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            Abstract
          
        

        
          도로에는 낙하물, 포트홀, 로드킬 등 다양한 위험객체가 빈번하게 발생하며, 이로 인한 사고를 예방하기 위한 최선의 방법은 신속하게 검지하는 것이다. 이를 위해 전 세계적으로 모바일 앱 기반의 도로위험객체 신고 서비스가 공공과 민간 영역에서 활발히 개발·운영되고 있는 실정이다. 하지만 도로환경에서 앱을 사용하여 위험객체를 신고하는 행위는 위험하기 때문에 그 사용시간을 최소화하는 기술의 개발이 필요하다. 이에 본 연구에서는 딥러닝 기술을 활용하여 도로 이미지로부터 도로위험객체를 자동으로 인식하고 분류하는 방법을 제안 및 구현하고 성능을 검증함으로써 그 가능성을 점검하였다. 신고 이미지는 노면상태불량, 배수시설불량, 도로시설물불량, 로드킬 및 장애물의 네 개의 분류체계로 분류하였고, 딥러닝을 통해 학습된 모형(YOLO v3)은 평균 95%의 높은 검출율을 나타냈다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Various dangerous road objects such as potholes, falling objects, roadkills occur frequently on road, and the best way to prevent accidents from these dangers is to find them as soon as possible. A lot of mobile applications to report the road problems have been developed and in service worldwide both in public and private sectors. It is not safe, however, to report the problem using those apps in road environment, and it is necessary to develop a technology to minimize the time to make a report using the apps. For this purpose, a method to recognize and classify the road dangerous objects automatically from road images using deep learning algorithm was proposed and implemented, and the performance of the proposed model(YOLO v3) was tested, which shows 95% success rate on average to detect the four categories of road dangers including pavement, drainage, road facility, and roadkill, and demonstrates the possibility of the proposed method.
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      Ⅰ. 서 론
      도로에서 발생하는 포트홀, 낙하물, 로드킬, 시설물 파손 등의 도로위험은 교통사고를 비롯한 인명 사고의 주요 원인으로, 이의 신속한 해결을 위해서는 무엇보다도 빠른 인지가 필수적이다. 이에 전 세계적으로 모바일 앱을 활용하여 이러한 문제를 도로이용자가 빠르게 신고할 수 있는 서비스를 제공 중이며[1-4], 우리나라에서는 도로이용불편 척척해결서비스 앱(CC App)이 고속도로, 국도, 지방도 등 국내 모든 도로를 대상으로 도로의 불편 또는 위험 요소를 신고하고 처리하는 서비스를 제공하고 있다[5].

      Fig. 1과 같이 CC App은 위험요소를 신고하는 과정에서 도로이용자가 사진 혹은 영상을 취득한 후 해당 위험요소에 대한 세부 분류항목과 그와 관련된 상세 정보를 작성하도록 요구한다. 이러한 설계는 앱 기반 신고 서비스의 최대 장점인 신속성과 편의성을 떨어뜨릴 뿐만 아니라 도로라는 위험한 환경에 신고자를 오랜 시간 노출되게 함으로써 잠재적 사고 위험을 높이는 부정적 요소라 할 수 있다. 이는 곧 앱 이용율 저하로 이어져 신고라는 고유의 기능을 유지하기 어렵게 되는 악순환을 가져오게 된다. 따라서 CC App과 같은 앱 기반 도로 위험요소 신고 서비스의 활성화를 위해서는 신고 절차의 신속성과 정확성을 보장하는 기술적 개선이 요구되며, 이를 위해서는 사진 또는 영상으로부터 위험요소를 자동으로 추출하는 기능이 필요하다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Examples of Road Problems reported by CC App
        
        

        

      

      컴퓨터 비전(Computer Vision) 기반의 객체 검출 응용 프로그램은 주로 범용으로 수집된 이미지 데이터를 기계학습에 활용한다. 이러한 범용 이미지 데이터들 중에는 ImageNet[6], Open Image V6[7], PASCAL Visual Object Classes(VOC)[8] 및 Common Objects in Context(COCO)[9] 등이 있으며, 이들은 모두 일반 이용자가 아무런 제약 없이 사용할 수 있는 기계학습용 Open Source Image (OSI)들이다. 이러한 데이터셋에 포함된 이미지 데이터들은 차량(승용차, 트럭, 기차), 사람, 동물 (개, 고양이 등), 식물(꽃, 나무 등)등과 같이 일상에서 쉽게 접하게 되는 객체들이다.

      그러나 CC App의 관심 대상인 도로노면파손, 포트홀, 로드킬, 불량 배수시설 등과 같은 도로위험요소는 소위 “쉽게 접할 수 있는 객체”들이 아니기 때문에 이러한 이미지 확보를 위해 OSI 데이터를 이용하는 것은 불가능하다.

      이에 본 연구에서는 도로위험 신고 사진(이미지)로부터 위험객체를 자동으로 인식하고 분류하는 방법을 제안하고, 그 기술을 구현한 후 그 성능을 검증함으로써 그 가능성을 점검한다. 본 연구는 기존의 일상적 이미지가 아닌 도로 이용자에게 잠재적 위협이 되는 도로위험객체 이미지를 이용한 기계학습이기 때문에 연구의 독창성이 있으며, 특히 실제 시민들의 현장 불편 신고 내용의 이미지를 사용한 점에서 향후 실용화의 기반이 되는 연구라 할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 연구방법
      본 연구에서는 Fig. 2와 같은 도로위험객체 자동 인식 및 분류 방법을 제안하고 이에 따라 기술 구현을 수행한다. 먼저 CC App을 통해 신고된 이미지 데이터를 준비하고, 이 중 육안으로 인식이 어려운 이미지를 제거한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Study Method
        
        

        

      

      다음으로 선택된 이미지 데이터를 하나씩 보면서 도로위험객체를 육안으로 인식하고 이를 분류하는 작업을 수행한 후 별도의 툴을 이용해서 라벨링(Labeling) 작업을 수행하여 기계학습을 위해 필요한 학습용 이미지 데이터셋을 준비한다. 그 후 딥러닝 알고리즘을 이용하여 도로위험객체 인식 및 분류를 위한 기계학습을 수행하고, 성능을 검증한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 자동 인지 및 분류 기술 구현
      
        3-1 데이터셋 구축
        앞서 언급한 바와 같이 CC App의 관심 대상은 도로에 존재하는 위험요소이기 때문에 범용으로 수집된 기존의 이미지 데이터를 활용하는 것은 불가능하다. 이에 도로위험객체 이미지 데이터 확보 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 CC App 서비스 이용자에 신고된 이미지 데이터를 활용하였다. 해당 데이터는 접수된 민원에 따라 1) 노면상태불량(pavement), 2) 배수시설불량(drainage), 3) 도로시설물불량(road facility), 4) 로드킬 및 장애물(roadkill), 5) 기타(미분류 항목, unclassified)으로 분류된다. 신고 이미지 데이터는 2019년 11월 28일부터 2020년 1월 10일까지 신고된 총 4,736개의 이미지 데이터를 대상으로 하였고, 이 중 이미지가 흔들리거나 너무 어두운 이미지를 제외한 후 최종적으로 2,231개 이미지 데이터를 활용하였다(Table 1).

        
          Table 1. 
				
          

          
            Size of Image Dataset by Classification
          
          

        

        
          
            
              	Classification
              	Total
              	Selected
            

          
          
            	Pavement
            	2,725
            	1,709
          

          
            	Drainage
            	531
            	314
          

          
            	Road Facility
            	208
            	116
          

          
            	Roadkill
            	149
            	92
          

          
            	Unclassified
            	1,123
            	0
          

          
            	Total
            	4,736
            	2,231
          

        

        

      

      
        3-2 라벨링 (Labeling)
        준비된 이미지 데이터를 기계학습에 활용하기 위해 이미지 내에 검출하고자 하는 대상들의 위치에 대한 정보를 취득해야 한다. 이미지 기계학습 분야에서는 이러한 과정을 라벨링(Labeling)이라고 하는데, 학습 대상 기계가 일정 수준의 학습 정확도를 보이기전까지는 수작업으로 라벨링을 수행하는 것이 일반적이다.

        본 연구에서는 전 단계에서 준비된 이미지 데이터를 대상으로 네 가지 유형의 문제점을 찾고, Labelme 툴[10]을 활용하여 Fig. 3과 같이 해당 문제점이 보이는 위치에 사각형 경계상자 (Bounding Box)를 설정하여 라벨링을 수행하였다. 하나의 이미지에 두 개 이상의 문제점을 포함하는 경우 각각의 문제점들에 경계상자를 추가하여 설정하는 방식으로 라벨링을 수행하였다. 이러한 방식으로 모든 이미지 데이터의 라벨링을 수행한 결과, 총 2,849개의 도로위험객체를 이미지로부터 라벨링하여 기계학습용 데이터로 구축하였다. 이러한 절차를 통해 학습 및 검증을 위해 준비된 이미지 데이터의 개수가 충분히 많지는 않으나 제안된 도로위험객체 자동 인지 및 분류 방법의 가능성을 점검하기에는 적절한 수라고 판단된다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Examples of Labeling
          
          

          

        

      

      
        3-3 기계 학습
        라벨링 과정을 거친 이미지 데이터들은 다음 단계인 기계학습(ML, Machine Learning) 과정에 사용된다.

        딥러닝 기반의 객체 검출 기술은 주로 합성곱신경망(Convolutional Neural Network; CNN)을 활용한다.

        수학적으로 합성곱은 서로 다른 두개의 함수를 서로 중첩(적분)시켜 다른 함수를 생성하는 연산을 의미한다. 이러한 원리를 기계학습용 이미지에 적용하게 되는데, 합성곱이 원본 이미지를 필터링 하는 역할을 수행하게 된다. 합성신경망은 이러한 필터링 과정을 다수 반복하며, 각각의 필터링 과정이 바로 인공신경망에서 사용하는 층 (Layer)을 구성한다. 이미지 내에 존재하는 객체들은 다수의 필터링 과정을 거침으로써 객체가 가지고 있는 고유의 형태를 기계학습과정에서 보존할 수 있게 되며, 또한 이를 이용하여 다른 객체와의 차별성을 확보하게 된다. 바로 이러한 특징이 합성곱신경망 기반의 객체 검출 기법이 다른 기법들에 비해 우수한 검출 능력을 보이는 이유이다.

        합성곱신경망을 기본 구조로 하는 객체인식 혹은 객체 검출 기법으로는 VGG16[11], Region-based Convolutional Neural Networks (R-CNN)[12], Fast R-CNN[13], Faster R-CNN[14], Mask R-CNN[15], 그리고 YOLO(You Only Look Once)[16] 등이 있다. 이러한 기법들 중 본 연구에서는 YOLO를 활용하여 객체 검출용 기계학습을 수행한다.

        YOLO는 빠른 시간에 다수의 객체를 동시에 검출할 수 있도록 고안된 인공신경망이다[16]. 인공신경망을 구성하는 각 층(Layer)의 구조와 개수, 각 층별 사용되는 합성곱 필터 및 활성함수(Activation Function) 등과 같은 핵심 구성요소들의 속성들로 하여금 다수의 객체를 신속하고 정확하게 검출할 수 있도록 최적화 되어있다. 이러한 특성 때문에, 이미지 기반 객체 검출 구현 시, YOLO의 기본 신경망 구조를 직접 사용할 수 있기 때문에 합성곱신경망 자체를 별도로 개발할 필요가 없다. 뿐만 아니라, 필요할 경우 기존 신경망 구조를 상황에 맞게 일부 수정함으로써 객체 검출 응용프로그램의 개발에 시간과 비용을 절약할 수 있는 장점이 있다. Fig. 4는 YOLO(버전 3)의 기본 합성곱신경망 구조를 도식화해서 보여주고 있는데, 그림에서 Conv. Layer는 합성곱 필터링을 수행하는 층을 의미한다.각 층에 존재하는 합성곱 필터는 필터의 사이즈(M), 채널(C), 그리고 필터 이동치(S)로 MxMxC-s-S 로 표현된다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Convolutional Neural Network Structure of YOLO(v3) [16]
          
          

          

        

        즉, YOLO(v3)는 총 24개의 합성곱필터링 층으로 구성되어 있으며, 그 외에도 본 연구에서는 네 개의 통합화 층(Pooling Layer)과 두 개의 완전연결 층(Fully Connected Layer)으로 구성되어 있다. 원본 이미지 데이터는 원래 크기와 무관하게 일차적으로 448(가로)×448(세로) 크기로 변형되고 이후 Fig. 4에 나타난 과정을 거쳐 최종적으로 7×7×3크기의 다차원 벡터 혹은 텐서(Tensor)의 형태로 변환되어 학습에 이용된다.

        YOLO는 총 80개의 검출 대상 객체에 대해 COCO 이미지 데이터셋[17]을 활용하여 학습된 가중치 데이터를 제공한다[16]. 그러나 앞서 언급한 바와 같이 본 연구의 관심 대상은 일상에서 흔히 접하기 어렵고 일반인들의 관심도가 상대적으로 낮으며, 교육 목적의 활용도 또한 높지 않다. 이러한 이유로, YOLO뿐만 아니라 다른 이미지 기반 객체 검출용 인공신경망 모형 등도 본 연구의 관심 대상 객체를 포함하는 학습된 가중치 데이터를 제공하는 경우는 극히 드물다. 따라서 본 연구를 수행하기 위해서는 기존의 가중치 데이터를 활용할 수 없으며, 본 연구가 필요로 하는 객체들을 검출 할 수 있도록 새로운 가중치를 학습해야 함을 의미한다. 이에, 본 연구에서는 방법론에 제시된 바와 같이 이미지 데이터셋 구축과 대상 객체 라벨링 작업 과정을 거쳐 입력 및 출력 데이터를 구축하고, 이를 YOLO v3의 인공신경망 구조에 적용하여 연구목적에 부합하도록 기계학습(ML)을 수행하였다. 이로서, 기존 YOLO v3가 제공하는 학습된 가중치와는 완전히 다른 가중치 데이터를 확보하였다. 학습과 평가는 TensorFlow 기계학습 플랫폼[18]을 기반으로 Keras[19] API를 이용하여 수행하였다. 기계학습에 사용된 하드웨어와 주요 소프트웨어 패키지의 사양은 Table 2와 같다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Specification of Hardware and Software
          
          

        

        
          
            
              	Hardware
              	Specification
            

          
          
            	CPU
            	Intel Core i9 (8th Generation)
          

          
            	RAM
            	64 GB
          

          
            	Storage
            	2 TB SSD
          

          
            	GPU
            	NVIDIA Geforce Titan
          

          
            	Software
            	Version
            	Purpose
          

          
            	Python
            	3.7
            	Programming
          

          
            	Keras
            	2.4.3
            	Machine Learning API
          

          
            	Keras-Applications
            	1.0.8
          

          
            	Keras-Preprocessing
            	1.1.2
          

          
            	Pillow
            	8.0.0
            	Image Processing
          

          
            	h5py
            	2.10.0
            	ML Weight Analysis
          

          
            	matplotlib
            	3.3.2
            	Graph
          

          
            	numpy
            	1.18.5
            	Data Structure
          

          
            	pandas
            	1.1.3
            	Data Analysis
          

          
            	scikit-image
            	0.17.2
            	Image Analysis and Processing
          

          
            	scikit-learn
            	0.23.2
          

          
            	scipy
            	1.5.3
            	Numerical Analysis
          

          
            	tensorboard
            	2.3.1
            	GPU ML Platform
          

          
            	tensorflow-gpu
            	2.3.1
          

          
            	tensorflow-gpu-estimator
            	2.3.0
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 성능 검증 및 결과 분석
      총 2,231개 이미지 데이터 중 대략 6.5%에 해당하는 145개의 이미지 데이터들이 학습된 모형의 성능 검증용으로 무작위 선택되었다.

      선택된 이미지들은 라벨링 과정 없이 학습된 모형의 입력 자료로 이용되며, 학습된 모형은 이미지로부터 도로위험객체를 인식 및 분류하고 이를 경계상자로 표시한다. 인식된 도로위험객체는 CC App 서비스의 분류기준 중 기타-미분류 항목을 제외한, 노면상태불량(S), 배수시설불량(D), 도로시설물불량(R), 로드킬 및 장애물(K)의 네 개 항목으로 구분되고, 각각 해당 경계상자 좌상단에 표기된다(Fig. 5).

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Result of automatic recognition and classification of road dangerous objects
        
        

        

      

      학습된 모형의 성능을 검증하기 위해 다음 식과 같이 검출율 지표를 사용하였는데, 여기서 검출율(Success Rate)은 특정 도로위험객체 항목에 대하여 검증용 이미지 데이터에서 육안으로 관측된 실제 위험객체 건수(B)와 학습된 모형이 해당 객체를 정확하게 검출한 건수(A)의 비율로 정의된다. 따라서 검출율이 100%에 근사할수록 정확한 검출이 이루어졌다는 의미로 해석된다.
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      Table 3에서 볼 수 있는 것과 같이, 각 도로위험객체 항목별 검출율은 노면상태불량, 배수시설불량, 도로시설물불량, 및 로드킬 및 장애물 항목에 대하여 각각 98%,90%, 71%, 67%로 나타났으며, 전체 평균 검출율은 95%인 것으로 분석되었다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Result of automatic recognition and classification by ML model
        
        

      

      
        
          
            	Classification
            	Obs.
(B)
            	Number of Recognized Objects by ML Model (A)
            	Success Rate
(A/B)
          

          
            	Pavement
            	Drainage
            	Road Facility
            	Roadkills
            	Etc.
            	Fail
          

        
        
          	Pavement
          	166
          	163
          	0
          	0
          	1
          	1
          	1
          	98%
        

        
          	Drainage
          	30
          	1
          	27
          	0
          	0
          	0
          	2
          	90%
        

        
          	Road Facility
          	7
          	0
          	0
          	5
          	0
          	1
          	1
          	71%
        

        
          	Roadkills
          	6
          	0
          	0
          	0
          	4
          	2
          	0
          	67%
        

      

      

      각 도로위험객체 항목별 검출율을 상세히 분석해 본 결과, 특정 객체를 다른 객체로 잘못 검출하는 사례도 관찰되었다. 예를 들어, 98%의 검출율을 보인 노면상태불량 항목은 전체 관측건수 165건 중 실제로는 노면상태불량 항목이지만 로드킬 및 장애물 항목으로 검출한 경우가 1건, 분류항목에는 포함되어 있지 않은 경우를 검출한 경우 1건, 그리고 검출을 실패한 경우가 1건 있었다. 배수시설불량, 도로시설물불량, 로드킬 및 장애물 항목도 이와 유사한 경우가 관측되었다.

      도로위험객체 항목별로 검출율과 기계학습(ML)에 사용된 이미지 데이터 개수를 비교해보면, Fig. 6에 나타난 바와 같이 검출율은 기계학습에 사용된 이미지의 개수에 비례하는 것을 확인할 수 있다. 이는 합성곱신경망 기반 객체 검출 기법의 작동원리를 고려하면 당연한 결과라 할 수 있다. 즉, 기계학습 과정은 결국 어떤 객체에 대해서 서로 다른 형태의 이미지 데이터를 계속해서 주입하고 그 객체가 가지고 있는 고유의 형태상 특성을 반복해서 각인시키는 일종의 반복학습이다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Relationship between success rate and input data size
        
        

        

      

      따라서 학습 이미지 데이터가 많을수록 그 객체의 형태적 특성들이 더욱 세밀하게 학습된다고 할 수 있다.

      YOLO는 다양한 형태로 모형이 개발되어 왔으며, 각각의 모형은 입력 이미지의 크기가 다르던지, 아니면 특정 디바이스에 특화된 형태로 개발된 것이다. 앞서 분석에서 사용된 YOLO 모형은 v3-416으로 입력 이미지를 416x416 해상도(resolution)로 변경하여 검출하는 반면, YOLO v3-608은 608x608 해상도의 이미지로 변경한다. 그리고 YOLO v3-Tiny는 소형 디바이스에서 구동이 가능한 버전으로, 입력 이미지의 해상도 크기는 YOLO v3-416과 동일하다. 본 연구에서는 이러한 세 가지의 서로 다른 YOLO 모형들의 검출 성능을 비교하였고, 그 결과는 Table 4와 같다. YOLO v3-416 와 YOLO v3-608은 거의 유사한 검출율을 보인 반면, YOLO v3-Tiny는 모든 문제점 항목에서 위의 두 모형에 비하여 낮은 검출율을 보였다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Performance comparison between YOLOs
        
        

      

      
        
          
            	YOLO version
            	Pavement
            	Drainage
            	Road Facility
            	Roadkill
          

        
        
          	v3-416 (416 x 416)
          	98
          	90
          	71
          	67
        

        
          	v3-608 (608 x 608)
          	98
          	91
          	71
          	50
        

        
          	v3-Tiny (416 x 416)
          	82
          	77
          	57
          	33
        

      

      

      v3-416과 v3-608을 비교했을 때 다른 항목에 비해 로드킬 및 낙하물 항목에서 v3-608의 성능이 낮게 나타났는데, 이는 원본 이미지의 해상도가 높지 않았기 때문인 것으로 판단된다. 따라서 입력 이미지의 해상도를 크게 하는 것이 CC App 서비스를 위해서는 크게 도움이 되지 않는 것으로 나타났다. 그리고 v3-Tiny의 검출율이 낮은 것은 어느 정도 당연한 결과이며, CC App 서비스에 해당 기능을 추가할 때 스마트폰에서 직접 검출을 하는 것보다는 서버와의 통신을 통해 이미지를 전달하고 서버에서 이를 검출한 후 스마트폰에 결과를 전송하는 방식이 유리할 것으로 판단된다.

      다만, 신고자의 통신비용 등을 고려할 때 향후 추가적인 데이터 확보를 통해 v3-Tiny 버전의 검출율을 지속적으로 향상시킬 필요가 있을 것이다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 도로이용불편 신고 서비스를 통해 신고된 도로위험객체 이미지 데이터를 이용하여 딥러닝 기반의 도로위험객체 자동 인식 및 분류 모형(YOLO v3)을 구현하고, 그 성능을 검증함으로써 그 가능성을 점검하였다. 신고 이미지는 노면상태불량, 배수시설불량, 도로시설물불량, 로드킬 및 장애물의 네 개의 분류체계로 분류하였고, 딥러닝을 통해 학습된 모형은 성능 테스트 결과, 평균 95%의 높은 검출율을 나타냈다. 하지만 입력 이미지의 개수가 적은 항목인 도로시설물불량과 로드킬 및 장애물은 각각 71%, 67%의 낮은 검출율을 나타냈다. 그리고 YOLO v3 모형들 간의 성능 비교 결과, 입력 이미지의 해상도가 낮은 v3-416의 성능이 좋은 것으로 확인되었다.

      본 연구의 결과에서 확인할 수 있듯이, 딥러닝 기반의 모형 개발의 핵심은 입력 이미지의 개수이기 때문에 추후 도로시설물불량과 로드킬 및 장애물 관련 신고 이미지를 확보함으로써 실제 서비스에 활용이 가능한 버전의 모형 개발이 가능할 것으로 판단된다. 또한 YOLO 모형 내 신경망 구조의 수정을 통해 보다 다양한 도로위험객체에 대한 향상된 검출 성능 확보가 가능할 것으로 기대된다. 마지막으로, 노면상태불량의 경우 포장관리(Pavement Management) 측면에서 보다 다양하게 항목을 분류하여 관리함으로써 도로관리에 도움이 될 수 있는 형태로의 발전이 필요할 것으로 판단된다.
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