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1. 도로정보스카우터란? (과제정의)



과제정의

26만 km의도로

약 200종류의표지판
수천만개의도로안내정보

업데이트속도 = 유저의만족도
↓

AI로전국구석구석의도로정보를
빠르게인식하여업데이트하는
스카우터를만들수는없을까?

이미지출처:네이버이미지검색



과제정의
방면표지판이있네

주의표지판이있네

시청
팔공산, 

대구국제공항

심볼: 직진후좌회전화살표

+
텍스트: 방면정보

심볼: 직진
+

텍스트: 방면정보

1차선 : 심볼–유턴, 좌회전화살표

2차선: 심볼–직진
3차선 : 심볼–직진

4차선: 심볼–직진, 우회전화살표

보조표지판이있네

나는시청갈거니까, 1차선으로이동

해야지

이미지출처:네이버이미지검색



스카우터가찾아내야하는것

노면정보

방면표지판과함께어떤차선으로

방면표지판

분기점과차선의방면정보를통해차량운행정보를

획득
안전표지판과시설물

과속단속카메라,속도제한,키즈존등단속과

직결되는주요정보를획득

차선정보

차선의방면과차선개수등의정보를사용

교차로에서방면과다른표지판정보를효과적으로

제외



2. 현실세계의데이터분석



우리에게주어진재료

10m 10m 10m



우리에게주어진재료

3)각차선이직진인지회전인지를안내하는노면

정보

1)교차로의직전-좌회전-우회전 3개방향에대한
방면을안내하는방면표지판

4)중앙차선 –가장바깥차선까지의 6개구분선을

통해서, 5개의차선을검출

2)단속카메라와안내표지판



1번타자:수많은표지판과정보인식하기

이표지판의의미를구분하실수있으신가요?



1번타자:수많은표지판과정보인식하기

글씨와심볼을결합해야정확한의미를해석가능



1번타자:표지판정보인식하기

이미지출처:네이버이미지검색



1번타자:표지판정보인식하는 “효과적인모델”
표지판정보분해 분해방법

표지판종류 (5종)
X

내부기호 (100종)
X

내부텍스트
=

다양한표지판의의미

분해효과

모델재개발없이
클래스를추가하면
간단히확장가능

X
새로운기호추가시
기호만따로학습가능

=
재사용성개선



1번타자: 표지판정보인식하는 “효과적인모델”
현실세계의표지판 표지판분해

일반표지판
• 심볼: 카메라
• 텍스트: 단속중
• 텍스트: 250m

+
규제표지판
• 텍스트 70

필요한최종결과

위치상으로
가까운표지판들끼리조합

↓
최고속도 70km로
단속중인카메라가
250m전방에있다

à모델 1) object &symbol detection + OCR



1번타자: 표지판정보인식하는 “효과적인모델”

조금씩다른텍스트 X심볼 X쉐입 X 조합이대응가능한모델



2번타자: 동일한객체임을판단하기

거리뷰속의표지판 어떻게위치를인식할까

푲“표지판은계속등장합니다.
그렇다면언제단속카메라가
있다는것을알려줘야할까요?”

↓
마지막등장위치로추정

à모델 2) multi-object tracking 



3번타자:차선정보활용하기

차선별인식해야하는정보 차선별인식해야하는정보

1. 차선갯수
2. 진행방향
3. 회전정보
4. 방향정보



3번타자:차선정보활용하기

차선별인식해야하는정보 어떻게차선정보를인식할까

1.차로구분
+

2.차로내교통정보인식
+

3.방면표지판인식
=

방면표지판매칭



총정리

차선별인식해야하는정보 필요한모델

1. Object& Symbol detection +
OCR

2. Multi object tracking
3. Lane detection
4. Parsing

• 교통정보인식

• 교통정보위치추정

• 차선인식

• 표지판매칭



3.어노테이션작업



시스템개요
• 거리뷰이미지특성에맞는전용어노테이션툴개발
• 신뢰할수있는추론결과반영을위한모델검증작업



어노테이터에게할당할태스크만들기

• 어노테이션작업의단위
• 도로구간에대한연속적인거리뷰

이미지
• 정보많은곳주변

-교차로
-표지판
-카메라



어노테이터에게할당할태스크만들기

효율적인작업을위한노력

1차:거리뷰이미지 100장씩
2차:거리뷰이미지 50장씩
3차:추론결과반영 (Pseudo Labeling)

1차 2차 3차



4.어노테이션툴



해결해야하는과제

1. 복잡한어노테이션 (표지판분류, 차선분류, OCR등)
à단순 / 반복작업

TASK TASK TASK



TASK TASK TASK

해결해야하는과제

2. 작업자의숙련도가모두다름
> 검수과정강화

검수 검수 검수



TASK TASK TASK

컨베이어시스템

검수 검수 검수

1.찾기 2.기술하기 3.연결하기



Step1 찾기

거리뷰이미지에서
오브젝트를찾아서마킹





Step2 기술하기

디텍션에서마킹한오브젝트를
구체적으로기술하는작업





Step3 연결하기
연속되는이미지에서나타나는오브젝트를하나의그룹으로연결





TASK TASK TASK

검수학기

검수 검수 검수

1.찾기 2.기술하기 3.연결하기



검수하기

검수과정에서확인,수정,재작업요청

찾기 찾기 검수

재작업 요청

수정/확인

기술하기
기술하기

검수



5.모델설계



5.1. 인식대상과모델

인식대상정보 인식모델

교통시설물종류 & 위치 시설물 detection

시설물내기호종류 & 위치 교통기호 detection

시설물내텍스트종류 & 위치 Text detection (OCR)

차선종류 & 위치 차선 detection

교통시설물의고유 ID 시설물 tracking

• Object detection 모델 (4개) + Object tracking 모델 (1개)

Object detection

Object tracking



5.2. Object detection

• 차선,교통시설물,노면정보,시설물내기호검출



5.2. Object detection

• 서비스/데이터특성에따른모델요구사항

서비스특성

데이터특성

• 배치서비스가가능한형태
• 유연한서빙환경 (CPU, GPU, 모바일..)

• 인식대상별크기편차가심함

모델요구사항

• 계산량절감 < 정확도
• 다양한크기의객체검출에유리



5.2. Object detection – Baseline 모델

• Faster R-CNN with ResNet-FPN

Feature Pyramid Network구조 [2]Faster R-CNN 구조 [1]

[1] S. Ren et al, Faster R-CNN: Towards real-time object detection with region proposal network, NIPS, 2015 

[2] T. Lin et al, Feature Pyramid Networks for Object detection, CVPR, 2017

• Faster R-CNN: 정확도향상을위한 two-stage object detection

• ResNet-FPN: 다양한크기의객체검출을위한 multi-scale feature



5.2. Object detection - 평가

• Object detection 정확도기준

• IoU (Intersection over Union) : Bounding box의예측정확도

• AP (Average Precision) : AP@[0.5:0.95]

• mAP (Mean Average Precision) : 각카테고리별 AP의평균

• AP50 : 각카테고리별 AP@[0.5]의평균

IoU = 0.25 IoU = 0.5 IoU = 0.75



5.3. Multi-Object Tracking

• Multi-Object Tracking

• 주어진연속된이미지에서객체만의고유 ID를부여

• 다른이미지에서동일한객체를구분

• Motion 정보 (IoU 등이용) + Appearance 정보 (ReID embedding 이용)

[3] Zhongdao, Towards-Realtime-MOT Github, https://github.com/Zhongdao/Towards-Realtime-MOT

Multi-Object Tracking 예시 (MOT benchmark) [3]



5.3. Multi Object Tracking – 모델요구사항

• 서비스/데이터특성에따른모델요구사항

서비스특성

데이터특성

• 배치서비스가가능한형태
• 유연한서빙환경 (CPU, GPU, 모바일..)

• 이미지간겹치는부분이적음
• 다른객체간외양차이가큼

모델요구사항

• 계산량절감 < 정확도
• Motion 정보에 IoU 적용불가
• (Motion + appearance) joint 매칭



5.3. Multi Object Tracking – Baseline 모델

[4] G. Braso et al, Learning a neural solver for multiple object tracking, CVPR, 2020

• Message passing network

Message passing network 적용예시 [4]

• Graph network의 edge = 동일객체매칭



5.3. Multi-Object tracking – 모델평가

• Multi-Object Tracking 정확도측정 [5]
• MOTA : Detection error (FN+FP) & Fragmentation 반영

• IDF1 : Identification precision (IDP)와 Identification recall (IDR)의 F1

[5] E. Ristani et al, Performance measures and a data set for MTMC tracking, In ECCVW, 2016 



6.모델개발



6.1. 데이터부족

• 데이터전처리및 augmentation 효과

• 데이터전처리및 augmentation 효과

Input size Data augmentation Relative AP

(800, 1333) flip, multi-scale ([640,800]), 1.000

(800, 1333) flip, multi-scale ([640,800]), rotation([0, 20]) 1.026

(800, 1333) flip, multi-scale ([640,800]), color-jitter ([0.6, 1.4]) 1.029

(1024, 1440) flip, multi-scale ([640,1440]), color-jitter ([0.6, 1.4]) 1.231

(1024, 1440) flip, multi-scale ([640,1440]), color-jitter ([0.6, 1.4]), crop ([0.7, 1.0]) 1.237

표. Data augmentation에따른시설물검출모델AP개선



6.1. 데이터부족

• 데이터추가에따른 AP 개선효과

• 데이터추가에따른 AP 개선효과

• 표지판의경우, # example = 약 1K 부터 AP 개선미미

# images Relative AP

5.4K 1

12K 1.041

23K 1.067

표.데이터증가에따른시설물검출모델AP 개선



6.2. Class imbalance

• Class imbalance
• 데이터수가상대적으로부족한 category의경우, 낮은검출정확도

• 학습 instance 수와 classifier weight norm의관계

표.학습 instance수와 classifier weight norm의관계

• Balanced group softmax module 제안 [6]

[6] Li et al. Overcoming Classifier Imbalance for Long-Tail Object Detection With Balanced Group Softmax. CVPR, 2020.



6.2. Class imbalance

• Balanced soft-max module [6] 참고새로운 method 고안

• 전체 AP 2% 증가à다른카테고리의성능변화 1% 미만

• 카메라의 Relative AP 약 16% 개선

표. Class imbalance개선모델을이용한AP 개선효과

모델 노면정보 일반표지판 규제표지판 지시표지판 주의표지판 카메라

# examples 7920 4172 1734 1105 889 153

Baseline Relative AP 1.482 1.365 1.836 1.700 1.583 1.000

Proposed Relative AP 1.472 1.351 1.845 1.709 1.591 1.166



6.3. Sparse image for tracking 

• Bounding box 정보이용에대한 ablation study
• Bbox2node: node에 bounding box 정보추가

• Bbox_diff: edge attribute에 bounding box 변화량추가

• Bounding box 정보이용시 4% Relative IDF1 개선

Bbox2node Bbox_diff Relative IDF1

X X 1

O X 1.0353

X O 1.0439

O O 1.0443

표. Bounding box 정보추가에따른 IDF1 개선효과





7. Future work



다음에는무엇을시도해볼까?

전면의거리뷰를활용했으니…



Q & A
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Thank You


