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요  약

도로 노면 파손 탐지는 쾌적한 주행 환경과 안전사고의 예방을 위해 필요하다. 도로 관리 

기관은 자동화 기술 기반의 검사 장비와 시스템을 활용하고 있다. 이러한 자동화 기술 중에서

도 도로 노면의 파손을 탐지하는 기술은 중요한 역할을 수행한다. 최근 들어 딥러닝을 이용한 

기술에 대한 연구가 활발하게 진행 중이다. 이러한 딥러닝 기술 개발을 위해서는 도로 영상과 

라벨 영상이 필요하다. 하지만 라벨 영상을 확보하기 위해서는 많은 시간과 노동력이 요구된

다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위하여 준지도 학습 기법 중 하나인 적대적 학습 

방법을 제안했다. 이를 구현하기 위해서 5,327장의 도로 영상과 1,327장의 라벨 영상을 사용하

여 경량화 심층 신경망 모델을 학습했다. 그리고 이를 400장의 도로 영상으로 실험한 결과 

80.54%의 mean intersection over union과 77.85%의 F1 score를 갖는 모델을 개발하였다. 결과적

으로 라벨 영상 없이 도로 영상만을 학습에 추가하여 인식 성능을 향상시킬 수 있는 기술을 

개발하였고, 향후 도로 노면 관리를 위한 기술로 활용되길 기대한다. 
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ABSTRACT

Road surface damage detection is essential for a comfortable driving environment and the 

prevention of safety accidents. Road management institutes are using automated technology-based 

inspection equipment and systems. As one of these automation technologies, a sensor to detect road 

surface damage plays an important role. For this purpose, several studies on sensors using deep 

learning have been conducted in recent years. Road images and label images are needed to develop 

such deep learning algorithms. On the other hand, considerable time and labor will be needed to 

secure label images. In this paper, the adversarial learning method, one of the semi-supervised 

learning techniques, was proposed to solve this problem. For its implementation, a lightweight deep 

neural network model was trained using 5,327 road images and 1,327 label images. After 

experimenting with 400 road images, a model with a mean intersection over a union of 80.54% and 

an F1 score of 77.85% was developed. Through this, a technology that can improve recognition 

performance by adding only road images was developed to learning without label images and is 

expected to be used as a technology for road surface management in the future.

Key words : Road surface damage, Deep learning, Semantic segmentation, Adversarial learning, 

Image processing
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Ⅰ. 서  론

1. 도로 노면 파손 탐지를 위한 딥러닝 기술 동향

도로 노면 관리의 목적은 포장의 품질 향상과 안전 사고예방이다(Fan, 2018). 도로 노면 포장에 여러 종류

의 파손이 발생하게 되면 우천시 물이 파손된 틈을 통해 포장 면을 투과한다(Bang et al., 2019). 이는 포장면 

하부의 다짐된 토양에 스며들어 지반 침하와 같은 악영향을 미치게 된다. 이와 같은 현상이 지속될 경우 포

장 품질의 저하가 야기되고 주행 차량의 조향 제어에도 영향을 미쳐 안전사고의 원인이 된다(Madli et al., 

2015). 이를 방지하기 위해 최근 들어서 여러 자동화 장비를 통해 주행과 동시에 도로 노면 품질 관리가 가

능한 기술이 개발되었다. 그 중에서도 차량에 laser scanner를 설치하여 도로 노면 파손을 탐지하는 장치와 

laser detection and ranging을 이용한 도로 노면 상태를 측정하는 기술이 가장 대표적이다(Guan et al., 2014; 

Lauent et al., 2012). 최근에는 도로 노면 상태를 탐지하는 센서 기술로 딥러닝 기반의 영상처리 기술에 대한 

연구가 활발히 진행되고 있고 높은 탐지 성능을 보여주고 있다(Jenkins et al., 2018; Shi et al., 2016). 이는 

convolutional neural network (CNN) 기반의 연산 방식을 여러 층의 신경망에 적용하여 도로 노면 파손 영역을 

탐지하는 알고리즘이다. 이 알고리즘은 특히 화소단위로 균열을 탐지할 수 있어 정확한 도로 노면 관리가 가

능한 탐지 기술로 활용되고 있다. 

딥러닝의 등장 이후 도로 노면 파손 탐지 알고리즘은 심층 신경망의 구조를 개선하여 탐지 성능을 높이는 

방향으로 연구가 진행되어왔다. 심층 신경망은 인식 성능을 향상시키기 위해서 CNN 연산의 조합을 개선하

면서 발전해왔다. 또한 GPU의 메모리 집적용량 기술의 발전으로 신경망의 수는 깊어질 수 있어 인식 성능은 

점점 향상되었다. 하지만 신경망이 깊어질수록 가중치의 값이 더 이상 변하지 않게 되는 vanishing gradient 

문제에 직면하게 된다. 이를 개선하고자 residual network (He et al., 2016)와 dense network (Huang et al., 2017) 

등이 개발되었다. 네트워크 블록에서 입력과 출력을 연결하여 깊어진 신경망 속에서도 가중치가 업데이트 

되도록 새로운 신경망이 제안되었다. 이 같은 연구 동향은 도로 노면 파손을 탐지하는 분야에도 적용되었다. 

우선 Feng et al.(2018)은 residual network를 사용하여 균열을 탐지하는 classification network를 제안하였다. 다

음으로 Bang et el.(2018)도 residual network를 사용하였고 transfer learning을 적용하여 화소단위로 균열 영역

을 분할하는 기술을 개발하였다. Mei et al.(2020)은 densely connected deep neural network와 이웃 화소의 

connectivity를 고려하여 새로운 손실함수를 적용한 균열 탐지 알고리즘을 제안하였다. 이와 같이 다양한 구

조를 가진 심층 신경망을 통해 탐지 성능을 개선하고자 하는 다수의 연구가 현재까지 지속적으로 진행되

었다.

2. 준지도 학습 기반의 도로 노면 파손 탐지

준지도 학습의 목적은 학습 데이터의 효율성을 높이는 것에 있다. 카메라로 촬영된 영상을 이용한 도로 

노면 파손 탐지 기술은 딥러닝 기술의 등장과 함께 다수의 연구가 진행되었다. 특히 segmentation은 화소단위

로 균열의 영역을 결정하는 기법으로 가장 많은 연구가 진행되었다고 볼 수 있다. 하지만 이와 같은 딥러닝

의 단점은 다수의 학습 데이터가 필요하다는 점이다(Singla et al., 2019). 학습을 위해 필요한 데이터를 확보

하는 것은 많은 비용과 시간이 요구되는 작업이다. 이를 극복하기 위해서 필요한 것이 적은 수의 데이터로도 

효율적인 학습이 가능한 준지도 학습이다(Quali et al., 2020). 준지도 학습은 소량의 라벨 데이터와 라벨이 없

는 입력 데이터를 이용하여 학습하는 방식이다. 지도학습은 입력 데이터와 동일한 수의 라벨 데이터를 가져
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야하지만, 준지도 학습은 적은 수의 라벨 데이터만 있어도 그 성능이 더욱 향상되기 때문에 효율적인 데이터

의 활용이 가능하다.

 도로 노면 파손을 딥러닝 알고리즘으로 탐지하기 위해서는 학습 데이터가 필요하다. 하지만 자율 주행 

분야에서 사용하는 학습 데이터와 달리 도로 노면 파손은 데이터의 확보가 쉽지 않다. 자율 주행 분야에서 

탐지하는 대상은 차량과 보행자 신호등과 같은 객체로 정상 도로 상황에서 얻을 수 있는 것들이다. 이에 반

해 도로 노면 파손은 일반적인 노면에서 나타나는 객체가 아니다. 장기간 사용으로 파생된 파손과 노후화로 

인해 발생하는 현상으로 데이터 수집이 다른 객체에 비해 쉽지 않다. 파손 영상 데이터의 확보가 쉽지 않은 

것처럼 라벨 데이터 또한 확보가 어렵다. 딥러닝 학습을 위해서는 라벨 데이터의 확보가 중요하지만, 충분한 

수의 라벨 데이터를 확보하기 위해서는 많은 비용과 시간이 필요하다. 특히 도로 노면의 경우 그 길이와 면

적을 고려하였을 때 라벨 데이터를 확보하기 위해서는 무수히 많은 시간과 비용이 소요된다. 이러한 문제점

을 보완하기 위해서 본 논문에서는 소량의 라벨 데이터를 이용하여 인식 성능을 향상시키는 방법을 개발하

였다.

본 연구에서는 도로 노면 파손 탐지를 위해 새로운 기법을 개발하였고, 이는 2가지의 contributions를 갖는

다. 첫째, 라벨 데이터 수의 부족을 해결하기 위해서 학습 데이터의 효율성을 높일 수 있는 준지도 학습을 

적용하였고, 그 중에서 적대적 학습을 사용하였다. 그 이유는 Shim et al.(2020)에서 적대적 학습을 콘크리트 

균열 탐지 알고리즘에 적용했을 때 인식 성능이 향상되었기 때문이다. 도로 노면 파손도 콘크리트 손상과 유

사하기 때문에 적대적 학습을 적용할 경우 인식 성능이 향상될 것으로 기대한다. 이러한 이유로 본 논문에서

는 적대적 학습을 통해 라벨 데이터의 수가 부족하더라도 인식 성능을 높일 수 있는 방법을 제안하였다. 둘

째는 경량화 심층 신경망 모델을 활용하여 작은 연산량의 한계에도 불구하고 높은 탐지 성능을 갖도록 하였

다. 결과적으로 본 연구에서는 소량의 라벨 데이터를 활용하여 도로 노면 파손을 정확히 탐지할 수 있는 경

량화 심층 신경망 모델을 만드는 방법을 제안하였다. 

3. Related Researches

심층 신경망이 가지는 구조를 개선하여 인식 성능을 높이는 연구가 지속적으로 진행되어 왔다. Fan et 

al.(2020)은 U-HDN이라는 새로운 신경망을 제안하면서 multi-scale feature를 추출하여 auto-encoder 신경망과 

융합을 하였다. 그들은 U-Net 구조에 multi-dilation module와 hierarchical feature learning module을 적용하여 인

식 성능을 향상시켰다. Zhang et al.(2019)은 time-step을 고려한 영상 처리 방법을 제안하였다. Recurrent neural 

network 기법을 적용하여 CrackNet-R을 제안하였고, 기존의 CNN 기법을 적용한 CrackNet과 비교하여 F-measure

를 5%정도 향상시켰다. Zou et al.(2018)은 심층 신경망의 계층적 구조로부터 multi-scale feature를 생성하여 

인식 성능을 향상시키는데 활용하였다. 그리고 이 feature를 하나로 통합하여 인식 정확도를 0.87의 F-measure

까지 높였다. 

최근에는 준지도 학습 분야도 generative adversarial network (GAN)의 기술이 적용되어 탐지 성능이 향상되

었다 (Goodfellow et al., 2014). Zhang et al. (2021)은 교통 흐름을 예측하는데 적대적 학습 기법을 적용하였다. 

또한, Hung et al.(2018)은 적대적 학습 기법을 적용하여 semantic segmentation을 할 수 있는 준지도 학습을 구

현하였다. 그는 판별자 신경망에 real training과 fake training을 동시에 적용하여 경쟁적 학습 구조를 통해 탐

지 성능을 높이는 방법을 제안하였다. 이와 유사하게 Li et al.(2020)은 도로 균열을 탐지하고자 적대적 학습

을 적용하였다. 그들은 FC-DenseNet을 segmentation 신경망으로 활용하였고, 판별자 신경망에 또한 Dense 

connectivity를 적용하여 confidence map 생성에 활용하였다. 또한 Shim et al.(2020)은 hierarchical structure로부



적대적 학습을 이용한 도로 노면 파손 탐지 알고리즘

98   한국ITS학회논문지 제20권, 제4호(2021년 8월)

터 multiscale feature를 생성하여 이를 적대적 학습과 연계하는 방식을 제안하였다. 그 결과 균열탐지 정확도

가 88.936%의 mean intersection over union인 심층 신경망 구조를 개발하였다. 

현재까지 딥러닝을 적용하여 성능을 높이기 위한 다양한 방법이 제안되었다. 그 핵심으로는 심층 신경망

의 구조를 개선하는 방법과 GAN을 통한 준지도 학습 방법이 되겠다. 이러한 방법들은 도로 노면 파손을 탐

지하는 분야에도 적용될 수 있다. 특히 GAN을 활용한 준지도 학습은 도로 노면 영상에서 파손된 영역을 나

타내는 라벨 데이터가 부족하더라도 높은 탐지 성능을 낼 수 있는 방법이다. 이러한 점들을 고려하여 본 논

문에서는 도로 노면 파손을 탐지하기 위해 적대적 학습을 적용한 알고리즘을 제안하였다. 또한 이를 가벼운 

구조로 이루어진 연산량이 작은 심층 신경망에 적용했다. 결과적으로 학습을 위해 필요한 라벨 데이터의 부

족에 대한 문제를 해결하며 작은 연산량에도 불구하고 높은 성능을 갖는 도로 노면 파손 탐지 알고리즘을 

개발하였다.

Ⅱ. 도로 노면 파손 탐지를 위한 적대적 학습 기법

1. 적대적 학습 기법

본 논문에서는 도로 노면 파손의 탐지 성능을 높이기 위해서 <Fig. 1>과 같이 적대적 학습 기법을 사용하

였다. 우선적으로 입력으로 사용되는 도로 노면 파손 영상은 512×512의 크기를 갖는다. 이 영상에서 도로 노

면 파손 영역을 탐지하기 위해서 본 논문에서는 분할 신경망(segmentation network, SRoad)을 사용한다. 다음으

로 판별자 신경망(discriminator network, DRoad)을 사용한다. 이는 라벨 영상의 참과 거짓을 구분하는 역할과 동

시에 준지도 학습을 위한 새로운 라벨 영상을 생성한다. 적대적 학습은 준지도 학습의 한 종류이기 때문에 

학습을 위해서는 두 종류의 데이터 세트가 있어야 한다. 하나는 입력 영상과 라벨 영상이 쌍으로 이뤄진 

labeled dataset이고 다른 하나는 라벨 영상 없이 입력 영상만 있는 unlabeled dataset이다. 본 논문에서는 

labeled dataset은 1,327을 사용하였고, unlabeled dataset은 4,000여 장을 사용하였다.

<Fig. 1> Structure of adversarial learning
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이 데이터세트를 활용하여 3종류의 학습을 수행한다. 첫째는 DRoad의 지도 학습이고, 둘째는 SRoad의 지도 

학습이며 셋째는 SRoad의 준지도 학습이다. 먼저 DRoad를 학습하기 위해서는 one-hot image와 예측 영상

(Prediction image)을 사용한다. one-hot image는 label dataset으로부터 온 영상이고, 예측 영상은 unlabeled 

dataset의 입력 영상을 SRoad에 통과시켜 얻은 결과 영상이다. 이 one-hot image와 예측 영상을 DRoad에 입력으로 

사용하고 얻는 결과를 각각 진짜 라벨 영상과 가짜 라벨 영상으로 인식하도록 학습을 수행한다. 이와 같은 

방식으로 학습을 수행하는 것이 real learning이다. 하지만 이와 같은 방식으로는 새로운 라벨 영상을 만들 수 

없으므로 fake learning을 추가한다. 이번에는 앞서 구한 예측 영상을 DRoad의 입력으로 사용하였을 때, 그 결

과를 진짜 라벨 영상으로 인식하도록 학습한다. 결과적으로 상호 경쟁적으로 가중치가 업데이트되도록 학습 

구조를 만든다. 둘째는 SRoad의 지도 학습이다. 이는 labeled dataset에서 얻은 입력 영상과 라벨 영상을 사용하

는 학습이다. 입력 영상을 SRoad로 입력하여 사용하고 예측 영상을 얻는다. 그리고 라벨 영상을 예측 영상과 

동일하게 되도록 SRoad의 가중치를 업데이트되도록 한다. 끝으로 준지도 학습이다. unlabeled dataset의 입력 영

상으로부터 얻은 예측 영상을 다시 DRoad의 입력으로 사용하여 confidence image를 얻는다. 그리고 이 

confidence image를 진짜 라벨 영상으로 간주하여 SRoad를 학습한다. 이를 통해서 4,000여 장의 unlabeled dataset

를 SRoad의 가중치 업데이트에 사용한다. 

본 논문에서 제안하는 DRoad는 <Fig. 2>와 같이 Encoder 형태로 구성되어 있다. DRoad는 Shim et al.(2020)에서 

사용하는 판별자 신경망과 동일한 구조를 가진다. 따라서 CNN과 Leaky ReLU 연산의 조합과 dense 

connectivity로 구성되어 있다. 하지만 차이점은 CNN과 Leaky ReLU의 조합이다. Shim et al.(2020)에서는 CNN

과 Leaky ReLU 연산 조합의 수는 8개이고 본 논문에서는 10개이다. 그 결과 본 논문에서 사용한 DRoad의 

filter 수는 최종적으로 [64, 64, 128, 128, 256, 256, 512, 512, 1024, 1024]이다. 

<Fig. 2> Structure of Discriminator network(DRoad)

2. 학습 조건 및 손실함수

도로 노면 파손 영역을 탐지하기 위하여 적대적 학습에서 사용한 최적화 함수는 ADAM이다(Kingma and 

Ba, 2014). ADAM의 매개 변수로는 learning rate는 0.001, beta-1은 0.9, beta-2는 0.999로 설정하였다. batch size

는 2로 설정하였고, 총 iteration의 수는 50,000회로 하였다. 학습에 사용한 데이터는 labeled dataset에서 1,327

장의 도로 노면 파손 영상과 라벨 영상을 사용하였고, unlabeled dataset에서 4,000장의 도로 노면 파손 영상을 

사용하였다. 그리고 테스트 데이터는 labeled dataset에 있는 400장의 도로 노면 파손 영상을 사용한다. 그리고 
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학습이 진행되는 동안 테스트 데이터에서 인식 성능이 가장 높은 모델을 선택하여 저장한다. 학습에 사용한 

하드웨어의 사양은 Intel Xeon 6226R 2.9 GHz, 320GB의 메모리, 그리고 NVIDIA Quadro 8000이다. 소프트웨

어는 Ubuntu 18.04의 운영체제와 Pytorch를 딥러닝 프레임워크로 사용하였다. 

적대적 학습의 손실함수는 두 개의 심층 신경망에 대한 동시 학습을 목적으로 한다. 이들은 판별자 신경

망의 손실함수와 분할 신경망의 손실함수의 합으로 구성된다. 최종 손실함수의 값은  이고 각각의 손실

함수의 값은  , 로 표시되며 그 식은 Eq. (1)과 같다.

   
 ···················································································································Eq. (1)

판별자 신경망을 학습하기 위해 사용한 손실함수는 Eq. (2)와 같다. 는 도로 노면 파손 영상을 가리키고, 

는 라벨 영상을 나타낸다.  ∙는 분할 신경망의 결과로 예측 영상을 나타내고  ∙는 판별

자 신경망의 결과로 confidence image를 말한다. 는 가중치 균형을 위한 값으로 예측 영상을 입력으로 하였

을 때는 0이 되고, 라벨 영상을 입력으로 하였을 때는 1이 된다. 끝으로 는 영상 내에서 화소의 위치를 뜻

하고 은 전체 화소의 수를 의미한다.








  log       log   ·····················Eq. (2)

분할 신경망의 손실함수는 Eq. (3)과 같다. 이는 총 세 가지의 세부 손실함수 합으로 구성되어 있다. 첫 번

째 손실함수인 는 지도 학습을 수행할 때 사용하는 Cross-Entropy (CE) 함수로 Eq. (4)와 같다. 다음으로 

은 판별자 신경망의 손실함수로 예측 영상을 입력하고 식은 Eq. (5)와 같다. 끝으로 는 준지도 학

습을 수행할 때 사용하는 손실함수로 그 식은 Eq. (6)와 같다. 이 식에서 는 0.2로 설정하였고, 는 

identity matrix로 0 또는 1로 구성된다. 그리고 는 분할 신경망에 의해 균열로 판단된 화소로 0 또는 1로 구

성된다.

  
   ·································································································Eq. (3)








 log    ····························································································Eq. (4)

 




log     ··················································································Eq. (5)

 




     
  log    ·····································Eq. (6)
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Ⅲ. 실험 결과 및 분석

1. 인식 성능 평가 지표

도로 노면 파손 상태를 탐지하는 심층 신경망의 성능을 비교하기 위해서 본 논문에서는 2가지의 지표를 

사용한다. 그것은 우선 중첩 평균 정확도를 나타내는 mean intersection over union (m-IoU)이다. 또한 precision 

(Pr)과 recall (Re)의 조화 평균인 F1 score (F1)다. 이들은 각각 Eqs. (7), Eqs. (8)과 같다. Eq. (7)에 있는 는 

class 에 속해 있을 것으로 예측된 class 의 모든 화소 수를 나타낸다. 아울러 는 class의 개수를 가리키

고, 는 class 에 속해 있는 모든 화소 수를 지칭한다. 

m-IoU: 


 


  ····················································································Eq. (7)

F1: 
Pr

×Pr×
·······················································································································Eq. (8)

2. 도로 노면 인식 성능 비교 방식

본 논문에서는 적대적 학습을 적용하여 도로 노면파손을 탐지하는 것을 제안하였다. 이를 적용하였을 때, 

도로 노면 파손 영역의 탐지 성능을 비교하고자한다. 본 논문에서는 경량화 심층 신경망으로 ERFNet 

(Romera et al., 2017)을 사용하였다. 이 모델은 최근에 공개 된 것들로 가볍고 효율적인 분할 신경망이다. 이

와 같은 심층 신경망 모델에 본 논문에서 제안하는 기법을 적용하여 성능 향상 정도를 측정하고자 한다.

본 논문에서 제안하는 방식을 검증하기 위해서 우선 baseline은 ERFNet 모델을 지도학습을 통해서 얻은 

도로 노면 파손 인식 성능으로 설정하였다. 성능 향상을 위해 검증하기 위한 실험은 도로 노면 파손 영역을 

탐지하기 위해서 적대적 학습을 적용하는 것이다. 이 실험에서 입력 영상은 512×512이고 라벨 영상 또한 

512×512가 된다. 이를 통해서 준지도 학습이 인식 성능 향상에 미치는 정도를 파악한다. 

3. 실험 결과 비교

본 논문의 목적은 적대적 학습이 도로 노면 파손 탐지 성능에 미치는 영향 정도를 측정하는 것이다. 이를 

위해서 경량화 심층 신경망을 모델을 사용하였다. 이 모델에 본 논문에서 제안하는 방식을 적용하였을 때, 

성능 변화량을 측정하였고 그 결과는 <Table 1>과 같다. 우선 경량화 심층 신경망 모델을 지도 학습하였을 

때 78.43%의 m-IoU와 74.85%의 F1을 기록하였고 이를 baseline을 설정하였다. 본 논문에서는 이 정확도를 높

이기 위해서 적대적 학습을 적용하였다. 그 결과로 80.54%의 m-IoU와 77.85%의 F1을 기록하였다. 이는 

baseline과 비교했을 때, 2.11%의 m-IoU와 3.00%의 F1이 향상되었다. 이를 통해 적대적 학습이 인식 성능을 

향상시키는데 효과적인 것으로 드러났다. 

Learning method
Segmentation model

(SRoad)

Discriminator model

(DRoad)

m-IoU 

[%]

F1 

[%]

Supervised learning ERFNet × 78.43 74.85

Adversarial learning ERFNet ○ 80.54 77.85

<Table 1> Performance results
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4. 결과 영상

본 연구에서는 지도학습으로만 도로 노면 파손을 탐지하는 방식과 달리 적대적 학습을 적용하여 인식 성

능을 향상시키는 방법을 제안하였다. 이를 통해서 파손된 도로 노면을 더 정확하게 탐지할 수 있게 되었고, 

그 결과는 <Table 2>와 같다. 경량화 심층 신경망 모델을 대상으로 지도학습을 통한 탐지 결과와 본 논문에

서 제안한 방식을 적용한 탐지 결과를 비교하였다. <Table 2>의 (a) 열은 도로 노면 영상이고, (b) 열은 라벨 

영상이다. (c) 열은 심층 신경망 모델이 지도학습을 통해서 도로 노면 파손을 탐지한 결과 영상이고, (d) 열은 

(a) (b) (c) (d)

<Table 2> Result images

(a) Road images (b) Label image (c) Supervised learning (d) Adversarial learning
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본 논문에서 제안한 방식을 적용하여 파손 영역을 탐지한 결과 영상이다. 비교 방법에 대해 자세히 살펴보면 

(a) 열의 도로 노면 영상이 심층 신경망 모델에 입력으로 들어갔을 때 그 결과는 (c) 열과 (d) 열의 영상들과 

같다. 이 영상에서 흰색은 파손으로 인식된 영역이고 검은색은 정상으로 인식된 영역이다. (b) 열의 영상들은 

사람이 도로 노면 파손 영상을 보고 파손된 영역으로 표시한 라벨 영상으로 ground truth와 같은 의미를 갖는

다. 따라서 심층 신경망의 결과가 라벨 영상과 동일하다면 정확도는 100%가 되고, 다를수록 정확도는 낮아

지게 된다. 이러한 점을 고려했을 때, 첫 번째 행은 가로 균열의 탐지에 있어서 본 논문에서 제안하는 방식

이 더 정확히 탐지하는 것을 보여준다. 두 번째 행과 세 번째 행은 거북등 균열에 대한 탐지 결과 비교로 이 

또한 적대적 학습이 더욱 정확히 탐지하는 것으로 나타났다. 끝으로 네 번째 행은 도로 노면에 생긴 그림자

에 대한 인식 결과를 보여준다. 이를 통해 지도 학습 결과와 비교하였을 때 적대적 학습이 오인식이 적은 것

으로 드러났다. 

Ⅳ. Conclusion

도로 노면의 품질 관리는 주행 차량의 안전 사고 예방을 위해 중요한 역할을 수행한다. 도로 노면에 파손

이 발생하게 되면 품질이 저하되고 이는 주행 차량에 영향을 미쳐 교통사고의 요인이 된다. 뿐만 아니라 우

천시 도로 노면 파손 지점으로 빗물이 침투하여 포장면 아래의 다짐된 지반에도 악영향을 미친다. 이러한 점

을 사전에 예방하기 위해서는 철저한 도로 노면 관리가 필요하며 도로 노면 파손에 대한 정확한 탐지 또한 

요구된다. 현재까지 다수의 탐지 장비와 센서 기술이 개발되고 있으나 최근에는 딥러닝을 이용한 영상 기술

을 활용한 도로 노면 파손 탐지 기술에 대한 연구가 많이 진행되고 있다. 본 논문이 기존의 연구와 차별성을 

갖는 부분은 정확한 도로 노면 파손 탐지를 위해 소수의 라벨 영상으로도 인식 성능을 높일 수 있는 적대적 

학습을 적용하였다는 점이다. 우선 라벨 영상이 없는 도로 노면 영상만을 학습에 추가하여 인식 성능을 높이

는 학습 구조를 제안하였고, 이를 경량화 심층 신경망 모델에 적용하였다. 그리고 그 인식 성능을 지도학습

을 통한 도로 노면 파손 인식 성능과 비교하였다. 그 결과 m-IoU와 F1의 평균이 각각 2.11%와 3.00%만큼 향

상되었다. 이는 첫째, 도로 노면 파손 탐지의 인식 성능을 높이기 위해 적대적 학습과 같은 준지도 학습 기

술이 필요하다는 것을 의미한다. 둘째, 경량화 심층 신경망으로도 높은 인식 성능을 낼 수 있어 도로 노면 

탐지 알고리즘의 연산 효율성을 높일 수 있다. 끝으로 이와 같은 경량화 심층 신경망은 임베디드 시스템에 

적합한 모델로 향후에는 차량에 탑재되어 실시간으로 도로 노면 파손 영역을 보다 정확하고 효율적으로 관

리할 수 있는 기술로 이어지길 기대한다. 
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