
Ⅰ. 서 론

기존의 자동차 번호판 인식시스템은 속도위반과 신호 위반

감시, 불법 주정차 감시와 같이 기관의 감시 시스템으로 사용되

며, 대개 특정 임베디드 기기용 펌웨어로 구현되거나 카메라로

부터 얻은 이미지를 고성능 딥러닝 서버로 보내 인식결과를 받

아오는 방식으로 구현된다[1-3].

최근에 안드로이드는 가장 널리 사용되는 운영체제가 되면서,

자동차 번호판 인식시스템을 안드로이드로 구현하는 경우 공기

계를 이용한 블랙박스, 중고차량 정보조회, 자율 주행과 같은 서

비스로 확장할 수 있으며, 기존의 감시 시스템에서도 공기계 안

드로이드폰에앱만설치하면되기때문에유지보수하기쉬워지

며, 휴대성이 좋아 실시간 정보조회 및 적발 등 활용할 수 있다.

임베디드 펌웨어로 LPR(License Plate Recognition)을 구현

하는 경우 주로 영상처리 기법을 이용하여 번호판과 문자영역을

찾게 되는데 이는 딥러닝에 비해 속도가 빠르며 메모리가 적

게 필요한 장점이 있지만 한 이미지에서 하나의 번호판만 검출

할 수 있다는 한계점과 영업용, 외교용 번호판이나 새로 추가된

전기차, 2019년형 번호판같이 다양한 종류의 번호판의 모든 경

우를 고려하여 알고리즘을 수정 및 추가하기에 어려움이 크다.

딥러닝 서버와의 통신을 이용해 LPR을 구현하는 경우 학습

할 데이터의 양이 충분하다면 여러 차량의 다양한 번호판에 대

해서 검출할 수 있으나 기기 측에서는 통신에 사용되는 데이터

비용이, 서버 측에서는 요청량이 과다하게 되는 경우 부하가 확

대되는 문제점이 있다.

본 논문에서는, 안드로이드 기반스마트모바일기기자체에서

동작이 가능하도록 경량화된 딥러닝 모델을 이용하여 구현된

자동차 번호판 인식 시스템을 제안한다.
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Ⅱ. 기존 연구

1. 한국 차량 번호판 종류

한국에서 사용되고 있는 차량 번호판은 2종류의 크기 규격을

가지고 있다. 2006년형 이전에 주로 사용되던 규격은 가로

335mm, 세로 170mm로 종횡비가 약 1:2이며, 2006년 이후에

는 가로 520mm, 세로 110mm로 종횡비가 약 1:5인 크기로 변

경되었다. 크기 이외에도 목적과 용도에 따라 일반, 구형, 사업

용, 친환경, 외교용등여러종류의차량번호판이사용되고있다.

표 1. 한국 차량 번호판 종류

구분 유럽식 비율(1:5) 미국식 비율(1:2)
일반

구형
1996년형
2004년형

사업용
친환경
외교용

한국 차량 번호판에서 사용 가능한 문자는 다음 표 2와 같이

지정되어있으며 지역이나 외교같이의미단위를 가지는 문자를

1개로 가정할 경우 2019년 현재 최대 9개의 문자열로 구성된다.

표 2. 한국 차량 번호판에 사용 가능한 문자

구분 사용 가능 글자
숫자 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

일반
가 나 다 라 마
거 너 더 러 머 버 서 어 저
고 노 도 로 모 보 소 오 조
구 누 두 루 무 부 수 우 주

지역
서울 부산 인천 광주 대구 대전 울산
경기 강원 충북 충남 전북 전남 경북 
경남 제주

택시 / 버스 바 사 아 자
택배 배

렌터카 하 허 호
군용 국 합 육 해 공

외교용 외교 영사 준외 준영 국기

2. 영상처리를 이용한 번호판인식

차량 번호판 인식을 위해서는 다음과 같은 3단계 작업이 필요

하다. 먼저 이미지 내에서 자동차 번호판의 위치를 검출한 다음,

각 글자에 해당하는 문자영역을 분할 한 후, 각 문자가 무엇이

었는지 인식하는 과정을 거친다.

그림 1. 번호판 인식시스템 과정

영상처리를 이용하여 자동차 번호판을 인식하는 경우, 전체이

미지에서 Canny 에지 알고리즘으로 윤곽선을 검출한 후 수직

방향 에지 연결 및 수평으로 에지 전파하는 LSD(Line

Segment Detection)를 통해 번호판 후보를 찾아낸 후 에지 밀

도와 종횡비를 통해 최종적인 번호판을 검출한다[5].

검출된 번호판 영역에서 이진화 작업을 수행한 후

CLNF(CCLUF whith NFPP) 알고리즘을 통해서 각 문자영역

에 대한 정보를 얻을 수 있으며, 번호판과 마찬가지로 각각의

문자영역 또한 종횡비를 이용하여 최종적인 분할된 문자영역을

얻을 수 있다[6].

단순 영상처리를 통해서 번호판검출 및 문자영역을 분할하는

경우 딥러닝보다 속도가 빠르다는 장점이 있으나 조명 환경 및

노이즈에 대해 민감하며, 번호판 종류에 따라 검증에 사용될 알

고리즘을 추가로 작성해야 하는 문제점이 있다.

그림 2. 단순 영상처리 기반 LPR 과정

3. Mask R-CNN을 이용한 번호판인식

Mask R-CNN은 자체적으로 2단계의 구성으로, 관심 영역을

제안하는 단계와 그 관심 영역의 물체가 무엇이고, 어디에 있는

지를 검출하는 단계로 구성되어 있다[7]. 이 모델을 이용하여
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기존의 3단계 구성이 아닌 모델 하나만으로 모든 과정이 가능

하나 모델에 사용되는 파라미터가 약 5천만 개로 연산량 또한

매우 많으므로 서버용 컴퓨터로는 연산할 수 있으나 현재의 임

베디드 또는 모바일 AP 성능으로는 사용하기에 적합하지 않다.

그림 3. Mask R-CNN의 구조도

Ⅲ. 제안하는 차량 번호판 인식 시스템

제안하는 차량 번호판 인식 시스템은 Mask R-CNN과 같이

무거운 모델을 사용하는 것이 아닌 가벼운 모델들을 각각의

단계별로 최적화하는 것을 목표로 한다.

그림 4. 제안하는 차량 번호판 인식 과정

1. 번호판검출 단계

차량 번호판검출 단계는 이미지에서 정해지지 않은 개수의

여러 번호판을 검출해야 하며 크기가 다양할 수 있으므로 가

벼운 Detector인 SSD-Mobilenet을 사용하였다.

SSD는 convolution과 pooling레이어에서 가지는 기하학적

인 위치정보를 이용하여 특징을 추출하여 앵커를 통해 임의의

위치 및 임의의 크기의 물체를 검출할 수 있도록 하는 네트워

크 구성 방식이며, Mobilenet은 depthwise convolution과

pointwise convolution을 이용하여 기존의 convolution보다

커널 크기 만큼 연산량을 줄인 네트워크이다[8-9].

그림 5. SSD-Mobilenet의 모델 구조

SSD-Mobilenet에서 사전 학습된 모델에서 자동차에 대한

특징을 충분히 뽑을 수 있으므로 전이 학습을 이용하였고, 앵

커박스 종횡비를 자동차 번호판 비율에 맞게 1:2, 1:5로 최적

화 하였다.

표 3. 차량 번호판검출 단계의 입출력

입력 이미지 형태

[300, 300, 3]

모델 파라미터 개수 6,375,232개

출력

[2268, 72]

앵커: 2268개

앵커 정보: 8

예측 위치정보: 4

클래스: 60 (실제 사용 클래스: 1)

2. 문자영역 분할 단계

문자영역을 분할하는 단계는 앞서 차량 번호판을 검출하는

과정과는 달리 문자의 최대개수가 정해져 있는 특징이 있어,

ResNet[10]을 변형하여 최대 9개의 문자를 attention 하도록

구성하여, 각 문자의 위치와 숫자, 한글, 특수문자, 배경을 분

류할 수 있도록 구성하였다.

ResNet은 기존의 딥러닝 네트워크에서 레이어가 20계층 이

상 쌓아 올릴 경우 목적함수를 통해 계산된 경사 값이 역전파

가 될수록 점차 작아져 첫 번째 레이어에 도달할 경우 경사가

사라지는 문제점이 있으나, 이러한 문제를 일정한 간격마다

출력 레이어에 입력 레이어를 더하는 형태로 경사 값에 대한

정보를 잃지 않고 전달할 수 있는 경로가 되어 학습이 잘 안

되는 문제를 해결하였다.

94             2020년 06월 스마트미디어저널 Smart Media Journal / Vol.9, No.2 / ISSN:2287-132294



그림 6. ResNet의 모델 구조

ResNet은 기본적으로 분류기이며 위치에 대한 정보를 가지

고 있지 않기 때문에 마지막 레이어에 각 문자당 4개의 노드

를 추가, mean square error(MSE)를 적용하여 문자를 학습시

켰고 이를 변형 ResNet으로 명명하기로 한다.

     

표 4. 문자영역 분할 단계 입출력 형태

입력 이미지 형태

[w:160, h:32, c:3]

모델 파라미터 개수 283,172개

출력

[9, 8]

[4 분류, 2개의 점 위치], 최대 9개 박스

3. 문자인식 단계

문자인식 단계에서는 ResNet을 통해 분류를 수행하였으며

이전 단계에서 분류된 결과인 숫자인지 한글인지 특수문자인

지에 따라 조건에 따라 argmax를 적용하였고 문자가 부족한

데이터나 기울어진 상황에 대해서는 data augmentation을 적

용하여 보완하였다.

입력 이미지 형태

[w:32, h:32, c:3] : augmentation ->

모델 파라미터 개수 234,999개

출력

[76]

: 10개

: 40개

: 26개

표 5. 문자인식 단계 입출력 형태

표 6. 각 단계별 사용한 파라미터 개수

모델 파라미터 
개수 메모리 크기

번호판검출
(SSD-Mobilenet) 6,375,232 36.6MB

문자영역 분할
(ResNet with attentions) 283,172 2.2MB

문자인식
(ResNet) 234,999 1.8MB

합계 6,893,403 모델: 40.6MB

전체: 196.4MB

휴대기기에서는 하드웨어의 발전에 따라 RAM 용량이 커지

는 경향이 있지만 오래된 기기에서도 호환성을 고려한다면 메

모리를 적게 차지할수록 유리하므로, 정확도를 유지하되 최대

한 파라미터의 수를 줄이는 것이 중요하다.

사용된 딥러링의 전체 파라미터의 개수는 6,893,403개로 대

부분의 파라미터는 SSD-Mobilenet에서 사용하고 있다. 문자

영역 분할과 문자인식 단계는 레이어의 수와 필터의 개수를

조정하여 번호판 검출에 비해 훨씬 적은 파라미터 개수로 동

작할 수 있도록 최적화 하였다.
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Ⅳ. 실험 결과

실험에 사용한 휴대기기는 삼성 갤럭시 S7 엣지, LG Q9 으

로 테스트하였으며 다른 앱에 의한 영향을 줄이기 위해 공장

초기화를 진행한 후 비행기모드로 전환하여 와이파이, 블루투

스, 모바일 데이터 등을 끄고 실험하였다.

실험에 사용한 이미지는 지하주차장 및 남산 3호 터널 톨게

이트에서 촬영된 이미지를 사용하여 실험하였다.

그림 7. 실험에 사용한 이미지

정확도에 대한 기준은 번호판검출에서는 IOU >0.7을 만족

하면서 내부의 모든 문자는 포함할 경우를 기준으로 하였으

며, 문자영역 분할에서는 모든 문자에 대해서 IOU > 0.7을 기

준으로 하였고, 문자인식에서는 모든 문자가 일치하는 경우이

다. IOU(Intersection of union)는 예측 박스와 정답 박스 사이

에 합집합에 대한 교집합의 비로 예측 박스와 정답 박스 사이

에 얼마나 일치하는지에 대한 지표가 된다.

표본 수 오류 수 정확도

일반(1:5.5) 3826 572 84.8%

일반(1:2) 452 46 89.8%

영업용 30 6 80.0%

전기차 2 0 100.0%

구형 30 10 66.7%

외교 5 1 80.0%

합계 4389 645 85.3%

표 7. 번호판 유형별 정확도 비교

구형(녹색) 번호판의 경우 1996년형 개정판, 2004년 개정판

으로 2가지 타입이 존재하며 1996년형의 경우 학습시킨 표본

의 수가 많지 않아 오류 수가 높게 검출되었다. 그 외의 타입

에 대해서는 80% 이상의 정확도를 가진다.

오류가 생기는 경우는 초점이 명확하지 않거나, 이미지가 훼

손된 경우, 이미지보다 차량이 매우 작게 촬영된 경우, 번호판

의 각도가 많이 기울어질수록 오류의 경우가 많이 검출되었다.

표 8. 번호판인식 단계별 정확도 비교

단계 SSD-Mobilenet ResNet (detector)

번호판검출 99.5% 92.2%

문자영역 분할 91.7% 93.0%

문자인식 91.1% 91.7%

표 9. 번호판인식 단계별 속도 비교

단계 SSD-Mobilenet ResNet (detector)

번호판검출 0.863s 0.225s

문자영역 분할 0.832s 0.143s

문자인식 0.850s 0.114s

번호판검출의 경우 속도는 ResNet detector가 빠르나 정확

도를 고려하면 SSD-Mobilenet을 사용하였고, 문자영역 분할

과 문자인식은 속도와 정확도 모두 ResNet (detector)가 우세

하여 ResNet (detector)를 사용하였다.

표 10. 제안하는 번호판인식 모델과 정확도와 속도

단계 모델 정확도 실행속도

번호판검출 SSD-Mobilenet 99.5% 0.863s

문자영역 분할 ResNet detector 93.0% 0.143s

문자인식 ResNet 91.7% 0.114s

전체 85.3% 1.121s

제안하는 시스템은 전체적으로 85.3%의 정확도를 보이며

실행속도는 평균적으로 1.1초 정도 소요된다. 메모리는 상주

9MB, 최대 30MB만큼 요구한다.

다음 표 11은 다른 차량 번호판 인식 시스템들과 성능 비교

결과이다. 제안 시스템은 모바일 기기로 적용 가능한 모델 중

에서 가장 높은 정확도와 빠른 실행속도를 보여준다.
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표 11. 다른 시스템과의 성능 비교

구분 정확도 실행속도

모바일 기기

적용 가능

차량 번호판

시스템

제안 시스템 85.3% 0.03s

영상처리 LSD + DBN

[5][11]
52.7% 0.02s

YOLO [3][12] 74.2% 0.11s

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 휴대기기에서 경량화된 딥러닝으로 동작하

는 차량 번호판인식 시스템을 제안하였다. 제안된 시스템은 3

단계로 구성되며, 번호판검출은 SSD-Mobilenet, 문자영역 분

할은 ResNet detector, 문자인식은 ResNet을 적용하여 구현하

였다. 실험 결과 다른 방식에 비하여 상대적으로 높은 정확도

와 빠른 실행속도로 동작 가능하다는 것을 확인하였다.
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