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요 약
최근 도심지 도로에서 빈번하게 발생하는 도로 파임의 주원인인 지하 공동의 발생을 파악하기 위해, 차량 부착형 지표투과레이더(GPR)               
를 통해 얻은 대량의 취득 자료를 효율적으로 처리하기 위한 기계학습 기반 공동 탐지 기술이 활발하게 연구되고 있다. 그러나 기계학습                  

자료 생성 시 단순한 영상 처리 기법들만 활용되고 있고, 탄성파 탐사나 GPR 자료 처리에 시도되었던 여러 기법들은 충분히 활용되지 못                   

하고 있다. 이 연구에서는 지하 공동의 탐지가 대부분 회절파의 탐지에 의해 이루어진다는 점에 착안하여 GPR 자료로부터 회절파를 분                 

리하여 YOLO v5 모델을 이용한 도로 하부 공동 탐지 모델의 성능을 향상시켰다. 탄성파에서 개발된 기계학습 기반 회절파 분리 기법을                  

GPR 자료에 맞게 변형한 후, GPR 현장 자료에서 회절파를 분리하여 공동 탐지 모델의 입력으로 사용하였다. 서울시 공공 개방 GPR 자                   

료를 이용하여 제안된 방법의 성능을 검증한 결과, 회절파 분리를 이용했을 때 더 정확하게 공동 및 지하 구조물을 탐지하는 것을 확인하                   

였다. 또한 제안된 회절파 분리 기법은 향후 GPR 탐사가 이용되는 다양한 분야에서 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

주요어
지표투과레이더, 도로 하부 공동, 기계학습, 객체탐지, 회절파 분리

ABSTRACT
Machine learning (ML)-based cavity detection using a large amount of survey data obtained from vehicle-mounted ground penetrating 
radar (GPR) has been actively studied to identify underground cavities. However, only simple image processing techniques have been 
used for preprocessing the ML input, and many conventional seismic and GPR data processing techniques, which have been used for 
decades, have not been fully exploited. In this study, based on the idea that a cavity can be identified using diffraction, we applied 
ML-based diffraction separation to GPR data to increase the accuracy of cavity detection using the YOLO v5 model. The original 
ML-based seismic diffraction separation technique was modified, and the separated diffraction image was used as the input to train 
the cavity detection model. The performance of the proposed method was verified using public GPR data released by the Seoul 
Metropolitan Government. Underground cavities and objects were more accurately detected using separated diffraction images. In the 
future, the proposed method can be useful in various fields in which GPR surveys are used.
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서 론

지표투과레이더(ground penetrating radar, GPR) 탐사는 레     

이더파를 이용하여 수 미터 심도 내외의 지하구조를 영상화할       

수 있는 탐사법이다. GPR 탐사는 도로 안전(e.g., Kang et al.,         

2020), 문화재(e.g., Oh et al., 2019), 암반 절리면(e.g., Arosio,        

2016), 터널 벽체(e.g., Choo et al., 2019), 제방 안전(e.g.,        

Chlaib et al., 2014) 등의 조사에 다양하게 이용되고 있는데,        

이 중 도로안전 분야에서는 최근 빈발하는 지반침하 사고로       

인해 지하안전에 대한 평가를 위한 GPR 탐사가 지하안전관리       

에 관한 특별법으로 제정되면서 더욱 활발히 이용되고 있다.       

특히 서울시의 경우 도로 및 도로 주변에서 매년 많은 공사가         

이루어지고 도로의 교통량도 많기 때문에 시민 안전을 위해       

주기적인 탐사 및 해석이 이루어지고 있다.

일반적으로 도로에서의 GPR 탐사는 차량형 다채널 GPR 장       

비로 신속하게 넓은 면적에 대해 자료를 취득한 후, 의심 영역         

에 대해 핸드형 장비로 정밀 탐사를 수행한다. 그러나 넓은 탐         

사 영역에서 방대한 양의 자료가 취득되기 때문에 전문가에       

의한 직접적인 처리 및 해석에 한계가 있다(Kang et al.,        

2020). 최근 이러한 반복 작업에 큰 효과를 보이는 기계학습        

기법의 접목이 활발하게 진행되고 있다(e.g., Mehta et al.,       

2021; Jeong et al., 2022). 기계학습 기반 기법은 해석자의 주         

관적인 판단을 배제한 일관성 있는 해석 결과를 신속하게 제        

공하기 때문에, 1단계 탐사 자료에 적용하려는 많은 시도가 있        

었다(e.g., Choi et al., 2022; Lee et al., 2022; Zhu et al.,           

2023).

기계학습 기반의 공동 탐지 기법들은 주로 특정한 신호 패        

턴을 기준으로 탐지하도록 학습시키는데, 도로 GPR 탐사의      

주 관심사인 관로와 공동은 지하 매질과의 큰 물성 차와 고립         

된 구조로 인해 탐사 자료에서 주로 쌍곡선 형태의 회절파로        

나타난다(Yoon et al., 2016; Kim et al., 2017; Kim et al.,          

2021). 따라서 회절파 탐지에 초점을 맞춰 관로 또는 공동의        

유무를 파악하기 위해 많은 연구가 진행되었는데, 초기에 진행       

된 연구에서는 2차원 단면 형태의 입력에 대해 Inception V1        

(Chae et al., 2019), Convolutional Support Vector Machine       

(Ozkaya et al., 2020), Faster R-CNN (Gao et al., 2021) 등          

CNN (Convolutional Neural network)기반의 다양한 종류의 기      

계학습 모델을 이용하여 공동 탐지를 수행했다. 

그러나 입력 자료의 변화 없이 기계학습 모델만을 개선시킬       

경우에는 성능 향상에 한계가 있기 때문에, 최근에는 공동의       

고립된 구조를 좀 더 명확히 보여주는 3차원의 입력 자료를 2         

차원 자료와 동시에 이용할 수 있도록 하는 연구가 제안된 바         

있다. Son et al. (2021)과 Li et al. (2023)의 연구는 3차원          

GPR 자료를 입력으로 이용하여 공동의 위치를 탐지했으며,      

Kang et al. (2019)과 Kim et al. (2021)의 연구에서는 3차원         

자료를 특정 형태의 2차원 자료로 변환하여 이용하였다. 이처       

럼 3차원 탐사 자료를 기계학습 모델의 입력으로 이용할 경우,        

2차원 단면만으로는 파악하기 어려운 공동의 형태를 구분할      

수 있다는 장점이 있다. 그러나 입력 자료의 크기가 커지면서        

기계학습 모델의 변수 또한 증가하여야 하고 학습 및 적용에        

많은 시간과 비용이 소요된다는 문제점이 존재한다. 특히 학습       

을 위하여 정형화된 형태와 일정한 품질을 갖는 정답이 표시        

된 라벨링(labeling) 된 자료를 준비하기 위해서는 많은 양의       

탐사자료의 처리 및 숙련된 전문가에 의한 정확한 해석과 확        

인 절차가 필요하므로 이러한 형태의 자료를 확보하는 것은       

매우 어렵다.

3차원 자료를 활용하는 방법의 어려움으로 인해, 2차원 자료       

의 전처리를 통해 객체 탐지 성능을 향상시키는 방법도 꾸준        

히 제안되고 있다. Benedetto et al. (2017)은 도로 조사에서        

이용될 수 있는 기본적인 전처리 방법들을 소개했으며, Son       

et al. (2021)은 명암비 조절을 통한 자료 증대 기법을 이용했         

다. Yue et al. (2022)은 자료 증대를 위해 colour space         

transformation을 이용했으며, Ma et al. (2023)은 texture      

feature를 이용하여 분류 성능을 향상시켰다. 이렇듯 이제까지      

의 대부분의 연구는 최근 영상 처리에서 활용되는 방법들을       

GPR 자료에 적용시켜 기계학습모델의 객체분리 성능을 향상      

시키는데 주력해 왔다. 그러나 이러한 간접적인 전처리 방법이       

아닌 탐지하려는 목표물의 자료를 직접적으로 분리해 낼 수       

있는 전처리 기법인 회절파 분리 기법과 같은 시도는 이루어        

지지 않았다. 

GPR 자료는 탄성파 자료와 유사한 특성을 갖기 때문에 많        

은 연구에서 탄성파 탐사 자료에서 이용되었던 자료처리 기법       

을 GPR 자료처리에 이용하였다(Baker et al., 2001). Schwarz       

(2019)는 GPR 탐사 자료 해석의 목표물이 되는 신호가 주로        

회절파로 나타난다는 점에 주목하여 탄성파 자료를 위해 개발       

된 일관성을 이용한 회절파 분리 기법이 GPR 자료의 회절파        

를 정확하게 분리하는 것을 보여주었다. 또한 De Figueiredo       

(2013)의 연구에서는 탄성파 자료에서 회절파 궤적에서의 진      

폭 특성 분석 기법을 통한 회절원 영상화 기술이, GPR 자료         

에서 교량 하부의 배수관의 위치를 정확하게 파악하는 것을       

보여주었다. 이와 같이 탄성파 자료에 적용되는 회절파 분리       

기술은 GPR 자료의 전처리에 유용하게 이용될 수 있으며 이        

렇게 분리된 회절파를 공동탐지 기계학습모델의 입력 자료로      

활용한다면 객체탐지 성능 향상에 기여할 수 있을 것이다. 

이 연구에서는 2차원 GPR 탐사 자료에서의 도로 하부 공동        

탐지 성능을 향상시키기 위해, 2차원 GPR 자료로부터 회절파       

를 분리한 후 2차원 자료와 함께 공동 탐지 모델의 입력 자료          

로 이용했다. GPR 자료에서의 정확한 회절파의 분리를 위해,       

탄성파 자료의 회절파 분리를 위해서 제안된 기계학습 기반       

회절파 분리 기법(Kim et al., 2022)을 GPR 자료에 맞게 개선         

하여 이용하였다. 기존의 연구에서는 반사파와 회절파의 기본      

적인 특징을 갖는 일정 크기의 패치(patch)로 학습시킨 기계학       



기계학습 기반 회절파 분리 적용을 통한 GPR 탐사 자료의 도로 하부 공동 및 구조물 탐지 성능 향상 173

습 모델로 회절파를 분리하였으며 전이학습(transfer learning)     

을 통해 현장 자료에 대한 적용성을 향상시켰지만, 이 연구에        

서는 GPR 자료에 회절파 분리 기법을 적용할 수 있도록, GPR         

자료 특성에 맞는 학습 자료를 생성 후 전이학습을 통해 기계         

학습 모델을 학습시켰다. 이 때 GPR 자료로는 서울시에서 제        

공하는 GPR 탐사 자료(https://aihub.or.kr/)를 이용하였다. 학습     

된 회절파 분리 기계학습 모델을 통해 현장 GPR 자료의 회절         

파를 분리하였으며, 분리된 회절파를 이용하여 개선된 입력 자       

료를 통해 기존에 많은 연구에서 제시되었던 YOLO v5 기반        

의 도로 하부 공동 탐사 알고리즘의 성능을 향상시켰다. 마지        

막으로 개선된 자료로 학습된 공동 탐사 알고리즘의 서울시       

자료에 대한 공동 탐지 성능을 평가하였다.

차량형 GPR 탐사 및 기계학습 기반 공동 탐지

도로 하부 이상체 탐지를 위한 차랑형 GPR 탐사 장비

최근 도로 GPR 탐사에는 차량 부착형 3차원 GPR 탐사 장         

비가 주로 이용되어 넓은 지역에 대해 빠르게 3차원 탐사 자         

료를 획득할 수 있다. 3차원 탐사 장비에서 획득되는 자료는        

신호의 형태에 따라 A-scan, B-scan, C-scan, D-scan으로 구분       

한다(Fig. 1). A-scan은 단일 채널에서 획득되는 신호를 나타       

내며, B-scan은 장비 진행 방향에 평행인 단면에 대한 A-scan        

자료의 집합이다. C-scan은 일정한 진행 거리에 대해 B-scan       

을 모은 볼륨에서 특정 기록 시간에 대한 단면이며, D-scan은        

장비 진행 방향에 수직인 단면이다(Fig. 1).

도로 GPR 탐사에서 찾고자 하는 주대상체는 도로 하부 공        

동이며 주로 B-scan에서 회절파로 나타난다. 따라서 공동 탐       

지는 대부분 회절파의 탐지 및 분석에 초점을 맞춰 진행된다.        

하지만 실제 차량형 GPR 탐사 장비에서 취득된 자료는 매우        

넓은 탐사 구간에서 취득되고 공동 이외에도 다수의 회절파가       

존재하기 때문에 전문가가 모든 자료에서 직접 공동의 위치를       

분석하는 데 많은 어려움이 있기 때문에, 영상처리에 특화된       

기계학습 기법을 도입하여 객체 탐지를 빠르고 정확하게 수행       

할 수 있도록 다양한 기법들을 활용하는 것이 중요하다. 일반        

적으로 기계학습 기반의 객체 탐지에 사용되는 모델은 두 계        

열로 나뉘는데, 영역 추정 단계와 분류 단계를 두 단계로 나눠         

서 수행하는 R-CNN (Girshick et al., 2013), Pyramid       

networks (Lin et al., 2017)과 같은 계열, 그리고 두 가지 작업          

을 한 단계로 처리하는 YOLO (Redmon et al., 2016), SSD         

(Liu et al., 2016) 계열이다. 특히 YOLO 모델은 영역 추정 및          

분류를 동시에 수행하여 객체 탐지 속도가 빠르기 때문에, 도        

로 GPR 탐사 자료에 대한 공동 탐지 분야에서 꾸준히 사용되         

고 있다(e.g., Mehta et al., 2021; Choi et al., 2022; Jeong et           

al., 2022; Lee et al., 2022; Zhu et al., 2023).

YOLO v5 객체탐지 모델을 이용한 도로 하부 공동 및 구조물 탐지

이 연구에서 제안하는 회절파 분리 방법을 통한 공동 탐지        

성능 향상 효과를 검증하기 위해, 기존 연구들에서 제시되었던       

YOLO 알고리즘 기반 도로 하부 공동 탐지 모델을 이용하였        

다. YOLO 알고리즘은 최근 공개된 v8을 포함하여 각 버전마        

다 성능 및 속도에 대한 개선이 이루어져 왔다. 이 연구에서는         

분리된 회절파 영상의 추가로 인한 공동 탐지 성능의 향상을        

검증하기 위해, 그동안 많은 연구에서 사용된 YOLO v5 모델        

을 이용하였다. YOLO v5는 2020년 Ultralytics에 의해 오픈소       

스로 공개되었으며(https://github.com/ultralytics/yolov5), 모델  

의 구조는 크게 backbone, neck, head의 3가지로 구분할 수 있         

다(Fig. 2).

먼저 backbone에서는 사전 학습된 네트워크를 이용하여 입      

력 영상으로부터 중요한 특징들을 추출한다. 이 구조는 사전에       

학습된 모델을 이용하며 YOLO v5에서는 cross stage partial       

network (CSPNet; Wang et al., 2020) 기반의 특징 추출 모델         

을 이용하였다. Neck에서는 backbone에서 전달된 특징을 정      

제 및 재수집하여 head로 전달하며 PAN (path aggregation       

network; Liu et al., 2018) 구조가 이용되었다. 마지막으로       

head에서 중심 좌표와 너비, 높이로 정의되는 앵커박스 및 객        

체 분류 확률 등의 최종 벡터를 출력한다. 최종 출력은 세 가          

지 스케일에서의 예측 결과이며 각 스케일의 그리드 셀마다       

경계상자의 위치에 대한 정보, 객체가 경계상자 안에 존재할       
Fig. 1. (a) Schematic of transmitting and receiving antenna array of 

3D GPR and (b) concepts of A-, B-, C- and D-scan in GPR data.
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신뢰도, 각 클래스에 속할 확률로 구성된다(Fig. 2). 따라서 손        

실함수는 경계상자의 위치에 대한 항, 검출 객체의 신뢰도에       

대한 항, 클래스를 분류하기 위한 항으로 총 3가지 함수의 조         

합으로 구성된다.

YOLO v5 모델은 학습 파라미터 수에 따라 YOLO v5n,        

YOLO v5s, YOLO v5m, YOLO v5l, YOLO v5x의 다섯 가         

지 버전으로 제공되며, 이 연구에서 이용된 YOLO v5m 모델        

의 경우 중간 정도의 정확도와 예측 속도를 보인다. YOLO 모         

델에서는 탐지된 객체의 정확도 평가지표로 mAP (mean      

average precision)를 이용한다. mAP는 검출 결과 중 정답과       

일치하는 결과의 비율인 정밀도 지표(precision; 식 (1))와 정답       

중 정확하게 검출된 비율을 나타내는 재현율 지표(recall; 식       

(2))로부터 도출되며, 두 지표는 IoU (intersection over union)       

값(Fig. 3)에 대해 교집합 영역을 정의하는 특정 임계값을 기        

준으로 검출 여부를 판단한다.

Precision = (1)

Recall = (2)

일반적으로 정밀도와 재현율 지표는 반비례 관계를 보이기      

때문에, 정확한 평가를 위해 정밀도-재현율 그래프의 면적으로      

부터 AP를 계산한다. 이 연구에서는 서울시 도로 하부 GPR        

자료에 대한 YOLO v5모델의 성능을 IoU가 0.5 이상일 때 참         

긍정으로 정의하는 mAP@0.5 지표를 통해 제시한 연구(Jeong      

et al. (2022)를 참고하여, mAP@0.5 지표를 이용하여 YOLO       

모델의 도로 하부 공동 탐지 성능을 평가했다.

기계학습 기반 회절파 분리

도로 하부에서 나타나는 공동의 경우 GPR 탐사 자료에서       

True positive 

True positive  False positive +
-----------------------------------------------------------------------------

True positive 

True positive  False negative +
-------------------------------------------------------------------------------

Fig. 2. Architecture of YOLO v5 model.

Fig. 3. Definition of intersection over union (IoU).

Fig. 4. Examples of road GPR data that show various diffraction patterns.
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주로 회절파나 회절파의 중첩된 형태로 나타나는데, 공동의 형       

태나 지하 매질의 상태에 따라 회절파의 형태가 다양하게 나        

타난다. 실제 도로 GPR 탐사 자료에서 나타나는 회절파의 다        

양한 형태(Fig. 4)를 보면, 현장 자료에서는 회절파의 쌍곡선       

끝 부분의 감쇠 차이나 회절파 사이의 중첩의 영향으로 인해        

주로 비대칭 형태이다. 실제 서울지역 공동 30개소에 대해 조        

사한 결과 절반 정도가 불규칙한 형태를 보이며(Hong et al.,        

2022), 대부분의 회절파가 반사면에 대한 신호들과 복잡하게      

중첩되기 때문에 객체 탐지 모델이 정확하게 회절파 신호만을       

포착하기 어렵다. 따라서 많은 신호들 사이에서 불규칙한 형태       

의 회절파만을 정확하게 분리해서 입력 자료로 활용한다면 기       

계학습모델의 학습에 큰 도움을 줄 가능성이 크다.

전통적으로 탄성파 자료의 회절파 분리에 쓰였던 방법들의      

경우, 회절파와 반사파가 중첩되는 부분에서 분리 성능이 떨어       

지는 문제가 알려져 있지만, Kim et al. (2022)에서 제시한 기         

계학습 기반 탄성파자료 회절파 분리 방법의 경우 중첩되는       

부분까지 진폭과 위상을 정확하게 분리하고 신호의 왜곡을 최       

소화하였다는 장점이 있다. 또한 기계학습 기반 방법이기 때문       

에 학습이 완료된 후 실제 현장에서의 적용이 매우 빠른 장점         

이 있기 때문에, 이 연구에서는 회절파 분리 방법(Kim et al.,         

2022)을 기초로 하여 GPR 자료에서 회절파를 정확하게 분리       

하는 방법을 이용하고 분리된 회절파를 도로 하부 공동 탐지        

모델에 입력 자료로 이용하였다.

회절파 분리 방법

회절파 분리 방법(Kim et al., 2022)은, 탄성파 자료가 동일        

벌림 모음자료(common offset data)에서 회절파의 경우 감쇠      

가 심한 쌍곡선 형태로 나타나고 반사파의 경우 감쇠가 적은        

직선 또는 곡선 형태로 나타난다는 점에 착안하여, 기계학습       

모델로 쌍곡선 형태의 회절파만을 분리해내는 방법이다. 그리      

고 학습에 동일 벌림 모음자료 전체 이미지가 아닌 일부분의        

패치(patch) 형태를 사용하여 한 패치에 구현될 수 있는 다양        

한 형태의 반사파와 회절파 조합을 이용해 기계학습 기본 모델        

이 학습되어 있어, 새로운 자료에 적용시킬 때는 전이학습 기        

법을 이용하여 빠르게 재학습을 진행할 수 있는 장점이 있다.

학습 자료의 생성

기존의 회절파 분리 방법은 동일 벌림 모음자료(common      

offset data)에서 적용되는데 GPR의 B-scan 자료 또한 동일 벌        

림 모음자료에 해당하므로 바로 적용이 가능하다. 그러나 학습       

을 위해 생성된 인공 합성자료들은 탄성파 자료에서 나타나는       

다양한 특성을 고려한 회절파와 반사파의 조합으로 생성되었      

지만 GPR 자료에서 나타나는 반사파와 회절파의 특성은 탄       

성파 자료와는 매우 다르다. 따라서 이 연구에서는 GPR 자        

료의 특성에 맞도록 학습 자료를 새롭게 생성하여 학습에 이        

용하였다. 

탄성파 자료에서 나타나는 회절파는 인접한 반사파에 비해      

진폭이 일반적으로 작게 나타나지만 GPR 자료에서 나타나는      

회절파는 반사파와 비슷하거나 큰 진폭을 갖는다(Fig. 4). 또한       

탄성파 자료의 회절파가 단층, 균열대, 암염 등에서 발생하며       

쌍곡선의 정점이 반사파와 겹치는 반면에 GPR 자료의 회절파       

는 공동 또는 배관에서 나오는 경우도 많아 고립된 형태로 발         

생하는 경우도 고려해서 학습 자료를 생성해야 한다.

먼저 반사파의 생성을 위해 직선 또는 곡선 형태로 반사면        

형태를 만든 후, 파형과의 합성곱을 통해 기본적인 반사파 신        

호를 만들었다. 여기에는 반사면의 경사, 곡률, 간격과 파형의       

파장, 진폭 등을 특정 범위 내에서 다양하게 생성하여 여러 형         

태의 반사파 신호들이 만들어질 수 있도록 했다. 기본적인 회        

절파 신호 생성에는 정확한 쌍곡선 궤적 및 감쇠 형태의 모사         

가 필요하기 때문에 2차원 파동방정식의 유한차분법 기반 인       

공합성 모델링을 이용했으며, 회절파의 파장, 진폭, 쌍곡선 형       

태, 감쇠 경향을 특정 범위 내에서 생성했다. 

Fig. 5. Examples of newly generated training data for GPR data 

processing and their corresponding labels. 
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회절파가 충분히 나올 수 있도록 중첩 위치와 개수를 조절        

하며 반사파와 조합해서 GPR 자료에 적용 가능한 새로운 학        

습 자료(Fig. 5)를 만들었다. 실제 GPR 자료(Fig. 4)에서의 특        

성과 유사하게, 새로운 학습 자료에서는 대부분의 회절파의 정       

점 부분이 반사파와 중첩되고 소수의 고립된 회절파가 존재한       

다(Fig. 5). 새로운 학습 자료에 대응되는 정답 자료에는 반사        

파를 제외하고 회절파만이 존재하는 자료를 만들었다. 

기계학습 모델의 학습

생성된 학습 자료에 대한 학습 과정에서는, 탄성파 회절분리       

를 위해 생성된 48,000개의 학습 자료로 미리 회절파의 분리        

가 학습되어있는 기계학습 모델에 대해, 원래 학습 자료 크기        

의 10% 정도에 해당되는 4,800개의 GPR 자료의 특성을 갖는        

추가 자료를 통해 추가적인 학습을 시키는 전이 학습이 이용        

되었다. 다만 추가 학습 시 학습에 사용된 GPR 자료에 과적         

합 되는 것을 방지하기 위해 원래의 모델을 학습시킬 때 사용         

된 탄성파 자료의 특성을 갖는 자료들도 10% 혼합하여 사용        

하였다(Fig. 6). 이러한 전이 학습 방법은 기계학습 모델이 적        

은 학습 자료에 과적합 되는 문제를 방지하고 새로운 자료에        

대한 예측 성능을 높일 수 있는 것으로 알려져 있다(Pan and         

Yang, 2010). 물론 회절파 분리 학습에 현장 GPR 자료를 다양         

하게 사용할 수 있다면 가장 높은 성능을 보이는 기계학습 모         

델을 얻을 수 있으나 학습의 정답 자료로 활용될 회절파가 분         

리된 GPR 자료를 만들기는 여러 어려움이 따르므로 이 연구        

Fig. 6. Schematic diagram of transfer learning process using GPR data.

Fig. 7. Examples of diffraction separation results for validation 

dataset.
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에서는 GPR 공동자료의 특성을 최대한 반영하는 합성자료를      

이용하여 학습을 진행시켰다.

한편, 기계학습 모델의 구조는 영상 처리에서 뛰어난 성능을       

보이는 Unet3+(Huang et al., 2020) 구조를 수정하여 이용했으       

며 전이학습이 진행될 때는 입력과 출력에 가까운 합성곱 신        

경망들을 제외한 나머지 신경망이 학습되지 않도록 했다. 기계       

학습 처리 과정들은 Python의 Tensorflow 패키지를 이용해 수       

행했으며 모델의 학습이 완료된 후의 검증 자료(validation      

data)에 대한 회절파 분리 결과(Fig. 7)에서, 회절파와 반사파가       

중첩되는 부분의 진폭 및 위상까지 정확하게 분리하는 것을       

확인할 수 있었다.

서울시 자료에 대한 개발 알고리즘 적용 도로 하부 
공동 및 물체 식별

서울시 자료 소개

실제 현장 자료에서의 회절파 분리 결과 및 공동 탐지 성능         

의 변화를 확인하기 위해 서울시 GPR 탐사 자료를 이용했다.        

서울시에서는 도로 하부 공동 탐지 알고리즘의 객관화된 성능       

평가를 할 수 있도록 2015년부터 2022년까지 서울시에서 탐       

사된 GPR 자료 중 일부를 2023년에 AI Hub 사이트에 공개         

하였다(www.aihub.or.kr).

개발된 회절파 분리 알고리즘의 객관적인 성능 평가를 위해       

이 연구에서는 2023년 4월 30일에 공개된 버전 1.0 자료를 이         

용했으며 제공되는 자료는 공동(대칭형, 비대칭형, 기타)과 비      

공동(맨홀, 종배관, 횡배관)을 포함하여 총 6개 클래스에 대해       

B-scan과 C-scan 자료이다. 공개된 클래스별 자료의 개수      

(Table 1)는 동일한 위치에서의 B-scan과 C-scan 자료의 수가       

일정하지 않아 일정한 형태의 3차원 입력 자료를 만들 수 없         

기 때문에 앞서 서론에서 설명한 것과 같이 3차원 자료를 입         

력 자료로 활용하는 데는 어려움이 있다. 이 연구에서는 제공        

되는 자료 중 B-scan 자료만을 이용하였으며 탐사 진행방향과       

나란히 있어 B-scan에서는 구분이 어려운 종배관 클래스는 제       

외하였다. 또한 일치하는 라벨링 자료가 존재하지 않는 B-scan       

자료가 일부 존재하여 실제로는 총 62,830개의 자료를 이용하       

였다.

회절파 분리

회절파 분리에는 3가지 파일을 모두 이용하였으며 제공된      

자료가 0에서 255사이의 정수로 표현되는 자료형이기 때문에      

회절파 분리 모델에 이용될 수 있도록 –1에서 1사이의 실수값        

으로 변환했다. 변환 시 신호가 없는 곳의 값이 0이 아닌 자료          

들은 0을 중심값으로 신호가 나타날 수 있도록 보정했다. 학        

습이 완료된 회절파 분리 모델에서 GPR 현장 자료의 회절파        

분리를 진행했으며 분리 전, 후 및 전후 차이에 대한 예(Fig.         

8)를 보면, 제안된 방법에 의해 분리된 회절파(Fig. 8b)가 복잡        

하게 뒤섞인 신호들 사이에서도 회절파만이 정확하게 분리된      

것을 확인할 수 있다. 

회절파 분리에 의해 얻어지는 자료(Fig. 8)는 회절파영상뿐      

Fig. 8. Examples of prediction results for public GPR data released by the Seoul Metropolitan Government. Input, separated diffraction, and 

residual (reflection; originally separated diffraction) images are shown from left to right.

Table 1. Number of data for each class of Seoul open GPR data.

Type Class
Number 

of B-scan
Number 

of C-scan

Training

Cavity (symmetric) 19,075 37,552

Cavity (asymmetric) 11,205 20,107

Cavity (others) 3,856 6,640

Manhole 27,384 36,727

Longitudinal pipe 3,650 2,023

Transverse pipe 1,353 1,202

Validation

Cavity (symmetric) 2,384 4,694

Cavity (asymmetric) 1,400 2,513

Cavity (others) 482 830

Manhole 3,423 4,590

Longitudinal pipe 456 252

Transverse pipe 169 150
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만 아니라 원 자료에서 분리된 회절파를 빼서 얻을 수 있는 반          

사파영상도 있다. 이 연구에서는 YOLO v5 객체 탐지 모델의        

입력 자료로 활용하기 위해 분리전의 원 자료와 분리에 의해        

얻어진 회절파자료 및 반사파자료 세 가지를 병합하여 한 개        

의 RGB 영상 파일로 만들었다. 이 연구에서 제시된 회절파 분         

리 모델은 공동뿐만이 아닌 도로 하부에 존재하는 자갈, 콘크        

리트층 등으로부터 나온 회절파도 정확하게 분리한다. 따라서      

공동에서 나타난 회절파에 대해서만 객체 탐지 모델이 학습할       

수 있도록 분리 전의 신호들과 반사파에 대한 정보도 입력 자         

료로 함께 사용하였다.

공동 탐지 성능 평가

전처리된 입력 자료에 의한 공동 탐지 성능 향상 효과를 검         

증하기 위해, 전처리하지 않은 원 자료를 이용한 실험과 동일        

한 조건 하에서 YOLO v5 모델을 학습 및 비교하였다. 여기         

서 두 실험의 학습 및 검증 자료 구성, 기계학습 모델의 초모          

Table 2. mAP@0.5, precision, and recall scores of the YOLO v5-based cavity detection model for the original and pre-processed input data.

Class
Original input data Pre-processed input data

mAP@0.5 Precision Recall mAP@0.5 Precision Recall

All 0.564 0.538 0.636 0.611 0.481 0.732

Cavity (symmetric) 0.688 0.866 0.375 0.682 0.801 0.459

Cavity (asymmetric) 0.239 0.249 0.128 0.316 0.332 0.336

Cavity (others) 0.208 0.143 0.869 0.265 0.106 0.938

Manhole 0.693 0.64 0.811 0.836 0.564 0.927

pipe 0.994 0.791 1.0 0.956 0.604 1.0

Fig. 9. (a) Comparison of cavity detection performance in the cavity (asymmetric) class using original and processed data. (b) Original image, 

separated diffraction image predicted using proposed diffraction separation method, and reflection image calculated by subtracting the separated 

diffraction image from the original image.
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수(hyperparameter) 설정을 동일하게 하였고, 원 자료를 이용      

한 입력 자료에서 원 자료로 RGB 3개의 채널을 구성하여 입         

력 채널 개수를 동일하게 설정했다.

전처리된 입력 자료를 이용한 공동 탐지 모델의 학습 결과        

는 전처리하지 않은 자료에서의 결과에 비해 전체적인 공동       

탐지 성능이 향상되었다(Table 2). 대부분의 클래스에 대해      

mAP@0.5 성능 지표가 상승한 것을 확인할 수 있으며 특히 비         

대칭형, 기타형 공동 및 맨홀 클래스에 대한 성능이 크게 향상         

되었다. 특히 대부분의 클래스에서 정밀도는 감소하고 재현율      

은 증가하는 양상을 보였는데, 회절파와 반사파를 입력 자료에       

이용함으로써 공동 탐지 모델이 양성으로 판단하는 경우를 증       

가시키는 방향으로 개선되고 재현율이 비교적 크게 상승하면      

서 전체 성능 향상으로 이어졌다. 공동 탐지 모델의 경우 실제         

공동을 찾지 못하는 위음성(false negative)이 적은 것이 중요       

하기 때문에, 재현율의 상승은 실질적인 성능 개선이 이루어졌       

다고 판단할 수 있는 근거가 되었다.

비대칭형 공동이 포함된 자료에서 예측 성능이 향상된 예시       

(Fig. 9)에서, 원 자료를 그대로 사용했을 때(Fig. 9a의 왼쪽)와        

분리된 회절파를 포함한 입력 자료를 이용했을 때(Fig. 9a의       

오른쪽)의 공동 탐지 결과에서 실제 공동이 위치하는 부분은       

연두색의 경계상자 및 태그로 표시하였으며, 예측 결과는 신뢰       

도가 높게 나온 순서대로 번호를 매겨주었다(각각의 경계 상       

자 번호에 해당하는 예측 결과의 클래스와 신뢰도는 그림 왼        

쪽 하단에 표시함). 원 자료 사용 시에는 비대칭형 공동을 기         

타형 공동으로 잘못 예측하였으나 제안된 방법의 결과에서는      

비대칭형 공동일 확률이 더 높다고 예측하였다(Fig. 9a). 공동       

탐지에 활용된 분리된 회절파를 포함한 입력 자료(Fig. 9b)의       

경우, 공동에서 발생한 회절파 신호가 비교적 정확하게 구분되       

고 결과적으로 탐지 성능이 높아진 것을 확인할 수 있다.

기타형 공동이 포함된 자료(Fig. 10)에서는 기존의 비대칭형      

공동으로 예측한 탐지 결과에 비해 제안된 방법의 결과에서       

더욱 정확하게 클래스를 예측하는 것을 확인할 수 있었다. 특        

히 공동의 회절파가 중첩된 반사파와 분리되어(Fig. 10b) 공동       

의 클래스 구분에 도움이 되었을 것으로 생각된다. 반면에 대        

칭형 공동 클래스 예시(Figs. 11과 12)는 우리가 학습에 사용        

될 자료를 준비할 때 기준으로 삼았던 대부분의 서울시 자료        

Fig. 10. (a) Comparison of cavity detection performance in the cavity (others) class using original and processed data. (b) Original image, 

separated diffraction image predicted using proposed diffraction separation method, and reflection image calculated by subtracting the separated 

diffraction image from the original image.
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Fig. 11. (a) Comparison of cavity detection performance in the cavity (symmetric) class using original and processed data. (b) Original image, 

separated diffraction image predicted using proposed diffraction separation method, and reflection image calculated by subtracting the separated 

diffraction image from the original image.

Fig. 12. (a) Comparison of cavity detection performance in the cavity (symmetric) class using original and processed data. (b) Original image, 

separated diffraction image predicted using proposed diffraction separation method, and reflection image calculated by subtracting the separated 

diffraction image from the original image.
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들과는 다르게 시간 샘플링을 달리하여 측정했거나 사용된      

GPR 장비의 주주파수가 달라 매우 다른 신호 특성이 있다. 이         

들 신호들은 신호의 파장, 회절파 특성 등이 앞선 예(Figs. 9와         

10)의 자료와 크게 차이나는 것을 알 수 있다. 특히 다른 대부          

분의 자료들과 약간 차이가 나는 Fig. 11의 예시에서는 회절파        

가 상당 부분 분리되어 공동 탐지 성능이 향상되었지만, 상당        

히 차이가 나는 Fig. 12에서는 회절파 분리가 정확하게 수행되        

지 않아 공동의 위치가 탐지되지 않았다. 이러한 부분은 향후        

GPR 자료의 특성을 반영하여 보다 다양한 신호의 파장에 대        

한 학습 자료를 포함할 수 있도록 학습 자료를 개선하거나 또         

는 자료 취득 시 지반 특성과 장비 설정의 차이에 따라 달라          

지는 B-scan 이미지에 적절한 전처리를 통해 보다 일관된 특        

성을 갖는 자료로 변환한 후 회절파 분리를 적용시키는 방법        

으로 보완 가능할 것으로 생각된다.

Fig. 12. Continued.

Fig. 13. (a) Comparison of object detection performance in the manhole class using original and processed data. (b) Original image, separated 

diffraction image predicted using proposed diffraction separation method, and reflection image calculated by subtracting the separated diffraction 

image from the original image.
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맨홀 클래스의 자료는 상당히 특징적인 회절파, 반사파 패턴       

을 만들어내기 때문에 전반적인 탐지 성능이 높게 나타난다.       

특히 전처리된 입력 자료에서 분리된 회절파, 반사파, 원 자료        

모두에서 맨홀 클래스 신호의 특징이 확연히 나타나고(Fig.      

13) 공동 탐지 모델의 성능이 전반적으로 향상되었기 때문에,       

맨홀 클래스에 대한 탐지 성능이 눈에 띄게 향상되었다. 이와        

대조적으로 파이프 클래스에 대한 성능은 감소한 것으로 나타       

났는데, 재현율 지표는 두 실험 모두에서 높게 나타났지만 정        

밀도 지표가 크게 하락했다. 이는 상대적으로 양성 검출 비율        

이 높은 전처리 자료 사용 공동 탐지 모델에 의해 위양성(false         

positive) 비율이 증가하면서(Fig. 14) 정밀도 및 mAP@0.5 지       

표 하락으로 나타났다.

결 론

이 연구에서는 GPR 탐사 자료에서 회절파 분리를 통해 도        

로 하부 공동 탐지 성능을 향상시키는 방법을 제안하였다. 회        

절파 분리를 위해 GPR 신호 특성을 반영한 분리 방법을 개발         

하였으며, 현장 GPR 자료의 회절파가 비교적 정확하게 분리       

된 것을 확인하였다. 분리된 회절파 및 반사파를 원 자료와 함         

께 이용하여 YOLO v5 모델에서 공동 탐지를 수행한 결과, 분         

리 전의 원래 자료만 이용했을 경우에 비해 공동 탐지 성능이         

향상되는 것을 확인할 수 있었다. 다만 현장의 지반 특성 및         

탐사 기기의 설정 차이로 인한 자료 특성의 차이로 인해 회절         

파 분리가 정확하게 작동하지 못한 경우가 존재하였으며, 향후       

다양한 GPR자료에 대한 회절파 분리성능을 높이려면 이러한      

점을 고려한 후속 연구가 필요할 것으로 보인다. 또한 제안된        

방법의 현장 적용성 검증에 이용된 서울시 공공 자료는 수만        

개 이상의 라벨링된 자료를 제공하여 개발된 방법의 객관화된       

성능 평가가 가능하도록 했지만, 현재 공개된 자료인 1.0 버전        

에서는 하나의 이미지 내에 여러 개의 클래스가 동시에 존재        

하는 경우에도 한 가지 클래스에 대한 라벨링만 되어 있어 객         

체탐지 모델의 학습 및 정확한 성능 평가가 어려운 문제가 있         

었다. 향후 이러한 부분이 개선된다면 보다 뛰어난 성능의 공        

동 탐지 모델 개발이 가능할 것으로 생각된다. 마지막으로 이        

연구에서 제안한 GPR 자료에서의 회절파 분리 기법은 원래       

Fig. 14. Examples of false detections in pipe class. (a) Comparison of object detection performance using original and processed data. (b) 

Original image, separated diffraction image predicted using proposed diffraction separation method and the reflection image calculated by 

subtracting the separated diffraction image from the original image.
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자료에서 분리된 회절파를 제거하면서 반사면에 대한 정보를      

강조하는 효과가 있기 때문에, 반사면의 위치 및 구조 정보가        

중요한 콘크리트 두께 산정, 도로 하부 포장상태 영상화, 방사        

성 폐기물 처리장의 방벽 안정성 확인, 락볼트나 철근에 가려        

진 터널 배면 상태 점검 등의 응용 분야에서 활용이 가능할 것          

으로 기대된다.
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