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ResNet 알고리즘을 이용한 가로수 객체의 폐색영역 검출 및 해결
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요  약  국토를 효율적으로 관리하고 도시문제를 과학적으로 해결하기 위해 최근 스마트시티, 디지털트윈 등 3차원 공간
정보 관련 기술이 급격하게 발전하고 있다. 이러한 3차원 공간정보 구축은 주로 영상정보를 이용하여 객체를 3차원 입체
화하고 실감형 영상인 텍스처링 영상을 추출하여 객체벽면에 영상을 부여하는 방식으로 수행된다. 하지만 객체 주변의
다양한 요인으로 인해 텍스처링 영상에서는 필연적으로 폐색영역이 발생한다. 이에 본 연구에서는 최근 기술인 딥러닝
기술 중에서 ResNet 알고리즘을 이용하여 건물 폐색을 유발하는 가로수에 대한 데이터셋을 만들고 이에 대한 해결방안
을 제시하고자 한다. 연구결과 ResNet 알고리즘의 공간정보 적용 가능성을 판단하고 이를 적용한 레이블링 생성 SW
개발하여 실제 가로수를 대상으로 데이터셋을 구축하였다. 구축된 데이터셋을 텍스처링 영상에 적용하여 정확도와 재현
율로 검출능력을 분석하였다. 분석결과를 위해 딥러닝 분야에서 많이 사용되고 있는 정밀도와 재현율을 이용한 F값을
적용하였으며 가로수 단일 객체가 포함된 건물의 측면부 영상과 경사 영상에 대해서는 높은 F값을 도출하여 우수한 성과
를 확인하였으나, 같은 해상도를 가진 건물 전면부 영상에서는 그림자 등의 요인으로 F값이 낮음을 확인하였다. 

Abstract  The technologies of 3D spatial information, such as Smart City and Digital Twins, are 
developing rapidly for managing land and solving urban problems scientifically. In this construction of
3D spatial information, an object using aerial photo images is built as a digital DB. Realistically, the task
of extracting a texturing image, which is an actual image of the object wall, and attaching an image to 
the object wall are important. On the other hand, occluded areas occur in the texturing image. In this
study, the ResNet algorithm in deep learning technologies was tested to solve these problems. A dataset 
was constructed, and the street tree was detected using the ResNet algorithm. The ability of the ResNet 
algorithm to detect the street tree was dependent on the brightness of the image. The ResNet algorithm 
can detect the street tree in an image with side and inclination angles.
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1. 서론

각종 센서 기술의 발전과 더불어 공간정보 분석기술이 
발전됨에 따라 실세계를 디지털형태의 가상세계로 구축
하고 서비스하고 있다. 이러한 가상세계 구현은 정밀하고 
실감형 공간정보에 기반하여 3차원 공간정보를 구축하고 
서비스하여야 한다. 이렇게 구축된 3차원 공간정보는 
VR, AR, Digital Twin 등의 형태로 서비스되며 스마트
시티, 스마트팜, 스마트팩토리 등의 새로운 디지털 인프
라로 활용되고 있다[1-3]. 특히 대한민국은 세계최고 수
준의 전자정보 인프라 및 서비스의 강점을 가지고 있으
며, 이러한 디지털 인프라 구축과 서비스를 위한 기술혁
신사업을 지속적으로 추진하고 있다.

실감형 3차원 공간정보 구축 및 서비스의 핵심 기술은 
객체의 실감형 영상을 취득하고 이를 객체 벽면에 부여
하는 텍스처링 영상 관련 기술이다. 텍스처링 영상을 취
득하기 위해 지상 혹은 공중에서 다양한 카메라를 이용
하여 텍스처링 영상을 취득하고 있다. 하지만 현실세계에
서는 객체 주변의 현수막, 가로수, 차량 등의 다양한 적치
물이 존재하며 이로 인해 텍스처링 영상의 실감을 저하
시키는 원인으로 작용한다.

이에 본 연구에서는 딥러닝 기법중에서 ResNet 알고
리즘을 적용하여 폐색영역을 유발하는 가로수 객체의 데
이터셋을 만들고 이를 자동으로 검출하는 기술을 개발하
였다. 검출된 가로수 객체에 대한 현장실험 결과를 바탕
으로 ResNet 데이터셋 결과를 평가하였으며 향후 공간
정보 적용 가능성에 대한 분석을 실시하였다.

2. ResNet 알고리즘

2.1 딥러닝을 이용한 공간정보 분석기법
최근 다양한 분야에서 딥러닝 연구가 활발하게 진행되고 

있으며 특히 영상 대상으로 Detection 및 Segmentation 
기법이 주목받고 있다[4].

일반적으로 영상 분석 딥러닝 기법은 픽셀별로 어떠한 
카테고리에 속하는지 알려주는 Semantic Segmentation 
기법, 객체별로 어떠한 카테고리에 속하는지 바운딩박스 
형태로 찾아내는 Object Detection 기법, Object 
Detection의 바운딩박스 안에서 객체를 마스킹하여 찾
아내는 Instance Segmentation 기법으로 나누어져 있다.

공간정보 분야에서는 드론, 광학, 위성, 초분광 등 여
러 영상 데이터를 사용하고 있으며, 딥러닝을 이용한 공

간정보 분석은 주로 대상 객체 내의 밝기값 차이와 특정
밴드를 적용하여 객체의 특징을 추출하고 이를 인공신경
망 형태로 분류하여 데이터셋을 만들어 토지피복분류, 변
화탐지, 산불 모니터링, 해양감시, 임상도, 작황 상태 분
석 등의 연구가 진행되고 있다[5-9].

이를 위해 대상 영역을 일정 크기의 셀로 분할하고 각 
셀마다 특징을 추출하는 방식에 따라 형태에 따라 
HOG(Histogram of Oriented Gradients), 
AdaBoost(Adaptive와 boosting 결합), SVM(Support 
Vector Machine), ANN(Artificial Neural Network), 
DNN(Deep Neural Network), CNN(Convolution 
Neural Network), GoogLeNet, VggNet, ResNet, 
R-CNN(Region with CNN), RNN(Recursive Neural 
Network) 등이 사용된다[10-14].

Fig. 1. Networks of DNN 

영상 처리에서 가장 많이 사용되는 딥러닝 알고리즘은 
CNN 기법이 가장 많이 사용되고 있으며, 그 이유는 영
상분류에서 심층신경망의 학습시간, 영상의 변수 등에 대
해 효율적으로 대응이 가능하기 때문이다. 또한, CNN 
기법의 향상으로 ResNet 기법의 경우에는 비정형 객체
에 대한 검출률이 높았으며, 이는 폐색영역 자동 검출 및 
해결방안이 가능함을 시사한다.

2.2 ResNet 알고리즘 특징
기존 CNN 구조에서 단순히 네트워크층을 깊게 생성

할 때 일정 깊이에 이르면 Vanishing graient이 발생하
여 학습이 제대로 되지 않거나 학습 속도가 느려지게 되
며 딥러닝 성능의 한계점이 나타나게 된다. 

ResNet은 이러한 한계점을 Residual Block 방식을 
사용하여 문제를 해결하였고 그 결과 2015년도 
ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual Recognition 
Challenge)에서 3.6% 분류 오차율로 우수한 성능을 보
여주며 우승을 차지하였다.
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Fig. 2. VGGNet, Plain CNN and ResNet structure

Fig.2는 VGGNet과 일반 CNN, ResNet의 구조를 비
교하여 나타낸 그림이다. 

ResNet은 기본적으로 VGGNet의 구조를 뼈대로 하
며 VGGNet보다 8배 깊은 152계층의 네트워크 구조를 
지니고 있으며 기존의 CNN 망과 차이가 있다면 입력값
을 출력값에 더해줄 수 있도록 지름길(shortcut)을 하나 
만들어 주는 Residual Block 방식을 사용하였다.

Fig. 3. plain network and Residual Block of ResNet

Fig.3은 일반적인 네트워크와 ResNet의 Residual 
Block방식을 나타낸다. 일반적인 네트워크 방식은 layer
에 입력 가 들어왔을 때 2개의 weight layer를 거쳐 
출력 가 나오는 방식이라면 ResNet의 Residual 
Block은 layer에 가 들어왔을 때 출력 하는 곳으로 바
로 연결시키는 Shortcut Connection을 사용하여 
 로 기존 모델의 출력값보다 나은 성능을 나타
내는 방식이다. 이 구조는 출력층에 가 저해지는 연상
량 증가를 제외하면 파라미터의 수가 증가하지 않고 레
이어와 레이어 사이를 건너 연산하기 때문에 학습시간 
또한 단축된다[15].

즉, Residual Block방식을 사용함으로써 더욱 깊은 
네트워크층을 사용하여 효율적으로 학습 가능한 딥러닝 
구조를 나타내고 있다.

3. ResNet 알고리즘 가로수 Dataset 구축 

3.1 드론 촬영 및 3차원 공간정보 구축
ResNet 알고리즘을 이용한 가로수 객체의 탐색능력

을 확인하기 위하여 드론을 이용한 3차원 공간정보 구축
과 대상 객체의 텍스처링 영상을 제작하였다. 사용된 드
론의 기체는 국내 드론 개발업체에서 제작한 회전익 기
체이며 촬영고도는 150m로 GSD(Ground Sample 
Distance) 3cm급으로 촬영하였다. 대상객체는 여의도 
지역에 위치한 초등학교를 대상으로 드론 촬영을 실시하
였으며, 초등학교를 대상 객체로 선정한 이유는 텍스처링 
영상에서 벽면이 일정한 패턴과 형상을 가지고 있기 때
문에 가로수 객체의 인지와 복원에도 유리하기 때문이다. 

드론으로 촬영한 영상은 드론 영상처리 소프트웨어인 
Pix4Dmapper를 통해 정사영상과 3차원 공간정보를 생
성하였다.
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객체의 3차원 공간정보는 객체의 벽면별로 텍스처링 
영상을 제작하여 TreeMap 형태로 영상DB를 구축하였다.

Equipment Details

Drone Model : SISTECH K-Mapper
Flight height : 150m

Camera

Model : SONY ILCE-6000
Sensor : RGB 
Focal length : 20mm
GSD : 3cm

Table 1. Research equipment details

3.2 가로수로 인한 폐색영역 발생
구축된 3차원 공간정보는 실감형 느낌을 부여하기 위

하여 실제 객체의 면 부분에 대한 영상을 추출하여 구축
된 3차원 공간정보의 면에 실감형 영상을 부여한다. 하지
만 이러한 실감형 영상은 주로 광학카메라로 촬영하여 
주로 항공기와 드론에 탑재하여 촬영한다. 이러한 광학영
상은 카메라의 중심투영과 촬영각도로 인하여 객체의 벽
면 일부가 가리워지는 폐색영역이 필연적으로 발생한다.

이러한 폐색영역을 유발하는 인자는 주로 차량, 현수
막, 간판, 사람 등과 같이 정형화할 수 있는 객체와 구름, 
그림자, 가로수 등과 같이 촬영시간과 위치에 따라 변화
는 비정형 데이터로 구분할 수 있다.

이에 본 연구에서는 Fig. 4와 같이 건물에서 가장 많
은 폐색영역을 유발하는 가로수를 대상으로 선정하였으
며 ResNet 알고리즘을 적용하고 이에 대한 분석하고자 
한다.

Fig. 4. Occurrence area of obstruction of 
street trees

3.3 ResNet 가로수 데이터셋 구축
딥러닝 연구에서 영상 검출 성능을 높이기 위해 학습

데이터셋 생성하는 것 또한 중요한 과제이며, 정확한 폐

색영역 검출을 위해 가로수 학습데이터셋을 제작하였다.

Fig. 5. Dataset original image

Fig.5는 가로수 학습 데이터셋을 구축하기 위한 원본 
영상 샘플을 나타내었으며, 학습 데이터셋 원본 영상은 
다양한 종류의 가로수를 대상으로 구글, Flicker, 네이버
에서 총 600장의 영상을 수집하였다.

Fig. 6. Labeling operation

Fig.6은 레이블링 작업을 위한 SW를 나타내며 수집한 
개별 영상마다 학습 관심 영역인 가로수를 브러쉬 형태
의 도구를 사용하여 픽셀을 설정하여 레이블링된 작업을 
하고 레이블링 작업을 마친 파일은 .json 형식으로 저장
할 수 있는 기능이 있다. 이 레이블링 SW는 학습시킬 영
상과 그 영상 안에 학습시킬 객체의 정보를 저장하여 학
습데이터셋을 구축하기 위한 데이터를 제공한다. 

이후 데이터셋 원본 영상과 레이블링 파일을 사용하여 
ResNet 기반으로 학습을 시켜 가로수 학습 데이터셋을 
구축하였다.
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4. ResNet 알고리즘 적용 및 평가

4.1 ResNet 적용결과
ResNet을 이용한 가로수 데이터셋을 실제 드론으로 

촬영된 영상에 대한 적용 및 평가를 실시하였다. 텍스처
링 영상에서 폐색영역을 유발하는 가로수에 대한 검출을 
실시하였으며, 실험목적은 ResNet 알고리즘을 이용한 
가로수 탐지가능성과 촬영각도 및 환경에 다른 드론 영
상에서 가로수에 의한 폐색영역을 탐지라고 이를 해결하
기 위한 방안 모색이다.

이를 위해 텍스처링 영상에서 가로수 위치가 포함된 
건물 전면부 및 측면부 영상에 대한 비교분석을 실시하
였다. 또한 촬영각도와 영상의 밝기값 등에 대한 비교분
석을 실시하였다.

Fig. 7. Detection Tree in Front of Building Image
A using ResNet Algorithm

Fig. 8. Detection Tree in Side of Building Image B
using ResNet Algorithm

Fig.7과 Fig.8은 ResNet 알고리즘을 이용하여 가로수 
데이터셋을 구축하고 이를 실제 드론 영상을 이용한 텍
스처링 결과에 대한 적용 결과이다. 건물 전면부와 측면
부에 위차한 가로수는 탐지는 가능하였으며, 대략적인 위
치와 형상도 부분적으로 일치하였다. 하지만 가로수의 개
체별 형상화 및 폐색영역 산출에는 다소 불안정한 결과
값을 확인하였다.

Fig. 9. Detection Tree on Photographing Angle 
Image C using ResNet Algorithm

Fig. 10. Detection Tree on Brightness Image D 
using ResNet Algorithm

Fig.9는 촬영각도에 따른 가로수 형태와 이를 검출한 
결과를 나타낸 것이다. 가로수의 촬영각도에는 큰 영향이 
없으며 가로수를 인식할 수 있는 형태와 크기가 중요한 
것으로 사료된다. Fig. 10은 그림자를 포함한 폐색영역에 
대한 가로수 검출 능력을 확인한 것이다. 영상의 밝기값
이 확보되지 못한 상태에서 가로수 탐지능력은 급격히 
떨어짐을 확인하였다.

4.2 ResNet 데이터셋 평가
딥러닝을 이용한 학습모델의 성능을 평가하는 방법으

로 정밀도(Precision)와 재현율(Recall)이 주로 사용된
다. 학습데이터셋을 이용하여 대상 객체의 검출율을 평가
하는 방법으로 검출된 객체의 영상을 Positives로 판단
하고 실제 객체를 True값으로 판단하는 능력을 평가한
다.

Eq. (1)은 검출 객체의 정확도를 평가하는 방법으로 
ResNet을 이용하여 검출된 가로수의 정확도를 평가하는 
식이다. Eq. (2)는 전체 영상에서 검출 객체 능력을 평가
하는 방법으로 주로 학습데이터 모델의 능력으로 평가된
다. 딥러닝을 이용한 영상은 영상 내에서 검출능력 가능
여부와 검출된 객체의 정확도를 동시에 평가하여야 한다. 
이를 위해 Eq. (3)은 이러한 평가를 위한 것이다[16].
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학습모델의 성능은 정밀도와 재현율로 분석하며 객체 
검출률이 우수하기 위해서는 정밀도와 재현율이 둘다 높
은 값을 확보해야 한다. 정밀도는 학습모델을 이용한 객
체의 검출능력을 직관적으로 나타내는 것으로 영상에서 
가로수의 실제 영역을 표시한 것이다. 또한, 재현율은 학
습모델의 신뢰성을 나타낸 것으로 전체 영상에서 가로수
를 탐지한 결과와 학습모델의 능력을 표시한 것이다. 따
라서 딥러닝을 이용한 영상의 능력을 평가하기 위해서는 
학습모델의 신뢰성을 평가하는 재현율과 객체 검출 결과
에 대한 정밀도를 동시에 판단하여야 한다. 

Precision Recall F-Measure
Front of 
Building 0.89 0.37 0.52

Side of 
Building 1 0.76 0.89

Inclination 
Angle 1 0.91 0.95

Dark 
Image 0 0 0

Table 2. Detecting Results of ResNet algorithm

본 실험에서는 총 4장의 샘플 영상을 이용하여 딥러닝 
학습데이터를 이용한 가로수 검출 능력을 확인하였다. 검
출능력을 최종적으로 평가하기 위한 F-Measure를 산출
하였으며 건물의 측면 가로수 영상과 경사각으로 촬영된 
영상의 F-Measure 값이 우수하였다. 그 이유는 영상에
서 가로수 객체가 단일로 가장 명확하게 식별가능하기 
때문으로 판단된다. 반면 같은 해상도를 가진 건물 전면
부의 가로수는 많은 가로수 객체와 그림자 등으로 인해 
건물 측면부보다 F값이 다소 낮았다. 또한 전체적으로 밝
기값이 어두운 영상에서는 가로수 객체에 대한 탐지능력
이 떨어짐을 확인하였다. 따라서 ResNet 알고리즘 적용
을 위해서는 영상 내의 대상 객체의 선명도와 밝기값이 
중요한 요인임을 확인하였다. 즉 3차원 공간정보의 폐색
영역 해결을 위한 ResNet 알고리즘 적용을 위해서는 취
득 영상의 해상도와 밝기값이 중요하며 임의로 밝기값을 
조절하여 영상처리를 거쳐 폐색영역 검출률을 높이는 것
이 필요하다.

5. 결론

본 연구는 3D 텍스처에서 발생한 폐색영역을 검출하
기 위해 ResNet 알고리즘을 적용하여 가로수 데이터셋
을 만들고 이를 자동으로 검출하여 결과를 분석하였다. 
이를 드론 영상으로 초등학교를 대상으로 3차원 공간정
보를 구축하고 가로수로 인해 발생한 폐색영역을 대상으
로 하였다.

본 연구에서는 ResNet 알고리즘을 공간정보에 적용
할 수 있는 시스템을 개발하였으며, 600장의 가로수 영
상을 이용하여 ResNet 가로수 데이터셋을 구축하였다. 
구축된 데이터셋을 실제 폐색영역을 유발하는 실험 영상
에 적용하여 가로수의 탐지능력과 결과값을 도출하였다.

가로수 단일 객체가 포함된 건물의 측면부 영상과 경
사 영상에 대해서는 높은 F값을 도출하여 우수한 성과를 
확인하였으나, 같은 해상도를 가진 건물 전면부 영상에서
는 그림자 등의 요인으로 F값이 낮음을 확인하였다. 또한 
영상의 밝기값이 낮은 영상에서는 탐지률이 극격히 낮음
을 확인하였다. 따라서 ResNet 알고리즘은 영상에서 객
체 탐지율은 매우 우수하지만 영상의 밝기값, 그림자 등
의 외부 요인이 영향을 미친다. 따라서 정밀한 3차원 공
간정보 구축을 위해서는 텍스처링 영상의 밝기값, 그림자 
등의 외부요인을 최소화할 필요가 있다.

본 연구는 ResNet 알고리즘을 이용한 가로수 객체의 
탐지에 관한 연구로 향후 실감형 공간정보 구축에서 문
제가 되는 폐색영역을 자동으로 탐지하고 이를 해결할 
수 있는 핵심기술로 자리매김할 것으로 예상된다. 이를 
위해 다양한 객체의 데이터셋 구축과 이를 실제 적용하
는 연구가 지속적으로 필요하다.
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