
Journal of the Korea Academia-Industrial 
cooperation Society
Vol. 20, No. 11 pp. 305-313, 2019

https://doi.org/10.5762/KAIS.2019.20.11.305
ISSN 1975-4701 / eISSN 2288-4688

305
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요  약  최근 드론을 이용한 공간정보 구축이 활성화되면서 공간정보 산업발전에 많은 기여를 하고 있다. 하지만 드론
공간정보는 카메라의 중심투영에 의한 발생하는 폐색영역 뿐 아니라 가로수, 보행자, 현수막과 같은 적치물에 의한 폐색
영역이 필연적으로 발생한다. 이러한 폐색영역을 효율적으로 해결하기 위한 다양한 방안이 연구되고 있다. 본 연구에서
는 폐색영역 해결을 위해 원초적인 재촬영이 아닌 딥러닝 알고리즘을 적용하기 위한 다양한 알고리즘별 조사 및 비교 
연구를 수행하였다. 그 결과, 객체 검출 알고리즘인 HOG부터 기계학습 방법인 SVM, 딥러닝 방식인 DNN, CNN, RNN
까지 다양한 모델들이 개발 및 적용되고 있으며, 이 중 영상의 분류, 검출에 가장 보편적이고 효율적인 알고리즘은 CNN
기법임을 확인하였다. 향후 AI 기반의 자동 객체 탐지와 분류는 공간정보 분야에서 각광받는 최신 과학기술이다. 이를 
위해 다양한 알고리즘에 대한 검토와 적용은 중요하다. 따라서, 본 연구에서 제시하는 알고리즘별 적용 가능성은 자동으
로 드론 영상의 폐색영역을 탐지하고 해결할 수 있어 공간정보 구축의 시간, 비용, 인력에 대한 효율성 향상에 기여할 
것으로 판단된다.

Abstract  Recently, spatial information is being constructed actively based on the images obtained by 
drones. Because occlusion areas occur due to buildings as well as many obstacles, such as trees, 
pedestrians, and banners in the urban areas, an efficient way to resolve the problem is necessary. Instead 
of the traditional way, which replaces the occlusion area with other images obtained at different 
positions, various models based on deep learning were examined and compared. A comparison of a type
of feature descriptor, HOG, to the machine learning-based SVM, deep learning-based DNN, CNN, and 
RNN showed that the CNN is used broadly to detect and classify objects. Until now, many studies have
focused on the development and application of models so that it is impossible to select an optimal 
model. On the other hand, the upgrade of a deep learning-based detection and classification technique
is expected because many researchers have attempted to upgrade the accuracy of the model as well as 
reduce the computation time. In that case, the procedures for generating spatial information will be 
changed to detect the occlusion area and replace it with simulated images automatically, and the 
efficiency of time, cost, and workforce will also be improved.
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1. 서론

영상 기반의 공간정보 구축은 수치표고모델, 토지피복
도 등으로 활용되며 변화탐지, 재해 모니터링 연구 등을 
활용되어 핵심적인 공간정보 구축 방법이다. 하지만 이러
한 영상은 카메라의 중심투영과 다양한 적치물로 인해 
필연적으로 건물의 옆면이나 지붕에 의해 가려지거나 그
림자, 가로수 등으로 인해 지표면에 화소값이 부여되지 
않는 폐색영역이 발생한다는 점이다. 이러한 폐색영역은 
영상에서 방사방향으로 멀어질수록 그 영향이 커지며, 고
층건물이나 장애물이 다수 분포하는 도심지역에서 빈번
히 발생한다. 최근 좁은 지역에서는 국가기본도, 대축척 
수치지도 등 제작에 사용되는 전통적인 항공사진측량 방
식의 시간적, 비용적 비효율성 때문에 드론, UAV, MMS 
등을 이용한 측량이 도입 및 적용되고 있는데, 작업 상 
많은 장점에도 불구하고 도심지역에서의 장애물에 인한 
폐색영역 발생 문제가 여전히 해결되어야 하는 문제로 
남아있다. 

기존 연구에서 폐색영역을 추출 및 보정하기 위한 방
법은 대체로 항공 및 위성영상을 대상으로 실시되었다. 
기본적인 원리는 수치표고자료와 카메라의 외부표정요소
를 계산해 건물 또는 장애물에 의한 폐색영역을 계산한 
후 여러 방향에서 촬영한 영상을 사용해 해당 영역의 정
보를 추출, 모자이킹하여 채우는 방식이다[1-5]. 그러나 
다른 시점에서 촬영한 영상이라도 장애물이나 인접 건물
에 2차로 가려져 적절한 대체 영역을 추출할 수 없어 재
촬영을 하거나 대상 영역이 복잡해 수작업을 통해 세밀
한 공정을 진행해야 하는 경우가 있어 시간, 인력, 비용적
인 측면에서 효율성이 떨어진다는 단점이 있다. 

특히, 최근에는 모바일매핑시스템, 드론 등을 이용한 
실감형 3차원 공간정보 구축이 증가하기 있기 때문에 폐
색영역 해결 방안이 필요한 시점이다. 

이에 본 연구에서는 최신 기술인 딥러닝을 이용한 객
체 학습화 및 패턴화를 실시하여 가로수, 현수막, 차량 등
의 폐색을 유발하는 객체를 자동으로 탐지하고 이를 해
결하기 위한 딥러닝 알고리즘 현황 분석[6-9]을 실시하
였으며 최적의 폐색영역 해결 알고리즘을 제시하고자 하
였다.

2. 영상 내 폐색영역 탐지 및 복원기법

2.1 전통적인 탐지 및 복원기법

전통적으로 폐색영역은 카메라의 외부표정요소와 수
치표고모델을 이용한 가시권 분석을 통해 검출한다. 각 
화소에 대해 방향을 정해 촬영위치로부터 각도를 계산하
고, 수치표고 모델로부터 폐색이 발생할 것으로 판단되는 
각도 한계를 계산해 그 각도를 벗어나면 폐색지역으로 
판단하는 방식이다. 이후 폐색 지역에 대해서는 1차로 화
소값을 배정하지 않고, 인접 위치에서 중복도를 고려해 
촬영한 부가영상에서 해당 위치가 보인다면 색조정합을 
통해 채우는 방식이다. Fig. 1은 전통적인 폐색영역 복원 
기법을 나타낸 것으로 기준시점이 되는 L1 위치에서 촬
영한 경우 건물과 절벽으로 인해 발생하는 폐색영역 A와 
B를 L2 위치에서 촬영한 부가영상으로부터 추출해 채우
는 방법이다. 

Fig. 1. Occlusion area at the point L1 and its recovery 
by images obtained by point L2

 

반면, 지상에서 드론, UAV, MMS 등에 의해 획득된 
영상의 경우에는 중심투영에 따른 폐색 뿐 아니라 Fig. 2
와 같이 가로수, 신호등, 플랜카드, 차량, 보행자 등 다양
한 요소들이 건물의 외벽을 가리는 장애물에 의한 폐색
도 발생한다. 이러한 요인들에 따른 폐색 영역은 가려진 
영역의 화소를 제거한 후 인접 영상에서 촬영한 텍스처
를 추출해 복원하게 된다. 

Fig. 2. Occlusion area occurred in downtown area
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그러나 앞서 언급한 바와 같이 전통적인 방법에 따른 
폐색영역 보원방법은 다른 시점에서 촬영된 영상에서 대
체할 수 있는 영역이 있다는 가정 하에 공정과정 중 수작
업이 진행되는 부분들이 많아 시간, 인력, 비용적으로 비
효율적이다. 

2.2 학습기반 탐지 및 복원기법
전통적인 방법의 한계를 극복하기 위해 최근 연구되고 

있는 분야는 사람, 차량, 건물 등과 같이 특정한 클래스에 
속하는 객체를 영상에서 자동으로 찾는 컴퓨터 비전 기
술과 영상처리 기술이 결합된 딥러닝 기반 알고리즘을 
적용하는 것이다. 다수의 영상 내에서 검출하고자 하는 
특징을 학습하고, 검출기 모델 내 여러 탐지 클래스를 구
분해 자동으로 검출하도록 하는 방법으로 효율성이 높다. 
특히, 보행자 인식, 제스처 등에 대한 식별 시에도 딥러닝 
기술이 사용되는 만큼 형태가 불규칙한 경우에 학습기반
의 탐지 기술을 적용할 때 효용성이 더 높을 것으로 기대
되고 있다[10,11]. 

학습 기반으로 객체를 탐지하기 위한 방법은 영상 내 
영역 간 밝기차이를 이용해 객체의 특징을 추출 하는 분
류기 방식과 이들을 결합해 인공신경망 형태로 엮은 딥
러닝 방식으로 나눌 수 있다. 

2.2.1 HOG(Histogram of Oriented Gradients)
대상 영역을 일정 크기의 셀로 분할하고, 각 셀마다 변

화의 크기가 일정값 이상인 픽셀들의 방향에 대한 히스
토그램을 생성하여 히스토그램의 도수를 일렬로 연결한 
벡터를 의미한다. 즉, 셀에서 변화가 나타나는 지점을 추
출하는 특징 추출 알고리즘이다[12]. 지역적인 변화가 나
타나는 경우에는 안정적이라고 평가되고 있으나 기하학
적인 정보를 이용하는 것이 아니라 분포에 대한 정보만
을 이용하기 때문에 잘못된 대상과 매칭이 되는 경우도 
빈번히 발생한다. 특히, 물체가 회전되거나 형태 변화가 
심하게 발생하는 경우에는 객체 검출 성공률을 급격히 
떨어지는 것으로 평가되어 형태변화가 심하지 않고 패턴
이 단순한 경우에 윤곽선을 추출하기 위한 용도로 적합
하다. 

실제 200장의 영상으로 학습 데이터베이스를 구축한 
후 6명으로 20장씩 구성된 테스트 영상을 입력해 가장 
유사한 대상자를 찾는 실험을 진행했을 때, 정면이 아니
거나 얼굴 좌우대칭이 평행하지 않을 때 검출되지 않는
다는 결과가 발표된 바 있다[13]. 

2.2.2 AdaBoost
적응형(adaptive)와 가속(boosting)이라는 의미의 조

합으로 생성된 AdaBoost 알고리즘은 영상처리 분류에 
사용되는 기계학습 알고리즘으로 Yoav Freund와 
Robert Schapire에 의해 개발되었다. 영상에서 탐지하
고자 하는 객체와 닮은 형상적 특징을 학습해 반복적으
로 이용하는 방식으로 동일한 샘플로 반복 학습을 통해 
가중치를 수정함으로써 분류 정확도를 높인다. 즉, 특징 
선택과 관측값에 해당하는 오차율을 산출하고, 가중치를 
수정하는 단계로 진행되며, 반복 시 추출되는 새로운 특
징인 약한 분류기를 선형적으로 결합함으로써 강한 분류
기를 구성하게 된다[14]. 여러 개의 약한 분류기에서 특
징별 비교가 가능하기 때문에 이를 결합하게 되면 안정
성이 높아진다는 장점이 있다. 

Adaboost 방법을 적용해 야간에 운행하는 차량에 대
한 검출 실험을 진행하였을 때 거리가 멀수록 검출 정확
도는 떨어지나 100m 이내이면 91.3%, 거리가 200m까
지 늘어나면 81.7%로 나타나 80% 이상의 검출률이 확보
된 것으로 발표된 바 있다[15]. 

2.2.3 SVM(Support Vector Machine)
SVM은 기계학습 알고리즘으로 패턴 인식, 자료 분석

을 위한 모델이며, 분류와 회귀 분석에서 많이 사용된다. 
확보된 데이터 군을 기반으로 새로운 자료가 어느 카테
고리에 속할지 판단하는 선형분류모델을 생성하는 방식
으로 카테고리가 다른 자료들을 가장 큰 마진(margin)으
로 분리해내는 초평면(hyperplane)을 찾아 분류한다
[16,17]. 문제는 카테고리가 분명하지 않은 자료들 또는 
이상치들이 포함되었을 때 분리 정확도가 떨어진다는 점
이다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 고안된 방법 중 대
표적인 것이 RBF 커널 SVM으로 Fig. 3에 표현된 바와 
같이 자료들을 고차원 특징 공간으로 사상한 후 선형으
로 분류하는 방식을 의미한다[18]. 특히, SVM 방식은 자
료의 양이 적을 때 우수한 성능을 보이기 때문에 현재도 
꾸준히 사용되고 있다. 

Fig. 3. Example of RBF SVM 
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임명 등 (2019)은 시뮬레이션을 통한 학습 후 가려짐 
유무에 따른 인식 정확도 분석결과, 물체가 일부 가려진 
상황에서도 87.5%의 인식률을 나타내었다고 평가했으
며, Kuo et al.(2013)는 형상의 수가 190개 이상일 때 
RBF 필터를 사용한 경우와 유사성 비교 알고리즘만 사
용한 경우를 비교했을 때 정확도가 0.935와 0.929로 
RBF 사용 시 성능이 향상되었다고 발표했다[19,20]. 

2.2.4 ANN(Artificial Neural Network)
SVM은 처리할 자료의 양이 늘어나거나 그 형태가 불

규칙한 경우에 성능이 저하된다. 이에 입력, 은닉, 출력 
계층으로 구성된 인공신경망 기술을 구현해 많은 양의 
자료를 다를 수 있는 기술이 개발되었으며, 여기서 신경
망이란 학습된 자료로부터 모델을 찾아내는 기법을 의미
한다[21]. 다양한 인공신경망 기술 중 ANN은 초기에 개
발된 모델로 Fig. 4에 도시된 것과 같이 은닉 계층이 하
나이다. 일반적으로 ANN이라는 용어 자체가 인공신경망 
자체를 의미하므로 후속 개발된 기술들과의 차별성을 위
해 얕은(shallow) 신경망으로 부르기도 한다. 신경망의 
성능은 은닉층의 수에 의존하는데, 얕은 신경망으로 불리
는 초기 ANN의 경우에는 은닉 계층이 1개이기 때문에 
훈련에 소요되는 시간이 오래 걸리며, 수렴 속도 역시 떨
어진다는 한계가 있다. 이에 최근에는 은닉층의 개수를 
늘려 결합한 심층 신경망이 이용되고 있다. 

Fig. 4. Networks of ANN

2.2.5 DNN(Deep Neural Network)
심층신경망은 은닉 계층을 쌓아서 만든 기술로 수십개

에서 수백개의 은닉 계층으로 구성되기도 한다 (Fig. 5). 
이에 따라 은닉 계층이 하나인 ANN에 비해 성능이 우수
하며, 적용할 수 있는 분야도 더 넓은 것으로 알려져 있
다. ANN에서는 은닉 계층이 1개이므로 은닉계층에서 산
출된 결과가 바로 출력되는 형태였으나 심층신경망에서

는 이전 은닉 계층의 결과가 제 2의 은닉계층으로 순차
적으로 들어가는 형태로 구성되며, 추가되는 계층들은 점
진적으로 하위 계층들의 특징들을 규합할 수 있어 더 정
교한 처리가 가능하다. 이에 ANN에 비해 적은 수의 자
료 만으로 복잡한 모델링이 가능하다는 장점이 있다
[23,24]. 참고로, ANN이 기존의 기계학습 방법인 반면 
은닉층의 개수가 많은 심층신경망부터는 딥러닝이라고 
그 용어를 구분한다.

DNN의 경우 은닉층이 많은 대신 계산 시간이 늘어나
며, 신경망에 대한 가중치가 늘어나 학습결과가 과적합되
는 경우가 나타난다. 이를 해결하기 위해 드롭아웃
(drop-out)이나 복합임무 학습(multi-task learning)과 
같은 정규화 기법을 사용한다. 드롭아웃이란 다양한 조합
의 DNN을 이용함에 있어 하나의 DNN에 과도하게 학
습되지 못하도록 네트워크의 일부를 생략하는 방식이며, 
복합임무 학습이란 추정하고자 하는 임무 외 상관성이 
있는 다른 임무를 추가적으로 학습시켜 원래 추정하고자 
했던 임부의 성능을 향상시키는 방법을 의미한다.

Fig. 5. Networks of DNN

2.2.6 CNN(Convolution Neural Network)
CNN은 하나 또는 여러 개의 컨볼루션 레이어와 인공

신경망 레이어들의 조합으로 이루어진 모델로 Y. LeCun
에 의해 처음 소개되었다[25]. 최소한의 전처리를 실시하
도록 설계된 것으로 가중치와 통합 계층들을 추가로 활
용할 수 있기 때문에 2차원 구조의 입력자료를 활용하기
에도 적합하다. 특히, 다중 은닉계층 기반의 심층신경망
에서 나타내던 학습 시간, 변수의 개수 등의 비효율성을 
개선할 수 있다는 장점이 있다[26]. 영상 분류 분야의 경
우, 심층신경망을 사용하면 입력 노드 각각에 화소값을 
넣어 학습을 위한 계산이 복잡해지고 커져 비효율적이며, 
결과의 신뢰도가 낮아진다는 문제점이 있어 최근 영상과 
관련된 분야에서는 이러한 문제점이 보완된 CNN이 가
장 널리 사용되고 있다.
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CNN 중 영상에 대한 탐지 및 분류에 사용되는 모델
은 영역을 기반으로 하는 R-CNN(Region with CNN)
이며, R-CNN이 발표된 이후 Fast R-CNN, Faster 
R-CNN, Mask R-CNN 과 같이 다양한 형태로 개발 또
는 개선되어 왔다. R-CNN은 영상에서 객체를 탐지할 
후보 영역을 추출한 뒤 CNN 연산을 실시해 획득한 특징
에 대해 HOG나 SVM, 선형 회귀방법을 적용해 객체를 
탐지하는 방법으로 2013년 FAIR에서 개발하였다[27]. 
기존의 HOG, SVM만을 적용한 경우에 비해 안정적인 
결과를 산출하지만 학습하는데 시간이 오래 걸리며 저장 
공간이 대용량으로 요구된다는 문제점이 있다. 또한, 검
출 시에도 영상 1장을 처리하는데 수십 초가 소요될 만
큼 속도가 느리다는 단점이 있다[28]. 이러한 비효율성은 
객체 후보 영역 전체에 대해 개별적인 연산을 하기 때문
인데, CNN중 초기 모델이다보니 성능에 초점을 둔데 따
른 영향으로 판단된다. 

Fast R-CNN은 R-CNN의 개별 연산에 따른 속도 저
하 문제를 보완해 2015년 Microsoft에서 발표한 모델이
다. 영상에서 객체가 있을 만한 영역만 추출하는 RIO 
Pooling(Region Of Interest Pooling)이라는 계층을 
도입해 정규화된 특징을 추출함으로써 최소한의 관심영
역에서 객체 탐지를 수행, 정확성과 속도 문제를 개선한 
것이다. Girshick (2015)의 연구 결과에 따르면 
R-CNN과 Fast R-CNN을 비교한 결과, 학습에 소요되
는 시간이 각각 84초와 9.5초로 R-CNN의 시간이 짧으
며, 검출 또한 47초와 0.32초로 큰 차이를 보인다[29]. 
정확도 측면에서도 66.0%와 66.9%로 미소하게 개선된 
결과를 보여 활용성이 높은 편이다. 추가로, 선택적 탐색 
과정을 개선해 속도를 획기적으로 향상시킨 Faster 
R-CNN도 발표된 바 있는데, 이는 RPN(Region 
Proposal Network)를 통해 객체가 있을 것으로 예상되
는 영역을 제안한 후 Fast R-CNN을 수행하는 방식이
다. 단, 크기가 다른 객체를 동시에 학습하는 경우 작은 
객체에 대한 검출 성능이 떨어지는 것으로 알려져 있다
[30]. Faster R-CNN은 현재 카카오맵 로드뷰에서 사용
되는 기법이다[31].

Mask R-CNN은 Fast R-CNN 적용 후 객체에 해당
하는지 여부를 마스킹하는 네트워크를 추가한 모델로 
2017년 Facebook AI팀에서 개발했다. 즉, 정확한 픽셀 
위치를 추출하기 위해 CNN을 통과하면서 관심 위치 영
역 위치에 생기는 소수점 오차를 2차원 선형 보간을 통
해 감소시킴으로써 정확도를 높인다[32,33]. 국내에서는 
건물 벽 폐색영역 추출 실험을 수행함에 있어 Fast 

R-CNN과 Mask R-CNN 간의 성능 분석을 실시한 바 
있는데, 검출률은 차량과 사람에서 높게 나타났고, 정확
도는 신호등, 차량, 사람, 가로수 등에서 80% 이상으로 
높게 나타남을 확인했다. 또한, 이러한 결과를 바탕으로 
폐색영역 탐지 및 자동적 폐색영역 처리가 가능하다는 
결론을 내린 바 있다[34].

2.2.7 RNN(Recursive Neural Network)
RNN은 기본적인 ANN 구조에서 이전 시간의 은닉층

의 출력값을 다음 시간의 은닉층의 입력값으로 넣는 경
로가 추가된 형태로, 이전 시간의 결과가 다음 시간에 영
향을 미치는 과정이 끊임없이 반복되는 모델이다. 시간에 
의한 영향을 분석하기 위해 활용되는 모델로 동일한 지
역에 대해 기존 학습 자료 외 신규 자료가 확보되는 경우
와 같이 시간차가 존재하는 자료를 함께 다룰 때 일반적
으로 사용한다. 단, 이전 시간에 의한 영향이 시간이 지날
수록 작아져 어느 정도 지나면 없어지기 때문에 실제로
는 현재 시간에 가까운 시간 자료만 고려해 예측하게 된
다는 문제가 있으며, 이 경우 시간차이가 많이 나는 자료
를 이용한 예측에서는 성능이 떨어지는 것으로 알려져 
있다 [35,36]. 이에 장시간 그 영향을 보존해 기억할 수 
있도록 하는 기술 개발 측면에서 많은 연구가 진행 중이다. 

이상의 다양한 학습기반 객체 탐지 알고리즘 중 영상
의 학습을 위한 딥러닝 모델로 가장 널리 활용되는 것은 
CNN이다. CNN은 기본적으로 광학영상을 학습시켜 딥
러닝을 수행하기 위해 개발되었기 때문에 드론, UAV와 
같은 다양한 항체에 탑재된 센서로부터 취득된 영상을 
학습데이터로 사용한다면 도심지에서 폐색지역을 탐지 
및 보완하는데 있어 활용할 수 있을 것으로 판단된다. 특
히, 가장 최신 모델인 Mask R-CNN은 픽셀 레벨의 위치
정확도로 객체를 구분할 수 있는 수준이다. 

단, 이러한 딥러닝 기반의 분류 기술을 적용함에 있어 
최종 탐색 및 분류 성과에 영향을 미치는 것은 모델 학습
에 이용된 영상의 해상도나 정확도, 왜곡 여부이다. 모델 
학습에 사용된 영상과 다른 영상을 이용해 분류를 실시
하거나 해상도가 다른 경우, 촬영 시기가 차이가 많이 나
는 경우에는 현저히 정확도가 떨어지게 된다. 또한, 기하
학적인 변화나 오차에도 큰 영향을 받는다고 알려져 있
다. 즉, 대상 영역 전체에 대해 일반화된 조건이나 모델을 
찾을 수 없어 딥러닝을 기술을 적용하는데 있어서는 여
전히 많은 양의 영상을 학습시켜야 한다는 한계가 존재
하며, 이로 인해 아직까지는 새로 발표된 기술의 적용 가
능성을 점검하거나 적용한 초기 결과를 비교한 정확도 
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분석을 수행하는 단계에 머물러 있다. 

3. 딥러닝 기술을 이용한 드론 영상의 
폐색영역 해결 방안

실감형 공간정보 구축을 위해서는 대상 객체의 폐색 
혹은 적치물이 없는 상태의 벽면 객체 정보가 필요하다. 
이러한 장애요인은 주로 가로수, 차량, 사람, 현수막과 같
은 장애물에 의해 발생된다. 이러한 장애물은 대부분 정
형데이터로 객체를 패턴화하여 딥러닝 기술로 학습데이
터셋으로 지정한다면 폐색을 유발하는 객체의 자동 검출 
및 해결이 가능하다.

학습데이터셋의 정확도에 따라 대상 객체의 추출율과 
정확도는 직접적으로 영향을 받기 때문에 다양한 데이터
를 이용하여 학습데이터셋을 만들어야 한다. 이렇게 패턴
화된 데이터셋을 이용하여 드론 영상의 폐색을 유발하는 
객체를 자동으로 탐지하고 해결할 수 있다.

Fig. 6에 나타낸 객체 검출 작업의 흐름도에 나타낸
다. 드론 혹은 모바일매핑시스템 등에서 구축된 영상을 
대상으로 폐색영역 해결을 실시한다. 이를 위해 객체별 
데이터셋을 사전에 제작하여 폐색을 유발하는 객체에 대
한 검출 및 영역을 자동으로 지정하는 단계를 수행한다. 
폐색을 유발하는 객체는 차량, 현수막, 사람 등과 같은 정
형데이터와 구름, 그림자 등의 비정형데이터로 구분하여 
학습데이터셋을 제작하여 DB로 관리한다. 검출된 폐색
영역을 대상으로 Inpainting 기술을 적용하여 폐색영역
을 해결하고 보정한다.

Fig. 6. Process of object detection 

세부적으로 모의영상을 생성해 폐색영역을 해결함에 
있어 딥러닝 기술의 적용 방안은 다음과 같다. 먼저, 다양
한 형상으로부터 건물 가로수, 차, 신호등, 현수막과 같은 
객체에 대한 학습을 실시한다. 이후 드론에서 획득한 영

상에서 앞서 학습한 데이터를 사용해 건물을 비롯한 객
체를 검출한 뒤 추출한 객체에 대한 폐색영역의 면적 및 
비율을 계산해 모의영상을 생성한 뒤 마스킹하는 것이다. 
이 때, 객체 탐지를 위한 모델은 미리 학습된 COCO 모
델이 있으므로 해당 모델에 포함되지 않은 객체들 (예 : 
현수막)을 선정해 추가 학습 후 활용하여야 한다. Fig. 7
은 드론 기반 영상 촬영 시 발생할 수 있는 폐색영역을 
지형에 의한 경우와 지물에 의한 경우로 나눈 뒤, 딥러닝 
기술을 기반으로 이를 검출하고 마스킹하기 위한 방법을 
개념도 형식으로 정리한 것이다. 

Fig. 7. Concept of occlusion area detection and its 
recovery for the images obtained by drone

위와 같이 딥러닝 기술을 기반으로 모의영상을 생성하
여 채우게 된다면 기존의 수많은 수작업을 대체하는 것
이 가능하다. 이 경우, 인력적, 시간적, 비용적인 효율성
을 극대화할 수 있어 작업 방법의 개선 측면에서도 의의
가 있으며, 나아가 드론 영상을 활용한 3차원 공간정보 
구축 분야의 활성화에도 기여할 수 있으리라 판단된다.

4. 결론

본 연구에서는 실감형 공간정보 구축에서 문제가 되는 
폐색영역을 최소화할 수 있는 방안으로 최신 기술인 딥
러닝 기술의 적용 가능성을 분석하였다. 

먼저, 영상으로부터 객체를 검출하기 위한 알고리즘은 
분류기 기반 탐지 알고리즘인 HOG, AdaBoost부터 기
계학습 모델인 SVM, ANN, 은닉층의 개수를 늘린 딥러
닝 방식의 DNN, CNN, RNN까지 다양하게 개발되고 있
다. 이 중 가장 대표적인 것은 하나 또는 여러개의 컨볼
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루션 레이어와 인공신경망을 CNN으로 영상 부분에 최
적화된 모델이다. R-CNN, Fast R-CNN, Faster 
R-CNN, Mask R-CNN에 이르기까지 단점을 보완하여 
효율적인 처리가 가능하도록 다양한 모델로 고도화되었
으며, 현재도 영상 부분에서 많은 연구가 이루어져 그 효
용성이 가장 높다고 할 수 있다. 

영상의 폐색영역을 해결하기 위한 가장 적합한 알고리
즘은 영상의 여러 개층으로 구분하여 학습시키고 패턴화
하는 CNN 기법이 가장 적합한 것으로 분석된다. 특히 
R-CNN, Mask R-CNN은 영상 탐지 및 분류에 효율적
이며 처리 속도 및 정확도 측면에서 더욱 효율적이다. 

컴퓨터 비전기술의 발달로 실감형 3차원 공간정보에 
대한 수요는 지속적으로 증가할 것이다. 하지만 실감형 
공간정보를 구축하기 위해서는 폐색영역과 같은 문제를 
최단시간에 해결하고 이를 서비스할 수 있는 방안이 필
요하다. 따라서 재촬영 등의 원초적인 방법이 아닌 폐색
을 유발하는 객체를 자동으로 검출하고 이를 해결할 수 
있는 딥러닝 기술은 영상의 폐색영역을 해결하기 위한 
최적의 기술이다.

향후 딥러닝 알고리즘 개발과 다양한 학습데이터셋이 
구축된다면 폐색영역을 해결하기 위한 시간, 인력, 비용
적인 측면에서의 효율성을 높일 수 있으며, 나아가 드론 
영상의 활용도 향상도 기대할 수 있다. 
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