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● 요   약 ●  

포트홀은 주행하는 자동차와 접촉이 이뤄지면 차체나 운전자에게 충격을 주고 제어를 잃게 하여 도로 위 

안전을 위협할 수 있다. 포트홀의 검출을 위한 국내 동향으로는 진동을 이용한 방식과 신고시스템 이용한 방

식과 영상 인식을 기반한 방식이 있다. 이 중 영상 인식 기반 방식은 보급이 쉽고 비용이 저렴하나, 컴퓨터 

비전 알고리즘은 영상의 품질에 따라 정확도가 달라지는 문제가 있었다. 이를 보완하기 위해 영상 인식 기반

의 딥러닝 모델을 사용한다. 따라서, 본 논문에서는 사전 학습된 딥러닝 모델의 정확도 향상을 위한 Feature 

Level Ensemble 기법을 제안한다. 제안된 기법은 사전 학습된 CNN 모델 중 Test 데이터의 정확도 기준 

Top-3 모델을 선정하여 각 딥러닝 모델의 Feature Map을 Concatenate하고 이를 Fully-Connected(FC) 

Layer로 입력하여 구현한다. Feature Level Ensemble 기법이 적용된 딥러닝 모델은 평균 대비 3.76%의 정

확도 향상을 보였으며, Top-1 모델인 ShuffleNet보다 0.94%의 정확도 향상을 보였다. 결론적으로 본 논문

에서 제안된 기법은 사전 학습된 모델들을 이용하여 각 모델의 다양한 특징을 통해 기존 모델 대비 정확도의 

향상을 이룰 수 있었다.
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I. Introduction

포트홀은 빗물이나 눈이 스며든 도로 포장재에 차량의 무게가 

가해져 균열과 파손이 일어나며 형성되는 냄비처럼 파인 구멍을 

말한다. 포트홀은 차량이 주행 중에 미리 피하지 못하여 접촉했을 

경우 차량에 비포장도로를 지나는 듯한 충격을 주고 차량의 제어를 

잃게 만들어 매우 위험하다. 포트홀의 발생 위치는 예측할 수 없으며, 

강우량 또는 적설량에 따라 도로에 스며드는 물기가 증가하게 되면 

발생 건수도 많아지게 된다. 따라서 예측할 수 없는 포트홀의 발생은 

도로 위 안전과 직결되므로 포트홀 검출 시스템의 개발 및 추적 

관리가 필요하다.

본 논문에서는 포트홀 검출 기법에 대한 국내 연구 동향에 대해 

살펴보고, 영상이나 사진을 통해 포트홀의 유무를 검출할 수 있는 

딥러닝 모델에 대해 정확도를 높일 수 있는 기법을 제안한다.
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II. Related Work

2013년도 서울시에선 노선버스에 중력 가속도 센서를 설치하여 

포트홀을 검출하는 시스템을 시험 적용하였다[1]. 이 시스템은 포트홀

로 인한 충격에서 오는 진동을 통해 포트홀을 검출하는 방식이다. 

중력가속도 센서는 특수 장비에 비해 상대적으로 비용이 저렴하지만, 

포트홀의 크기나 위치를 검출해 낼 수 있는 정확성이 떨어지며 포트홀

에 차량이 직접적으로 닿지 않는다면 검출할 수 없다. 또한, 2014년도 

서울시에선 택시에 포트홀 카드 결제기에 신고시스템을 장착시켜 

포트홀을 검출하였다[2]. 포트홀을 발견하면 카드 결제기와 같은 

GPS 단말기 버튼을 이용하여 신고하는 방식이다. 하지만 버튼을 

누른 지점과 실제 포트홀의 발생지점의 거리의 오차가 발생하는 

경우가 많았다.

이러한 방식들의 문제점을 해결하기 위해 한국건설기술연구원에서

는 컴퓨터 비전의 Saliency Map 기반 포트홀 검출 알고리즘이 연구되

었다[3]. 이는 영상 인식을 기반으로 하여 블랙박스나 개인용 카메라를 

통해 자동으로 포트홀을 분류하는 방식이다. 도로의 영상을 흑백으로 

변경한 후 배경과 포트홀을 구분해 내어 파손 여부를 검출한다. 영상 

인식 기반 검출 기법은 보급이 간단하고 비용이 저렴하다는 장점이 

있지만, 카메라에 촬영된 날씨와 밤낮 영상의 품질에 따라 정확도가 

달라질 수 있다.

최근에는 이러한 영상 인식 기반의 정확도를 높이기 위해 인공지능

을 이용한 자동 포트홀 검출 시스템에 관한 연구가 활발히 이루어지고 

있다. 딥러닝 모델을 이용한다면 정확도가 달라지는 문제를 다양한 

특징의 학습을 통해 보완할 수 있기 때문이다. 따라서 딥러닝 모델을 

이용하여 정확도를 향상시킬 기법에 대한 연구가 요구된다.

III. Proposed Method

1.1 실험 환경

본 실험에 사용된 데이터셋은 인터넷에서 Crawling된 이미지들과 

직접적으로 촬영한 이미지를 통해 구성하였다. 또한, 포트홀을 바라보

는 시점을 달리하여 Zoom-out 된 시점의 이미지 600장과 블랙박스와 

같이 Zoom-in 된 시점의 이미지 600장, 총 1200장을 사용하였다. 

Fig. 1은 Zoom-out 된 시점과 Zoom-in 된 시점의 예시이다. 학습을 

위한 데이터의 비율은 Train 840장, Validation 240장, Test 120장을 

사용하였다. 개발 환경 시스템은 Windows 21H2와 CUDA 11.3, 

PyTorch 1.12.0 버전에서 진행되었다.

Fig. 1. Sample images: 1) Zoom-out, 2) Zoom-in

1.2 사전 학습된 모델들의 성능

Table 1은 사전 학습된 CNN 모델들의 Test 데이터셋에 대한 

성능을 실험하여 정리한 표이다. 실험에 사용된 CNN 모델은 PyTorch

에 내장된 ImageNet으로 사전 학습된 딥러닝 모델을 사용하였고, 

128×128 이미지 크기의 도로 및 포트홀 Training 데이터를 학습하고 

Validation으로 검증하여 딥러닝 모델을 구축하였다. 그리고 Test 

데이터를 통해 Test Accuracy와 Test Loss를 측정하였다.

Model Test Accuracy Test Loss

AlexNet[4] 93.3% 0.2185

DenseNet121[5] 95.0% 0.1694

DenseNet161[5] 94.2% 0.1587

ShuffleNet[6] 95.8% 0.1313

MobileNet[7] 92.5% 0.1996

MnasNet[8] 83.3% 1.0815

InceptionV3[9] 91.7% 0.3200

ResNet50[10] 94.2% 0.1631

ResNet101[10] 94.2% 0.2730

ResNeXt50[11] 94.2% 0.1908

ResNeXt101[11] 92.5% 0.2490

VGG16[12] 89.2% 0.2683

VGG19[12] 95.0% 0.2746

EfficientNet[13] 93.3% 0.4082

SqueezeNet[14] 94.2% 0.1377

SENet154[15] 95.8% 0.1510

Xception[16] 95.8% 0.2749

Average 93.2% 0.2747

Table 1. Comparison of general CNN models

Table 1의 Test Accuracy를 보면 95.8%의 ShuffleNet[6]과 

SENet154[15]와 Xception[16] 모델이 높은 정확도를 보였다. 또한, 

Test Loss는 0.1313의 ShuffleNet[6]이 가장 적은 Loss를 보였으며, 

0.1377의 SqueezeNet[14], 0.1587의 DenseNet161[5] 순으로 적은 

Loss를 보였다. Top-3 모델은 정확도 기준으로 선정하였으며, Top-1 

모델은 Top-3 모델의 정확도가 같기 때문에 Loss가 가장 적은 

ShuffleNet이 실험한 모델 중 Top-1 모델임을 도출하였다.

3. Feature-Level Ensemble 기반 모델 및 성능 평가

본 논문에선 Feature Level Ensemble(FLE) 기법을 모델을 제안한

다. FLE이란, 각 분류기의 Feature Map을 하나로 Concatenate 

하여 정확도를 향상시키는 기법이다. FLE기반 딥러닝 모델을 설계하

기 위해서 사전 학습된 CNN 모델 중에서 앙상블을 실행할 딥러닝 

모델 세 개를 선정하였다. 강인한 FLE 기반 딥러닝 모델의 설계를 

위해서 정확도 기준 Top-3 모델인 ShuffleNet, SENet154, Xception 

모델을 선택하였다. FLE 모델은 선택한 세 모델의 Feature Level 

Ensemble을 진행하여 성능을 측정한다. Fig. 2는 제안한 FLE 모델의 

아키텍처이다. FLE 모델의 아키텍처는 Top-3 모델들의 마지막 레이

어의 Feature Map을 뽑아내서 크기를 맞춰 Concatenate 한 뒤 

Fully-Connected(FC) Layer로 입력하는 형태이다. 

FLE 모델의 실험은 사전 학습된 CNN 모델의 실험과 같은 형식으로 

진행하였다. Table 2는 구축한 FLE 모델에 Test 데이터를 통해 
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Fig. 2. Overall architecture of proposed method

Test Accuracy와 Test Loss를 출력하여 Top-3 모델과 비교한 표이다. 

FLE 모델은 Test 데이터에 대해 96.7%의 정확도와 0.2311의 Loss를 

보였다. 이는 사전 학습된 CNN과 비교하였을 때 가장 높은 Test 

Accuracy를 달성하였다. 이는 사전 학습된 CNN 모델들의 평균 

정확도와 비교하였을 시 3.76%가 증가한 것을 알 수 있었고, 높은 

성능을 가진 Top-3 모델(ShuffleNet, SENet154, Xception)과 비교

하였을 시 각각 정확도가 0.94%가 증가한 것을 알 수 있었다. 

Model Test Accuracy Test Loss

ShuffleNet[6] 95.8% 0.1313

SENet154[15] 95.8% 0.1510

Xception[16] 95.8% 0.2749

Ensemble 96.7% 0.2311

Table 2. Comparison of top-3 classifiers

IV. Conclusions

실험을 통해 FLE 기법을 통해 각 사전 학습된 모델들이 추출하는 

특징들을 Ensemble 함으로써 포트홀 부분의 가중치를 부각할 수 

있으며, 상대적으로 관심을 두지 않는 부분의 중요도는 낮추어 포트홀

의 특징을 추출하는 성능이 향상된 것을 알 수 있었다. 결과적으로 

기존 사전 학습된 모델은 같은 각 네트워크에 기반한 Feature만을 

추출할 수 있었지만, FLE 모델은 다양한 네트워크를 사용함에 따라 

Global Feature, Local Feature를 적절하게 선택해 낼 수 있다는 

것을 입증하였다. 제안된 기법은 블랙박스나 개인용 카메라에 내장하

여 포트홀의 유무를 파악하고, 도로의 유지와 보수를 위해 포트홀을 

추적 관리하는 데 도움이 될 것이다. 추후로 각 사전 학습된 모델별 

조합을 고려하여 낮은 파라미터 수로 강인한 성능을 낼 수 있는 

딥러닝 모델을 연구할 예정이다.
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