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[요    약]

차량의 증가와 기후 변화로 인한 포트홀 문제는 교통안전에 중대한 영향을 미치며, 이를 해결하기 위한 자동화된 탐지 기술이 

표구된다. 본 논문에서는 도로의 포트홀 탐지의 효율성을 높이기 위해 생성형 AI 이미지를 활용한 새로운 접근법을 제안하였다. 
실제 포트홀 이미지 대신, 생성형 AI 도구를 사용하여 제작된 가상 이미지를 활용하여 탐지 모델을 학습시켰다. Midjourney와 

Playground 등 다양한 AI 도구로 생성된 이미지를 사용해 학습한 모델과 실제 이미지를 사용한 모델 사이의 성능을 비교했다. 연구 

결과를 통해 생성형 AI가 포트홀 탐지 모델의 정확성과 효율성을 높이는 데 유용할 가능성이 있음을 확인하였고, 도로 유지보수의 

효율성을 향상시킬 수 있는 방안을 제시하였다. 이를 통해 생성형 AI의 활용 가능성에 관한 기초를 마련하였고, 사회적 안전과 경

제적 비용 절감에 기여할 것으로 기대한다.

[Abstract]

The issue of potholes, exacerbated by the increase in vehicles and climate change, has significant implications for traffic safety, 
necessitating the development of automated detection technologies. In this paper, we propose a novel approach to improve the 
efficiency of pothole detection on roads by utilizing generative AI images. Instead of using real pothole images, a detection model 
was trained using virtual images generated by AI tools. The performances of models trained with images generated by various AI 
tools, such as Midjourney and Playground, were compared with those of model trained with real images. The results confirm that 
generative AI can enhance the accuracy and efficiency of pothole detection models and thereby offers potential solutions for 
improving road maintenance efficiency. Hence, this study lays the groundwork for the potential application of generative AI in 
road maintenance to enhance social safety and reduce economic costs.
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Ⅰ. 서  론

표 1과 같이 최근 10년간 차량 등록 수는 꾸준한 증가 추

세를 보였다. 국토교통부의 통계에 따르면, 2013년 약 1,940

만 대였던 차량 등록 수는 2023년 약 2,590만 대로 약 33% 

증가했다. 이에 따라 화물차의 차량 등록 수 또한 2013년 약 

328만 대에서 2023년 약 372만 대로 약 13% 증가했다[1].

Year 2013 2023

Vehicles 19,400,864 25,949,201

Trucks 3,285,707 3,726,400

표 1. 2013년과 2023년의 차량 및 화물차의 수

Table 1. Comparison of the number of vehicles and 
trucks by year

또한, 최근 겨울철에는 폭설, 폭우, 그리고 이상 고온이 반

복적으로 발생하고 있다. 이러한 기후 변화는 도로의 포트홀 

발생 빈도를 증가시키는 주요 요인으로 작용하고 있다. 특히, 

차량 및 화물차의 수가 증가하면서 도로의 하중이 커지고, 극

단적인 기상 조건이 도로 표면의 손상을 가속화시켜 포트홀 

발생을 촉진하고 있다. 결과적으로, 이러한 기후 변화와 교통

량 증가는 도로 인프라의 내구성에 큰 영향을 미치며, 포트홀

로 인한 사고의 급증으로 이어지고 있다.

포트홀(pothole)은 도로 유지보수에서 중요한 문제 중 하

나로, 정확한 탐지와 신속한 수리가 필요하다. 그림 1과 같이 

국민권익위원회 포트홀 관련 민원 분석에 따르면 2024년 1, 

2월부터 포트홀에 대한 온라인 언급이 전년 동기간 대비 약 

5.8배 급증하였으며, 2년 2개월(‘22.01~’24.02)간 민원분석

시스템에 수집된 ‘포트홀’ 관련 민원은 총 5만 2,262건에 달

했다[2]. 포트홀은 차량파손과 교통사고 유발 등의 사회문제

를 유발하기 때문에 최근에는 영상 카메라를 이용하여 포트

홀을 빠르게 탐지하기 위한 연구가 많이 진행되고 있다[3].

그림 1. 포트홀 민원 월별 추이

Fig. 1. Monthly trend of pothole complaints

하지만 현재 진행 중인 포트홀 관련 연구는 실제 포트홀 데

이터를 확보하여 진행되고 있다. 그러나 이러한 연구는 시간

과 경제적 비용이 많이 소요되는 경향이 있다.

이러한 문제를 해결하기 위한 새로운 접근법으로, 최근 텍

스트를 이미지로 변환하는 생성적 적대 신경망(GAN;  

generative adversarial network) 등 AI(Artificial 

Intelligence) 기술이 주목받고 있다. AI 기술의 발전은 예술, 

광고, 농업환경 등 다양한 산업에서 널리 활용되며, 이미지 생

성의 정확성과 현실성을 높이는 데 중점을 두고 있다[4].

따라서 본 논문에서는 생성형 AI를 이용해 생성된 포트홀 

이미지를 데이터셋으로 하여 포트홀 탐지 모델을 학습하고, 

실제 이미지 데이터셋을 활용한 모델과의 성능을 비교한다. 

이 연구의 주요 목적은 실제 포트홀 이미지 대신 생성형 AI로 

제작된 이미지들을 사용하여 연구를 진행할 수 있는지의 가

능성을 평가한다. 

Ⅱ. 생성형 AI 개요 및 학습 모델 분석

2-1 생성형 AI

1) 생성형 AI의 개념과 역사

생성형 AI는 특정 입력을 기반으로, 텍스트, 이미지 또는 

음악과 같은 새로운 콘텐츠를 생성할 수 있는 AI 유형을 말한

다. 이는 대규모 예제 데이터셋으로 학습된 생성 모델

(generative model)을 통해 이루어진다. 생성 모델은 학습한 

예제들과 유사한 새로운 예제를 생성할 수 있다[5]. 

초기 생성형 AI 연구는 1990년대에 시작되었으며, 1998

년 필기체 숫자 인식 기술이 도입되면서 합성곱 신경망

(CNN; Convolutional Neural Network)이 처음으로 소개

되었다. CNN은 이미지 데이터 처리를 위한 효율적인 신경망 

구조로 제안되었으며, 이후 생성형 AI 연구의 중요한 기반이 

되었다[6]. 

2000년대이후 생성형 AI의 새로운 모델이 소개되었는데, 

2014년에 발표된 논문에서는 생성적 적대 신경망(GAN) 모

델이 제안되었다[7]. GAN은 이미지, 텍스트, 음성 생성 등 

다양한 분야에서 활용되며, 특히 이미지 합성 분야에서 두각

을 나타내 현재 생성형 AI 연구의 핵심 모델로 자리잡고 있

다. 2010년대에는 언어 모델의 발전이 이루어졌으며, 2018

년에는 OpenAI에서 발표한 GPT(Generative Pre-trained 

Transformer) 모델이 등장하였다. GPT는 대규모 텍스트 데

이터를 활용해 언어 모델을 사전 학습하는 방식으로 언어 이

해 성능을 크게 향상시키고 전이 학습 및 대규모 언어 모델 

연구에 중요한 역할을 하였다[8].

2020년대에 들어서면서 DALL-E와 Stable Diffusion과 

같은 새로운 이미지 생성 모델들이 등장하여 이미지 생성 분

야에 큰 진전을 이루었고, 특히 Stable Diffusion은 오픈소스

로 공개되어 생성형 AI 기술의 대중화에 기여하였다.

2) 생성형 AI의 주요 모델

생성형 AI의 주요 모델에는 생성적 적대 신경망(GAN)과 
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변이형 오토인코더(VAEs; Variational Autoencoders, 

VAEs)가 있다. GAN는 두 개의 신경망으로 구성되며, ‘생성

자(Generator)’는 가짜 데이터를 생성하고 ‘판별자

(Discriminator)’는 입력 데이터가 진짜인지 가짜인지 구분

하는 역할을 한다. 두 네트워크는 서로의 성능을 높이기 위해 

경쟁하면서 점점 더 정교한 데이터 생성을 목표로 한다[9]. 

GAN의 판별자 손실 함수(Discriminator Loss)는 식(1)

과 같이 나타나며, 진짜 데이터를 1로, 가짜 데이터를 0으로 

출력하여 판별자가 목표로 하는 바를 표현한다. 판별자는 진

짜 데이터에 대해서는 높은 확률을 주고, 가짜 데이터에 대해

서는 낮은 확률을 주기 위해 이 손실을 최소화하려고 한다. 

또한, GAN의 생성자 손실 함수(Generator Loss)는 판별자

가 가짜 데이터를 진짜로 판단하는 확률을 최대화하고자 하

며 (2)와 같은 식을 갖는다. 

  ∼  log∼  log  (1)

  ∼  log  (2)

식에서 는 판별자가 진짜 데이터 x를 진짜로 판단할 

확률이며,  는 생성자가 생성한 가짜 데이터  를 

판별자가 진짜로 판단할 확률이다. 또한, 진짜 데이터의 분포

는  로 나타내고, 잠재 공간에서 샘플링된 노이즈의 

분포는  로 나타낸다.

VAEs는 오토인코더의 변형으로 입력 데이터를 잠재 변수

로 매핑하는 ‘인코더’와 잠재 변수를 입력으로 받아 원래 데이

터의 분포로 재구성하는‘디코더’로 구성되어 있다. GAN는 고

해상도 이미지를 생성하는 데에 용이하고, VAEs는 상대적으

로 안정적이고, 훈련이 용이하다는 특징을  지닌다[10].

    (3)log   
    (4)

(3)의 식은 입력 데이터(x)에서 잠재변수(z)의 평균
과 표준편차를 추정하기 위한 신경망을 나타낸 인코더 

함수이다. 또한, 디코더 함수(4)는 신경망을 나타내는 와 입

력 데이터의 재구성된 형태인 를 출력하여 표현된다.

3) 생성형 AI의 응용 사례

생성형 AI 기술은 많은 발전을 거듭하였고, 다양한 분야에

서 혁신적인 응용 사례가 등장하고 있다. 이 기술은 이미지, 

텍스트, 음성 등 다양한 데이터를 생성하고 변환하는데 활용

되고 있다.

Type Characteristic Examples

Image 
Generation 

AI

- Technology that generates images 
based on user-entered prompts

- Create images close to the desired 
result through interactive feedback

Midjourney, 
Firefly, 

Playground

Text 
Generation 

AI

- Technology for generating paragraphs 
based on given text input

- Used in the field of natural language 
processing(NLP)

- Applications in fields such as 
translation, summarization, writing 
assistance, interactive AI chatbot, and 
code writing

GPT 
developed 
by OpenAI

Voice 
Generation 

AI

- Technology that converts input text 
into voice using Text-To-Speech 
(TTS) technology

- Used in voice assistants, audiobook, 
creation, etc.

Platforms 
from 

Google, 
Amazon, 

and 
Microsoft

표 2. 분류에 따른 생성형 AI 응용 사례

Table 2. Applications of generative AI by category

2-2 프롬프트

1) 프롬프트의 개념

프롬프트는 생성형 AI 시스템에서 특정한 이미지, 텍스트 

등 특정한 결과를 얻기 위한 작업을 수행하도록 지시하는 입

력 문구이다. 특히 이미지 생성 AI 시스템에서 프롬프트는 사

용자에게 어떤 이미지를 생성해야 하는지를 명확히 전달하는 

역할을 한다. 프롬프트는 시스템에 따라 단순 명령어나 단어

일 수 있고, 복잡한 설명이나 특정 조건을 포함할 수도 있다.

2) 프롬프트 최적화

프롬프트의 설계는 생성형 AI 기술의 성능을 극대화하는 

데 필수적이다. 프롬프트는 구체적일수록 정확한 이미지를 얻

을 수 있고, 단계별로 나누어 작성했을 때 시행착오를 줄이고 

원하는 이미지를 얻을 수 있다[11]. 프롬프트는 색감, 스타일 

같은 감각적인 요소를 포함한 지각적인 측면과 질감, 조명 등 

기술적인 요소를 포함한 기술적인 측면을 개인의 취향에 따

라 결합하거나 조합해 원하는 이미지를 얻을 수 있다. 또한, 

사람, 공간, 환경 등으로 이야기 구성 요소를 분리하여 설명함

으로써 이미지를 효과적으로 구현할 수 있다. 

프롬프트 최적화는 그림 2와 같이 사용자가 원하는 결과를 

정확하게 생성하도록 프롬프트를 조정하는 과정으로, 일반적

으로 반복적인 상호작용을 통해 이루어진다. 특정 모델에 맞

는 프롬프트는 원하는 결과와 유사한 이미지를 제공하여 사

용자가 원하는 스타일이나 요소를 이해하고 이를 재현할 수 

있도록 돕는다.

프롬프트 최적화는 품질 향상, 시간과 자원 절약, 창의적인 

결과 도출 등의 이유로 중요하다. 최적화된 프롬프트를 통해 

AI는 보다 정확한 이미지를 생성할 수 있고, 세밀한 조정을 

통해 품질과 정밀도를 올릴 수 있다. 또한, 최적화된 프롬프트

는 불필요한 반복 작업을 줄이고, 빠른 피드백으로 작업 시간
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을 줄일 수 있다. 세밀한 프롬프트 조정으로 다양한 스타일과 

구성을 시도해 디자인의 가능성을 확장하고, 창의적인 이미지

를 생성할 수 있다[12].

그림 2. 프롬프트 작성 형식에 따른 생성된 이미지

Fig. 2. Images generated according to the prompts

2-3 CNN(Convolutional Neural Network)

본 논문에서는 CNN을 기반으로 한 모델을 사용하여 포트

홀 이미지에 대한 딥러닝 학습을 진행하였다. CNN이 동작하

는 과정 및 구조는 다음과 같다.

1) 동작원리

CNN은 convolution 연산이 포함되어 있는 뉴럴 네트워크

를 의미한다.

그림 3. CNN 동작 과정

Fig. 3. Operation process of CNN

그림 3과 그림 4와 같이 CNN 구조는 합성곱 레이어 

(Convolution Layer)와 풀링 레이어 (Pooling Layer)로 이

루어진 과정을 반복한다. 마지막 풀링 레이어에서 나온 결과

를 1차원 벡터로 나열한다. 그리고 Fully Connected 계층으

로 전달된다. 합성곱 계층에서는 합성곱 연산을 수행하며, 이

때 가중치들은 필터의 형태로 표현된다. 이러한 연산의 결과

는 영상의 형태로 출력되며, 이를 특징 맵이라 한다.

합성곱 계층을 통해 나온 특징 맵은 크기를 줄이기 위해 

풀링 과정을 거친다. 풀링 방법은 아래의 그림 5와 같이 크

게 3가지가 존재하는데, 영역 내 가장 큰 값을 선택하는 

max-pooling, 가장 작은 값을 선택하는 min-pooling 마

지막으로 평균값을 사용하는 average-pooling(혹은 

mean-pooling)이 있다[13]. 

본 연구에서는 영역 내의 최댓값을 추출하여 공간 차원을 

줄이기 위한 max-pooling을 사용하였다. 

그림 4. Convolution 연산의 예

Fig. 4. Example of convolution operation

그림 5. 3가지 풀링 방법

Fig. 5. 3 pooling method

Ⅲ. 이미지 생성 AI

본 연구에서는 Midjourney, Playground, Ideogram, 

Firefly와 같은 다양한 AI 이미지 생성 도구를 사용했다. 이

들은 각각 고유한 시각적 스타일과 처리 기능을 가지고 있으

며, 동일한 ‘포트홀’이라는 프롬프트를 입력하더라도 각 도구

의 특성에 따라 생성되는 이미지가 다르게 나타난다.

3-1 Midjourney

Midjourney는 프롬프트 사용에 익숙하지 않아도 높은 수

준의 이미지를 생성할 수 있어 누구나 쉽게 이미지를 생성할 

수 있으며 그에 따라 많은 사용자가 존재해 관련 공유 지식도 

쉽게 찾을 수 있다. 이 서비스는 채팅 플랫폼 Discord 서버에

서 운영되는데, Discord를 처음 접하는 사용자는 가입과 프

롬프트 입력법, 자기 서버 구성 등의 사용법을 익혀야 한다는 

불편함이 있지만, 프롬프트에 익숙하지 않은 초보자들이 고품

질의 이미지를 생성할 수 있다. 또한, Midjourney는 ‘--’와 

함께 사용되는 파라미터를 제공하여 이를 이용해 정확한 이

미지를 생성해 낼 수 있다. 예시로, ‘--ar 1:1’은 1대1의 화

면 비율로 이미지를 생성한다는 뜻이고, ‘--no people’은 사

람을 제외하고 이미지를 생성한다는 뜻, ‘--v 5’는 

Midjourney의 버전을 전환한다는 뜻이다.
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그림 6. 미드저니에서 생성된 포트홀 이미지

Fig. 6. Pothole image created by Midjourney 

3-2 Playground

Playground는 초보자가 사용하기 쉬운 인터페이스를 제

공하고, 다른 이미지 생성형 AI와 비교할 때 무료로 하루에 

1,000개의 이미지를 생성할 수 있는 가장 많은 양을 지원한

다. 프롬프트 가이던스 조절 기능 등의 여러 기능을 통한 세

밀한 조정으로 사용자가 원하는 이미지를 생성할 수 있다. 프

롬프트뿐만 아니라 필터 선택을 통해 그림의 스타일 및 다양

한 화풍을 선택할 수 있고, 제외 이미지와 이미지 참조 영역

을 통해 빼고 싶은 요소를 제외하거나, 영감으로 사용할 이미

지를 넣을 수 있다. 

그림 7. 플레이그라운드에서 생성된 포트홀 이미지

Fig. 7. Pothole image created by Playground

3-3 Ideogram

Ideogram은 프롬프트에 입력하는 텍스트가 자세할수록 

실제와 비슷한 이미지를 생성할 수 있다. 생성된 이미지 중 

마음에 드는 것을 선택하면, 해당 이미지에 대한 상세한 설명 

텍스트를 확인할 수 있으며, 이를 바탕으로 추가적인 세밀한 

조정이 가능하다. 원하는 이미지와 유사한 결과를 얻기 위해, 

설명 텍스트를 복사하여 수정한 후, 이를 이용해 원하는 이미

지를 생성할 수 있다.

그림 8. 아이디오그램에서 생성된 포트홀 이미지

Fig. 8. Pothole image created by Ideogram

3-4 Firefly

Firefly는 그래픽 분야에서 가장 영향력 있는 Adobe에서 

개발된 이미지 생성 AI로, Photoshop 등 Adobe가 보유 중

인 다양한 그래픽 프로그램들과의 연계를 통해 발전 가능성

과 확장성이 기대되는 도구이다. Firefly는 Adobe에서 저작

권을 소유한 스톡 이미지를 학습 데이터로 사용하기 때문에,

생성된 이미지에 대한 법적 안정성을 보장한다. 또한 사용자

가 이미지를 Adobe 스톡에 업로드하면 이를 학습데이터로 

제공하고 보상 체계를 통해 지속적인 데이터 수집과 품질 향

상이 가능하도록 설계되었다. 업데이트된 Photoshop v25에

서 Firefly의 기능으로 프롬프트를 통해 이미지를 생성할 수 

있을 뿐만 아니라, 생성형 채우기 및 생성형 확장 같은 고급 

기능도 지원한다.

그림 9. 파이어플라이에서 생성된 포트홀 이미지

Fig. 9. Pothole image created by Firefly

Ⅳ. 포트홀 탐지 실험 분석

본 연구는 실제 포트홀 이미지를 학습하여 얻은 모델과 생

성형 AI 기술을 활용하여 생성한 포트홀 이미지를 학습하여 

얻은 모델 사이의 성능을 비교하고, 생성형 AI 기술이 실제 

데이터를 대체하거나 보충하여 사용할 수 있는지에 대한 여

부를 확인한다. 

 그림 10과 같이 이미지 데이터셋은 두 가지로 나뉘며, 이

는 Kaggle로부터 활용한 실제 촬영된 포트홀 이미지와 생성

형 AI 도구를 이용하여 얻은 포트홀 이미지이다. 포트홀 이미

지에 대한 딥러닝 학습은 CNN을 기반으로 한 모델을 사용하
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였고, 그림 11과 같이 포트홀 이미지와 포트홀이 존재하지 않

는 일반 도로의 이미지를 이용한 이진 분류로 다루었다.

그림 10. 학습과정 플로우차트

Fig. 10. Flowchart of learning process

Normal Real pothole AI pothole

그림 11. 포트홀 이미지와 일반 도로 이미지

Fig. 11. Pothole image and normal image

이후 학습을 준비하기 위해 손실 함수를 설정하고 최적화 

알고리즘을 설정하는 등의 모델 컴파일 작업을 수행하였다. 

모델은 학습 데이터로 학습시키고 검증 데이터로 성능을 평

가하였다. 이때 성능 평가에 사용된 이미지는 두 모델 모두 

실제 촬영된 이미지를 사용하여, 생성형 AI가 만든 이미지를 

활용한 모델에서도 실제 포트홀 이미지에 대한 평가가 이루

어질 수 있게 하였다.

4-1 데이터세트

1) 실제 이미지를 활용한 데이터셋

본 연구에서는 포트홀이 존재하지 않는 도로의 실제 이미지

와 실제 포트홀 이미지를 얻기 위해 Kaggle에서 지원하는 데이

터셋을 활용하였으며, 이를 이진 분류(binary classification)

로 다루었다.

이미지 전처리 및 증강은 Keras의 ImageDataGenerator 

클래스를 사용하여 수행되었고, 이를 통해 데이터의 다양성을 

높이고 모델의 일반화 성능을 향상시키고자 하였다. 

ImageDataGenerator 설정으로는 rescale, shear_range, 

zoom_range, horizontal_flip, validation_split 등을 사용하

여, 이미지를 확대하거나 축소 및 좌우 반전하는 등의 과정을 

수행하였다. 

이후에 클래스 모드를 binary로 하여 이진 분류 문제로 설

정하였다. 이 과정을 통해 포트홀이 있는지에 대한 여부를 예

측하도록 하였고, 학습용 데이터셋으로 80%의 이미지를 사

용하고, 나머지 20%는 검증용으로 사용하였다.

2) 생성형 AI 이미지를 활용한 데이터셋

Midjourney, Playground, Ideogram 그리고 Firefly등

의 AI tool을 활용하여 생성한 이미지 또한 Keras의 

ImageDataGenertor를 통해 전처리 및 증강기법이 수행되

었다. ImageDataGenerator 설정은 실제 이미지를 활용한 

데이터셋에 적용한 것과 동일하게 적용하였다.

생성형 AI 이미지를 활용하여 학습을 위한 이미지 데이터

를 확보한 후, 해당 모델에 대한 검증은 실제 이미지를 사용

하여 진행하였다.

4-2 학습과정

1) Optimizer-Adam

Adam은 각 매개변수에 대해 개별적으로 학습률을 조정하

고, 학습률이 큰 매개변수와 작은 매개변수를 동시에 최적화

할 수 있다. 이를 통해 서로 다른 학습률이 요구되는 상황에서

도 효과적으로 학습이 이루어질 수 있게 한다. 또한, 이 알고

리즘은 각 파라미터에 대한 학습률을 동적으로 업데이트하며, 

계산 효율성이 높고 메모리 요구량이 적은 것으로 알려져 있

다[14]. Adam은 RMSProp과 Momentum을 사용하는 경사 

하강법과 유사한 파라미터 업데이트 방법을 사용한다[15].

     (5)

    (6)

∧  
 ∧  

   (7)

   ∧∈ ∧ (8)

이 알고리즘은 제곱된 기울기의 지수 이동 평균 ()을 사

용하고, 기울기의 지수 이동 평균()도 함께 사용한다. (5), 

(6), (7)의 식에서 은 지수 감쇠율이며, ∧와 ∧는 각각 와 에 대한 보정된 편향을 나타낸다.

2) Binary cross entropy

Binary cross entropy는 이진 분류 문제에서 사용되는 손

실 함수이며 모델이 예측한 확률 분포와 실제 레이블 간의 차

이를 측정하는 데 사용된다. 특히, 출력이 확률 (0과 1사이의 

값)일 때, 이진 교차 엔트로피는 모델의 성능을 평가하는 데 

유용하다[16]. 

본 연구에서는 이미지가 포트홀을 포함하고 있는지 (1) 아
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닌지 (0)를 예측하는 것이 목적이기 때문에 이진 교차 엔트로

피를 손실 함수로 사용하였다. 이 손실 함수는 모델이 예측한 

확률과 실제 라벨 간의 차이를 효과적으로 측정하여 모델이 

올바르게 학습할 수 있도록 한다. 또한, 빠른 수렴과 안정성을 

제공하여 학습 과정의 효율성을 높인다.

4-3 평가방법

모델 평가 단계에서는 학습된 모델이 테스트 데이터셋에서 

얼마나 잘 동작하는지를 평가한다. 이 과정은 모델이 새로운 

데이터에 대해 얼마나 잘 일반화되는지를 확인하는 중요한 

과정이다. 테스트 데이터셋은 모델 학습 과정에 전혀 사용되

지 않은 데이터로 구성되며, 이를 통해 모델의 실제 성능을 

평가할 수 있다. 

테스트 데이터셋에서의 손실값 (Loss)은 모델의 예측 값과 

실제 값 간의 차이를 나타내며, 낮을수록 모델이 더 정확하게 

예측하고 있음을 의미한다. 또한 테스트 데이터셋에서의 정확

도 (Accuracy)는 전체 예측 중 올바르게 예측한 비율을 나타

내며, 높을수록 모델의 성능이 우수함을 의미한다. 

모델이 학습하면서 어떻게 성능이 개선되었는지 확인하기 

위해 학습 결과를 시각화하여 훈련 데이터셋에서의 손실 및 

정확도 그래프를 구현하였다. 

4-4 결과 분석

실험 결과, 두 모델로 평가된 손실값과 정확도는 비슷한 양

상을 보였고, AI 이미지를 활용하여 학습시킨 모델에서 더 높

은 정확도와 더 낮은 손실값이 관찰되었다. 

Real Image AI Image

Accuracy 0.9524 0.9932

Loss 0.0998 0.0363

표 3. 두 모델 사이의 정확도와 손실값

Table 3. The accuracy and loss of the two models

표 3의 결과와 같이 두 모델 사이의 정확도는 0.0408만큼

의 차이를 보이며 생성형 AI의 이미지를 사용하여 훈련시킨 

모델(AI Image)에서 더 좋은 성능을 보였다. 또한, 0.0635만

큼의 손실값 차이를 보이는 결과를 통해서도 실제 이미지를 

이용한 모델(Real Image)에서보다 AI Image를 활용한 모델

에서 더 정확하게 이미지를 예측하고 있음을 확인할 수 있다.

이러한 결과는 생성형 AI 기술이 실제 데이터를 대체하거

나 보충하여 사용할 수 있는 점에 대한 가능성을 제시하며, 

포트홀 탐지 모델에 있어 효과적인 대안으로서 역할을 할 수 

있음을 시사한다. 

그림 12. 두 모델 사이의 정확도 비교

Fig. 12. The accuracy of the two models

그림 13. 두 모델 사이의 손실값 비교

Fig. 13. The loss of the two models

Ⅴ. 결  론

본 연구는 실제 포트홀 이미지를 데이터셋으로 사용하여 

학습된 모델과 생성형 AI 이미지를 데이터셋으로 활용하여 

학습된 모델 간의 성능을 비교하여 생성형 AI의 데이터 대체 

가능성을 탐구하였다. 

Midjourney, Playground, Ideogram, Firefly와 같은 다

양한 생성형 AI 도구를 사용하여 포트홀 이미지를 생성하고, 

이러한 생성형 AI 이미지를 활용한 학습 모델의 성능을 평가

하였다. 실험 결과, 생성형 AI로 생성한 이미지 데이터는 포

트홀 탐지 모델에서 높은 정확도와 낮은 손실값을 기록하였

다. 이는 생성형 AI 기술이 실제 데이터의 대체나 보충 역할

을 충분히 수행해 낼 수 있음을 시사한다.

생성형 AI를 활용한 이미지 생성은 데이터 수집 및 전처리

에 소요되는 시간과 비용을 줄이는 데 기여할 수 있다. 실제 

포트홀 이미지를 수집하고 라벨링하는 데 드는 자원과 비용

을 고려할 때, 생성형 AI 도구를 활용하는 것은 효율적이며 

경제적인 대안으로 평가될 수 있다. 특히, 다양한 생성형 AI 
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도구들이 제공하는 프롬프트 최적화와 데이터 증강 기능을 

통해, 다양한 상황에서의 포트홀 이미지를 생성하고 모델을 

학습시키는 것이 가능하다.

본 연구는 생성형 AI가 포트홀 탐지 모델의 학습에 효과적

이라는 것에 기반을 마련하였지만, 향후 연구에서는 생성형 

AI로 생성된 데이터의 품질과 신뢰성을 더욱 정밀하게 평가

할 필요가 있다. 또한, 생성형 AI의 최신 기술 발전과 다양한 

도구의 특성을 활용하여 포트홀 탐지 외에도 다양한 분야에

서의 응용 가능성을 탐색할 수 있을 것이다.

결론적으로, 생성형 AI 기술은 포트홀 탐지와 같은 분야에

서 실질적인 데이터 대체 및 보충 역할을 수행할 수 있으며, 

데이터 수집과 모델 학습의 효율성을 향상시키는 데 중요한 

기여를 할 수 있다. 이를 통해 도로 유지보수의 효율성을 높

이고, 사회적인 안전과 경제적 비용 절감에 기여할 수 있을 

것을 기대된다. 
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