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요 약

본 논문에서는 카셰어링 서비스(car sharing service)에서 차량 상태 무인 검수를 위한 흠집 탐지 딥 러닝 모델을 제안한다. 기존의
차량 상태 검수 시스템은 대여 전, 후 사진에서 각각 흠집을 탐지하는 딥 러닝 모델과 탐지된 두 흠집 영상을 수작업으로 대조하여 새
롭게 발생한 흠집을 탐색하는 두 단계로 구성되어 있다. 따라서 수동작업이 필요한 두 단계 모델을 한 단계로 줄이는 무인 흠집 탐지
모델을 위성영상에서 변화를 탐지하는 딥 러닝 모델에 전이 학습을 적용하여 구축한다. 그리고 광택 처리된 자동차 표면의 휘도가 비
등방성이고 비전문가인 이용자가 일반 카메라로 촬영하기 때문에 정반사(specular reflection)가 흠집 탐지 성능에 크게 영향을 미친다. 
따라서 정반사광으로 발생하는 오탐지를 감소시키기 위하여 정반사광 성분을 제거하는 전처리 과정을 적용한다. 이용자가 휴대폰 카메
라로 촬영한 데이터에 대해 제안하는 시스템은 주관적인 측면과 정밀도(precision), 재현율(recall), F1, Kappa 척도면에서 각각
67.90%, 74.56%, 71.08%, 70.18%로서 높은 일치도를 보인다.

Abstract

In this paper, we propose an unmanned vehicle scratch detection deep learning model for car sharing services. Conventional 
scratch detection models consist of two steps: 1) a deep learning module for scratch detection of images before and after rental, 2) 
a manual matching process for finding newly generated scratches. In order to build a fully automatic scratch detection model, we 
propose a one-step unmanned scratch detection deep learning model. The proposed model is implemented by applying transfer 
learning and fine-tuning to the deep learning model that detects changes in satellite images. In the proposed car sharing service, 
specular reflection greatly affects the scratch detection performance since the brightness of the gloss-treated automobile surface is 
anisotropic and a non-expert user takes a picture with a general camera. In order to reduce detection errors caused by specular 
reflected light, we propose a preprocessing process for removing specular reflection components. For data taken by mobile phone 
cameras, the proposed system can provide high matching performance subjectively and objectively. The scores for change detection 
metrics such as precision, recall, F1, and kappa are 67.90%, 74.56%, 71.08%, and 70.18%, respectively.
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Ⅰ. 서 론

다양한 공유경제가 활성화되고 있고 그중에서 차량 공유

서비스인 카셰어링이 주목받고 있다. 카셰어링은 기존의

렌터카 서비스에서 발전되어 시간 단위로 애플리케이션을

통해 비대면으로 차량을 대여, 반납하는 서비스로 유연하

고 간편한 방법에 기반을 둔 좋은 접근성으로 시장이 빠르

게 성장했다. 한국의 카셰어링 시장은 13년 약 17만 명의

이용자에서 약 977만 명의 이용자로 매년 지속해서 성장하

고 있다[1].
차량은 키잉(keying)과 같은 의도적인 손상부터 교통사

고, 도로 낙하물 등과 같은 다양한 원인으로 외관에 흠집이

발생할 수 있다[2]. 카셰어링 서비스의 핵심은 차량이므로, 
지속적인 관리 및 모니터링이 필요하다. 현재의 카셰어링

은 사용자가 차량을 대여 시 차량 외관의 사진을 촬영하게

되어있어 이 사진으로 차량을 모니터링한다.  카셰어링 업

체 중 하나인 쏘카 같은 경우 하루평균 7~8 만 장, 최대 11
만 장의 사진이 업로드된다. 만약 이러한 다량의 업로드된

사진을 수작업 모니터링하고 검수할 경우 많은 인적자원이

투입된다[3].
따라서 이러한 차량 상태 모니터링을 무인화하기 위해

딥 러닝(deep learning) 기반의 차량 흠집 탐지 연구가 진행

되었다. 흠집 탐지를 위해 쏘카의 경우 U-Net 기반의 흠집

탐지 모델을 개발하여 차량의 흠집을 탐지하여 사진 검수

의 필요인력을 줄이고, 검수 과정의 시간을 줄여 기존의 수

작업으로 검수하던 방법보다 효율적인 일 처리가 가능하게

만들었다[3]. 이 외에 Zhang은 단일 차량 사진을 입력받아

개선된 Mask RCNN을 이용해 차량의 흠집 영역을 분류하

는 방법을 제안했다[4]. Waqas은 FIA(fake image analysis) 
모듈을 이용해 가짜 이미지를 걸러내고 전이 학습(transfer 
learning)을 적용한 MobileNet을 이용해 단일 차량 사진의

흠집을 검출하는 방법을 제안했다[5]. Zhu는 단일 차량 사진

에서 객체 탐지(object detection), 영상 분할(image segmen-
tation), 영상 분류(image classification)로 이루어진 통합 프

레임워크를 통해 차량 흠집을 분류했다[6].
하지만 이와 같은 딥 러닝을 도입한 기존 흠집 탐지 시스

템은 문제를 가지고 있다. 기존 시스템은 흠집 발생을 탐지

하기 위해 대여 전·후 차량의 사진을 카셰어링 이용자가 직

접 촬영하여 업로드를 하고 그림 1 (a)의 기존 두 단계의 
차량 흠집 탐지 시스템(convoltional two step vehicle 
scratch detection system) 과 같이 이용자가 업로드한 사진

에 대해 각각 객체 탐지를 통해 모든 흠집을 탐지한다. 따라

서 검수 과정에서 새롭게 생긴 흠집인지 아닌지 판단하기

위해 두 장의 흠집 탐지 결과 사진을 비교하는 후처리 과정

에서 사람의 검수가 필요하다[3][8]. 즉, 기존 흠집 탐지 시스

템은 추가적인 인력이 투입되는 과정이 추가로 포함되어

있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 그림 1 (b)의 제안하는

한 단계의 차량 흠집 탐지 시스템(proposed one step ve-
hicle scratch detection system)과 같이 업로드 된 차량의 대

여 전·후 사진의 변화 탐지(change detection)를 통해 과거

에 생긴 흠집과 새롭게 생긴 흠집을 구별하여 새롭게 생긴

흠집만 검출하는 완전 무인 흠집 탐지 모델이 필요하다.
비전에서의 3D 재구성, 객체 탐지, 인식, 목표 추적, 변화

탐지 알고리즘들은 대부분 빛에 의한 정반사가 없다는 가

정하에 만들어진다[9]. 카셰어링 서비스에서 입력으로 사용

되는 사진은 다양한 원인으로 정반사가 발생한다. 카셰어링

서비스 이용자는 일반적으로 휴대폰 사진기를 이용해 대여

전·후 사진을 촬영하며 사진 촬영에 비전문가이다. 그리고

코팅된 차량 표면은 램버시안 반사율을갖지않아 정반사로

인한잡음이 발생한다. 이러한잡음은 흠집 탐지 성능에악

영향을끼칠수 있으므로 이용자가 촬영한 사진에서 오탐지

의 원인이 되는 정반사를 제거할 필요가 있다[10].
따라서 본 논문에서는 무인으로 새로운흠집을 탐지하기

위해 변화 탐지 모듈을 사용한다. 또한, 흠집 탐지의 성능을

a) 광운대학교 컴퓨터공학과(Department of Computer Engineering, 
Kwangwoon Uninversity)

b) 광운대학교 전자공학과(Department of Electronic Engineering, 
Kwangwoon University)

‡Corresponding Author : 오승준(Seoung-Jun Oh)
 E-mail: sjoh@kw.ac.kr

Tel: +82-2-940-5102
ORCID:https://orcid.org/0000-0002-5036-3761

※이 논문은 2021년도 광운대학교 우수연구자 지원 사업에 의해 연구되
었음.

※The present research has been conducted by the Excellent researcher 
support project of Kwangwoon University in 2021.

․Manuscript received February 8, 2022; Revised March 21, 2022; 
Accepted March 21, 2022.



230 방송공학회논문지 제27권 제2호, 2022년 3월 (JBE Vol.27, No.2, March 2022)

높이기 위해 전처리 과정으로서 반사 제거(specularity re-
moval)를 추가한 변화 주목 기반 흠집 탐지 시스템을 제안

한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구에

대해설명하고, 3장에서는 제안하는 방법에 대해 자세하게

설명한다. 그리고 4장에서는 제안하는 방법의 실험 결과와

그 분석을 하고 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 반사 제거

카셰어링 서비스는 일반적으로 모바일 어플리케이션을

통해 차량 대여 반납이 이루어진다. 이용자가 직접 대여할

때와 반납할 때찍어서 올린 사진들을 비교하여 차량 흠집

발생을 판단하게 된다. 이러한 서비스 환경에서 자동으로

흠집을 검출하는 과정에서는 다음과 같은 두 가지 원인 때

문에 오류가증가할 수 있다. 먼저일반적으로 이용자는 사

진 촬영에 비전문가이고 임의의 장소에서 어플리케이션 상

에서 휴대폰 사진기를 사용하여 촬영하기 때문에 화질이

양호하지않다. 두번째요인은 차량 표면의 휘도가 등방성

을 가지지 않는다는 점이다. 관찰자가 바라보는 각도와 관

계없이 같은겉보기밝기를 가질때 램버시안 반사율(Lam- 
bertian reflectance)을갖는다고 하는데 차량 표면의 휘도는

비등방성이어서 램버시안 반사율을갖지않는다. 그림 2에
서 보여주듯이 램버시안 반사율을갖지않는 차량 표면 사

진은 광원의 위치에 따라 하이라이트(highlight)를 가진다. 
이런하이라이트가 흠집 탐지 시스템의 오류를 발생시키는

주요 요인이 될 수 있다. 영상의 화소 값은 정반사 성분

(specular component)과 난반사 성분(diffuse component)으
로 구성되어 있다[23]. 광택 처리된 자동차 표면 영상은 비등

방성을 가진 정반사 성분이 크기 때문에 변화 탐지 분야에

서는 그림 2에서 보여주는 하이라이트로 인하여 오탐지의

요인이 될 수 있다[24]. 그러므로 영상의 각 화소 값에서 난

반사 성분과 정반사 성분을 분리하여 방향에덜 민감한난

반사 성분은 유지하면서 정반사 성분을 제거하는 전처리

과정이 필요하다. 이와 같은 문제를 해결하기 위해 Nayar은

(a) (b)

그림 1. 차량 흠집 탐지 시스템 예시 (a) 기존 두 단계 시스템 (b) 제안하는 한 단계 시스템
Fig. 1. Example of the vehicle scratch detection system: (a) Conventional two step system, (b) Proposed one step system
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이미지 센서 앞에 편광 필터를 배치하여 반사 구성요소를

컬러 영상에서 분리하는 것을 제안했다[25]. 하지만 추가 편

광 필터를 사용하는 것은 많은 데이터를 가진 실제 영상

시스템에 적용하기 힘들다. 이를 해결하기 위해 Tan은 최

대 색도-명도 공간과 카메라 잡음분석에 기초하여 색상이

균일한 물체 표면의 정반사광과난반사광을 분리하는 방법

을 제안했다[26]. 동일한 난반사를 지닌 색상의 물체에서만

정반사를 제거할 수 있고, 다중 색상 표면을 처리할 때 영상

분할과 같은 전처리가 필요한 문제점이 있어서 Tan은 spec-
ular-to-diffuse 방법으로 순수 난반사가 포함된 픽셀을 구

하고, 최대 색도를 이웃 픽셀의 색도로 반복적으로 이동함

으로써 정반사의 특성을 줄여 영상 분할과 같은 SF(spec-
ular-free) 영상을 얻어 전처리 없이 정반사광을 제거했다
[27]. 이 방법은 반복적인 프레임워크와복잡한 상호작용 때

문에 처리 시간이 매우길다. 상기한 문제들을 해결하기 위

하여 Shen은 MSF(modified specular-free)를 이용해 기존

방법 대비 빠른 속도로 정반사광을 제거한 알고리즘을 제

안했다[28].

2. 변화 탐지

서로 다른 시간에 촬영된 동일한 위치의 영상에서 변화

영역을 탐지하는 변화 탐지는 원격탐사(remote sensing)[10]

[11][12][13], 비디오 감시(video surveillance)[14][15], 의료 진단

및 치료(medical diagnosis and treatment)[16][17], 수중 탐사

(underwater sensing)[18][19] 등 다양한 분야에 적용되어 많은

연구가 이루어지고 있다. 최근 딥 러닝의 발전으로 변화 탐

지 분야에서 원격 탐사가 큰 비중을 차지하고 있다[20]. 딥
러닝 기반 원격탐사 변화 탐지 알고리즘은 크게 두 가지로

나눌 수 있다[21][22]. 첫 번째는 후 분류 비교(post classi-
fication comparison)로 입력 영상을 사전에 정의된 여러클

래스로 분류한 후 라벨을 화소 별로 비교하여 변화를 탐지

한다. 따라서 두 영상을 분류할 때 높은 정확도가 필요하며, 
누적 오류가 발생할 가능성이 크다. 두번째는 후 비교 분석

(post comparison analysis)으로종단 간(end to end) 프레임

워크를 기반으로 하여 각 입력 영상에서 유사 특징 맵

(similarity-feature map)을 생성한뒤분석해 변화를 탐지한

다. 
Chen은 세 개의 FCN(fully convolutional network)을 종

단 간 스크래치(scratch) 학습시켜 기존 기계 학습(machine 
learning) 기반 변화 탐지보다 정확도와 속도를 높였지만, 
정합 오차, 변위 오차 등으로 변화 영역 가장자리에 오탐지

가 발생한다[12]. Collins는 주목 메커니즘(attention mecha-
nism)기반 BAM(basic spatial-temporal attention module)
과 PAM(pyramid spatial-temporal attention module)을 사

용하여 정확도를 높였지만[14], 두 모듈은 두 피처 맵 간의

차이를 계산하는 척도 모듈에 영향을 받는 문제가 발생하

고, 학습을 위한 원격탐사 데이터 수가 적어 스크래치 학습

의 정확도가낮은 문제를 가지고 있다. 상기한 문제들을 해

결하기 위하여 [13]에서는 사전 학습된 CNN(convolutional 
neural networks) 모델을 미세조정하여 변화 탐지 성능을 높

인 종단 간 프레임워크인 변화 주목 모듈 기반의 CADNet 
(Change Attention based Dense siamese Network)을 제안

하였다. 그림 3은 CADNet의 구조를 보여준다. 제안하는 시

그림 2. 정반사로 인하여 발생한 하이라이트의 예
Fig. 2. Example of scratch detection errors caused by specular reflection
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스템은 차량 대여 전, 후 사진에서 새로 생긴 흠집만을 탐지

하는것즉, 전, 후 사진 간의 변화특성을 탐지하는것이기

때문에 CADNet을훈련모델로 택하여 모델의 가중치를 재

보정하는 전이학습(transfer learning)[30][31]을 적용한다.

Ⅲ. 변화 주목 기반 차량 흠집 탐지 시스템

본 논문에서는 입력으로 대여 전, 후 두 영상을 받아서

새로운 흠집을 탐지하는 변화 주목 기반 무인 차량 흠집

탐지 시스템을 제안한다. 시스템의 구조는 그림 4와 같이

두 입력 데이터에 대한 전처리 과정인 반사 제거 모듈과

대여 기간에 새롭게 발생한 흠집만을 탐지하는 변화 탐지

딥 러닝 모듈로 구성된다. 

1. 반사 제거

흠집 탐지 시스템의 입력 영상은 차량 대여자가 임의의

장소에서 휴대폰 사진기로 촬영한것이고 일반적으로 차량

표면에서 정반사에 의한 잡음이 크게 발생한다. 이 잡음은

흠집 탐지 성능을 크게 저하할 수 있으므로 정반사 때문에

발생한잡음성분을 제거해야한다. 정반사 성분을 제거하는

방법으로 Shen 알고리즘이 있다[28]. 이알고리즘은 영상분할, 
반복적인 프레임워크, 픽셀 간 지역적 상호작용(local inter-
action) 없이각픽셀단계에서정반사성분을제거하면서, 실

행속도와분리정확도면에서우수한성능을 제공한다. Shen 
알고리즘 동작을 요약하면 다음과 같다. 정반사 제거(SF: 
specular free) 영상을얻기위해그림 4의입력영상 A, A’의
화소 위치 에 대한 RGB 채널의화소값(pixel value)을각

각    로 나타내고 이 중에서 최소값

인 을     로 정의한

다. 영상의 모든 화소에 대하여 와 영상에서 계산

된 임계값(threshold value) 를 비교하여 화소 위치 에

서 정반사 화소, 난반사 화소둘 중 하나로 구분한다. 이때

임계값 는 식 (1)로 정해진다.

    (1)

식 (1)에서 와 는 입력 영상의 모든 픽셀에 대한

의 평균과 표준편차이고, 는 영상의 정반사 단

계와 관련되는 가중치로서 값이 커질수록 의 평

균보다 큰 임계값으로 정해진다. 식 (1)의 임계값 를 이

용해  위치의 화소가 정반사 화소 혹은 난반사 화소로

판단되는데 가 보다 작으면 위치 화소의

최소값이 의 평균보다 값이 작으므로 물체의 색

상을 표현하는 난반사 화소로 정의되고, 그렇지 않을 경우

정반사 화소로 정의되어 화소값을 보정하여 정반사 성분을

제거한다. 결과적으로  위치의 화소에 대한 RGB 값들

은 식 (2)와 같다. 식 (2)에서 는 정반사가 제거되도록

수정된 화소값이고   다. 

그림 3. CADNet 구조
Fig. 3. CADNet Architecture
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        if   


 

(2)

와 의 비교를 통해 의 화소가 정반사가

강한 화소로 판단되면 해당화소값으로 RGB 각채널화소

값인 에서 정반사 성분을 제거한값을 사용한다. 이
때 정반사 성분은 에서 를 뺀 값을 사용하며, 

제거 수준은 0부터 1사이의값으로 정해지는 비례상수 로

조절하며 가 클수록 정반사를 크게 제거한다. 위치의

화소가난반사 화소로 판단되면 제거할 정반사 성분이 없으

므로 RGB 각채널의 화소값인 를 그대로 사용한다.

코팅된 차량 표면은 램버시안 반사율을 갖지 않아 정반

사 영향이 매우 크다. 그러므로 Shen 알고리즘을 제안하는

흠집 탐지 시스템의 전처리로 적용해 정반사 성분을 제거

한다. 본 논문에서는 차량 영상에 적합한 비례상수 는 다

음 장에서 실험적으로 정한다. 

2. 변화 탐지

인간의 시각 처리는 정보의 일부에 선택적으로 집중한

다. 이를 모방한 방법인 주목 방법(Attention mechanism)는
컴퓨터 비전 분야에서 입력 영상에 대해 모든 화소에 동일

한 가중치를 부여하는 대신 중요한 부분에 초점을 맞춘다
[37]. CADNet은 주목 방법을 이용해 의미 분할 분야에서특

징 표현을 향상하기 위해 자기 주목 모듈 형태인 DANet 
(dual attention network)[29]의 공간 주목 모듈을 공동 주목

모듈 형태로 수정하여 사용했다. 이러한 변화 주목 모듈은

영상의 변화된 특징을 주목하여 탐지할 수 있어, 카셰어링

서비스의 차량 외관 검수 시스템에서 대여 전, 후 기간 새롭

게 발생한 흠집을 탐지하는데 적합하다. 하지만 CADNet은
위성 영상을 기반으로 건물의 변화를 탐지하기 위해 학습

이 이루어져 있다. 이때 CNN기반 딥 러닝 모델은 기존에

다루지 않았던 새로운 영상이 주어지면 자기 학습을 통한

스크래치(scratch) 학습 시충분한 성능을 내지못하고 학습

에 많은 시간이 소요된다[36]. 그래서 기존 모델을 새로운영

상에 대해 전이 학습을 적용할 경우 일반화 성능이 향상되

고 학습 비용이절감된다[33]. 따라서 본 논문에서는 차량의

새로운흠집을 탐지하기 위해 모델의 가중치를 재보정하는

전이 학습을 적용한다.
전이 학습은 다음과 같이 이루어진다. 먼저 미리 학습된

그림 4. 제안하는 변화 주목 기반 차량 흠집 탐지 시스템 블록도
Fig. 4. Block diagram of the proposed change attention-based vehicle scratch detection system
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모델앞단의 n개 층(layer)의 가중치를 가져와 목표 모델에

사용한다. 그 후 오차 역전파(backpropagation)를 시행하는

데 이때 두 가지 방법이 존재한다. 첫번째는앞단 n개층의

값은 변하지 않고 뒷단의 층만 갱신하는 것이다. 두 번째는

모든층의값을갱신하는것으로 이를 미세조정(fine-tuning)
이라고 한다. 두 가지 방법은 데이터세트(dataset)의 크기와

모델앞단의 n개층의 매개변수 수에 따라 정해진다. 데이터

세트의 양이 적고, 매개변수의 양이 많을 때 과적합(over-
fitting)을막기 위해첫번째방법을 사용한다[32]. 하지만첫

번째방법을이용해전이학습을시킬때기존의데이터세트

와 전이 학습을 수행할 데이터가 유사하지않으면 성능 향상

이이루어지지않아, 전체 모델에전이학습을적용하는것이

성능이더적합하다[33]. CADNet은 학습에 사용한 위성 영상

에서네모난형태의건물변화를탐지하지만, 차량흠집변화

탐지에서는 길고 날카로운 형태의 흠집을 탐지하는 것이기

때문에, 제안하는 모델의 매개변수를 전이 학습을 통하여 미

세조정할필요가있다. 따라서본논문에서는위성영상기반

으로 사전 학습된 모델의 매개변수 전체를 차량 흠집 데이터

세트로 전이 학습을 통해 미세 조정한다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

변화 주목 기반 차량 흠집 탐지 시스템은 파이토치

(Pytorch)를 이용해 구현하였으며, Nvidia GeForce GTX 
1080 Ti GPU를 이용하여 실험하였다. 배치 크기(batch 
size)는 2를 사용하였고, 초기 학습률(initial learning rate)
은 10-4를 사용했다. 그리고 최적화기(optimizer)로 Adam 
(adaptive moment estimation)을 사용하였으며, ,  는
각각 0.9, 0.999다. 손실 함수는 이진 교차 엔트로피 손실

함수(binary cross entropy loss function)를 사용하여 변화

맵과 정답사이의 손실을 최소화하도록네트워크를 학습하

며 식 (3)과 같다. 이때 는 정답 레이블(true label), ′은
예측 레이블(predicted label)이다. 

′   log′   
log′    

(3)

 
차량 흠집 탐지 시스템은 비슷한 위치에서 촬영된 한쌍

의 차량 사진에서 흠집 발생 여부를 판단한다. 따라서 유사

한 환경에서 촬영되고 흠집 유무가 다른한쌍으로 이루어

진 차량 사진 필요하다. 그러나 현재 상기한 차량 흠집 사진

공개 데이터세트가 없으므로 제안하는 시스템을 학습시키

기 위하여 2개의 영상이 한쌍으로 이루어진 데이터세트를

제작할 필요성이 있다. 또한, 카셰어링 서비스에서 입력 영

상은 일반 사용자가 휴대폰 사진기를 이용해 촬영하므로

전문기기가 아닌 휴대폰 사진기로 촬영되어야 한다. 따라

서 데이터 세트는 다음의 과정을 거쳐 제작되었다. 휴대폰

사진기를 이용해 1024×1024 크기의 125대의 차량 사진을

직접 촬영한 영상을 사용하였다. 그리고 각 영상을

256×256 크기로 분할한 후 감마보정(gamma correction)을
통해 데이터를증강하여 [13]의 데이터세트와 유사한 양을

구축하였다. 감마값으로 {0.7, 0.85, 1.0, 1.15, 1.3}을 사용

하여 10,000장의 사진을 만든 후 제작된 의사 흠집(pseudo 
defects)을 이 중 6,000장에덧붙였다. 의사 흠집은실제 흠

집이 발생한 차량 사진에서 흠집을 100종류 추출한 후 영상

회전과 배율을 조절하여 제작되었다. 나머지 4,000장은 의

사 흠집을 덧씌우지 않고 실험을 진행하였다. 실험에 사용

한 데이터 세트의 정보는 표 1과 같다.

Dataset Image size Number of Patch
(Train/Val/Test)

Vehicle image with scratch 256×256 4200/600/1200

Vehicle image without scratch 256×256 2800/400/800

표 1. 실험에 사용한 데이터 세트
Table 1. Experimental Datasets

그림 5는 256×256 크기로 분할된 영상에 의사 흠집을덧

붙이고 감마 보정이 들어가는 과정으로 각 행의 두 가지

예시를 보여준다. (a)와 같이 영상을 256×256 크기로 분할

하고 (b)처럼 의사 흠집을 회전과 배율을 조절한다. 이때

의사 흠집 부분이 정답이 되고 이를 이용해 정답영상들을

제작하였다. 마지막으로 (a)에 감마보정을 넣고 의사 흠집

을덧붙여 (d)와 같이 데이터세트를 구성하는데 두예시의

경우 감마 값으로 0.7이 사용됐다. 
제안하는 방법의 성능은 변화 탐지 측정 지표인 정밀도

(precision), 재현율(recall), F1, Kappa 등으로 평가하였다
[34]. Shen 알고리즘이 적용되지 않은  = 0과 적용된 경우
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Precision (%) Recall (%) F1 (%) Kappa (%)

   = 0 55.38 79.58 65.31 64.09

   = 0.46 59.60 79.15 68.00 66.91

   = 0.64 61.75 78.59 69.16 68.13

   = 0.82 64.13 77.38 70.13 69.16

   = 1 67.90 74.56 71.08 70.18

표 2.  값에 따른 흠집 탐지 결과
Table 2. Scratch detection results based on  values

로 나누어서 성능을 평가하였고, Shen 알고리즘을 적용한

경우에는 정반사 제거 수준을 조절하는 매개변수  값에

따라 평가하였다. 본 논문에서는 Shen이 사용한  값을

고려하여  = 0.46, 0.64, 0.82, 1인네가지 경우로실험하

였다. 표 2는  값에 따른전처리를 적용한 모델의 성능을

보여준다. 가증가하면 정반사 성분을강하게 제거하게 되

며 실제로 흠집이 존재하는 영역이 감소하여 재현율이 감

소한 결과를 보여주었지만, 흠집으로 잘못 탐지하던 정반

사 성분이 제거되어 정밀도가증가하였다. 또한, 실제 서비

스에서 흠집의 형태를 정확하게 찾는 것보다 흠집의 위치

를찾는것이 중요함으로 정밀도가 향상된것은 중요한 의

미를 가진다.  = 1인 경우와 반사 제거를 적용하지 않은

경우를 비교하였을 때 재현율이 5.02% 감소하였지만, 정밀

도, F1, Kappa는 각각 12.52%, 5.77%, 6.09% 증가하여 가

장 좋은 성능을 보였다. 특히 F1과 Kappa 값은 각각

71.08%, 70.18%로서 성능평가 지침을 제시한 [35]에 근거

하였을 때 상당한(substantial) 일치도를 보였다.
그림 6은세가지 영상의 경우에 대하여 의 변화에 따른

모델의 주관적 결과를 보여준다. 첫번째행과 두번째행에

서는  = 0.64 이상일 때, 하이라이트 때문에 발생한 오탐

지의 영향이 완전히 줄어든 것을 확인할 수 있다. 세 번째
행에서는 가 증가할수록 오탐지의 영향이 줄어들다가,  
= 1일 때 오탐지가 모두 없어졌다. 그러나 두번째행과세

번째 행에서  = 1일 경우 실제 흠집의 영역에도 영향을

미쳐 낮은  값대비 탐지된 흠집이 작아진 것을 볼수 있

다. 즉, 가증가함에 따라 탐지된 흠집의 일부분이 사라지

는 현상이 발생하고, 그에 따라 흠집 탐지기로 흠집 전체를

온전히 탐지하지 못하는 경우가 존재한다. 하지만 카셰어

링 서비스에서의 흠집 탐지의 목적은 흠집 생성 여부를확

인하는것이다. 제안하는 흠집 탐지 시스템의 탐지 결과는

흠집의 기본적인 위치를 유지하면서 흠집 생성 여부를 잘

판단하고 있다. 결과적으로  = 1인 경우 흠집이 손상되는

현상이 있지만 위치와 생성 여부를잘판단하고 있으며 하

이라이트로 인해 발생한 오탐지가 가장 적다.
객관적 평과 결과는  = 1일 때 F1, Kappa가 각각

71.08%, 70.18%로서 가장 좋은 성능을 나타냈고, 주관적

평가 결과 역시  = 1일 때 가장 좋은 성능을 나타냈다. 
따라서 본 논문에서는 빛 반사로 인한 오탐지를 최대한 줄

이기 위해  = 1을 선택한다.

그림 5. 데이터 세트 제작 과정: (a) 입력 영상, (b) 회전, 배율 조절된 의사 흠집, (c) 정답, (d) 의사 흠집 추가된 감마 보정 영상 (감마 값 = 0.7)
Fig. 5. Dataset creation process: (a) Input image, (b) Rotated and scaled pseudo defect, (c) Ground truth, (d) Embedded pseudo defect image 
with gamma correction (gamma value = 0.7)
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Ⅴ. 결 론

카셰어링 서비스에서 차량을 대여한 후에 발생한 흠집을

탐지하기 위하여 대여 전, 후 촬영된 사진에서 새롭게 생긴

흠집을찾는것은 중요하다. 기존의 차량 상태 검수 시스템

은 대여 전, 후 사진에서 각각 흠집을 탐지하는 딥 러닝 모

델과 탐지된 두 흠집 영상을 수작업으로 대조하여 새롭게

발생한 흠집을 탐색하는 두 단계로 구성되어 완전한 무인

화 시스템이 아니다. 본 고에서는 카셰어링 서비스에서 필

요한 차량 상태 무인 검수를 위하여 기존의 두 단계 구현된

모델을 한 단계로 구현한 변화탐지 기반 무인 흠집 탐지

시스템을 제안하였다. 제안하는 시스템은 위성 영상에서

변화를 탐지하는 딥 러닝 모델에 전이 학습을 적용하여 구

축하였다. 그리고 카셰어링 서비스에서 흠집 탐지 시스템

의 입력 영상은 비전문가인 이용자가 일반 카메라로 촬영

하며, 촬영 대상인 자동차 표면은 램버시안 반사율을 갖지

않아 정반사로 인해 발생한잡음이 흠집 탐지 성능에 크게

영향을 미친다. 따라서 정반사 때문에 발생하는 오탐지를

감소시키기 위해 정반사 성분을 제거하는 전처리 과정을

적용했다. 제안하는 시스템은 이용자가 휴대폰 사진기로

촬영한 데이터에 대해 정밀도, 재현율, F1, Kappa 척도면에

서 각각 67.90%, 74.56%, 71.08%, 70.18%로서 상당한 일

치도를 보였다. 또한, 주관적인 결과 면에서도 오탐지를 줄

이고, 새로 발생한 흠집과 그 위치를 정확하게 탐지함으로

써 완전 무인 흠집 탐지의 가능성을 보였다.
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