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딥러닝 기반 이미지 처리를 이용한 통행 차량 높이검출 시스템
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요  약  4차 산업 혁명의 시대가 열리면서, 인공지능을 활용한 연구에 관심이 증가하고 있다. 본 연구에서는 최근 들어
차량의 높이가 점차적으로 높아짐에 따라 발생하는 충돌 사고를 방지하고자 인공지능을 활용하여 차량의 높이를 사전에
정확히 측정하는 시스템을 개발하고자 한다. 본 연구에서는 Yolo V3, Mask RCNN 등을 사용한 딥러닝 방식으로 차량
의 높이 측정 시스템을 개발하였다. Yolo V3를 사용하여 픽셀을 대상 영역을 추출하였다. 또한, 픽셀의 대상 영역과 
빈 영역에 대한 학습은 Mask RCNN을 사용하여 수행하였다. 특히, 기존 차량의 높이 데이터(1300~2000 mm, 총 
63679 개)와 보정계수를 사용하여 측정 시스템의 정확도가 98 % 이상임을 확인하였다. 본 연구 결과는 차량의 높이를
미리 정확히 예측함으로써, 지하차도, 다리 등에서의 충돌 사고를 사전에 방지하는 시스템 또는 구조물을 설치할 수 있을
것으로 예상한다. 또한, 제조업체는 진입하는 차량의 높이를 사전에 예측하는 시스템 개발 시, 시행착오를 방지하고 개발
시간 및 비용을 절감할 수 있을 것으로 예상한다.

Abstract  As the era of the 4th industrial revolution opens, interest in research using artificial intelligence
is increasing. In this study, we developed a system that accurately measures the height of a vehicle using
artificial intelligence in order to prevent collisions that occur as the heights of vehicles have gradually
increased in recent years. In this study, a vehicle height-measurement system was developed using a 
deep learning method with Yolo V3, Mask RCNN, etc. The target area was extracted from a pixel by Yolo
V3. In addition, learning for the target area and the empty area of a pixel was performed using Mask
RCNN. It was confirmed that the accuracy of the measurement system was 98% or higher by using the
height data of existing vehicles (1300-2000 mm, 63679 units in total) and a correction factor. The results
of this study are expected to be used to install a system or structure that prevents collisions in 
underground roadways and bridges by accurately predicting the height of the vehicle. In addition, when
developing a system that predicts the height of an entering vehicle, manufacturers are expected to avoid
trial and error as well as reduce development time and cost.
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Fig. 1. Examples of height limit collision accidents

1. 서론

도시화가 진행되면서, 구도심과 신도심이 병행하게 되
고 차량의 높이가 시간이 지날수록 점점 높아지거나 불
법적인 운행 위반을 하는 차량이 날로 증가하고 있다. 또
한, 구도심의 지하차도나 장애물을 통과하기 위한 높이
를 맞출 수 없는 차량이 증가하고 이에 따른 높이 제한으
로 인한 충돌 사고가 Fig. 1과 같이 빈번히 발생하고 있
다. 도로법 제 59조 및 동법 시행령 제 55조에 따르면, 
4.2 m를 초과한 차량은 운행에 제한이 되며, 이를 위반
할 시에는 도로법 제 59조 1항에 따라 과태료가 부과되
고 있으나, 현실적으로 이를 실시간으로 단속하기는 힘
든 실정이다. 기존의 차량 높이 제한 시스템의 경우, 승
용차, 승합차, 화물차, 버스 등으로 나누어, 일률적으로 
차량의 운전자에게 대략적인 높이 정보를 제공해 주고는 
있으나, 화물칸의 높이 등을 제공해 주고 있지는 않아 문
제가 되었고, 기존 높이 제한 구조물의 경우, 오히려 구
조물로 인한 충돌 사고가 종종 일어났다. 복수의 라이더 
센서를 이용하여 2층 버스와 같이 전고가 높은 차량을 
위한 통과 높이 경고 시스템에 대한 연구 [1]가 있으나 
설치 비용이 증가하는 문제점이 있다. 이러한 이유로, 인
공지능 기법의 하나인 딥러닝 기법을 사용한 차량 높이 
감지 시스템을 개발하게 되었다. 본 연구에서는 YOLO 
(You Only Look Once) V3 모델 [2-5]을 사용하여, 차
량의 실시간 이미지를 그리드 셀 (grid cell)로 분할하였
고, 각 셀마다 하나의 객체 예측을 하여, 테두리 상자 
(bounding box)를 통해 차량의 정확한 크기를 파악하
는 방법을 사용하였다. 기존의 차량사고 예방에 대한 
YOLO V2 모델을 활용한 연구 [6]에 비해 개량된 V3 모
델을 통해 Detecting의 정확도를 향상하였다. 또한, 실
시간 동영상에서 차량 형상 픽셀을 추출하는 데에는 
Mask RCNN기법 [7-10]을 사용하였으며, 촬영 위치에 

따른 차량 높이 측정의 정확도 향상을 위해 기존 차량 데
이터의 각도별 데이터를 활용하였다. 그리고 최종적으로 
신경망 기반 객체 탐지 알고리즘 [11]을 통해 보정계수를 
삽입함으로써, 각 운행하는 차량의 정확한 높이를 측정
하는 시스템을 개발하고자 한다. 

2. 딥러닝 기반 높이 인식 시스템

2.1 학습 과정 및 추론 과정 전체 설계도

Fig. 2. System schematic diagram

Fig. 2는 본 연구에서의 전체적인 시스템 프로세스를 
보여주고 있다. CCTV를 이용한 실시간 촬영을 통해 차
량 진입 시, 차량의 전방사진을 촬영하고, 촬영된 사진을 
바탕으로 축소 사진을 생성하여 데이터베이스에 저장한
다. 이후 저장된 사진을 통해, 차량의 공간을 인식하고, 
차량의 형상을 추출하게 되며, 이에 차량 높이 도출 알고
리즘을 적용하여 차량 높이를 측정한다. 인식된 차량의 
높이와 차량 번호판을 최종 정보로 저장하게 됨으로써, 
사용자의 필요에 따라 저장된 정보를 사용할 수 있는 시
스템이다.

2.2 딥러닝 검증 방법
본 연구에 사용된 딥러닝 알고리즘 검증 방법은 Fig. 

3과 같다. 우선, Fig. 3의 (1)과 같이, 데이터를 훈련 세트
와 테스트 세트로 분리하고, (2)와 같이 학습 알고리즘의 
파리미터 또는 메타 파라미터인 하이퍼 파라미터 (hyper 
parameter)를 지정한다. 이후 (3)과 같이 테스트 세트를 
통한 데이터의 편향성을 분석하고, (4)와 같이 예측된 클
래스와 실제 레이블을 비교함으로써 본 연구에 사용된 
딥러닝 알고리즘을 검증하였다. Fig. 3의 (1)에서와 같이, 
훈련 세트와 테스트 세트를 분리한 이유는 다음과 같다. 
만약 이를 분리하지 않을 시, 모델 검증을 위해 테스트 
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세트를 사용하여야 하며, 이는 고정 세트이므로 고정된 
테스트 세트를 가지고 모델의 성능을 확인하고 파라미터
를 수행하는 과정을 반복하면 결국 모델은 테스트 세트
에서만 정확도가 높은 모델이 될 수 있기 때문이다.

①

②

③

④

Fig. 3. Deep learning verification method  

2.3 딥러닝 기반 차량 인식 (Yolo V3)
본 연구에서는 Yolo V3 딥러닝 모델을 사용하여 차

량을 인식하였다. Yolo는 이미지를 한 번 보는 것으로 
Object의 종류와 위치를 추측하는 딥러닝 기술 [1]로 단
일 네트워크를 통해 여러 개의 테두리 상자에 대한 객체 
확률을 계산한다. 본 연구에서는 Yolo 모델의 이미지를 
S×S 개의 그리드 셀로 분할하여, 각 셀마다 하나의 객체 
예측을 하게 하였으며, 테두리 상자를 통해 객체의 위치 
및 크기를 파악하였다. 본 연구에서 사용된 훈련 프로세
스는 Eq. (1)과 같다.

Eq. (1)에서 는 Object가 존재하는 그리드셀 의 

Predictor 테두리 상자 를 의미하며, 는 Object
가 존재하지 않는 그리드셀 의 테두리 상자 를 의미한
다. 또한 는 Object가 존재하는 그리드셀의 를 의
미한다. 












  


 

 
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 
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
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
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
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
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







 
∈




(1)

또한, Eq. (1)에서 첫 번째 항은 Object가 존재하는 
그리드셀 의 Predictor 테두리 상자 에 대해 가로 길
이 x와 세로 길이 y의 loss를 계산한 것이며, 두 번째 항
은 Object가 존재하는 그리드셀 의 Predictor 테두리 
상자 에 대해 폭 w와 높이 h의 loss를 계산한 것이다. 
그리고 세 번째 항은 Object가 존재하는 그리드셀 의 
Predictor 테두리 상자 에 대해 Confidence score의 
loss를 계산 (  )한 것이며, 네 번째 항은 Object가 
존재하지 않는 그리드셀의 의 테두리 상자 에 대해 
Confidence score의 loss 값을 계산 (  )한 것이
다. 마지막으로 다섯 번째 항은 Object가 존재하는 그리
드셀 에 대해 Conditional class probability의 loss
를 계산한 것이다.

2.4 차량 형상 픽셀 추출
본 연구에서는 차량 형상 픽셀 추출 기법으로 Mask 

RCNN기법을 사용하였다. Mask RCNN기법은 실시간 
영상으로부터 다수의 관심 영역 (ROI: Region of 
Interest) 후보가 제안되고 제안된 관심 영역은 곧 경계 
박스로 특징맵을 RolAlign방식으로 추출한다. 추출된 특
징맵으로부터 Object의 클래스를 분류함과 동시에 
Object의 마스크를 획득하고, 관심 영역 안에 존재하는 
Object의 마스크 예측 시, 클래스 별로 독립적으로 예측
하였으며, 실제 클래스에 해당하는 마스크 채널의 loss만 
사용하여 학습하였다. Fig. 4 [8]는 Mask RCNN의 개략
도를 보여주고 있다. 본 연구에서는 Mask RCNN에 사용될 
이미지를 맞추기 위하여, Bilinear interpolation을 사
용하여 resize를 수행하였다. 하나의 이미지를 2×2의 
이미지로 만든 후, 이를 다시 4×4로 Up-sampling을 
하여 2×2에 있던 픽셀 값이 각각 대응하게 되고, 이때, 
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총 16개 중 4개의 픽셀만 값이 대응하므로 나머지 12개
의 픽셀은 Bilinear interpolation을 이용하여 값을 채
우는 방법을 사용하였다.

Fig. 4. Mask R-CNN Framework for instance 
segmentation [8]

2.5 차량 높이 도출 알고리즘

Fig. 5. Correction coefficient calculation method

본 연구에서는 정확도 향상을 위해서 AI 허브[12]에서 
제공하는 기존 차량 데이터의 각도 및 높이와 시간대별 
실내외 촬영 사진을 활용하였다. 그리고 활성함수로는 경
사 함수인 Rectified Linear Unit (ReLU)를 사용하였
다. 또한, 영상을 통해 차량의 높이를 산출하기 위해서는 
차량에 대한 라벨링을 하여야 하며, 초기 영상만으로는 
라벨링 작업이 불가능하기에, 본 연구에서는 제조사에서 
제공하는 높이와 영상을 통해 식별된 차량과의 보정계수
를 산출하여 이를 적용하였다. 예를 들어, Fig. 5와 같이, 
아반떼, 소나타, 포터의 경우 제조사에서 제공하는 높이
는 각각 1,420 mm, 1,445 mm, 1,970 mm이고 보정 
전 차량의 값을 1,000 mm로 설정하여 보정계수를 산출
하여 적용하였다. Eq. (2)는 보정계수를 산출할 시 사용
된 식이다.

  
 (2)

Eq. (2)에서 T는 실제 True value를 뜻하고, L은 학
습된 Learning value를 뜻한다.

3. 연구 결과

Fig. 6. Car model length/height distribution (●: 
Hyundai, ▼: Kia, ◆: Chevrolet, ▲: Renault- 
Samsung, ■: Ssangyoung) [10]

Model Real Height
(mm)

Calculated Height
(mm)

Absolute
accuracy

(%)
Avante 1420 1398.7 98.5

Sonata 1445 1458 99.1
K3 1440 1412.6 98.1

SM6 1460 1474.6 99
Malibu 1465 1488.4 98.4

Table 1. Example of vehicle height calculation 
accuracy

본 연구에서는 국내 도로의 CCTV 동영상 자료를 대
상으로 검증하였다. 시스템의 차량 인식 시간은 0.3 sec 
이내로 측정되었다. AI 허브 [12]에서 제공하는 데이터는 
차량 제조사별로 현대: 24916 대, 기아: 22442 대, 쉐보
레: 6293 대, 르노삼성: 6087 대, 쌍용: 3941 대이다. 예
시를 위해 Fig. 6에 차량 제조사에 따른 차량의 길이와 
높이를 표시하였고 Table 1에서는 제조사별 대표적인 
차량의 실제 높이와 도출된 높이의 비교를 나타내었다. 
정확도는 차량 제조사의 스펙과 비교 시, 대략적으로 98 
% 이상의 정확도를 보여주었다. Fig. 7은 차량 높이의 인
식 결과를 보여주고 있다. Fig. 7에서 볼 수 있듯이, 우
선, 차량의 종류에 따라 색상별로 확인 (승용차, 트럭, 버
스 등)이 가능하며, 보정계수를 적용하여, 차량의 높이를 
산출하였다. 또한, 본 연구에서는 픽셀 단위에 대한 학습 
기반으로 비정상적인 진입 차량, 주행 속도, 도로의 평탄
성 및 차량의 흔들림에 따라 방생하는 차량의 고저차와 
상관없이 차량의 높이 측정이 가능하게 개발되었다. 그리
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고, 기본 차량 외 추가적인 적재물을 포함한 높이를 측정
함으로써, 실제 차량의 높이를 정확하게 측정할 수 있었
다. 본 연구에서 개발한 시스템의 경우, 최종 결과물은 사
진 단위로 저장이 되도록 설정을 하였으며, 번호판 인식
이 가능할 경우, 차량 번호판을 가변문자표시기 (VMS: 
Variable Message Sign)으로 전송 가능한 포맷으로 결
과물을 생성할 수 있도록 개발하였다.

(a)

(b)

(c)

Fig. 7. (a) Example of recognition results #1, (b) 
Examples of recognition results #2 (c) 
Examples of recognition results #3.

4. 결론

본 연구에서는 YOLO, RCNN, Learning data set 
등을 이용하여 인공지능 기반 차량 높이 측정 시스템을 
개발하였다. 따라서, 본 연구를 통해 다음과 같이 정리할 
수 있다.

(1) YOLO를 이용하여 픽셀의 Object 영역을 추출하

였고, Mask RCNN을 사용하여 픽셀의 Object 
영역과 Empty 영역의 구분에 대한 학습을 수행하
였다. 

(2) AI 허브에서 제공하는 기존 차량 높이 데이터를 
활용하고 오차에 대한 보정계수를 이용하여 시스
템의 높이 정의 및 정확도를 향상하였고, 
Annotation 기법을 이용하여 데이터의 초기 라
벨링 작업을 수행하여 학습을 위한 데이터를 생성
하였다. 

(3) 1300~2000 mm 사이의 높이를 가지는 차량의 
제조사별로 현대: 24916 대, 기아: 22442 대, 쉐
보레: 6293 대, 르노삼성: 6087 대, 쌍용: 3941 
대의 데이터를 이용해, Learning data와 Test 
data를 통한 시스템의 전체 정확도는 98~99 %임
을 확인하였다.

(4) YOLO의 One-Look 방식을 적용하여 Real-Time적
인 차량 높이 분석이 가능하다는 것을 확인할 수 
있었다.

본 연구 결과는 인공지능을 통한 도로의 상황을 파악
하는 연구 분야에 도움이 될 것으로 본다. 그리고 지자체 
또는 행정부 측에서는 본 연구 결과를 통해, 차량의 높이
를 미리 정확히 예측함으로써, 지하차도, 다리 등에서의 
충돌 사고를 사전에 방지하는 시스템 또는 구조물을 설
치할 수 있을 것으로 예상한다. 또한, 관련 업체 및 제조
사 측에서는 본 논문의 결과를 통해, 진입하는 차량의 높
이를 사전에 예측하는 시스템을 구현하는 데 따른 시행
착오를 방지하고 개발 시간 및 비용을 절감할 수 있을 것
으로 예상된다.
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