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요  약

도로 관리 주체는 도로 파손을 보수하기 위해 적지 않은 비용을 투입한다. 이러한 파손은 
자연 요인과 노후화로 인하여 필연적으로 발생을 하는데, 효율적인 보수를 위한 유지보수 기
술이 필요하다. 이런 수요에 대응하기 위해 여러 가지 기술들이 개발되고 적용되고 있지만, 최
근 들어서는 차량용 블랙박스 형태로 수집한 영상 정보를 바탕으로 도로 노면 파손 유지 보수 
기술이 개발되고 있다. 이 파손 영역을 추출하는 방법에는 여러 가지가 있지만, 본 논문에서는 
최근 활발히 연구되고 있는 심층 신경망 구조의 영상인식 기술에 대해 논하고자 한다. 특히 
영역 기반의 합성곱 알고리즘을 이용하여 영상 내에서 도로 파손 유무와 그 영역을 추정할 수 
있는 새로운 심층 신경망을 소개한다. 이를 개발하기 위해 실제 주행을 통해서 600여장의 영상 
데이터를 수집하였고, 이를 활용하여 학습을 수행하였다. 그 결과 기존 모델과 성능을 비교하
여 10.67% 향상된 신경망을 개발하였다.
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ABSTRACT

The road management institute needs lots of cost to repair road surface damage. These damages 

are inevitable due to natural factors and aging, but maintenance technologies for efficient repair of 

the broken road are needed. Various technologies have been developed and applied to cope with such 
a demand. Recently, maintenance technology for road surface damage repair is being developed using 

image information collected in the form of a black box installed in a vehicle. There are various 

methods to extract the damaged region, however, we will discuss the image recognition technology 
of the deep neural network structure that is actively studied recently. In this paper, we introduce a 

new neural network which can estimate the road damage and its location in the image by 

region-based convolution neural network algorithm. In order to develop the algorithm, about 600 
images were collected through actual driving. Then, learning was carried out and compared with the 

existing model, we developed a neural network with 10.67% accuracy.

Key words : Road surface damage, Deep neural network, Road maintenance, Region based 

convolutional neural networks, Object recognition



Fast R-CNN을 이용한 객체 인식 기반의 도로 노면 손 탐지 기법

Vol.18 No.2 (2019. 4) The Journal of The Korea Institute of Intelligent Transport Systems   105

Ⅰ. 서 론

1. 배경

대부분의 도로는 아스팔트와 콘크리트로 포장을 한다. 이 재료들은 오래 전부터 도로 포장에 사용되어 온 

만큼 포장분야에 많은 기술적인 진보와 발전이 있었다. 하지만, 이와 같은 기술의 지속적인 발전에도 불구하

고 여전히 도로 파손은 끊임없이 발생한다. 이와 같은 현상의 원인은 기후와 기온 차이에 의한 자연적인 요

인과 지속적인 사용으로 인한 노후화가 있다. 원인이 이렇다 보니 현실적으로 도로노면 파손을 원천적으로 

막을 수 없다. 그래서 자연스럽게 도로 노면 파손을 보수하는 유지관리 분야로 관심이 가지게 된다. 

우리나라의 경우 유지관리를 해야 할 도로의 길이는 2018년 기준 총 약 110,000km이다. 이 중 고속국도가 

약 4,700km이고, 일반국도가 약 14,000km이다. 이를 유지보수하기 위해서는 막대한 비용이 소요되는데, 이 

비용 절감을 목적으로 도로 관리 주체는 전국 도로의 효율적 관리를 위한 기술 개발이 필요한 상황이다. 이

런 상황에서 가장 중요한 점은 어느 곳에서 도로 파손이 발생하였는지 빠르고 정확하게 파악하는 것으로, 이

런 이유로 도로 노면 파손 정보를 수집하는 기술 개발이 가장 우선적으로 필요하다.

이런 기술들 중에 현재까지 적용되고 활용되는 도로 노면 파손 탐지 시스템은 3가지 형태로 나눠질 수 있

다 (Jo et al., 2016). 그리고 이들 중에서 가장 각광받고 있는 것은 영상 인식 기반의 시스템이지만, 아직까지 

상용화된 알고리즘이 존재하지 않아 그에 따른 기술 개발이 필요한 실정이다. 아울러 실제 현장에 적용되기 

위해 도로 노면 파손 탐지를 위한 최적의 심층 신경망에 대한 개발이 요구되어지고 있다. 

이런 문제들을 해결하기 위해 본 논문에서는 첫째 도로 노면 파손 정보 수집을 위해 기존에 수행되었던 

연구들에 관해 기술한다. 둘째는 도로 노면 파손 객체 인식을 위한 기존 알고리즘에 대한 분석과 영역 기반

의 새로운 알고리즘에 대해 설명한다. 셋째는 제안한 알고리즘의 성능에 대해서 비교와 실험 결과를 분석

한다.

2. 련 연구

본 연구와 관련된 해외 연구들을 먼저 살펴보겠다. koch and Brilakis의 연구는 포트홀 탐지를 위해 각종 

영상처리 기법을 사용한 것으로 히스토그램 정보와 파손 영역의 기하학적 정보를 활용하였다. 뿐만 아니라 

형태학적인 영상 처리 기법과 아스팔트 재질 정보를 이용하여 인식 알고리즘 개발을 개발하였다 (Koch and 

Brilakis, 2011). Buza et al.은 그레이 영상으로부터 추출한 히스토그램 정보를 활용한 스펙트럼 클러스터링 

(Spectral Clustering) 방식을 사용하였다. 그리고 총 9 단계의 순차적인 특징기반의 방법을 사용하여 포트홀 

탐지하는 알고리즘을 제안하였다 (Buza et al., 2013). Jog et al.은 영상 정보를 바탕으로 도로노면 파손을 인

식하는 것을 넘어 3차원 형상 복원까지 하는 방법을 제안하였다. 연속적으로 촬영한 비디오를 연속되는 프

레임으로 나누고 이를 바탕으로 3차원 복원하고 모델링까지 하여 실제 파손영역의 깊이 정보까지 복원하였

다 (Jog et al., 2012). 

국내에서도 이와 같은 연구가 진행 중이다. Rye et al.이 제안한 방법을 살펴보면 도로노면 파손의 경우 

조도 변화가 생기는 영역을 이진화를 했을 때 노면 파손 영역은 항상 남아 있다고 가정을 하였다. 그리고 

이진영상을 활용하여 여러 단계의 기법(Morphology operation, Feature-based candidate extraction, Candidate 

region refinement)을 적용 후 도로 노면 파손의 후보 영역을 추출하였다. 끝으로 이들 가운데 OHI (Ordered 

Histogram Intersection) 기법을 이용하여 최후에 노면 파손 영역을 결정하였다 (Ryu et al., 2015). Jo et al. 또
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한 이와 유사하게 순차적인 규칙 기반의 알고리즘을 제안하였다 (Jo et al., 2016). 이 알고리즘은 Ryu et al.

의 방법과 동일하게 이진영상을 만들지만 후보 영역을 생성할 때 차선 인식 알고리즘을 사용했다. 이는 차

선 외부 영역을 노면 파손 후보 영역에서 제외시키고 차선을 노면 파손으로 인식하는 확률을 낮추기 위해

서였다. 그리고 본래의 취지대로 실제 블랙박스까지 제작하여 알고리즘을 탑재하고 실제 주행 실험까지 완

료하였다. Chun et al.의 경우는 포트홀 탐지를 위해서 인공지능 알고리즘을 제안하였다. 완전 합성곱을 활

용한 심층 신경망으로 의미론적 분할 (Semantic Segmentation)을 구현하였다. 총 3,000여장의 영상을 활용하

여 자기부호화 형식의 심층 신경망으로 학습하였고, 450장으로 평가를 하였으며 우수한 성능으로 도로노면 

파손 영역을 인식한다 (Chun et al., 2018).

이와 같은 기존 연구들을 살펴보면 특징 기반의 인식 기술과 특정 규칙을 활용한 영상처리 기술이 주를 

이룬다. 그리고 최근에 들어서야 의미론적 분할과 같은 인공지능을 활용한 인식 기술들이 소개되어 졌다. 하

지만, 주행 차량에 탑재에 되어 고속연산 처리를 하며 인식하는 인공지능 기술은 아직까지 미비하다. 따라서 

본 논문에서는 이 점을 개선하고자 도로 노면 파손 탐지를 고속으로 할 수 있는 객체 인식 방식으로 하는 

기법을 제안한다. 그 중에서도 영역 기반의 합성곱 (Region based Convolutional Neural Network, R-CNN) 방법

을 활용한 알고리즘 개발하였다 (Girshick et al., 2014). 영역 기반의 합성곱을 활용한 심층 신경망은 많은 종

류들이 있지만, 본 논문에서는 Fast R-CNN를 활용한 방법을 사용하였다 (Girshick, 2015). Fast R-CNN은 영역 

기반 합성곱을 이용한 심층 신경망의 한 종류로 영상 분야에서 객체 인식 알고리즘으로 널리 알려져 있다. 

R-CNN 계열의 알고리즘은 발표된 논문 순서에 따라 Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN가 있고, 이 순

서대로 성능이 향상되고 기능 또한 계속해서 추가되었다. 각 알고리즘 마다 특징이 있는데, Fast R-CNN은 심

층 신경망을 활용해 특징 지도 (Feature map)를 제안하여 연산 속도를 크게 향상 시켰다는 점에서 의미를 갖

는다. 다음으로 Faster R-CNN은 앞서 얻은 특징지도에서 인식하고자하는 객체가 있을 수 있는 영역을 제안

하는 신경망 (Region Proposed Network)을 제안하였다. 이를 통하여 기존의 Selective Search 알고리즘을 수행

하면서 소요되었던 연산 시간을 크게 단축하였다 (Ren et al., 2015). 끝으로 Mask R-CNN은 지금까지의 경계 

박스 형태로 결과가 나오는 객체 인식 기술과는 달리 객체의 영역을 정확히 분할할 수 있는 기능을 수행한

다 (He et al., 2017). 

이 알고리즘들의 공통된 점은 모두 특징 지도를 사용한다는 점인데, 이는 그 만큼 특징 지도를 구성하는 

Backbone 신경망이 알고리즘의 성능에 큰 영향을 미친다는 뜻이다. 이런 이유로 본 논문에서는 우선 ResNet 

(He et al., 2016)을 Backbone 신경망으로 활용한 알고리즘에 대해 설명한다. 그리고 본 연구에서 인식하고자 

하는 대상에 최적화하여 성능을 향상시킬 수 있는 새로운 Backbone 신경망 기반의 Fast R-CNN 기법에 대해

서 제안한다. 다음으로 동일한 실험데이터와 동일한 기법을 사용하지만, 서로 다른 심층 신경망을 사용했을 

경우의 차이점을 비교 분석한다. 끝으로 본 연구의 결론과 향후 연구 방향에 대해서 언급한다. 

Ⅱ. 역 기반 합성곱을 이용한 심층 신경망

1. ResNet 기반의 Fast R-CNN 모델 설계

먼저 ResNet을 Backbone 신경망으로 활용한 Fast R-CNN 기법을 도로 노면 파손 탐지에 활용하였다. 이를 

위해서 기존에 확보하였던 입력 영상의 크기를 224×224로 변환하여 하였다. 그리고 Selective Search  

(Uijlings et al., 2013) 알고리즘을 통해 1개의 영상 당 약 4,000개의 관심 영역 (Region of Interest) 경계 상자를 
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확보하였다. 다음으로 Ross et al.이 사용한 방식과 동일하게 1개의 영상마다 64개의 관심 영역 경계 상자를 

추출하는데, 그 구성은 다음과 같다. 먼저 64개중 25%는 영상에서의 참 영역 (Ground Truth Area)과 중첩 영

역 (Intersection Over Union)이 50% 이상한 것들로 구성한다. 그리고 나머지는 중첩 영역이 10%이상과 50%미

만인 것으로 구성을 하였다. 이렇게 구성하고자 하였음에도 불구하고 64개의 관심 영역 경계 상자가 충당되

지 않는다면 중첩 영역이 10% 미만인 것들 가운데 임의로 추출하여 그 수를 채운다. 학습을 위해 이 과정을 

매번 반복할 때마다 이 구성 비율은 유지되지만, 관심 영역 경계 상자는 4,000개 중에서 임의로 선택된 것들

로 구성된다. 

입력 영상과 관심 영역 경계 상자가 준비가 되면 다음 단계에서는 Backbone 신경망을 통해 특징지도를 생

성한다. Ross et al.이 발표한 논문에 따르면 Fast R-CNN에서 사용하는 특징 지도를 생성하기 위해 AlexNet 

(Krizhevsky et al., 2012), VGG (Simonyan et al., 2014)를 주로 사용하였다. 하지만 본 논문에서는 ResNet를 사

용하여 특징지도를 생성하였다. 이는 2015년 ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition) 대회에서 우

승한 신경망으로 Faster R-CNN에서도 특징 지도로 사용이 된다. VGG에 비해서 신경망의 수가 많지만, 그 인

식 성능만큼은 매우 뛰어나 현재 널리 활용되어지고 있기 때문이다. 이렇게 생성된 특징 지도의 크기는 입력 

영상의 크기와 비교했을 때 16분의 1로 줄어드는데 이 비율을 관심영역 경계 상자 크기에 동일하게 적용하

여 축소시킨다. 그리고 이 축소된 영역만큼을 특징지도에서 정사영 (ROI Projection)시킨 후 해당 영역을 

14×14 크기로 변환시키는 관심 영역 풀링 (ROI Pooling)을 수행한다.

<Fig. 1> Overall Structure of Fast R-CNN for Road Damaged Region Detection
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끝으로 관심 영역 풀링에서 생성된 정보를 바탕으로 본 알고리즘의 최종 출력인 분류 확률 (Classification 

Probability)과 경계 상자 회귀 (Bounding Box Regression)를 구한다. 이 역할은 분류 신경망 (Classifier Network)

이 수행한다. 이 신경망은 Selective Search 방법에 의해 얻은 관심 영역 경계 상자들 중에 도로노면 파손 영

역을 최종적으로 선별하는 것을 목적으로 한다. 본 연구는 도로노면 파손 영역 여부를 구분하기 때문에 분류

확률 출력은 64×2 형태가 된다. 또한, 다른 출력인 경계 상자 회귀의 수는 분류 확률에 해당하는 수와 동일

하지만, 사각형의 정보를 담고 있어야하기 때문에 64×8 형태가 된다. 이로써 입력 영상으로부터 도로 노면 

파손 영역의 존재 여부와 그 위치가 결정이 된다.

2. Proposed Net 기반의 Fast R-CNN 모델 설계

기존의 Ross et al.이 활용한 심층 신경망은 PASCAL, COCO 데이터베이스에 있는 영상을 대상으로 실험을 

한 것이다. 특히 PASCAL 데이터베이스에 영상들은 일상생활에서 흔히 볼 수 있는 20가지 종류의 대상을 분

류하고 해당 객체들의 위치를 영상 내에 표시해 두었다. 그리고 Ross et al.의 알고리즘은 이 데이터베이스에

서 최고의 성능을 내기 위해 심층 신경망이 설계되고 학습되었다. 

반면에 도로 노면 파손 영역은 일반적인 데이터베이스의 구성과 차이가 있다. 대부분의 영상은 도로 노면

을 촬영한 것인데, 그 중에서 도로노면 파손이 있는 영상만을 선별하여 모아 두었다. 따라서 일반적으로 널

리 사용되는 심층 신경망을 사용하는 것보다는 도로노면 파손을 인식하기 위한 최적화된 심층 신경망이 개

발이 필요하다.

이를 위해서 여러 가지 파라미터를 조정을 하였다. 첫째 입력 영상의 크기를 기존의 224×224×3에서 원본 

영상의 크기를 그대로 사용할 수 있도록 조정하였다. 이는 기존에 수집된 영상의 크기를 그대로 사용하는 것

으로 크기 조정에 의한 왜곡을 최소화하기 위함이 목적이다. 또한 특징지도의 크기는 ResNet에서 사용한 동

일한 비율을 적용 후 16분의 1로 축소하여 13×50×1024의 행렬이 되도록 하였다. 다음으로 관심 영역 풀링 

(ROI Pooling) 단계에서도 관심영역 경계사장의 크기를 동일하게 축소하여 그에 해당하는 영역을 특징 지도

에서 추출한 후 13×50 크기로 변환하였다.

둘째, Backbone 신경망의 구조와 수를 수정하였다. ResNet은 합성곱 중심으로 이루어진 심층 신경망에 잔

차 학습 (Residual Learning)이라는 개념을 사용한다. 이를 통해 앞단 신경망 정보가 뒷단의 신경망까지 이어 

갈 수 있어 정보의 손실을 최소화 한다. 본 논문에서는 이 신경망 구조에 수용 영역 (Reception Field)을 넓히

기 위한 확장 합성곱 (Dilated Convolution) 방식을 추가하였다. 이와 같은 구조를 선택한 이유는 심층 신경망

을 수가 증가하면서 생기는 경사 사라짐 문제를 해결하고 적은 연산량으로 수용 영역을 넓히기 위함이다. 기

존의 합성곱 방식은 객체 인식에서 수용 영역을 넓히기 위해 필터의 크기를 넓히는 방식을 사용하였다. 하지

만, 필터의 크기가 커짐에 따라서 연산량이 증가하여 속도가 느려지는 경향이 나타나는 문제 발생하였데, 이

를 해결하고자 제안되었던 방식이 확장 합성곱이다. 이와 같은 이유로 2가지 장점을 모두 활용하여 <Fig. 1>

과 같은 Proposed Net 신경망 구조를 설계하고 제안하였다.

셋째, 분류 신경망에 대한 수정이다. Fast R-CNN은 특징지도에서 얻은 정보를 활용하여 검출하고자하는 

대상의 영상 내 위치와 종류를 결정한다. 기존에 사용되는 기법은 평균 풀링 방식 (Average Pooling)으로 특

징지도로부터 얻은 정보의 손실을 최소화 할 수 있도록 하는 방식이다. 하지만 본 논문에서는 최대 풀링

(Max Pooling) 방식을 사용하였다. 이는 평균 풀링 방식에 비해 최대 풀링 방식은 특정 영역 내의 최대 값을 

취하기 때문에 경계선과 같은 특징이 되는 화소정보를 그대로 반영하기 때문이다. 이런 이유로 의미있는 화

소 값을 종단 신경망까지 전달할 수 있도록 설계하였다.
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Ⅲ. 실험 결과

1. 학습 환경

본 실험에서는 ResNet를 사용하는 방법과 Proposed Net을 사용하는 방법을 비교 분석하였다. 이를 위해서 

우선 심층 신경망 학습을 위해 데이터를 확보하였다. 향후 기술 개발 후의 현장 적용을 고려하여 실제 도로 

주행을 통해 도로 노면을 촬영하였다. 이 때 영상에서 도로 노면이 가장 잘 보이도록 높이 200, 넓이 800 크

기로 영상을 잘라내어 원본 영상을 만들었다. 그리고 이 영상 내에서 도로 노면 파손이 있는 영역을 사각형

으로 표시하여 참 영상을 확보하였다. 이와 같은 방식으로 <Fig. 2>와 <Fig. 3>과 같이 원본 영상과 참 영상

을 하나의 세트로 하여 총 600여 세트를 확보하였다.

<Fig. 2> Original Image including Road Damaged Area <Fig. 3> Ground Truth Image including Road Damaged 

Area marked by Red Boxes

두 알고리즘의 분명한 성능 비교를 위해서 동일한 방법으로 학습을 수행하였다. 우선 학습을 위해서 약 

500 세트를 임의로 추출하였다. 학습 횟수는 배치 크기를 2장으로 하여 학습용 데이터 세트 전체를 활용하였

고 이와 같은 방법을 총 500회 반복하였다. 그리고 최적화 알고리즘은 ADAM을 사용하였고, 학습비율 

(Learning Rate)은 0.0001로 하였다. 손실 함수는 Ross et al.이 제안한 방법을 그대로 사용하였고, 밸런스 파라

미터 또한 1로 두었다. 

2. 실험 결과 비교  분석

우선 학습 결과를 확인하기 손실 값을 기록하였다. 본 실험은 Multi-Task 기반의 학습이 진행되기 때문에 

분류 손실(Classification Loss) 값과 경계 상자 회귀 손실 (Bounding-box Regression Loss) 값을 얻을 수 있다. 

이 손실 값들은 <Fig. 4>와 <Fig. 5>에서 각각 확인할 수 있는데, Proposed Net의 손실 값이 ResNet의 손실 값

보다 작은 것으로 나타났다.

<Fig. 4> Classification Loss Curve <Fig. 5> Bounding-box Regression Loss Curve
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다음으로 두 가지의 서로 다른 심층 신경망을 활용한 인식 알고리즘의 성능을 평가하였다. 이를 위해 학

습에 사용되지 않은 테스트 영상 세트를 동일하게 적용하였다. 이 테스트 영상 세트는 총 111장으로 구성되

어 있고, 총 186개의 도로 노면 파손 영역을 포함하고 있으며, 모두 참 영역이 표시 되어있다. 이와 같은 정

보를 활용하여 두 심층 신경망 알고리즘에 동일하게 적용하여 인식 성능을 비교하였다.

<Fig. 6> Precision-Recall Curve with  More Than 50% 

Probability Threshold at 50%, 75%, 90% IOU, 

respectively

<Fig. 7> Precision-Recall Curve with More Than 90% 

Probability Threshold at 50%, 75%, 90% IOU, 

respectively

인식 성능을 비교하기 위한 방법으로 우선 정확도-재현율 곡선 (Precision-Recall Curve)을 활용하였다. 이는 

인식과 탐지 기술의 성능 평가를 하는데 보편적으로 사용되는 것으로 검출되는 비율과 그에 따른 정확도를 

평가하는 방식이다. 이 때 사용하는 검출 성공 여부 기준은 두 가지를 사용한다. 첫째는 알고리즘이 탐지한 

도로 노면 파손 영역과 참 영역과의 중첩 비율이다. 본 논문에서는 이 중첩 비율을 50% 이상인 경우, 75% 

이상인 경우, 90% 이상인 경우로 나눠서 실험을 수행했다. 두 번째는 두 알고리즘이 탐지한 결과에 대한 확

률 값을 활용하는 방법이다. 두 알고리즘 모두 탐지한 도로 노면 파손 영역의 정확도를 확률 값으로 생성하

는데, 이 값을 기준으로 탐지 성공 여부를 구분할 수 있다. 본 논문에서는 50% 이상인 결과를 파손으로 보는 

경우와 90% 이상인 경우를 파손으로 보는 경우로 나눠서 실험을 수행하였다. 

<Fig. 6>은 알고리즘에 의해 탐지된 도로 노면 파손 영역의 정확도 확률 값을 50% 이상인 결과만을 탐지

에 성공한 것으로 간주한 경우다. 그리고 3개의 중첩 비율을 임계값으로 하여 성공한 탐지와 그렇지 않은 것

으로 구분하였다. 마찬가지로 <Fig. 7>도 동일한 규칙을 적용하였으나 한 가지 차이점은 정확도 확률 값이 

90% 이상인 결과만을 성공한 탐지로 간주한 점이다. 두 가지 결과를 분석해본 결과 ResNet 심층 신경망을 

사용한 경우에는 중첩 비율을 기준으로 임계값에 변화를 주었을 때, Proposed Net 심층 신경망의 인식 성능

보다 변화가 더 크게 나타났다. 또한 정확도 확률 값 변화에 의한 두 알고리즘의 인식 성능 차이 또한 

ResNet 심층 신경망이 크게 나타나는 것을 확인할 수 있었다. 따라서 ResNet 심층 신경망보다 Proposed Net 

심층 신경망이 임계값 변화에 더 강건하다고 볼 수 있다.

다음은 mAP (mean Average Precision)을 활용한 분석이다. mAP는 서로 다른 알고리즘의 성능에 대해서 정

량적으로 비교하기 위한 기법이다. 본 논문에서도 ResNet 심층 신경망 알고리즘과 Proposed Net 심층 신경망 

알고리즘에 대한 정략적 성능 비교를 위해 이 기법을 사용했다. 분석 결과는 <Table 1>과 같이 나타났다. 
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ResNet을 사용한 심층 신경망의 경우는 중첩 영역 임계값이 높아질수록 인식 성능이 현격히 떨어지는 것을 

보였다. 그리고 확률 값의 임계값 높게 정할수록 인식 성능도 떨어지는 경향을 보였다. 반면에 Proposed Net 

심층 신경망 알고리즘의 경우 중첩 영역 임계값이 높아질수록 인식 성능이 다소 적게 떨어지는 경향이 나타

났다. 하지만, 확률 값의 임계값은 인식 성능에 영향을 거의 받지 않는 것으로 나타나 앞선 언급한 것과 마

찬가지로 Proposed Net 심층 신경망을 이용한 알고리즘이 더욱 강건한 것으로 들어났다.

Condition of Threshold
ResNet Proposed Net

50% IOU 75% IOU 90% IOU 50% IOU 75% IOU 90% IOU

50% Prob. 87.01 70.27 47.55 97.68 96.96 81.84

90% Prob. 84.46 69.94 47.68 97.41 96.78 81.63

<Table 1> mAPs of the ResNet Algorithm and Proposed Net Algorithm

두 심층 신경망 알고리즘의 수행 결과는 <Fig. 8>와 같이 나타난다. 여기서 붉은 색 경계 상자는 알고리즘

이 찾아야할 참 영역이다. 알고리즘이 수행되면 그 결과는 경계 상자와 그에 해당하는 확률 값으로 나타나는

데 이 정보를 참 영역과 같이 표시하여 알고리즘의 성능을 직관적으로 파악할 수 있도록 하였다. ResNet 심

층 신경망 알고리즘의 결과는 초록색 경계 상자로 표시하고 Proposed Net 심층 신경망 알고리즘은 파란색 경

계 상자로 표시하여 성능 차이를 확인할 수 있도록 하였다. 이 결과를 보면 ResNet 심층 신경망 알고리즘을 

통해 얻은 결과는 Proposed Net 심층 신경망 알고리즘의 결과와 비교 했을 때, 참 영역과의 중첩되는 영역에

서 계속해서 차이가 난다. 이로 인하여 도로 노면 파손 영역의 정확한 탐지가 어려워지고 성능 또한 저하되

는 것으로 파악된다. 

<Fig. 8> Result Images of the Algorithms. Red Box is the Ground Truth, Green Box is Output of the Proposed 

Net, and Blue Box is Output of the ResNet. P:x.xx noted in Bounding Box means Probability of Detecting 

the Road Damaged Region.
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Ⅳ. 결 론

도로 노면 파손 영역 탐지 기술은 효율적인 도로 포장 상태 관리를 위한 기술로 운전자 사고 예방을 위해

서는 반드시 필요하고 그 활용성이 매우 크다. 이에 본 논문에서는 도로 노면 파손 탐지를 위한 영역 기반의 

합성곱 기반의 인공지능 모델을 제안하였다. 이 인공지능 모델을 개발하기 위해서 우선 도로 노면 파손 영상

을 실제 주행을 통해 촬영하였다. 그 결과 원본 영상과 참 영상 세트로  600여장을 확보하였다. 이를 Fast 

R-CNN 기법에 적용하여 도로 노면 파손을 위한 객체 인식 알고리즘을 개발하였고 이를 Intel CPU I7와 

Geforce GTX 1080 TI가 장착된 개발 환경에서 학습을 수행하였다. 또한 새로운 인공 지능 모델을 제안하여  

ResNet 모델을 사용하는 결과와 인식 성능을 비교하였다. 그 결과 새롭게 제안한 인공지능 모델은 파라미터

에 변화와 강건한 것으로 나타났고, 전반적인 성능에서도 우수한 것으로 나타났다. 특히 mAP는 ResNet 모델

을 사용한 경우에는 최대 87.01%인데 반해 본 논문에서 제안한 인공지능 모델을 사용할 경우에는 97.68%로 

10.67% 향상된 것으로 나타났다. 게다가 도로 노면 파손 영역의 추출 정확도 또한 ResNet 모델을 사용하는 

것보다 높게 나타나 정확한 면적 정보를 추출하는데 유리하다. 

향후 연구로는 본 인식 알고리즘을 실제 주행 환경에 적용하여 인식 성능의 확인이 필요하다. 이를 위해

서는 실제 환경을 반영할 수 있도록 영상 데이터베이스를 확충해야 한다. 특히 차량이 포함된 영상과 도로 

안전 시설물이 포함된 영상을 많이 확보하여 오탐과 과탐을 줄일 수 있도록 학습을 수행해야 한다. 뿐만 아

니라 영역 기반의 합성곱 알고리즘 중에 하나인 Faster R-CNN 기법을 적용하여 인식 성능 향상과 속도 향상

이 필요하다. 이 기법 중에서도 Region Proposal Network를 적용하여 Fast R-CNN에서 사용 중인 Selective 

Search 알고리즘을 대체할 필요가 크다.
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