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요   약

차량인식은 차량 후보 역 검출단계와 검출된 후보 역에서 특징을 기반으로 차량을 검증하는 차량 검증단계

로 나 어진다. 선형 변환 방식의 특징은 차원 감소 효과와 통계 인 특징을 지니게 되어, 이동이나 회 에 강인

한 특성을 갖는다. 선형 변환 방식  비음수행렬분해(Non-negative Matrix Factorization, NMF)는 부분 기반 표

 방식으로 차량의 국소 인 특징을 기 벡터로 사용하여 희소성을 갖는 특징을 추출할 수 있기 때문에 도심 

상에서 발생하는 차폐 역에 따른 인식률 하를 방지할 수 있다. 본 논문에서는 차량 인식에 합한 NMF 

특징 추출 방법을 제안하고, 인식률을 검증하 다. 한 희소성 제약 조건을 이용하여 기  벡터에 희소성을 가

지는 SNMF(Sparse NMF)와 LVQ2(Learning Vector Quantization) 신경 회로망을 결합하여 차폐 역에 한 차

량 인식 효율을 기존의 NMF를 이용한 방법과 비교하 다. NMF를 이용하는 특징은 차량이 혼재되어 차폐 역

이 빈번히 발생하는 도심에서도 강건한 특징임을 보 다.

Key Words : vehicle detection, stereo vision, NMF, part based representation, LVQ2

ABSTRACT

The vehicle recognition consists of two steps; the vehicle region detection step and the vehicle identification 

step based on the feature extracted from the detected region. Features using linear transformations have the 

effect of dimension reduction as well as represent statistical characteristics, and show the robustness in 

translation and rotation of objects. Among the linear transformations, the NMF(Non-negative Matrix 

Factorization) is one of part-based representation. Therefore, we can extract NMF features with sparsity and 

improve the vehicle recognition rate by the representation of local features of a car as a basis vector. In this 

paper, we propose a feature extraction using NMF suitable for the vehicle recognition, and verify the 

recognition rate with it. Also, we compared the vehicle recognition rate for the occluded area using the 

SNMF(sparse NMF) which has basis vectors with constraint and LVQ2 neural network. We showed that the 

feature through the proposed NMF is robust in the urban scene where occlusions are frequently occur.
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Ⅰ. 서  론

운 자 보조 시스템(driver assistance system)은 

지능형 자동차(intelligent vehicle)의 구 에 필수

인 기술로 기계, 자, 통신 제어 기술을 융합하여 

안 성과 편의성을 향상 시킬 수 있다. 그  차량 

인식 시스템은 충돌 방지, 교통량 수집, 교통 단속 

등 다양한 분야에서 사용 가능하고, 결과 으로 운

 에 발생할 수 있는 험요소를 방지하거나 많

은 사회  문제를 효율 이고 경제 으로 리 할 
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수 있게 된다.

차량 인식은 여 히 객체 인식 분야에서 요한 

부분을 차지하고 있다. 특히 상처리를 이용한 많

은 연구가 활발하게 진행되고 있으며 Z. Sun[2]은 

상을 이용한 차량 인식 시스템은 기본 으로 후

보 역 검출단계와 후보 역에서의 특징 추출 후에 

인식 성능을 높이기 한 검증 단계로 구성된다고 

설명한다. 후보 역 검출을 한 이  연구에는 차

량 면의 밝기 칭성[3]을 이용한 방법, 컬러 정보
[4]
나 밝기 정보의 임계값 이상의 히스토그램을 이용

하여 차량과 배경을 분리하여 검출하는 방법, 코
[6]
이나 수평, 수직 에지성분

[7]
을 이용한 방법, 배

경과 구분되는 차량의 움직임
[8]
이용한 방법, 거리정

보를 이용하는 스테 오 비 [9,10] 등이 있다. 검증 

단계의 연구로는 크게 이미지의 상 계를 이용하

여 검증을 수행하는 템 릿 기반 방법
[11]

과 신경망
[12]이나 SVM[13] 등의 분류기를 이용한 방법으로 나

뉜다. 그러나 이 의 연구에서는 차량이 은 도로

에서의 용을 상으로 하 으며 최근 복잡한 환

경의 도심 상에 한 차량 인식에 한 연구가 

이루어지고 있다. 한 차량의 특성상 실제 용을 

하여 실시간성을 보장하고, 차종이나 이동에 따른 

변형이 발생하더라도 변하지 않는 특징이 요구되기 

때문에 이러한 경우 주로 선형 변환 방식을 사용한

다.

선형 변환 방식은 부분 고차원의 데이터를 

차원의 데이터로 이는 방식을 사용함으로써 실시

간성을 보장한다. 표 인 선형 변환 방식으로는 

데이터의 상 행렬에서 변동이 심한 방향을 찾아내

는 PCA(Principal Component Analysis)[14], 학습 단

계에서 클래스의 구분에 을 두는 LDA(Linear 

Discriminant Analysis)
[15]

, 통계  독립성을 이용하

여 독립 인 성분만을 추출하는 ICA(Independent 

Component Analysis)
[16]

 등이 있다. 하지만 기존의 

선형 변환 방식들은 상의 체 인 특징으로 표

하기 때문에 복잡하게 차량이 존재하는 경우 인

식률이 크게 떨어진다. 최근 인간의 두뇌가 상의 

부분 인 특징을 인식하는 기능을 응용한 NMF는 

입력 데이터가 양의 값만을 가지는 상을 상으

로 하는 경우에 유용하다고 알려져 있다. 지역 인 

특징을 이용하기 때문에 입력 데이터가 다른 객체

에 의해 가려지는 상이 발생하더라도 목표로 하

는 표 과 크게 변화하지 않으므로 복잡한 도심에

서의 인식에 다른 방법보다 합한 방법이다.

그림 1. 차량 인식 시스템의 단계
Fig. 1. Illustration of the step vehicle recognition system

따라서 본 논문은 NMF를 사용한 차량 인식 방

법을 제안한다. 제안하는 방법을 나타낸 그림 1은 

차량일 가능성이 있는 후보 역들을 추출하고, 

NMF를 이용하여 차량의 공통 인 부분기반 표 들

을 자동 으로 추출하여 특징으로 사용한다. 후보 

역을 빠르고 간단하게 추출하기 하여 스테 오 

비 을 사용하여 거리에 따른 차량 검출 방법을 사

용한다. 본 논문에서 제안한 방법은 후보 역을 찾

아내는데 거리 정보만을 사용함으로써 모든 객체 

역에 한 검출을 수행한다. NMF를 사용한 차량 

인식 방법은 차량 표 에 사용되는 특징의 수를 

여주고 새로운 특징을 찾기 해 같은 알고리듬을 

처리해야 하는 부담을 여 실시간성을 보장해 주

는 장 이 있다.

Ⅱ. 차량 인식 시스템

차량의 인식은 차량에 장착된 카메라로부터 상

을 입력 받은 후 먼  차량의 후보 역의 추출을 

한 검출 단계와 후보 역이 차량인지 아닌지를 

검증하는 검증단계로 나뉜다. 시스템을 두 단계로 

나눔으로써 이  단계의 후보 검출의 오류를 차량 

인식 검증 단계에서 상호 보완하여 인식의 효율을 

높이는 효과를 얻을 수 있다.

제안하는 방 차량 인식 시스템의 체 인 구

성은 그림 2와 같다. 스테 오 카메라로부터 상을 

입력 받아 거리정보를 포함하고 있는 깊이 맵을 생

성하여 특정거리에 존재하는 모든 객체를 상으로 

후보 역을 검출한다. 실제 도심 주행 상은 많은 

차폐 역을 가지고 있기 때문에 기존의 후보 역 

검출 알고리듬은 강인하지 못하며 추가 인 처리가 

필요하다. 따라서 모든 객체에 하여 추가 인 처

리 없이 후보 역을 검출하기 하여 거리에 기반

을 둔 스테 오 비 을 사용한다.

www.dbpia.co.kr



한국통신학회논문지 '12-07 Vol.37C No.07

556

그림 2. 제안된 차량 인식 시스템의 개요
Fig. 2. Overview of proposed vehicle recognition system

검출된 차량의 후보 역에서 학습 단계에서 다수

의 차량과 차량이 아닌 학습 이미지들을 열 벡터로 

된 집합으로 각각 표 하면 NMF는 학습 이미지 

집합과의 차이가 수렴할 때까지 반복하여 계수와 

기 로 분해한다. 이때 기 는 임의의 개수를 가지

며 분해과정 동안 각 집합의 지역 인 특징들을 학

습하고 차량과 배경의 학습 이미지의 집합으로부터 

공통 인 부분을 표 한다. 계수는 결과 으로 학습

이미지의 지역  가 치와 연 된 특징으로 사용되

어 차량 집합과 배경 집합이 서로 다른 가 치를 

가지게 된다. 그러나 은 수의 계수를 이용하여 이

미지를 표 하기 때문에 차원 감소 효과로 인하여 

발생할 수 있는 인식률 하를 막고 정확하게 분류 

경계를 나 기 하여 신경회로망을 사용하 다. 추

출된 계수 벡터 집합을 LVQ2 신경회로망[19]에 학

습시켜 보다 정확한 분류 경계를 설정한다. 인식단

계에서는 입력 상에서 후보 역을 추출한 후 학

습단계에서 구한 기  벡터를 가지고 새로 입력 받

은 이미지의 계수를 구한 후 이 에 학습된 신경 

회로망에서 분류하여 차량과 배경을 구분하여 인식

할 수 있게 된다.

Ⅲ. 후보 역 검출

3.1. 스테 오 비

  스테 오 비  시스템은 다른 치에 있는 카메라

를 이용하여 획득한 2차원의 상으로부터 3차원 거

리 정보를 추출할 수 있는 방법이다. 추출된 정보들은 

목표 물체의 검출이나 깊이 정보를 구하는데 이용될 

수 있기 때문에 지능형 자동차나 로 의 자율 주행과 

련된 시스템에 유용하게 이용되어 지고 있다.

그림 3. 스테 오 비  시스템의 거리 추정 원리
Fig. 3. The distance estimation principal of the stereo 
vision system

스테 오 비 의 거리 추정은 삼각법에 의하여 

추출되며 좌우 상의 시차와 카메라의 라미터들

에 의해서 결정된다. 그림 3에서 와 는 카메라 

라미터를 구성하는 요소로 는 카메라간의 거리

를 나타내고 는 카메라의 거리를 나타낸다. 

한 과 의 차이는 시차를 나타내므로 삼각

법에 의한 거리 는 식 (1)로 구할 수 있으며 이를 

통하여 깊이 맵을 생성한다.

               


              (1)

깊이 맵은 좌우 상의 응 화소를 매칭 알고리

듬을 사용하여 추출된다. 매칭 알고리듬은 좌 상

을 기 으로 우 상의 응화소를 찾는 방법으로 

본 논문에서는 실시간으로 동작해야 하기 때문에 

블록 기반 매칭 방법을 사용한다. 이 방법은 좌우 

상의 응 을 찾기 해 도우 내부의 

SAD(Sum of Absolute Difference)를 계산하며 이

동하여 상의 동일한 행에서 가장 잘 매치되는 

을 찾는다.

 









 (2)

식 (2)에서 와 는 각각 도우의 높이와 비

를 나타내며 는 시차,과 은 좌표에 응하는 

화소값을 나타낸다. 두 상 사이의 최 의 응

을 찾기 하여 를 변화시켰을 때 최소값을 갖는 

를 최 의 응 을 나타내는 시차로 선택함으로
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써 깊이 맵을 생성할 수 있다.

그림 4는 좌우 상을 이용하여 깊이 맵을 생성

하 을 때 특정 범  내의 모든 객체에 한 후보 

역을 설정하고 설정된 역을 검출한다.

           (a)                         (b)

           (c)                          (d)

그림 4. 후보 역 검출 과정
(a) 좌 상 (b) 우 상 (c) 깊이 맵 (d) 후보 역 검출
Fig. 4. The candidate region detection process
(a) left image (b) right image (c) depth map (d)candidate 
region detection

그러나 (d)에서 검출된 후보 역들은 차량이 아

닌 객체들도 포함되어 있다. 따라서 차량 인식을 통

하여 인식률을 높이는 방법이 필요하다.

Ⅵ. 후보 역 검증

4.1. NMF
선형 변환 방식은 컴퓨터 비 이나 기계학습과 

같은 고차원 데이터의 분석 문제를 해결하는데 유

용하게 사용되어 왔다. 표 인 선형 변환 방식으

로 사용되고 있는 PCA는 주어진 데이터의 상 행

렬에서 데이터의 변동이 심한 방향을 나타내는 고

유벡터에 응하는 고유값인 주성분이라 부르는 독

립 인 변수를 이용하여 특징을 추출한다. 각 주성

분은 데이터 변이의 크기를 기 으로 요도를 표

하기 때문에 상  몇 개의 주성분만으로도 원 데

이터와의 정보 차이를 최소화하면서 차원을 일 

수 있다.

PCA이외에 차원 데이터로의 사상을 한 변환 

방식으로 많이 사용되는 알고리듬으로는 ICA가 있

다. ICA는 통계  특성을 통하여 다차원의 독립

인 성분을 추출해내는 방법이다. PCA가 데이터간의 

차원 성분만을 분해하는 반면 ICA는 고차원의 통

계  특성을 이용하기 때문에 엔트로피와 같은 다

양한 특성을 나타낼 수 있다. 그러나 기존의 방식들

은 데이터 체의 특성을 사용함으로써 데이터 내

에 존재하는 지역 인 정보에 한 표 이 불가능

하다. 따라서 차량의 인식에 사용될 경우 배경이나 

분류에 향을 미치게 되고 실제 도로상에 많이 존

재하는 가려지거나 겹쳐진 차량에 해서는 강인한 

모습을 보여주지 못하고 인식률을 떨어뜨리는 결과

를 만든다
[17]

.

체 인 특성을 표 하는 기존 선형 변환이 가

진 문제 을 해결하기 하여 부분 기반 선형 변환 

방식인 NMF가 연구되었다. NMF를 제안한 Lee와 

Seung
[1]
에 따르면 안면 인식에 용하 을 때 얼굴

을 , 코, 입 등의 사람이 직 으로 인식 가능한 

것들을 기  벡터로 하여 그것의 선형 조합으로 표

할 수 있다. 그림 5는 하나의 차량 이미지를 

NMF의 기  벡터의 선형 조합으로 나타내었다. 이

미지 는 차량을 구성하는 임, 조등, 번호

과 같은 성분을 나타내는 기  벡터 와 가 치 

계수 의 선형 조합으로 이루어진다. 따라서 후보

역에서 차폐 역이 발생하더라도 특정 기  벡터

에 응하는 가 치 계수만 작아지기 때문에 체

인 특징벡터에 많은 향을 미치지 않는다.

그림 5. NMF의 선형 조합의 
Fig. 5. The example of linear combination of NMF

NMF는 입력 데이터가 양의 값만을 가지고 있는 

상이 상인 경우 유용하게 사용될 수 있고 데이

터의 지역 인 특징을 찾아냄으로써 각 지역별 의

미  특징학습이 가능하다. NMF는 고차원의 데이

터 행렬을 차원의 계수 행렬과 기  행렬로 분해

하고 각 행렬들이 희소특성을 가지기 때문에 부분 

기반 표 이 가능하다.

≈                 (3)

식 (3)의 는 ×  이미지 데이터베이스 행렬

이 주어지면 행렬 는 × 기  행렬 와 

×계수 행렬 로 분해한다. 이때 은 한 개 

이미지의 픽셀의 개수이고, 은 이미지 데이터베이

스 행렬에 포함된 이미지의 개수이다. 은 기 벡터

의 개수로 rank 은 일반 으로  을 

만족하여야 한다.
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이 최 에 가까운 경우 와 의 차이를 최

소화 할 수 있지만 각 기  벡터가 데이터베이스의 

각 이미지와 같아지므로 부분 기반 표 을 만족하

지 못하고, 이 무 은 경우에는 기  벡터가 

충분히 성분들을 표 하지 못하기 때문에 분류의 

측면에서 인식률 하를 가져온다. 따라서 제안된 

방법에서는 부분 기반 표 과 분류 능력이 뛰어난 

기 벡터를 구성하기 하여 의 가능한 최소와 최

사이의 정수 값  최 의 이미지 데이터베이스 

행렬 와 근사 행렬 의 차이 값이 수렴하는 

구간의 을 선택하여 이미지 데이터베이스에 합

한 기  벡터를 학습한다.

 arg
 ∇∙    

×


   (4)

함수 를 기  벡터의 개수 에 따른 식 (7)의 

목 함수 의 벡터로 가정하면 식 (4)는 함수 의 

기울기가 0에 가까운 임의의 상수 보다 작게 되는 

제약 조건을 만족시키는 을 선택하게 되므로 학습 

이미지 데이터베이스에 적응 인 기  벡터 수를 

선택할 수 있도록 한다.

NMF에서는 행렬 의 분해를 하여 와 를 

임의의 양의 값으로 기화하고 식 (5)와 식(6)과 

같은 갱신 규칙을 반복 으로 이용하여 구한다.

r m

r m
        (5)

nr 

 
     (6)

갱신 규칙은 기울기 하강(Gradient Descent) 방법

과 유사하게 동작하며 재의 와 에 식 (7)의 

목  함수에서의 양수 부분과 음수 부분사이의 기

울기로 구하여진 측값을 곱하여 갱신을 한다. 이 

규칙이 KKT(Karush-Kuhn-Tucker) 최 화 상태를 

만족할 경우 목 함수를 최소화하는 값으로 갱신된

다. 그리고 갱신된 와 는 부분 인 편차를 가

지게 되고 행렬 상호간, 내부 으로 직교하는 방향

으로 변화함으로써 NMF의 특징인 희소 특성을 가

지게 된다. 그림 6은 NMF의 기  벡터를 나타내었

다.

그림 6. NMF의 기  벡터의 
Fig. 6. The example of basis vectors of NMF

반복 인 갱신 규칙을 수행하게 되면 에 

가 근사하게 수렴하고 근사 인 정보만으로도 표

이 가능하기 때문에 목 함수 를 정의하여 갱신을 

멈춘다.

≡

≡









log     (7)

식 (7)는 원 데이터와 분해된 근사 행렬 의 

차이를 구함으로써 정확도를 반 한다. 목  함수가 

수렴하게 될 때까지 갱신 규칙을 수행하게 되면 각 

행렬 내의 표 을 제외한 부분의 성분들이 0에 

가까운 값을 가지게 된다. 따라서 부분 기반 표 에

서 요한 희소성(Sparseness)을 만족하게 된다.

4.2. SNMF
NMF는 때때로 수렴에 실패하거나 결과로 추출

된 기  벡터로 표 된 부분 표 은 여 히 체를 

표 한다. 행렬 와 의 희소성을 조 할 수 있
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다면 NMF는 많은 응용에 합한 특징 추출이 가

능하다. 따라서 희소성에 한 제약 조건 식 (8)을 

추가한 SNMF를 사용한다.

 

       (8)

식 (8)의 크기는 차원의 벡터가 몇 개의 성분들

에 모 는가를 단한다. 만약 이 함수의 값이 1이

라면 오직 한 개의 성분만이 0이 아닌 값을 가지게 

되고, 0이라면 모든 성분들이 같은 값을 가지게 된

다. 행렬 W와 H에 원하는 희소성을 설정하여 식(8)

을 각각 용하면 원하는 희소 특성을 가지는 행렬

을 얻을 수 있다. 본 논문에서는 희소 특성을 가지

는 기  행렬과 응되는 계수 행렬을 특징 벡터로 

사용하기 때문에 희소성 제약조건을 식 (9)와 같이 

기  행렬에만 용하 다. 따라서 희소성을 부가하

기 하여 식 (7)의 목  함수는 식 (10)로 변형된

다.

                (9)

≡         (10)

NMF의 다른 특징으로는 신경 회로망의 구조와 

유사하는 것이다. NMF에 의해 분해된 두 행렬은 

각 단계에 사용되며 기  행렬과 계수 행렬이 신경 

회로망의 가 치 행렬과 입력 행렬과 유사하게 동

작하기 때문에 자체 인 분류 능력이 뛰어나다. 따

라서 신경 회로망에 사용될 가 치 행렬을 추가

인 연산 없이 기  행렬을 사용하여 결정 경계를 

정의하더라도 인식률에 큰 향을 미치지 않는다. 

후보 역 검출 과정으로부터 얻은 후보 역들은 

학습 이미지와 같은 크기로 정규화하고 NMF의 기

 행렬을 이용하여 계수 벡터를 추출한다.

           (11)

            (12)

학습 이미지는 추출된 후보 역들이 배경과 같

은 역을 포함하고 있을 수 있기 때문에 차량 이

미지와 배경 이미지를 이미지 데이터베이스에 포함

함으로써 추출된 특징이 확실하게 분류 가능한 특

징이 되도록 한다. 인식에 합한 특징 추출을 하

여 식 (11)과 식 (12)에서 기  행렬과 계수 행렬이 

차량과 배경으로 구분되도록 학습한다.

4.3. LVQ 신경회로망

NMF는 국소 역에 국한된 특징들을 추출함으

로써 인식에 바로 용이 가능하다. 그러나 특징 추

출의 역을 조 하지 못하기 때문에 각 기  벡터

가 여 히 체 인 특징을 나타내므로 다양한 응

용에 용하기 합하지 않다. 따라서 희소성에 

한 제약 조건을 조 함으로써 다양한 응용에 응

이 가능한 모습을 보인다. 그러나 SNMF에서 추출

된 특징의 경우 희소성을 가지기 때문에 NMF자체

인 분류능력이 떨어진다. 그러므로 학습 데이터의 

특징을 추출하고 인식기를 사용하여 클래스 간의 

분류를 돕는다. SNMF에서 분해된 계수 벡터의 특

징은 각 기  벡터에 한 강도를 나타내며 독립

이거나 희소성을 가지므로 뛰어난 분류능력을 가지

고 있다. 따라서 같은 기  행렬에 의해 분해된 입

력 이미지의 계수 벡터를 입력 패턴으로 할 때 학

습 데이터의 계수 벡터인 기  패턴들과의 유사도

를 측정해야한다. Kohonen의 LVQ 신경망
[19]

은 패

턴 분류를 하여 지도 학습과 비지도 학습이 동시

에 가능한 경쟁 학습 규칙을 가지고 있다. 학습 속

도가 빠르고, 연산양이 어 실시간성을 가지는 신

경망으로 상처리와 같은 방 한 데이터를 처리하

는데 유용하게 사용된다.

LVQ 신경망의 학습은 훈련 벡터와 출력이 정해

지고 훈련 벡터가 입력되면 가 치 벡터와의 유클

리디언 거리를 기반으로 출력 뉴런이 경쟁을 한다. 

이때 가 치 벡터와 가장 거리가 가까운 한 개의 

훈련 벡터만이 승리 벡터가 되고 훈련벡터가 속한 

클래스와 가 치 벡터의 클래스가 일치하면 클래스

의 가 치 벡터를 훈련 벡터 방향으로 갱신하고, 일

치하지 않는 경우에는 훈련 벡터의 반  방향으로 

가 치 벡터를 이동한다.

LVQ는 복되거나 다차원으로 복잡한 입력 벡

터의 경우 신경망의 기 값을 결정하기 어렵다는 

단 이 있다. 기 값에 따라 경쟁 단계에서 뉴런이 

 승리하지 못하거나 데이터를 정확하게 분류하

지 못하는 방향으로 가 치 벡터가 이동할 수 있다. 

따라서 본 논문에서는 기존의 LVQ를 수정한 

LVQ2를 사용한다.

LVQ2의 학습 방법은 한 입력 벡터를 올바르게 

분류하는 경우 단 한 개의 가 치 벡터만이 입력벡

터의 방향으로 이동하고, 올바르게 분류하지 못하면 

입력 벡터와 가까운 두 개의 가 치 벡터가 동시에 

이동한다. 승리 뉴런의 클래스가 다르게 나타난 하

나의 가 치 벡터는 입력 벡터와 멀어지는 방향으
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로, 같은 경우의 다른 하나의 가 치 벡터는 입력 

벡터의 방향으로 이동한다. 입력 벡터 가 주어졌

을 때 LVQ2의 가 치 벡터의 갱신은 식 (13)와 식 

(14)과 같다.

      (13)

      (14)

이때 는 승리 뉴런 클래스의 가 치 벡터와 같

은 가 치 벡터이고 는 다른 가 치 벡터이다. 

는 학습율로 얼마나 빠르게 최  결정 경계에 수렴

하는가를 결정하게 된다. 이러한 LVQ2 신경망 학습

을 통해 최 의 클래스의 심 벡터인 가 치 벡터를 

구하고 인식 단계에서 입력 벡터와 가 치 벡터간의 

유클리디언 거리를 비교하여 차량 인식에 용한다.

Ⅴ. 실  험

본 논문에서는 제안된 NMF와 SNMF에서 추출

된 특징의 차량 인식에서의 성능에 한 유효성을 

검증하 다. 실험에 사용된 테스트 상은 KITTI 

Vision Benchmark
[21]

에서 제공한 스테 오 이미지

를 30fps 상으로 편집하여 사용하 으며 카메라의 

보정 라미터는 각각의 상에 따라 제공된 라

미터를 사용하 다. 특히 맑은 날 주간을 기 으로 

많은 차량이 혼재되어 있거나  덮인 도로와 같은 

배경들에 의하여 차폐 역이 빈번히 발생하는 도로

의 상에 제안된 방법을 용하 다. 

학습에 사용된 차량의 학습 이미지는 테스트 

상과 다른 상에서 스테 오 비 을 이용한 검출 

방법을 사용하여 취득하 으며 검출을 수행하는 거

리의 최 범 를 약 30m로 설정하 다. 모든 학습 

이미지는 48×48의 크기로 정규화하여 그림 7에 나

타내었다. 학습 데이터의 구성은 400개의 차량 이

미지와 200개의 차폐 역이 존재하는 차량 이미지, 

400개의 배경 이미지로 각 이미지를 1차원 벡터로 

변환하여 이미지데이터베이스 행렬 에 용하 으

며 따라서 는 2304×1000(n×m)의 크기를 가지

게 되고 기 벡터의 개수를 변화하며 실험하 다.

제안한 방법에서는 각 임에 하여 검출 단

계와 검증 단계를 수행하는 동안 추출되는 역의 

수가 감소하기 때문에 실험에 사용된 입력 상들

의 각 임에 존재하는 평균 인 체 차량의 수

와 그에 따른 제안된 방법의 평균 인 검출된 역

의 수, 검증된 역 수를 표 1에서 비교하 다. 

                        (a)

                        (b)

                        (c)

그림 7. 학습 이미지의 
(a) 차량 이미지 (b) 배경 이미지 (c) 차폐 역이 존재하는 
이미지
Fig. 7. The example of training image
(a) vehicle image (b) background image (c) occluded image

Ground truth Detection Verification

8.7 25.5 9.4

표 1. 한 임에서의 객체의 수 비교
Table 1. Comparison of the number of objects in a 
frame  

검출 역은 약 30m내의 모든 객체를 추출하기 

때문에 실제로 검출된 상에서는 창문, 보행자 등

의 차량 이외의 객체가 다수 포함되어 있으며 검증 

단계에서 이를 보완해주기 때문에 실제 차량의 수

와 근사하게 감소하는 것을 볼 수 있다. 그러나 검

증 단계에서 추출한 역은 언제나 차량을 포함하

고 있지 않기 때문에 정확한 성능을 계산하기 하

여 인식률과 실패율을 식 (15)와 (16)에 정의하 다. 

식 (15), (16)의 은  , , 

, 의 총합이며  , 는 

각 클래스가 옳게 구분된 수를 나타내고, , 

는 반 로 구분된 수를 나타낸다.
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    (15)

        

    (16)

 

그림 8은 정의된 클래스에 따른 각 클래스의 평

균 계수 행렬을 나타낸다. X축은 기  벡터의 순서

를 나타내고, Y축은 계수 벡터의 평균값을 나타낸

다. 차량을 나타내는 계수 벡터의 경우 특정 기  

벡터에서 높은 값을 나타내고 있다. 특히 가려진 차

량에 한 계수 벡터는 차량과 배경의 기  벡터 

모두 응되기 때문에 부분의 계수 벡터의 값이 

차량과 배경의 계수 벡터보다 높게 나타난다. 배경

의 계수 벡터의 경우 다양한 기  벡터와 응되어 

고르게 분포되어 있는 것을 볼 수 있다. 한  차

량의 계수는 세부 으로 차종, 시 , 차폐 역의 정

도에 따라 차이를 보이는 계수를 가진다.

그림 8. 각 클래스에 따른 평균 계수 벡터
Fig. 8. The average encoding vector about each class

그림 9는 기  벡터의 개수에 따른 기 목  함

수의 값의 를 나타내었다. 기  행렬과 계수 행렬

에 임의의 고정된 기 값으로 기 목 함수를 계

산할 경우 정의된 함수 은 과 의 개수에 

한 특성을 반 한다. 따라서 은 부분 기반 

표 과 분류 능력을 충분히 가지는 기  벡터의 개

수를 가질 수 있도록 하며 목 함수의 최소값에 근

사한 값에서 시작할 수 있도록 한다. 추출된 후보

역으로 학습하 을 때 기  벡터 개수에 따른 목

함수는 기 벡터의 개수가 약 50개일 때 수렴하기 

시작하고 약 150개일 때부터 다시 증가하기 시작한

다. 따라서 계산의 복잡도 측면에서 수렴하기 시작

하는 최소의 기 벡터의 수를 선택한다.

그림 9. 기  벡터의 개수에 따른 목  함수
Fig. 9. The objective function value according to the 
number of basis vectors

선택된 기  벡터의 수를 검증하기 하여 인식

률을 그림 10에 나타내었다. 시작 목 함수의 값이 

차이 남에 따라 반복횟수를 다르게 설정하 으며 

기  벡터의 형태 한 다르게 나타났다. 목 함수

가 다시 증가하는 구간인 150개 이상의 기 벡터의 

인식률은 수렴구간에서의 인식률에 비해 차 감소

하 으며 50개 이하의 기  벡터로 설정하는 경우 

부분 기반 표 을 만족하는 기  벡터를 생성할 수 

없었다.

그림 10. 기  벡터의 개수에 따른 차량 인식률
Fig. 10. The Vehicle recognition rate accoding to the 
number of basis vectors

  

  

제안된 알고리듬의 성능 평가를 하여 실시간성

을 만족하는 선형 변환 방식  가장 표 인 

PCA와 차량 인식에 많이 용되는 Haar특징[20]을 

식 (15)에서 정의된 인식률을 이용하여 제안한 알고

리듬과 비교하 다. 한 NMF와 SNMF를 비교하

기 하여 같은 기  벡터의 개수 100개를 가지며 

SNMF의 희소성 계수 를 0.3으로 설정하 다. 표 

2은 차량이 많이 존재하는 상들에서의 기  벡터

의 개수에 따른 차량의 평균 인식률을 나타내었다. 
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PCA의 경우 은 수의 고유값으로 정보의 표 이 

가능하기 때문에 상  100개의 고유값을 선정하여 

분류하 고 NMF만을 용하 을 때는 다른 알고리

듬과 동일하게 유클리디언 거리만을 사용하여 분류

하 다.

표 2에서 PCA의 경우 검출 이미지의 배경에 

한 향을 많이 받아 다양한 형태의 차량에 한 

인식률이 좋은 결과를 보이지 못하고 있다. 한 

Haar특징의 경우 방 진행 차량에 한 인식률은 

높지만 차량의 측면의 경우 인식이 이루어지지 않

기 때문에 인식률이 하되었다. 한 횡단보도와 

창문과 같은 도로 내에 존재하는 다양한 배경 요소

를 차량으로 오인식하는 경우가 발생한다. 그에 반

해 NMF를 용하 을 때 차량이 은 환경에서는 

다른 알고리듬과 유사한 인식률을 보 으며 차량과 

배경의 패턴 분류에 강인함을 보이기 때문에 차량

이 많이 존재하는 환경에서의 인식률이 크게 하

되지 않는다. 한 약 20fps로 처리하기 때문에 실

시간성을 만족한다. 그러나 기 의 개수가 학습데이

터의 수에 비하여 무 으면 각 기 가 차량을 

충분히 표 하지 못하고 최  가능 개수에 가까워

지면 계산량이 격히 늘어나기 때문에 실시간성을 

만족할 수 없고 인식률 역시 하됨을 알 수 있다. 

LVQ 신경 회로망을 사용하 을 때 인식률의 큰 변

화가 없지만 높은 인식률을 보장함을 알 수 있다. 

Feature Basis
Recognition 

Rate(%)

Haar+Adaboost 81.6

PCA 100 74.2

NMF

50 71.8

100 87.5

200 69.3

SNMF+LVQ

50 71.4

100 85.7

200 86.1

표 2. 도심 상에서의 차량 인식률
Table 2. The vehicle recognition rate in the urban scene

비교한 특징들이 부분 높은 인식률을 보 으나 

실제 응용에서는 조도, 날씨 등의 외부  요인에 의

하여 획득한 상 내에 차량의 일부가 보이지 않거

나 차량 간의 겹침으로 인하여 차폐 역이 발생한 

차량을 많이 하게 된다. 이는 잠재  험을 감지 

할 수 없다는 것을 의미하며 따라서 실제 용을 

하여 차폐 역이 발생한 차량에 한 인식이 필

요하다. 그림 11에서 10~50% 가려진 차량 이미지

에 하여 차폐 역이 발생하는 이미지로 정의하

고 차폐 역이 발생하는 상에 한 인식 결과를 

비교하 다. 

그림 11. 차폐 역에 한 차량 인식률 
Fig. 11. The vehicle recognition rate about occluded 
region

PCA를 사용하 을 때 이미지의 체 인 특징을 

사용하기 때문에 작은 차폐 역을 가진 이미지에 

하여 인식률이 민감하게 반응 하지 않았으나 30% 

이상을 가린 차량의 경우 인식률이 50%이하로 감

소하 고 한 Haar와 AdaBoost를 사용한 알고리

듬은 면이나 후면 이외의 가려진 차량에 하여 

인식률이 크게 하되었다. NMF의 경우 학습된 기

 벡터의 형태에 따라 인식률이 변화하 으며 

SNMF의 계수 벡터를 입력으로 하는 LVQ 신경 회

로망을 사용하 을 때 차폐 역의 존재에도 불구

하고 성능을 유지할 수 있었다. 한 제안된 알고리

듬은 음  지역에서의 조도 감소로 인한 낮은 비

를 가지는 상에 해서 비교한 알고리듬에 비하

여 강인함을 보 다.

Ⅵ. 결  론

제안된 논문에서는 실제 도로상에서의 차량 인식

을 한 NMF를 통한 특징 추출을 제안하 다. 제

안된 차량 인식 방법은 스테 오 비 을 이용하여 

특정 범 내의 모든 객체에 하여 다수의 후보

역을 검출하고 후보 역으로 추출된 차량 이미지

의 지역 인 특징을 차량과 배경에 한 NMF특징

으로 학습된 신경망에 인식하는 것이다. NMF는 차

www.dbpia.co.kr



논문 / 도심 상에서의 비음수행렬분해를 이용한 차량 인식 

563

원 감소의 효과가 있으며 추출된 차량의 후보 역

을 국소 인 부분에 한 특징의 결합으로 표 함

으로써 혼잡한 도로 상에서 가려진 차량의 인식에

서 NMF이외의 체 인 특징을 표 하는 선형 변

환 방식과 비교하여 강건함을 갖게 된다. 한 

SNMF는 희소성의 조 을 통하여 특징으로 추출되

는 역을 조 함으로써 다양한 응용에 사용될 수 

있다. 한 NMF에 의하여 분해된 계수 행렬을 보

면 차종, 면, 후면에 따라 각 클래스별 유사한 결

과를 볼 수 있었으며, 이는 추후 과제로 차종 인식

이나 앙선 침범이나 끼어들기 차량 단속과 같은 

법률에 련된 문제 해결에 응용되어 사용될 수 있

을 것이다. 
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