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요       약
 최근에 카메라를 사용하여 물체를 인식하고 수량을 측정하는 연구가 진행되고 있다. 하지만 건축 자

재와 같이 인접한 동일 물체의 경우, 인식과 측정이 어려우며, 이와 관련된 연구는 부족한 실정이다. 
본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 딥러닝과 드론을 사용하는 방법을 통하여 자재 더미의 

윗면과 측면의 촬영, 드론 로그를 사용하한 드론 높이와 Yaw값 획득, 영상 내 자재 종류와 영역 정보 

등 미리 학습된 딥러닝 모델을 사용한 획득방법, 드론 촬영 시의 Yaw값 차이를 이용해 윗면과 측면이 

공통으로 가지는 직선 검색, 자재 더미의 가로, 세로, 높이의 비율 등을 통한 각 화소 비율과 자재 개

수의 영역별 가상의 체적값 분석, 드론의 화각, 높이를 사용한 체적 사진측량값 획득, 가상 체적과 사

진측량법 사이의 오차 최소화 비율 등을 연구하였다.  

1. 서론

   카메라를 사용한 영상 내 물체 인식 혹은 두 개 이상

의 영상 내 동일 물체 인식에 관련된 연구가 활발히 진행

되고 있다. 기존엔 색상이나 모양 같이 자재가 가지는 특

징을 비교하여 물체를 인식 했지만[4], 관심 물체와 비슷

한 모양이나 색상이 존재할 경우 정확도가 매우 낮은 결

과를 보였다. 하지만 기술의 발전으로 인한 연산 처리 속

도의 급격한 상승으로 딥러닝이 대두되면서 정확도는 향

상되었고, 기존의 물체가 가지는 특징을 학습하여 관심 물

체의 특징과 다른 물체의 특징 차이를 정밀하게 구분할 

수 있게 되었다.[16] 물체 인식 기술의 발전으로 물체의 

수량을 세는 연구도 활발히 진행되었으나[17], 물체의 체

적을 알고 있는 상황에서는 물체가 가지는 특징 사이의 

거리를 계산해 물체와 카메라 사이의 거리를 측정하거나, 

물체를 특징 단위로 구분해 하나의 영역을 만들고 그 영

역을 하나의 개체로 측정하는 등 오류가 많아 거리 측정 

방법은 기준이 되는 물체의 특징이 유일하지 않는 건축 

자재 더미에선 계산이 어려운 문제가 발생한다. 

  본 논문에서는 위와 같은 문제점을 가지는 건축 자재 

더미의 수량을 측정하기 위해 딥러닝과 드론을 사용에 대

하여 연구하였으며, 자재 더미 단일 자재의 기 체적값을 

가진 상태에서, 동일한 모양의 자재가 쌓여있는 상태의 자

재 더미 영역 추출을 위한 딥러닝 활용법과 수량을 계산

할 때 드론과 사진측량법을 이용한 촬영 카메라의 화각, 

높이, 촬영시의 Yaw값, 촬영된 영상의 가로, 세로 화소 

값이 사용된다. 학습 데이터는 인터넷 상의 임의의 자재 

더미 영상 수집 등에 대하여 연구하였다. 

2. 관련 연구

   기존 연구로는 움직이는 물체를 차영상을 통해 물체 

영역을 지정하고 BMA(Block Matching Algorithm)와 템

플릿 매칭(Template Matching)을 사용해 움직이는 차량

을 구분하거나[1] 물체가 가지는 색과 깊이 정보를 활용하

여 물체의 색상 히스토그램과 STR(Steering Kernel 

Regression)을 구해 다른 물체와 구분하거나 추적하는 연

구가 있다.[2,3,15] 하지만 이는 움직이지 않거나 비슷한 

색상이 존재할 경우 낮은 정확도를 보인다. 또 다른 연구

로 물체가 가지는 고유의 모양에서 특징을 얻어 물체를 

구분하거나 추적한다. 이 방법은 SIFT[5] 같은 특징 기술

자를 이용한다.[6,8] 여기서 성능을 높이기 위해 물체의 특

징을 반 지도학습 분류기를 통해 학습시키고 물체를 인식

하거나[7] 물체의 크기를 구하기 위해 카메라 정보와 특징
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(그림 1) 전체적인 실험 흐름도

집합을 사용하여 3D AR(Augment Reality)을 구축하기도 

한다.[9] 특징 기술자를 사용하면 물체가 가지는 특징을 

비교하여 비교적 정확하게 물체를 찾아낼 수 있지만, 영상 

내 비슷한 특징을 가지는 다른 물체가 있을 경우나 중요

한 특징이 가려지거나 작게 표현되는 경우 전혀 다른 특

징점이 연결되는 단점이 있다. 최근엔 그래픽카드 같은 하

드웨어의 발전으로 딥러닝을 사용한 연구가 많다. 이 방법

은 많은 학습 데이터 및 학습 시간이 필요하지만, 기존에 

진행되었던 연구보다 높은 정확도를 가진다. 관련 연구로

는 기존 연구에 사용했던 정보들을 엔트로피 기준

(Entropy-based) 특징 추출자를 통해 얻고 이들을 베이시

안 분류기를 통해 학습하여 물체를 더 정밀하게 검출하거

나[10], PASCAL VOC, MS COCO 데이터 집합 영상에서 

목표 물체가 가지는 영역을 학습시킨 후 새로운 영상에서 

목표 물체의 영역을 찾는 연구[12, 13, 14]가 있다.

3. 실험 방법

   본 실험은 크게 영상을 사용해 관심 영역을 설정하고 

전처리하는 딥러닝 모델 학습, 수량 계산에 필요한 정보를 

설정 및 추출하는 부분, 마지막으로 건축 자재 더미의 수

량을 계산하는 부분으로 나뉜다. 이를 간단한 흐름도로 표

현하면 (그림 1)과 같다.

3.1. 딥러닝 모델 학습

   딥러닝 학습 모델은 R-CNN의 한 종류인 Yolo(You 

Look Only Once)[11]를 사용한다. Yolo를 학습시킬 영상

은 자재 더미의 윗면과 측면이 나온 것으로 한다. 영상 내

에선 자재 더미 영역을 관심 영역으로 지정한 후 영상 크

기를 448x448로 조정한다. 학습 시 사용할 건축 자재는 

벽돌, 시멘트, 연석 3가지로 하고, 모델 학습은 검증 시 발

생하는 평균 오류율이 1.0 이하가 될 때 중단한다.

3.2. 드론의 영상, 환경 변수

   이 연구에서 사용한 드론은 DJI Phantom4 pro plus이

다. 이 드론은 내부적으로 84˚의 화각과 360˚기준의 Yaw, 

드론이 동작하는 바닥에서 드론 촬영 위치까지의 높이 값

을 가진다. 드론으로 촬영한 영상은 5472x3078로 자재의 

윗면, 측면 모습을 담는다. 이 변수들은 사진측량법을 사

용하여 자재 더미의 체적을 계산할 때 사용한다.

3.3. 수량 계산

   먼저, 드론으로 촬영한 두 영상의 자재 더미 영역을 

Yolo를 사용해 예측한다. 그리고 측면의 Yaw값과 윗면 

의 Yaw값을 비교해 자재의 가로, 세로 성분 중 두 영상

에서 공통으로 찍힌 직선을 찾는다. 만약 윗면 촬영시의 

Yaw값이 약 90˚가량 차이가 난다면 체적을 구성하는 직

선 중 세로가 공통으로 찍힌 것이고, 180˚ 혹은 별 차이가 

없다면 가로가 공통으로 찍힌 것이다. 다음으로 자재 더미

와 드론 사이의 거리 차로 인해 발생하는 공통 직선의 화

소 차이를 없애고, 높이 화소 값으로 체적의 모든 직선들

을 나눠 계산이 간단해 지도록 한다. 이는 가로, 세로, 높

이를   라 가정하고 를 두 영상에서 공통으로 

촬영된 세로 값이라 한다면 다음과 같은 식(1)이 된다.

       ⇒     

⇒    

⇒





 

  (1)

   이제 식(1)에서 얻은 비율에서 높이를 중심으로 자재

가 존재한다고 가정한다. 즉, 높이 비율만큼 단일 건축 자

재가 쌓여있는 층수를 가정하고, 해당 길이()를 기준으

로 가로, 세로의 길이를 정한다. 이 가정된 상황에서 가로, 

세로를 이용해 자재 더미 윗면의 대각선 길이를 구한다. 

다음으로 사진측량법과 가정된 높이를 사용해 영상이 촬

영할 수 있는 대각선 길이를 구한다. 이 대각선 길이를 구

하는 식은 다음과 같으며, FOV는 화각, 는 드론의 높이

를 의미한다.

       ×  ×


     (2)

이 식(2)를 통해 얻은 영상의 길이와 화소를 이용해 하나

의 화소가 가지는 실제 길이를 구한다. 그리고 이를 Yolo

를 통해 얻은 더미 영역의 화소에 적용시켜 드론에서 촬

영할 수 있는 실제 더미의 대각선 길이를 구한다. 그 후, 

가정한 상황에서 얻은 대각선 길이와 이 때 촬영할 수 있

는 실제 대각선 길이의 차이를 비교하고, 이 과정을 가정
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한 자재 더미의 높이가 드론을 넘지 않을 때 까지 반복한

다. 그리고 가장 차이가 적은 상황의 자재 비율의 체적을 

계산해 자재의 실제 수량을 알아낸다.

4. 실험 결과

   실험 결과는 Yolo를 사용한 윗면, 측면 영상 내의 자

재 종류 구별 및 자재 더미 영역 오차율에 따라 크게 달

라진다.

   먼저, Yolo 모델을 사용하여 학습에 사용되지 않은 임

의의 건축 자재 영상을 종류별로 6개씩 사용하여 검증한 

결과 약 78%의 정확도를 보였다. 자재 종류 인식을 못한 

영상들은 벽돌을 연석이라 잘못 인식하거나, 자재 더미의 

색상이 주변 환경과 비슷한 색일 경우 자재를 인식하지 

못하였다.

           (a)                         (b)

(그림 2) yolo를 사용하여 벽돌(a)과 연석(b)를 인식한 영상

 

   

   다음으로, 학습 모델을 사용하여 얻은 건축 자재 더미 

영역의 정확도다. 이것 또한 자재 더미 주변 환경에 따라 

많은 차이를 보인다. (그림 3)과 같이 주변 색상이 비슷할 

경우엔 원래 영역보다 더 적게 혹은 많게 인식하는 경우

가 많고, 한 영상 내 같은 건축 자재라도 영역의 크기를 

다르게 하는 경우가 있다.

(그림 3) 주변 환경과 색상이 비슷하여 자재 더미 영역이 

축소된 영상

   

   건축 자재 더미 수량은 Yolo 자재 종류 인식과 자재 

더미 영역 정확도에 종속적인 결과를 보인다. (그림 2)와 

같이 자재 더미 영역과 종류를 정확하게 인식한다면 약 

94%의 정확도를 보이지만, (그림 3)과 같이 자재 종류는 

정확하게 인식했지만 자재 더미 영역의 오차가 있을 경우 

정확도는 80%까지 떨어진다.

5. 결론

   딥러닝 모델을 학습시킬 땐 학습 목적으로 하는 물체

와 물체 주변 환경의 다양성이 존재해야 한다. 그래야 학

습 모델을 사용할 때 물체와 주변 환경을 충분히 고려해 

정확한 값을 도출해내기 때문이다. 하지만 이번 연구에선 

인터넷 상의 존재하는 소량의 건축 자재 자료를 바탕으로 

학습하였다. 그래서 자재의 종류와 영역의 대한 인식 정확

도가 떨어지고, 이에 종속적인 자재 수량 계산 정확도도 

영향을 받았다. 또한 제안한 방법은 자재가 차지하는 사각

형의 체적을 계산한다. 그래서 (그림 2)-(a)처럼 자재 더

미의 일부분이 비어있는 경우엔 이를 인식하지 못해 수량 

계산 오차가 발생한다. 

   앞서 설명된 문제점을 개선하기 위해 향후에는 직접 

촬영 혹은 건축 자재 데이터 집합을 찾아 학습 데이터를 

늘려 종류 및 영역 인식 정확도를 증가시키고, 앞서 설명

했던 것처럼 자재 더미 영역의 공백 부분에 대한 예외 처

리를 하여 자재 수량 계산 정확도를 증가시켜야 할 것이

다.  
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