
1. 

도시   도심지 개  공사가 가  에 

라 상· 수 , 가스  등 수많   매 고 다. 

매   시간  경과 에 라 균열   등에 

 상  폭 , 누수, 지 몰 등  사고 생 험  

다. 러  사고 험    보강  체  

다. 다만 수차  보강공사  새   매 , 여러 

가지   에 재 게 다.   

등    략  악 고 공사가 진

지만, 지 않   건드리  폭 , 누수, 지 몰 

등  험  사고 생 험  다.  결   
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  약 도심지에는 상ㆍ 수 , 가스 , 수  등 에 라 여러 가지  매 다. 매   시간  경과

에 라 균열 등  후  폭 , 누수 등  사고 생 험  가지게 다. 러  험  지   많  

후  수리, 체 지만,   또  변경  수 다. 변경    지 못   건드  

사고가 생  수 다. 본 에 는 GPR  사용 여 지  단  상  얻고, Faster R-CNN  용 여 지   

 보고, augmentation  용 여   늘  실험  진 다.

주 어 : 지  , Faster R-CNN, 지  과 , 러닝, VGGnet, 어그

Abstract Various pipes are buried in the city as needed, such as water pipes, gas pipes and hydrogen pipes. 

As the time passes, buried pipes becomes aged due to crack, etc. these pipes has the risk of accidents such 

as explosion and leakage. To prevent the risks, many pipes are repaired or replaced, but the location of 

the pipes can also be changed. Failure to identify the location of the altered pipe may cause an accident 

by touching the pipe. In this paper, we propose a method to detect buried pipes by gathering the GPR 

images by using GPR and Learning with Faster R-CNN. Then experiments was carried out by raw data sets 

and data sets augmentation applied to increase the amount of images.
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GPR(Ground Penetrating Radar)  Faster R-CNN 

(Faster Region-based Convolutional Neural 

Network)  용 보고  다. GPR  지 에  체

 탐지   신 안   사 여 

돌아 는 사  수신  지 상 단  수 다

[1]. 그리고 GPR에  얻  지 상 단  당 지  지

 지상태,  체  등  략  악

 수 다. 그리고 GPR에  얻  지  상 단  객체 

탐지   러닝  Faster R-CNN에 습 보고

 다. 게 GPR과 체 탐지 들  용 여 지

탐지  결 는 연 가 진 었 , GPR과 

러닝  용  연 도 여러 가지 진 었지만, 실험

 가 거  없는 지  1m   거  

 시뮬  만든 가상 가 사용 었다[2-5]. 

본 에 는 실  GPR 미지  Faster R-CNN  용

여 GPR에  얻   보  습 고, 간단  

Augmentation  검   상  시키고  다. 

Augmentation 진  후 습  수 , stepsize 

 2가지  도 변  다. 

2. 연  

2.1 Ground Penetrating Rader (GPR)

GPR   신 고, 돌아 는 사  수신

여 지 상  단 다. GPR 탐사  다  Fig. 1

처럼 진 다.

Fig. 1. GPR Exploration path

Fig. 1과 같  탐사가 료  Fig. 2  상  얻  수 

다. 매   아래 Fig. 2  스  같  포  

태  타 , GPR 상에  포  크 는  실

 크 에  는다. 또  매질상태 도에 라 

 포 태  도  양   지 않거 , 

처럼 포  태  띄우는 지 도 생  수 어  

찾 가 쉽지 않다.

Fig. 2. GPR Sample Image

2.2 Faster R-CNN

Faster R-CNN  객체  탐지 는 러닝  

다. Faster R-CNN    R-CNN[6] 과 Fast 

R-CNN[7]에  Region Proposal  담당 는 Selective 

Search 알고리  RPN (Region Proposal Network)

 체  훈   도  도  상시킨 

다. Selective Search 알고리  Region Proposal에  

 과  보 지만, CPU에  동  체  습 

  시간에  Selective Search 알고리   병

목 상  생  체  도가 느 진다. 에 비  

RPN  GPU에 도 동  고, Faster R-CNN  트

워크  공  계산 도가 상 고, 도도 상 었

다[8,9]. 그래  Faster R-CNN  RPN과 Object 

Detection  다. RPN   미지에  체

가 만  여러 후보 regions  안 고, Object 

Detection에 는 RPN에  안  regions에  

 진 게 다. 본  GPR  얻  미지  

 보  Faster R-CNN  습 여  

 보고  다.

Faster R-CNN  크게 RPN과 Object Detection  

, Fig. 3과 같  다. 

Fig. 3. Faster R-CNN Process

Faster R-CNN  CNN  통   미지  

feature map  계산 다. feature map 계산  료 , 

RPN에 는 object  단 는 region  안 고, 

Faster R-CNN에  안  region가 어  object 지 

단 다.
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2.3 VGGNet

VGGNet  2014  ILSVRC에  K. Simonyan, A. 

Zisserman  안  다.   트워크  가 

능과 연 다는  보여주었다. 안  여러 가지 VGGNet 

  가   것  16개  Convolutional/Fully Connected 

Layers  지 , 든 convolutional Layers는 3x3, 든 

pooling Layers는 2x2  루어  다. 실험에  사용  

 13-Layer  다  Fig. 4처럼 어 다[10].

Fig. 4. Faster R-CNN 13-Layer Structure

2.4 Data augmentation

러닝 습 진  많  양    다. 

지만 GPR 계  직  운용 , 도   통  

는 등  어 움  어  많  양   수집

가 쉽지 않다. 라   양    

 습    늘 야   가 다. 

 수집  GPR 주 수, 수집  등에 라 

가 달라지는 것  다.  용 여 수집  

 ,   늘릴 수 었다[11].

3. 실험

3.1 실험

Fig. 5. Faster R-CNN Learning Process

Faster R-CNN   Fig. 5처럼 습  진 다. 

ImageNet에  공 는   미리 습  CNN 

 M0   fine-tuning 목  GPR 미지

 어  RPN  습 다. 습  RPN M1  Region 

P1  고, M0과 P1   Faster R-CNN  

습 여  M2  얻는다. M2  convolution feature 

map  고 고 RPN 습  진 여  M3  얻고, 

RPN M3   region P2  고, M3  P2  

Feature R-CNN  습 여   M4  얻는

다.

3.2 실험 경

Table 1. Experiment Environment

Parameters Version

OS Ubuntu 16.04

Graphic GTX 1080

CUDA 8.0

cuDNN 5.1

Python 2.7

Tensorflow 1.2

model VGGNet(13-Layer)

실험 경  Table 1과 같  었다. Faster 

R-CNN에  CNN  VGGNet  사용 , ImageNet

에  공 는   미리 훈   러  

fine-tuning 업  거쳤다. 훈  다   1 경 에  

진 었다.

3.3 실험 

본 연 는 GPR 지 단  미지에   찾는 과

다. 실험에 사용  미지는 울산 역시에  얻  

, GPR 300MHz, 500MHz 규격  사용  얻  지  

2-10m 다.

  GPR 상에  타 는  도에 

라 A, B, C   누었다.

Fig. 6. Data set A

집  A는  71  Fig. 6처럼 게 포

  수 는 도  미 다.
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Fig. 7. Data set B

집  B는  13  Fig. 7과 같  지는 

않지만 포  볼 수 는 도  미 , 포

 양  약간 상 거  지 않  미지  포

고 다.

Fig. 8. Data set C

 집  C는  11  포 라고  

어 운 도  미 다. 실   재 지만, GPR 

상에 는 Fig. 8처럼 타 는 미지  포 고 다.

3.4 실험

실험  3가지  진 었다.  에 

Augmentation 미 용과 용 보고, epoch당 step size

  실험  진 다. 

3.4.1 Augmentation 미 용 실험결과

실험 3.4.1    B, C  료가 A에 비   

므    A  습 고, 실험  진 다. 

Table 2는 Table 3에  사용  에  미 다.

Table 2. Experiment result symbol meaning

Symbol mean

OA Number of actual pipes, Actual O

O Number of pipes precisely predicted

X Number of pipes mistakenly predicted

? Number of pipes not found

Table 3. Experiment result

Results OA O X ?

A 11 11 0 0

B 22 14 1 8

C 23 2 2 21

Fig. 9. Data set A verification image example

Fig. 10. Data set B verification image example

Fig. 11. Data set C verification image example

실험 A  집  A 60  습, 11  검  진

다. Fig. 9는 검  사진 시 , Table 3  실험 1

 체 검 결과  타낸 , 게 포  태  

지닌 는  검 고 다.

실험 B는 집  A 60  습 고 Fig. 10과 같  

집  B 11  검  진 다. 포 라고 

는 미지는 지만,  지는 못 는 결과  

 수 다.

실험 C는 집  A 60  습, Fig. 11과 같  

집  C 11  검  진 다. 뚜  만  습

 는 포  지 않    탐지

지 못 는 결과  얻었다.

3.4.2 Augmentation 용 실험결과

Augmentation    A, B  사용  진 었

,   C는   B  비슷  태 , 포
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 태가 미  습에  수 어  고 진

다. Augmentation  간단 게 포  미지  각

도   우  1-3도 지 꾸  생 다. 

실험  습  수 , epoch당 step size  2가

지  진 다.

Table 4  Fig. 12는 습  수  step size  

  결과 다. 원본 실험 가 충 므

 augmentation  400 지만 진 다. 결과에  

 수 듯   수가 늘어 수  도가 상

는 것   수 다. 또  100-300 지는 

stepsize 1000에   능  보여주고 고, 400

 stepsize 1500에   능  보여주고 다. 그 

후 는 비슷  미지가  많  습 어  

는 결과가 타났다.

Fig. 12. Graph result with augmentation applied

Table 4. Result with augmentation applied

Step

Data
500 1000 1500 2000 2500

100 0.394 0.421 0.367 0.368 0.368

200 0.520 0.528 0.444 0.516 0.443

300 0.425 0.520 0.432 0.456 0.372

400 0.473 0.513 0.553 0.442 0.438

4. 결   후연

GPR 상에 러닝  에  Faster R-CNN

 용 여   보는 연  진 다. 

실   만 습 고,  수가 습

에는 어  낮  도  보 고 다. 다만, 간단  

augmentation  용 여  수  늘  습  

진   도가 상 는  다. 후 연

는 미지 처리 후 습 진 , 크 에 라 개별

습진 , 계값 변경,  augmentation  

용 등  통   미지에도 만 만  도  보여

주는  연 고  다. 또 ,  에 지 몰, 

매질상태 등에 라  없 에도 고 포  태

 띠는 곳   개별 습 여 도  개 보 고 

다.
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