식한다. 객체 인식에는 YOLO(You Only Look Once), 객체 추적에는 DeepSORT(Deep Simple Online and Realtime Tracking), 차량 이동 경로 학습에는 RNN(Recurrent Neural Network), LSTM(Long Short-Term Memory) 모델을 활용하였다. 학습 및 시험 데이터는 도심 및 고속도로 주행 영상 전체를 사용한 경우, 도심 주행 영상만 사용한 경우, 고속도로 주행 영상만 사용한 경우로 나누어 사용한 경우로 실험을 진행하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The aim of this study is to recognize unexpected situations in road driving images using object detection and object tracking. Object detection is performed for each frame of the road driving image captured through the vehicle's black box, and the vehicle's movement path is learned using object tracking. Using the learned movement path, predict next vehicle's position, and the unexpected situation is detecting by using the difference between predicted position and the actual position. YOLO (You Only Look Once) is used for object recognition, Deep SORT (Deep Simple Online and Realtime Tracking) for object tracking, and RNN (Recurrent Neural Network) and LSTM (Long Short-Term Memory) for path learning. We used 3 types of training and test data set obtained from the entire videos, driving videos, or from the highway driving videos.
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      Ⅰ. 서	론
      전기 자동차, 자율주행 등의 발전으로 여러 가지 이동 수단에 고성능의 처리장치와 각종 센서(레이더, 라이다 등)가 탑재된다. 이와 같은 이동 수단의 발전에 따라 수집된 도로 교통 정보를 효율적으로 수집하고 이를 활용하여 교통에 편의성을 증대시키기 위한 연구가 활발하게 이루어지고 있다[1][2]. [3]과 [4]에서 교통 영상을 활용하여 교통사고를 인식하는 연구가 진행되었다. [3]에서는 Markov random field 알고리즘을 활용하여 교차로에서 CCTV와 같이 위에서 아래를 내려다보는 구도에서 교통사고를 인식하는 방법을 연구하였고, [4]에서는 스마트폰의 가속도 센서와 음향 데이터를 활용하여 교통사고를 인식하는 연구가 진행되었다.

      본 논문에서는 이동 수단에 탑재된 여러 가지 정보 수집 수단 중 블랙박스를 통해 수집되는 영상 정보를 활용하여 돌발상황을 인식하는 연구를 진행하였다. 연구에 사용된 시스템은 크게 세 가지로 구성된다. 첫 번째로 객체 인식, 두 번째로 객체 추적, 세 번째로 돌발상황 인식이다. 블랙박스를 통해 수집된 도로 주행 영상에서 나타나는 모든 차량 객체를 인식한다. 인식된 객체를 추적하고, 그 경로를 학습하여 돌발상황 인식에 활용한다.

      객체 인식에는 YOLO(You Only Look Once) v3를 활용하였다. 주행 중인 차량에서 실시간으로 수집되는 블랙박스 영상을 실시간으로 처리하기 위해 빠른 인식 속도를 가지는 1-stage detector 중 비교적 성능이 뛰어난 YOLO v3를 활용하였다[5].

      객체 추적에는 DeepSORT(Deep Simple Online and Realtime Tracking)를 활용하였다. DeepSORT는 Kalman filter와 YOLO v3를 활용해 영상의 다음 프레임에서의 객체의 위치를 추정하는 기술이다[6][7].

      돌발상황 인식에는 DeepSORT를 통해 추적된 객체의 이동 경로를 사용한다. 도로 주행 영상에서 추적된 객체의 이동 경로를 학습하고 각 차량 객체의 이동 경로가 정상적인 범위에서 벗어나는 경우를 돌발상황으로 인식한다. 본 논문에서는 이동 경로의 학습과 돌발상황 인식에 RNN(Recurrent Neural Network), LSTM(Long Short-Term Memory)을 사용하였다[8][9].

      본 연구에서 제안하는 시스템으로 도로 주행 영상에서 돌발상황을 인식할 수 있게 되면 이를 주변 차량, 도로교통공사 등과 공유하여 2차 사고 예방, 도로의 유지보수, 사고 처리 등에 유용하게 활용될 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 시스템 개요 및 구성
      그림 1은 돌발상황 인식 시스템의 구성도이다. 시스템은 크게 세 가지로 나뉜다. 첫 번째로 블랙박스를 통해 수집된 도로 주행 영상에서 차량 객체를 검출하는 객체 인식 과정, 두 번째로 각 차량 객체의 이동 경로를 추적하는 객체 추적 과정, 마지막으로 각 차량 객체의 이동 경로를 RNN과 LSTM을 통해 각각 학습하고 객체의 다음 위치를 예측하여 돌발상황을 인식하는 과정이 있다. 돌발 상황 인식은 RNN과 LSTM을 통해 예측된 객체의 다음 위치와 실제 도로 주행 영상에서의 객체의 위치를 비교하고 실제 도로 주행 영상에서의 객체의 위치가 예측된 위치와 크게 다를 경우 돌발상황으로 인식한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          System structure for detecting unexpected situations
        
        

        

      

      
        2.1 객체 인식
        객체 인식 기술은 사진 또는 영상에 나타나는 물체의 분류와 위치를 다룬다. 객체 인식은 물체 분류 문제와 물체의 위치를 찾는 문제를 처리하는 방법에 따라 1-stage detector와 2-stage detector로 나뉜다. 1-stage detector는 두 과정을 동시에 수행하는 것이고, 2-stage detector는 두 과정을 순차적으로 처리하는 방식이다. 1-stage detector는 두 과정을 동시에 처리하는 만큼 실행 시간이 짧아지는 장점이 있지만, 두 가지 과정을 순차적으로 처리하는 2-stage detector에 비해 인식률 및 정확도가 떨어지는 단점이 있다.

        본 연구에 사용된 YOLO v3은 1-stage detector로, 2-stage detector의 대표적인 모델인 R-CNN 계열의 모델에 준하는 정확도를 가지면서 더 많은 양의 데이터를 빠르게 처리할 수 있는 실시간 객체 탐지를 지향한다[10].

        그림 2는 YOLO v3의 간략한 동작 구조이다. Convolutional network를 단 한 번만 사용하여 객체의 위치와 종류를 판별한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Simple structure of YOLO v3 
          
          

          

        

        본 연구에서는 블랙박스를 통해 수집된 도로 주행 영상의 각 frame에 YOLO v3을 적용하여 차량 객체를 검출하였다.

      

      
        2.2 객체 추적
        객체 추적 기술은 영상 처리 분야에서 관심 영역 및 관심 객체를 탐지하고 추적하는 기술이다. 영상의 한 frame에서 객체를 인식하고 이 정보를 다음 frame과 비교하여 ID를 매칭시킨다[11].

        본 연구에서는 object tracking 기술 중 하나인 DeepSORT를 활용하였다. DeepSORT는 Kalman filter와 Hungraian algorithm을 사용하는 SORT(Deep Simple Online and Realtime Tracking)에서 Occlusion이나 ID switching 등의 문제를 해결하기 위해 딥러닝 feature vector를 더한 것이다. 객체 인식을 활용하여 이전 frame의 객체를 활용하여 다음 frame의 객체 위치를 예측한다. 예측 모델과 측정 모델로 나누어져 있다.

        그림 3은 DeepSORT의 구조이다. Detections는 frame에서 탐지된 객체이고, Tracks는 객체의 이동 경로이다. Matching Cascade는 Confirmed 상태의 tracks에 대해 matching을 진행하는 과정이다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Structure of DeepSORT
          
          

          

        

        예측값과 측정값의 matching 정도를 파악하는 Mahalanobis distance와 객체가 가지는 모양을 판단하는 cosine distance의 가중평균을 이용하여 matching을 수행한다. IOU(Intersection Over Union) Match는 IOU 유사도를 구한 뒤 추적되고 있는 객체와 그렇지 않은 객체를 분류한다. 추적되지 않는 객체는 새로 나타난 객체와 사라진 객체로 나누어진다. Matched Tracks는 추적 중인 객체의 이동 경로, Unmatched Tracks는 사라진 객체의 이동 경로, Unmatched Detections는 새로 나타난 객체이다. Matched Tracks는 Kalman filter를 통해 다음 frame에서의 객체 추적을 위한 측정치 업데이트를 수행한다.

        그림 4는 IOU의 정의이다. 겹치는 영역에 대해 수치화 시킨 값으로, 겹치는 영역이 클수록 그 값이 크다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Definition of IOU 
          
          

          

        

      

      
        2.3 돌발상황 인식
        객체 추적 과정에서 얻어낸 차량 객체들의 이동 경로는 시간의 흐름에 따라 변화하는 시계열 데이터이다. 시계열 데이터의 처리에는 RNN 계열의 모델이 많이 사용된다. 대표적으로 RNN, LSTM, GRU 등이 있다.

        차량 객체의 이동 경로를 학습하고 학습된 데이터를 활용하여 차량 객체의 다음 위치를 예측하기 위해 사용되었다. RNN은 모델 내부에 과거의 형태를 저장하는 메모리가 존재하여 시계열 데이터 분석에 효과적이다. 기존의 다른 네트워크와 달리 이전의 상태를 참고할 수 있기 때문이다. RNN은 각 셀에 저장된 이전 state와 입력에 따라 출력이 결정되고, 역전파를 통해 학습한다.

        그림 5는 LSTM 모델의 구조이다. RNN의 단점을 보완한 모델로, 장기간 메모리의 역할을 하는 cell state와 각 cell 간의 연결 강도룰 조절하는 forget gate, input gate, output gate로 구성된다. σ는 시그모이드 함수, tanh는 하이퍼볼릭탄젠트함수, W는 각 게이트에서 활용되는 가중치, ht는 t 시점의 은닉 상태를 의미한다. 본 연구에서는 객체 추적에서 얻은 각 차량 객체의 이동 경로를 RNN, LSTM 모델로 각각 학습하고, 다음 frame에서의 차량 위치를 예측한다. RNN, LSTM으로 예측한 차량 객체의 위치와 실제 도로 주행 영상에서 나타나는 차량 객체의 위치가 서로 다를 경우 돌발상황으로 인식한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Structure of LSTM 
          
          

          

        

        본 연구에서 사용된 RNN, LSTM 모델은 프레임 상에 등장하는 객체의 이전 좌표들을 입력으로 사용하여 다음 프레임에서 객체의 예상 위치를 출력한다. (1)은 돌발 상황 인식에 사용된 수식이다. 예측된 위치와 실제 위치 사이의 거리를 f(Ri, Pi)로 정의하였다. Ri는 실제 객체의 위치, Pi는 RNN, LSTM을 활용하여 예측한 객체의 위치이다.
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      Ⅲ. 실험 데이터 및 결과
      본 연구에서 사용된 데이터는 블랙박스를 통해 촬영된 도로 주행 영상이다. 학습 데이터로는 정상 주행 영상이 사용되었고, 테스트 데이터로는 정상 주행 영상과 돌발상황이 발생한 영상을 사용하였다. 학습과 테스트에 사용된 도로 주행 영상은 도심 주행 영상과 고속도로 주행 영상으로 나누어진다. 도심 주행 영상의 경우 차량의 수가 많고 이동 경로가 복잡한 경향이 있고, 고속도로 주행 영상의 경우 차량의 수가 적고 차량들의 움직임이 단순한 모습을 볼 수 있다. 실험에 사용될 도로 주행 영상은 데이터의 크기를 줄여 실시간 처리에 적합하도록 초당 frame을 1/10로 줄여서 사용하였다. 실험 환경의 경우 Windows10, TitanZ GPU를 활용하여 각 모델 당 epoch 값은 1,000으로 학습을 진행하였다.

      
        3.1 객체 인식 결과
        그림 6은 YOLO v3을 사용하여 객체 인식을 수행한 결과이다. 차량 객체의 크기가 작거나 흐린 경우 객체 인식이 원활하지 못하였다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Result of object detection using YOLO v3
          
          

          

        

      

      
        3.2 객체 추적 결과
        그림 7은 DeepSORT를 활용하여 객체 추적을 수행한 결과이다. 각 차량 객체에 ID가 부여되고 차량의 이동 경로가 표시되는 모습을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Result of object tracking using DeepSORT
          
          

          

        

        그림 8은 객체 추적 과정에서 발생하는 ID switching 현상이다. 차량 객체가 영상에서 다른 객체에 의해 가려지고, 비슷한 위치에 있는 다른 객체로 ID가 옮겨가는 현상이다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            ID switching in object tracking
          
          

          

        

      

      
        3.3 돌발 상황 인식 결과
        학습 데이터는 모든 정상 주행 영상이다. 그림 9는 정상 주행 데이터중 한 예시이다. 테스트 데이터로는 돌발 상황 데이터 50개, 정상 주행 데이터 50개를 무작위로 선별하여 테스트를 진행하였다. 돌발 상황 데이터의 경우에는 사고 영상 100개 중 무작위로 50개를 사용하였고, 정상 주행 데이터의 경우 전체 주행 영상을 활용하여 무작위로 1분 길이의 영상을 만들어 사용하였다. 돌발 상황 인식은 총 3가지로 학습 데이터를 나누어 진행하였다. 첫 번째로 도심 주행, 고속도로 주행의 모든 영상을 학습 및 테스트에 사용한 결과이다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Normal driving video
          
          

          

        

        표 1과 표 2는 도심 및 고속도로 주행 영상을 학습 데이터로 사용하고 테스트 데이터로는 도심 및 고속도에서 발생한 돌발 상황 데이터 중 50개를 무작위로 선별하여 사용하였다. 인식률이 RNN과 LSTM 각각 54%, 49%로 현저히 낮게 나타난 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Detection result for all videos (RNN)
          
          

        

        
          
            
              	Detecting
              	True
              	False
            

            
              	Actually occurred
            

          
          
            	True
            	42
            	8
          

          
            	False
            	44
            	6
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Detection result for all videos (LSTM)
          
          

        

        
          
            
              	Detecting
              	True
              	False
            

            
              	Actually occurred
            

          
          
            	True
            	41
            	9
          

          
            	False
            	42
            	8
          

        

        

        두 번째로는 도심 주행 영상만을 학습 데이터와 실험 데이터로 사용한 경우이다. 표 3과 표 4는 도심 주행 데이터만을 학습 데이터로 사용하고 도심에서 일어나는 돌발 상황에 대한 데이터를 테스트 데이터로 사용한 결과이다. 데이터를 도심 주행 영상으로 제한하여 실험하였으나 여전히 인식률이 RNN과 LSTM 각각 53%, 54%로 현저히 낮았다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Detection result for city driving videos (RNN)
          
          

        

        
          
            
              	Detecting
              	True
              	False
            

            
              	Actually occurred
            

          
          
            	True
            	48
            	2
          

          
            	False
            	45
            	5
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Detection result for city driving videos (LSTM)
          
          

        

        
          
            
              	Detecting
              	True
              	False
            

            
              	Actually happened
            

          
          
            	True
            	48
            	2
          

          
            	False
            	44
            	6
          

        

        

        세 번째로는 학습 데이터와 테스트 데이터 모두를 고속도로 주행 영상으로 사용하였을 경우이다. 학습 데이터는 고속도로에서 정상적으로 주행하는 영상, 테스트 데이터로는 고속도로 정상 주행 영상, 고속도로에서 발생한 돌발상황 영상을 각 50개씩 사용하여 총 100개의 테스트 데이터로 실험을 진행하였다.

        표 5와 표 6은 학습 데이터와 테스트 데이터 모두 고속도로 주행 영상을 사용하였을 때의 실험 결과이다. 인식률은 RNN과 LSTM 각각 86%, 91%로 준수한 인식률을 보인다. 인식에 실패한 경우의 예를 들면, 야간 주행 중 주변의 광량이 부족하여 객체 인식이 원활히 이루어지지 않거나, 영상 내에서 차량의 거리가 너무 멀어 이동 경로의 변화가 적은 경우 등이 있었다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Detection result for highway driving videos (RNN)
          
          

        

        
          
            
              	Detecting
              	True
              	False
            

            
              	Actually occurred
            

          
          
            	True
            	41
            	9
          

          
            	False
            	5
            	45
          

        

        

        
          Table 6. 
				
          

          
            Detection result for highway driving videos (LSTM)
          
          

        

        
          
            
              	Detecting
              	True
              	False
            

            
              	Actually occurred
            

          
          
            	True
            	44
            	6
          

          
            	False
            	3
            	47
          

        

        

        그림 10은 돌발 상황 인식에 성공한 영상이다. 우측에서 주행하던 차량의 이동 경로가 왼쪽으로 크게 치우쳐 돌발상황으로 인식된 경우이다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Success case of detection
          
          

          

        

        실험 결과 도심 주행의 경우 차량의 수가 많고 반대편 차선에서 나타나는 차량의 개수가 많아 YOLO v3의 인식률이 떨어지고 ID switching 현상이 많이 발생하여 학습에 어려움이 있었다. 하지만 고속도로 주행 영상의 경우 중앙분리대로 인해 반대편 차선의 차량들이 가려지고, 차량의 움직임도 단순하여 학습에 용이했다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결론 및 향후 연구 계획
      본 논문에서는 객체 인식과 객체 추적을 활용하여 도로 주행 영상에서 돌발상황을 인식하는 방법에 대하여 기술하였다. 도로 주행 영상에서 차량 객체들을 인식하고 이를 object tracking 기술로 추적하여 이동 경로를 학습하였다. 학습된 이동 경로를 바탕으로 객체의 다음 위치를 예측하고 이 예측값과 실제 객체의 위치 차이를 활용하여 돌발 상황을 인식하였다. 실험 결과 도심 주행 영상을 학습 데이터로 사용한 경우에는 인식률이 54% 이하로 현저히 낮았고, 학습 및 실험 데이터를 고속도로로 제한한 결과 RNN을 사용한 모델의 경우 86%, LSTM을 사용한 모델의 경우 91%로 높은 인식률을 보였다.

      도심 주행의 경우 차량의 수가 많아 객체 인식에 어려움이 있고, 차량의 이동이 복잡하여 object tracking 과정에서 ID switching 현상이 빈번하게 발생하였다. 하지만 고속도로 주행 영상의 경우 차량의 움직임이 비교적 단순하고, 차량의 수도 상대적으로 적어 학습과 실험에 유리했다.

      이러한 결과를 통해 고속도로 주행 영상의 경우 돌발상황 인식이 충분히 가능함을 확인하였다. 추후 연구를 통해 도심 주행 등 복잡한 이동 경로를 갖는 영상에 대한 개선이 필요하다. 높은 해상도의 블랙박스 사용, 영상에서 차량 객체를 인식하는 범위 제한, 차량의 이동 방향을 고려하여 추적하는 객체의 종류를 제한하는 등의 방법으로 연구를 진행하여 인식률을 개선할 예정이다.
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