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발표자
프레젠테이션 노트
안녕하세요 2021년 KISTI 연구데이터 분석활용 경진대회 인공지능 부분으로 참여한 슉슈슉팀의 팀장 이종호 입니다.
저희팀은 모두 서울과학기술대학교 대학원 소속이고, 이번대회를 위해 클린도시를 위한 AI 자가학습 기반의 자동신고 시스템을 구축하였습니다.



01. 제안개요 & 팀원소개

02. 제안배경 & 활용 Dataset

03. 주요제안내용

04. Jupyter Lab 시연

06. 기대효과

Contents

05. 향후발전방향

발표자
프레젠테이션 노트
발표는 다음과 같이 제안개요와 팀소개, 제안배경과 활용 dataset을 소개해드리고
주요제안내용에 대한 설명과 Jupyterlab 시연을 한후 
마지막으로 향후 발전방향과 기대효과 순으로 진행하겠습니다.



제안개요 & 팀원소개
01

발표자
프레젠테이션 노트
첫번째 제안 개요와 팀원소개 입니다.



1-1) 팀원소개
1. 제안 개요 & 팀원소개

지도교수: 김현

박사과정: 이승일, 신진

석사과정: 이종호, 기수빈

논문 특허 수상경력

18 5 21

발표자
프레젠테이션 노트
저희팀은 서울과기대 IDSL소속 연구원으로 김현교수님의 지도하에 박사과정 2명과 석사과정 2명으로 이루어져있습니다.
특히 저희는 인공지능 관련논문 18편, 특허 출원 5건, 수상경력 21건으로 감히 이 분야의 전문가라고 말씀드리고싶습니다.



1-2) 제안개요
1. 제안 개요 & 팀원소개

• 제안 목적

안전하고쾌적한 도로환경과정확한 도로 상태파악을

위한 신고 시스템구축

자율 주행을위한 인공지능학습용 Dataset
보완 및 생성

• 문제 해결을 위한 IDEA
도로 유지 보수를위해 포트홀, 크랙, 불량 스피드범프 등을 인공지능을통해검출하여

실시간으로도로 상태파악 및 신고

Uncertainty-Aware Self Supervised Learning을통해 정확한 Auto Labeling

발표자
프레젠테이션 노트
저희팀은 그중에서도 자율주행관련 인공지능을 많이 연구해왔는데요, 자율주행이 보편화 되려면 모두 알다시피 안전하고 쾌적한 도로환경 구축과 방대한 양의 데이터셋이 필수적입니다.
따라서 정확한 도로 상태를 파악하기 위한 신고시스템을 구축하는 것과 자율주행을위한 데이터셋의 보완 및 생성을 목표로 하였습니다.
이러한 목표를 이루기 위해서 저희는 도로유지보수를 위해 포트홀,크랙,불량 스피드범트 등을 인공지능으로 검출하여 실시간으로 도로상태를 파악하고 신고하는 시스템 구축을 제안합니다.
또한 차별성으론 정확한 데이터셋을 자동으로 만들어주기 위한 Uncertainty-Aware Self-supervised Learning이 있습니다.



제안배경 & 활용데이터셋
02

발표자
프레젠테이션 노트
그럼 이러한 아이디어는 어떻게 나오게됐으며 저희는 어떤 데이터셋을 활용했을까요??



2. 제안 배경 & 활용데이터셋

우리는 도로에서 얼마나 많은 시간을 보낼까요?

발표자
프레젠테이션 노트
혹시 우리가 1년동안 도로 위에서 소비하는 시간이 대략 몇시간정도 되는지 아십니까?
한국도로공사의 연구에 따르면 우리는 일년에 1,000시간 이상을 이동을 위해 도로에서 소비한다고 합니다. 무려 40일이 넘는 시간인데요,
저희의 편안하고 안전한 이동을 방해하는 요인이 여러가지가 있는데, 그중에 하나가 바로 고르지 못한 노면상태입니다.




2-1) 연도별포트홀/크랙발생현황
2. 제안 배경 & 활용데이터셋

[출처: 행정 안전부 / 단위: 건]

발표자
프레젠테이션 노트
도로위의 지뢰라고 불리는 포트홀을 보신적 있으신가요? 아마 운전중 직접 겪어보신분들도 만다고 생각되는데요, 포트홀은 아스팔트 포장이 손상을 받아 생기는 구멍으로 싱크홀에 비해 구멍이 깊지는 않지만 발견하기가 어려워서 불쾌한 승차감과 타이어가 펑크를 유발 등 우리에게 많은 피해를 주고 있습니다.
무려 국내에서만 연간 2만개 이상의 포트홀이 발생하고 있고, 폭우로 아스팔트가 약해진 상태에서 많은 차량이 지나다니게 되는 곳이라면 더욱 더 포트홀이 발생하기 쉬워집니다.
2019년 서울시에서는 장마기간 10일동안 7천여개의 포트홀이 발생했다고 보고했고,
최근에는 지구온난화 영향으로 스콜같은 국지성 집중호우가 꾸준히 증하기 떄문에 연도별 포트홀 발생 현황은 다음과 같이 꾸준히 증가하는 추세입니다.





레이저 스캐닝 기반 탐지

장점: 3차원으로정확하게측정가능

단점: 특수장비필요, 값비싼비용

장점: 3차원으로정확하게측정가능

단점: 특수장비필요, 값비싼비용

진동 계측 기반 탐지 영상인식기반탐지

2-2) 현재관측방법
2. 제안 배경 & 활용데이터셋

장점: 비용이저렴함

단점: 바퀴에닿지않으면측정불가,
면적측정불가

장점: 저렴하게넓은구역을측정가능
면적측정가능

단점: 최점단인공지능기술필요

방대한양의데이터셋필요

발표자
프레젠테이션 노트
그럼 지금은 이런 포트홀과 아스팔트 크랙들을 어떻게 탐지하고있을까요? 첫번쨰는 레이저 스캐닝 기반 탐지입니다. 3차원으로 정확한 측정이 가능하지만 아주 고가의 특수장비가 필요한데다 이동하는 속도도 상당히 느립니다.
두번쨰는 진동계측기반 탐지인데요, 일반 차량에 장비를 설치해 비교적 비용이 저렴하다는 장점이 있지만 바퀴에 직접 닿지 않는 부분은 측정이 불가하고 노이즈가 많아 정확도가 떨어진다는 단점이 있습니다.
마지막으로는 영상인식기반 탐지방법입니다. 이건 카메라만 있으면 가능하기 때문에 비용도 저렴하고 넓은구역을 정확하게 측정하는것도 가능합니다. 



2-2) 영상인식기반탐지
2. 제안 배경 & 활용데이터셋

인공지능을통한영상인식기반탐지방법

Input Image Output Image

발표자
프레젠테이션 노트
영상인식 기반 탐지 방법은 다음과 같은 프로세스로 진행됩니다. Input image를 넣어주면 인공지능이 이를 계산해 내가 원하는 결과를 돌려줍니다.
하지만 인공지능만 있으면 만사OK일까요? �아닙니다 이를 위해선 방대한 양의 데이터셋이 필수적이지만 처음 데이터셋을 구축하는것은 많은 비용을 필요로 하죠
하지만 이제 저희는 KISTI의 인공지능 데이터셋 덕분에 이런 첨단 기술을 도입하는 것이 가능해졌습니다.



2-3) KISTI 데이터셋
2. 제안 배경 & 활용데이터셋

대전시도로영상객체인식데이터셋 Image: 8.6만장, Class: 13종

KISTI가 자체적으로 수집한 도로영상 비디오를 활용한 영상객체 인식용 학습데이터

발표자
프레젠테이션 노트
바로 KISTI의 대전시 도로영상 객체인식 데이터셋인데요, KISTI가 자체적으로 수집한 도로영상 비디오를 활용한 영상객체 인식용 학습데이터로 약 8.8만장의 이미지와 13가지의 class를 가지고있고 객체마다 masking된 정보는 오른쪽과 같은 annotation 파일을 통해 제공됩니다.



2-3) KISTI 데이터셋
2. 제안 배경 & 활용데이터셋

Class(13): Car, Bus, Small truck, Large truck, Bike, Person, Cone, 
Speed bump, Pothole, Crack, Manhole, Face, License plate

대전시도로영상객체인식데이터셋 Class Histogram

발표자
프레젠테이션 노트
그리고 이 데이터셋 class의 histogram을 뽑아보면 자동차와 번호판의 개수가 압도적으로 많은것을 알 수 있는데요, 조금 불균형한 감이 있지만 도로위에는 자동차가 자장 많은 것이 당연합니다.



2-4) 민간데이터셋
2. 제안 배경 & 활용데이터셋

MS COCO 2020 
Object Detection/Segmentation Dataset Image: 11.8만장, Class: 80종

발표자
프레젠테이션 노트
저희는 이런 KISTI 데이터셋을 인공지능 모델에 학습하기 전에 MSCOCO dataset이라는 것으로 pre-train을 시켰습니다.
이런 방법을 사용하면 인공지능이 처음부터 아무것도 모르는 상태에서 학습을 했을떄보다 더 정확하고 빠른 학습을 가능하게 해줍니다.



주요제안내용
03

발표자
프레젠테이션 노트
그럼 이제 저희의 주요 제안내용을 들어보시죠



3-1) 시스템구조도
3. 주요 제안 내용

Front end
(Web/App)

Back end 
(KISTI Server)

DB
(KISTI & Auto 

Labeled Dataset)

Deep Learning 
Model

(GPU Server)

개인정보 비식별화

Streaming
(공무수행차량)

Black Box
(일반차량)

Supervised Learning
(using KISTI Dataset)

검출 Data

영상 검출 결과

& Self-Supervised Learning
(for Auto Labeled Dataset)

발표자
프레젠테이션 노트
가운데 네모박스가 KISTI 서버인데요, 우선 제공된 DB에 있는 KISTI dataset을 통해 GPU 서버에서 저희의 인공지능 모델을 학습시킵니다.




3-1) 시스템구조도
3. 주요 제안 내용

Front end
(Web/App)

Back end 
(KISTI Server)

DB
(KISTI & Auto 

Labeled Dataset)

Deep Learning 
Model

(GPU Server)

개인정보 비식별화

Streaming
(공무수행차량)

Black Box
(일반차량)

Supervised Learning
(using KISTI Dataset)

검출 Data

영상 검출 결과

& Self-Supervised Learning
(for Auto Labeled Dataset)

발표자
프레젠테이션 노트
그리고 공무수행차량의 streaming영상 또는 블랙박스에 기록된 영상을 KISTI 서버에 받아오게 됩니다.
이러한 정보들은 개인정보가 비식별화된 채로 DB에 저장되게 됩니다.
그리고 곧바로 GPU서버에 전송되어 문제상황 검출을 위한 inference가 진행되고, 영상에서 문제상황이 검출됐을떄에는 경찰청이나 대전시같은 지차체에 바로 알림을 줄 수 있습니다.



3-2) 우수성
3. 주요 제안 내용

1. 높은정확도 & 빠른 FPS

mAP50 = 64.06%(box), 63.01%(mask) 
mAP50:95 = 46.79%(box), 43.89%(mask)
FPS = 35(RTX 2080ti)

발표자
프레젠테이션 노트
저희가 사용한 모델은 KISTI 데이터셋의 instance segmentation task에서 높은 정확도와 빠른 속도를 자랑합니다.
이쪽 분야를 아시는 분들이라면 segmentation의 mAP가 60%가 넘는다는것은 상당히 높은 수치라는걸 아시겠지만, 저희의 우수성을 어필하기 위해 다른 benchmark와 비교하자면
전세계에서 자율주행용 데이터셋으로 유명한 Cityscape dataset에서도 수많은 모델들이 40% 안팍의 성능을 내고 있다는 점을 참고해주시면 감사할 것 같습니다.



3-2) 우수성
3. 주요 제안 내용

2. Self-Supervised Learning
[2-1] 인공지능 모델의 지속적인 성능 향상

Input Image Output Image

Self-Supervised Learning

Uncertainty-Aware

발표자
프레젠테이션 노트
그리고 저희는 모델을 단순히 지도학습 시킨것이 아닙니다.
바로 Uncertainty-aware한 self-supervised learning을 통해서 인공지능 모델이 라벨링 되지 않은 이미지를 봤을떄에도 지속적싱 성능 향상이 가능하도록 하였고



3-2) 우수성
3. 주요 제안 내용

2. Self-Supervised Learning
[2-2] DataSet 자동 제작으로 획기적인 비용 절감 가능

Input Image Output Image

Self-Supervised Learning

Uncertainty-Aware

발표자
프레젠테이션 노트
Auto-labeling을 통해 dataset을 자동 제작하여 획기적인 비용 절감을 가능하도록 하였습니다.



3-2) 우수성
3. 주요 제안 내용

Uncertainty-Aware Self-Supervised Learning

Base Line Uncertainty-Aware 

Uncertainty(불확실성)
Gaussian 
Modeling

발표자
프레젠테이션 노트
그러면 과연 인공지능이 어떻게 라벨링 되지 않은 데이터를 보고 학습을 했고, 데이터셋을 자동으로 만드는 것이 가능했을지에 대해서 설명해드리겠습니다.
바로 저희는 Uncertainty라는 개념을 도입하였는데요, 오른쪽 그래프를 예시로 들어드리면 초록선이 실제 데이터고 빨간선이 모델이 예측한 값이라는 것을 확인할 수 있습니다.
기존에는 이렇게 모델이 예측할떄는 하나의 값만을 이용했지만 uncertainty라는 불확실성을 이용하면 하나의 값이 아닌 분홍색 영역인 예측의 가우시안 분포를 알수있습니다.
이러한 uncertainty 구간이 작을수록 더 정확한 예측이라고 보시면 되는데요, 쉽지만은 않은 개념이라 자세한 설명은 부록에 넣어두었으니 Q&A시간에 더 자세히 말씁드리곘습니다.
결국 모델이 얼마나 정확히 예측했는지를 알면 왼쪽그림과 같이 confidence score는 높아도 잘못 예측한 것을 지울 수 이고 오른쪽 타원에 보이다시피 더욱 정확한 영역의 masking이 가능합니다.



3-2) 우수성
3. 주요 제안 내용

2. Self-Supervised Training
[2-2] 부정확한 Annotation 보완 가능

Crack  Car 
잘못된 Labeling

Polygon  2points 
잘못된 Segmentation

발표자
프레젠테이션 노트
이러한 방법을 활용하면 기존 dataset에서 잘못된점도 보완할 수 있는데요, KISTI dataset을 보시면 아무래도 사람이 하는 일이다 보니 라벨링이 잘못된것들이 상당수 있었습니다.
원래는 민트색으로 라벨링되어있어야할 crack이 car로 잘못 분류되어있는것도 있었고, masking영역의 경우 최소한 3개의 점으로 된 도형이 필요한데 단순이 점 2개만을 찍은경우도 꽤 많았습니다.



3-2) 우수성
3. 주요 제안 내용

2. Self-Supervised Training
[2-2] 부정확한 Annotation 보완 가능

411.jpg  
~ 

479.jpg

70장 연속으로 Annotation X

발표자
프레젠테이션 노트
그리고 더 놀라웠던것은 정차중에 대기하고있는 영상 70장이 연속으로 마스킹이 되지 않은것들도 보였습니다. 이럴경우 인공지능학습에 상당한 문제를 야기하는데요,
예를들어 인공지능이 이런 영상에서 앞에있는 것은 자동차라고 예측을해도 정답지는 계속 그건 틀렸다라고 패널티를 주게되 인공지능은 혼란을 겪고 성능이 하락하게 됩니다.
저희는 이부분은 auto-labeling을 통해 상당수 해결할수있었습니다.



3-2) 우수성
3. 주요 제안 내용

3. Copy & Paste Augmentation
[2-3] Class Imbalance 문제 해결

Augmented Class Histogram

부족한 Class Annotation 증량

Original Class Histogram

발표자
프레젠테이션 노트
그리고 앞서 보여드린 class의 경우에도 자동차는 수십만개가 있는데 포트홀을 80개, crack은 1000여개밖에 없어 최근 핫한 기법인 copy&paste augmentation을 적용해 class imbalance 문제를 해결했습니다.
이렇게 해서 저희는 모델을 높은 정확도로 학습시키는 것이 가능했습니다. 




3-2) 우수성
3. 주요 제안 내용

3. 실시간도로상태관리 (GPS 좌표이용)
Crack/Pothole Heatmap Dataset Heatmap

KISTI 앞

성전천 앞



Jupyter Lab 시연
04



4) Jupyter Lab 시연(재현성) 
4. Jupyter Lab 시연

https://54.210.135.215:33334/

Demo.ipynb 확인

https://54.210.135.215:33334/


향후발전방향
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5-1) 기상데이터를활용한예측시스템
5. 향후 방전 방향

Front end
(Web/App)

Back end 
(KISTI Server)

DB
(KISTI & Auto 

Labeled Dataset )

Deep Learning 
Model

(GPU Server)

개인정보비식별화

Streaming
(공무수행차량)

Black Box
(일반차량)

Supervised Learning &
(using KISTI Dataset)

Self-Supervised Learning
(using Auto Labeled Dataset)

예측Data

문제 상황 예측

Auto Labeling

기상 데이터



5-2) 교통법규위반단속
5. 향후 방전 방향

과적 차량 단속불법 주정차검출

오토바이인도 주행 단속 오토바이번호판 미부착다발 구역 적발



기대효과
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6) 기대효과
6. 기대효과

• AI 자동 신고 시스템을 통해 적은 비용으로 쾌적한 도로 상태 관리 가능

• Self-Supervised Learning를 통한 데이터셋 제작 비용 대폭 감축 및

기존 KISTI Dataset 품질 향상

• Uncertainty-Aware한 Confidence Score를 적용하여 정확한 추론 결과 도출

• Copy&Paste Augmentation기법을 통한 Class Imbalance 문제 해결

• 기상데이터와 연계하여 우천시 포트홀/크랙 발생 위치 예측

• 교통 법규 위반 단속



Thank you



What is Uncertainty in DeepLearning?
Appendix

1. Gaussian Modeling
- Prediction head를 가우시안모델링하여추출한 분산값을 uncertainty로활용

- 기존 베르누이분포를 따르는픽셀들은값에 따라 단일 분산값을가지게됨 (그림 2 실선)
- 가우시안모델링을할 경우픽셀들은같은 score 값을 가지더라도다른분산값을 가지게되며 이를 불확

실성의지표로 삼을 수 있음

- 정확한 pseudo-label data를 위해 추출한 uncertainty를 inference 과정에 후처리하여 사용

그림 1. 전체 네트워크의 구조 그림 2. score와 u.c의 관계

발표자
프레젠테이션 노트
딥러닝이 정확하다고 알고있지만 
Prediction head부분을 가우시안 모델링해서 결과값의 평균을 예측값으로 사용하고 분산값은 uncertaint로 활용
기존 segm.의 mask는 베르누이 분포를 따르는데, 이경우에는 그림2의 실선으로 나타냈듯이 하나의 score값마다 하나의 분산값을 가지게 된다
그 하나의 분산값을 가지기 때문에 uncertainty를 판단할수 없다.
그래서 우리는 gausiian모델링을 하고 그럴 경우에ㅐ 각 픽셀마다 스코어가 같더라도 다른 분산값을 가지게된다. 그리고 그 분산값을 얼마나 불확실한지에 대한 지표로 삼을수있다.
우리는 수도 레이블이 메인아이디어였는데 이 데이터를 더 정확하게 치기위해 언썰턴티를 후처리해서 사용



What is Uncertainty in DeepLearning?
Appendix

2. Post-Processing (1)
- 네트워크에서 높은 score로 판단한 결과들이 사실 그렇지 않은 경우들이 많이 존재 (그림 1)

- 검출 결과와 GT가 얼마나 일치하는지에 대한 지표인 MaskIoU와 Uncertainty는 역관계를 가짐 (그림2a)

- 객체 마다의 uncertainty를 사용해 score에 페널티를 부여하며 결과와 score 간의 불일치를 줄임

- pseudo-labeling 시 confidence score와 uncertainty를 함께 사용해 필터링 한다면

더욱 신뢰도 높은 검출 결과만을 labeling할 수 있음

그림 1. 검출 결과와 score 간의 불일치 예시 그림 2. u.c와 MaskIoU, score의 관계
<L. Huang et. al., “Mask scoring r-cnn”>



What is Uncertainty in DeepLearning?
Appendix

2. Post-Processing (2)
- Score process를 통해 신뢰도 높은 결과만 필터링 하지만 검출 결과와 score 간의 불일치를 줄일 뿐

검출 결과가 더 정확해지지는 않음

- 모든 픽셀에 대한 uncertainty를 추출하고 pixel-wise 처리한다면 더욱 정확한 결과를 얻을 수 있음

- 잘못 검출된 픽셀들(그림 2, FP, FN)에 대해 후처리 하여 FN 픽셀에는 reward, FP 픽셀에는 penalty 부여

- 불완전한 픽셀을 보완하여 pseudo-labeling 수행

그림 1. 검출 결과와 uncertainty map을 통한 후처리 결과 그림 2. score와 u.c의 관계



3-1) 시스템구조도
3. 주요 제안 내용

Front end
(Web/App)

Back end 

DB

Deep Learning 
Model

(GPU Server)

개인정보 비식별화

Streaming
(공무수행차량)

Black Box
(일반차량)

Supervised Learning
(using Dataton Dataset)

검출 Data

영상 분석 결과

& Self-Supervised Learning
(for Auto Labeled Dataset)

발표자
프레젠테이션 노트
가운데 네모박스가 KISTI 서버인데요, 우선 제공된 DB에 있는 KISTI dataset을 통해 GPU 서버에서 저희의 인공지능 모델을 학습시킵니다.



	슬라이드 번호 1
	01. 제안 개요 & 팀원 소개
	슬라이드 번호 3
	슬라이드 번호 4
	슬라이드 번호 5
	슬라이드 번호 6
	슬라이드 번호 7
	슬라이드 번호 8
	슬라이드 번호 9
	슬라이드 번호 10
	슬라이드 번호 11
	슬라이드 번호 12
	슬라이드 번호 13
	슬라이드 번호 14
	슬라이드 번호 15
	슬라이드 번호 16
	슬라이드 번호 17
	슬라이드 번호 18
	슬라이드 번호 19
	슬라이드 번호 20
	슬라이드 번호 21
	슬라이드 번호 22
	슬라이드 번호 23
	슬라이드 번호 24
	슬라이드 번호 25
	슬라이드 번호 26
	슬라이드 번호 27
	슬라이드 번호 28
	슬라이드 번호 29
	슬라이드 번호 30
	슬라이드 번호 31
	슬라이드 번호 32
	슬라이드 번호 33
	슬라이드 번호 34
	슬라이드 번호 35
	슬라이드 번호 36

