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요 약 

 
일반적인 표지판 인식을 위한 학습 과정에서는 실사 영상을 이용한 기계 학습을 이용한다. 높은 정확도의 

인식률을 확보하기 위해서는 각 표지판 마다 100 장 이상의 학습 데이터가 필요하다. 하지만 모든 

표지판에 대하여 일정 양 이상의 학습 데이터를 확보하기는 용이하지 않다. 본 논문에서 가상 표지판 

데이터를 생성하여 충분한 수의 데이터 세트를 확보 후 HOG(Histogram of Oriented Gradients) 특징을 

추출하고 SVM(Support Vector Machine)을 학습시킨다. 가상 표지판 데이터로 학습된 SVM 은 높은 

인식률을 보인다. 

 

 

 

 

1. 서론 

자동차 산업에서 현재 가장 활발히 발전하고 있

는 분야 중 하나는 ADAS(Advanced Driver Assistance 

System)이다. ADAS 란 차량의 외부 혹은 내부의 의

미 있는 정보를 운전자에게 전달해줌으로써 운전자

의 운전을 도와 주는 시스템이다. ADAS 의 대표적

인 기능으로는 차선 검출, 차량 검출, 보행자 검출, 

표지판 인식 등이 있다. 특히 주행 중 다양한 정보

를 제공하는 도로 표지판의 경우 정확한 인식이 필

요하다. 

기존에 표지판인식 방법에서는 주로 표지판에 

대한 haar like feature 나 HOG 와 같은 특징을 추출한 

후 SVM 과 CNN(Convolutional Neural Network) 또는 

Adaboost 와 같은 기계학습을 방법을 이용하였다[1].  

표지판의 기계 학습을 할 때 높은 인식률을 위

해서는 일반적으로 각 표지판 마다 100 장 이상의 

학습 영상 데이터를 사용한다. 하지만 수 십 종류의 

표지판에 대해 다양한 자세와 조명 환경에서 실사 

표지판 영상을 획득하기 위해선 많은 시간과 노력

이 필요하다. 예를 들면 낙석 도로 주의 표지판, 도

로 공사 중 표지판, 터널 표지판 등은 일반적인 곳

에는 설치되어 있지 않기 때문에 실사 표지판 영상

을 획득하기는 어렵다.  

학습 데이터를 획득하기 위한 시간과 노력을 줄

이고 다양한 환경의 데이터를 확보하기 위해 가상 

학습 영상 데이터를 사용한 연구들이 있었다. 보행

자 검출 분야에서는 가상 세계의 보행자들을 이용

하여 학습 데이터를 획득한 후 기계 학습한 연구가 

있었다[2]. 인간의 3D 모델을 여러 배경 영상들과 

합성 후 학습 영상 데이터를 생성한 연구도 있었다

[3]. 하지만 표지판 인식을 위해 가상 학습 영상 데

이터를 생성하여 학습한 연구는 찾아보기 힘들다. 

제안하는 방법에서는 표지판 표준 영상을 이용

해 가상 학습 데이터를 생성한다. 하지만 표지판 표

준 영상과 실사 표지판 영상 사이에는 자세와 조명 

환경에 따른 차이가 있다. 이런 이유로 표지판 표준 

영상을 가상 공간에서 투영한 후 가우시안 블러를 

적용한다. 그 결과로 실제 표지판 영상 데이터 학습

과 동일 한 효과를 낼 수 있는 가상 학습 영상 데

이터를 생성 한다. 

본 논문은 2 장에서 가상 표지판 데이터에 대한 

생성 원리를 기술한다. 3 장에서는 가상 표지판 데이

터를 이용한 실험과 결과에 대해 이야기하고 4 장에

서는 결론을 내리겠다. 

2. 가상 표지판 영상 생성 및 학습 

표지판 인식을 위해 가상 표지판 영상 데이터를 

생성하여 가상 표지판 영상의 HOG 특징을 SVM 

학습기로 학습하여 표지판 인식을 수행한다. 

2.1 가상 표지판 영상 생성 

도로 환경에서 실제 표지판은 정면으로 바르게 

설치되어 있지 않고 상하 좌우로 약간씩 기울어 진 

경우가 많다. 그렇기 때문에 가상 표지판 영상을 생

성할 때 투영 변환을 사용하여 표지판 표준 영상을 

X 축, Y 축 Z 축으로 회전하여 학습 데이터를 생성

한다. 

투영 변환을 수행 하기 위해서는 카메라 기하학

을 사용한다. 카메라 좌표계상의 3 차원 물체를 영
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상 평면에 투영하여 평면에 투영된 영상을 얻을 수 

있다. 카메라 좌표계와 영상 좌표계의 관계는 아래 

수식 1 과 같다. 

 

 

 

(1)  

 

 

xp는 영상 좌표계의 점이고 xp 는 카메라 좌표계

의 점이다. Mi 는 카메라 내부 파라미터이고 Me 는 

카메라 외부 파라미터이다. f 는 초점거리이고 sx 는 

카메라 좌표계와 영상 좌표계 사이의 스케일 관계

이다. ox, oy 는 카메라 좌표계의 원점과 영상 좌표

계의 원점을 맞춰준다. ri (i=1~8)는 회전 변환 행렬

이고 tx, ty, tz 는 평행이동 변환 행렬이다. 외부 파

라미터 Me 의 회전 변환 행렬과 평행이동 변환 행

렬 조정하고 카메라 좌표계의 3 차원 물체를 영상 

좌표계에 투영하면 투영 변환된 영상을 얻을 수 있

다.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

그림 3. 가상 표지판 영상의 투영 변환 

 

가상 표지판 영상을 그림 3 과 같이 좌표계로부

터 l 거리에 위치 시키고 회전 변환 행렬로 X 축,  

Y 축, Z 축을 회전한 후 영상 평면에 투영하여 가상 

표지판 영상 데이터를 생성한다. 

실제 도로 환경에서는 표지판의 거리가 멀수록 

표지판이 흐려져 블러 현상이 생긴다. 가우시안 필

터를 사용하면 표지판의 블러 현상을 모사할 수 있

다.  

2.2 가상 표지판 영상 HOG 특징 추출 및 학습 

HOG 특징은 조명환경에 강인한 특성을 보이는 

특징으로 보행자 인식에 처음 사용되어 현재 여러 

검출, 인식분야에 활발하게 사용되고 있다[4]. 

HOG 특징 검출 과정에서 첫 번째는 인식 객체

의 영상을 가로 세로 일정 픽셀의 셀 영역을 나눈

다. 각 셀 내부의 모든 픽셀에 대한 경사(gradient) 

방향과 경사 크기를 구하여 경사 방향 별로 경사 

크기를 누적하여 해당 셀을 대변하는 히스토그램을 

만든다. 그리고 4 개의 셀(Cell)은 하나의 블락

(Block)이라고 한다. 블락이 슬라이딩 윈도우와 같

이 전체 영상을 한 셀 단위로 슬라이딩 하면서 각 

셀을 대변하는 히스토그램들을 한 행으로 이어 붙

여 인식 객체의 영상의 HOG 특징을 만든다. 
 

` 

 

그림 4. HOG 특징 추출 

 

표지판 인식을 위해 SVM 을 사용하여 가상 표

지판 표준 영상에 대해 HOG 특징 학습한다. SVM

은 여러 인식 분야에서 가장 많이 사용되는 기계 

학습 방법 중 하나이다. SVM 의 핵심 개념은 서로 

다른 클래스 사이에 각 클래스를 구분할 수 있는 

가장 큰 여백을 가지는 결정 경계를 계산하는 것이

다[5]. 이렇게 학습된 SVM 분류기를 이용하여 표

지판 인식을 수행 한다. 

3. 실험 결과 및 분석  

가상 표지판 영상 생성 과정 시 입력 가상 표지

판 영상의 크기는 256×256(pixel)이다. 가상 표지

판 영상의 투영 변환을 수행 하기 위해 가상 환경

을 다음과 같이 설정한다. 물체와 카메라 좌표계 사

이의 거리 l = 4000mm 로 둔다.  가상 초점 거리 f 

= 8mm 로 둔다. x, y 축의 회전은 정면에서 -1 도 

+1 도 회전하였고 z 축으로는 -5 도 +5 도 회전하

였다. 그리고 블러를 위한 가우시안 필터의 크기는 

13×13(pixel)로 하였고  와 는 0~2 까지 증가 

시키면서 3 단계로 가상 영상 데이터를 블러 시켰

다(그림 5). 가우시안 블러의 𝜎 값이 클수록 블러 

효과가 있다. 한 표지판으로부터 108 가지 가상 표

지판 영상을 생성 하였으며 일반적인 도로 환경에

서 확보하기 힘들었던 10 가지의 표지판에 대해 가
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상 표지판 영상 데이터를 생성하였다. 가상 영상 데

이터 생성 수는 1080 개이다. 실험에 사용된 컴퓨

터는 Core i5(3.4 GHz)CPU 에 4GB 메인 메모리를 

탑재하였다. 가상 표지판 영상 데이터 생성 시간은 

총 1 분 걸렸다. 

 Z 축 회전 

-5 도 

Z 축 회전 

0 도 

Z 축 회전 

+5 도 

𝜎 
0 

   

𝜎 

1 

   

𝜎 

2 

   

 

그림 5. Z 축 회전과 3 단계 블러에 대한 가상 표

지판 영상 데이터 

 

표 1. 표지판 인식 결과  

 

표지판 

표지판 

수 

(개) 

인식 

성공

(개) 

인식 

실패 

(개) 

인식

률(%) 

이륜차 통행 금지 7 7 0 100.0 

자전거 통행 금지 78 74 4 94.9 

경운기 통행 금지 10 10 0 100.0 

보행자 보행 금지 2 2 0 100.0 

우회전 금지 57 53 4 93.0 

주정차 금지 44 36 8 81.8 

위험 99 99 0 100.0 

우로 굽은 도로 59 59 0 100.0 

횡풍 40 38 2 95.0 

좌 합류 도로 43 42 15 97.7 

계 439 420 33 95.7 

 

가상 표지판 영상의 HOG 특징을 추출 하기 위

해 가상 표지판 영상을 256×256 크기로 정규화 

후 그레이 스케일 영상으로 변환하여 셀 사이즈

8×8(pixel), 블락 사이즈 16×16(pixel), 블락의 슬

라이딩 스텝을 한 셀 사이즈, 즉 가로로 8(pixel), 

세로로 8(pixel)씩 슬라이딩 하며 HOG 특징을 계

산한다. 픽셀의 경사 크기 누적 은 9 방향으로 나누

어 9 개의 빈을 가진 히스토그램에 누적한다. 

표지판 인식을 위한 SVM 은 OpenCV 라이브러리에

서 제공되는 함수를 사용하였다. 학습에 사용된 

SVM은 Linear SVM 이다. 

테스트 데이터는 PointGrey 사의 Grasshopper2 를 

차량에 설치해 도로를 주행하며 직접 획득한 표지

판 영상 데이터이다. 초점 거리 8mm 렌즈를 사용하

였다. 

수집하기 힘든 표지판 10 가지 표지판에 대해 평

균 95.7%의 높은 인식률을 얻을 수 있었다. 주정차 

금지 표지판의 경우 표지판 자체가 나무에 의해 가

려져있던 표지판이 많아 인식률이 낮게 나온 것으

로 추정된다. 

4. 결론  

표지판은 내부 모양이 단순하고 서로 다른 표지

판간에 표지판 테두리 내의 영상 모양 차이가 크기 

때문에 경사 특징 기반인 HOG 특징를 사용한다면 

가상 표지판 영상 데이터를 이용한 SVM 학습 방법

은 굉장히 짧은 시간 내에 많은 종류의 표지판을 

학습 데이터를 생성 하여 학습 할 수 있으며 높은 

인식률을 가진다. 
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