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요   약 
 

본 논문에서 육안으로도 구별하기 힘든 송전선과 같은 객체가 포함된 송전설비를 효과적으로 검출하는 방법을 
제안한다. 객체 인식 모델에 송전탑 데이터 셋을 학습시켜 송전설비 Region of Interest(ROI)를 추출한다. 송전선 
데이터 셋을 ResNet50 에 학습하고, 추출된 ROI 영상을 Guided Grad-CAM 을 출력한다. 추출된 Guided Grad-
CAM 에 노이즈 제거 후처리를 적용하여 송전설비를 추출한다. 본 논문에서 제안된 기법을 적용할 경우 드론 또는 
UAV 헬기 등에서 촬영된 영상으로 송전설비 유지보수가 가능하다.  

 
1. 서론 
 

한국전력공사에서 발표한 2019 년 한국전력통계에 따르면, 
2018 년 기준 전체 송전선 설비의 총 길이는 약 215,988km, 
지지물의 개수는 종류 구분 없이 42,577 개이다. 이와 같은 송전 
설비의 수치는 시간이 흐를수록 증가하는 추세이다[1]. 송전과 
관련된 설비는 상당히 위험한 설비이기 때문에 사람이 직접 모든 
것에 대해 유지보수를 하는 것에는 위험성이 따른다. 그렇기 
때문에 UAV 헬기 또는 드론을 이용하여 송전선을 촬영하는 등의 
유지보수 기법이 존재한다. 그러나, UAV 헬기의 촬영 결과물은 
그림 1 과 같이 주변 배경의 영향으로 인해 송전설비를 추출하기 
쉽지 않다. 그림 1 의 데이터 셋에 관한 설명은 본 논문의 
4 장에서 설명한다. 

최근 자율 운전 기술의 발달로 선 검출 알고리즘에 관한 

연구가 활발히 진행되고 있다[2, 3]. 선 검출 알고리즘에는 
Canny edge detection, Hough transform 등이 있다. 그러나 위 
언급한 기법은 영상 내의 모든 edge 를 검출하는 기법으로 본 
논문의 초점과 맞지 않는다. 본 논문의 초점과 맞는 송전선 검출 
연구는 다음과 같다. 송전선의 특징을 고려하고, PCNN 필터를 
적용하여 송전선을 검출하는 연구[4]. 드론으로 촬영한 
송전선에서 특징점이 존재하는 경우 같은 곳을 여러 장 촬영한 
데이터를 이용, 에피폴라 라인을 형성하여 송전선 검출한 연구[5]. 
전처리 후 CNN 모델 두 개의 성능을 비교 분석한 연구[6]. 
파노라마 비디오 스티칭 기법을 적용하여 송전선의 각도를 
검출해 늘어짐을 판단하는 연구[7]. 등이 있다. 

본 논문에서 그림 1 과 같은 특징 추출이 어려운 송전설비 
객체 추출을 컴퓨터 비전 처리에 특화된 Convolutional neural 
network(CNN)과 Grad-CAM 과 같은 후처리를 통해 송전설비를 
추출해내는 기법에 관한 설명을 한다. 
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본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 본 논문에서 
이용한 기법인 CAM 기법의 발전 과정과 그에 관한 설명을 
기술한다. 3 절에서 제안하는 영상 내 송전설비 검출기법 시스템에 
관한 설명을 한다. 4 절에서 본 논문에서 이용한 데이터 셋에 관한 
설명을 한다. 5 절에서 Guided Grad-CAM 과 후처리에 관련된 
실험을 한다. 6 절에서 본 논문에 대한 결론을 맺는다. 

 
 

2. 관련연구 
 

2 장에서 본 논문에서 사용한 기법인 CAM 과 CAM 에서 
발전된 기법인 Grad-CAM, Guided Grad-CAM 에 관해 자세히 
기술한다. 

 

2.1 Class Activation Mapping (CAM) 
 

기존의 CNN 해석 기법은 필터단위의 해석이 전부였다. 
이러한 기존의 기법은 얕은 층은 윤곽 정보를 찾고, 깊은 층은 
고차원 특징을 추출한다는 해석이 가능하다. CAM 은 기존의 
기법보다 더욱 직관적으로 CNN 해석을 가능하게 하는 기법이다. 
CAM 은 기존 convolution layer 에 붙은 fully connected 
layer(FC)를 global average pooling (GAP)로 교체 후 fine-
tuning 한다. CAM 을 사용함으로 뉴럴 네트워크가 이미지의 어떤 
부분을 보고 특정 레이블로 판단을 내리는지 알 수 있다. CAM 은 

end-to-end 로 동작한다는 점과 FC 를 GAP 로 바꾸어도 
실험적으로 성능저하가 크게 일어나지 않기 때문에 유용성이 
크다는 장점이 있다. 그러나 CAM 은 FC 를 GAP 로 바꿔야 
한다는 점, GAP 직전의 conv layer 만 쓸 수 있다는 점과 GAP 
뒷단에 있는 dense layer 의 가중치 정보가 필요하므로 
파인튜닝이나 재학습의 과정이 필요하다는 점이 단점이다. 이러한 
단점 때문에 객체 인식을 제외한 visual question answer(VQA), 
이미지 캡셔닝과 같은 다른 테스크에선 CAM 을 적용하기 
어렵다[8]. 

 

2.2 Gradient-weighted Class Activation 
Mapping (Grad-CAM) 

 
CAM 의 단점을 보완하기 위해 가중치 값을 이용하는 Grad-

CAM 기법이 제안되었다. Grad-CAM 기법에서 뉴런 중요도 
가중치 𝑎𝑎𝑘𝑘𝑐𝑐는 수식 1 을 통해 구한다. 

𝑎𝑎𝑘𝑘𝑐𝑐 =  
1
𝑍𝑍��

𝛿𝛿𝑦𝑦𝑐𝑐

𝛿𝛿𝐴𝐴𝑖𝑖𝑖𝑖𝑘𝑘𝑗𝑗𝑖𝑖

 (1) 

마지막 conv layer 로 들어오는 가중값을 사용하는 것으로 
가정한다. 수식 1 에서 𝑦𝑦𝑐𝑐 는 소프트맥스 인풋값, 𝐴𝐴𝑘𝑘 는 conv 
layer 의 피처맵, 𝛿𝛿𝑦𝑦𝑐𝑐

𝛿𝛿𝐴𝐴𝑘𝑘
는 𝑦𝑦𝑐𝑐 가 𝐴𝐴𝑘𝑘 에 가지는 가중치이다. 뉴런 

중요도 가중치 𝑎𝑎𝑘𝑘𝑐𝑐 는 타겟 클래스 𝑐𝑐 에 대해 𝑘𝑘 번째 특징맵이 
가지는 중요도를 의미한다. 최종적으로 Grad-CAM 인 
𝐿𝐿𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺−𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐 은 수식 2 와 같이 구한다. 

𝐿𝐿𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺−𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑐𝑐 = 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(�𝑎𝑎𝑘𝑘𝑐𝑐𝐴𝐴𝑘𝑘
𝑘𝑘

) (2) 

수식 2 에서 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅는 음수를 0 으로 치환하는 연산이다[8]. 

2.3 Guided Grad-CAM 
 

(a) (b) (c) (d) 
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Grad-CAM 으로 CNN 해석이 용이하게 되었지만 Grad-
CAM 의 출력값인 heatmap 의 특성상 상세한 해석이 힘들다. 
상세한 해석을 위하여 backpropagation과 deconvnet을 결합한 
guided backpropagation 을 통해 윤곽선의 특징을 추출해낼 
필요가 있다. Guided backpropagation 은 다른 방법에 비해 
이미지 재구축에 더 적은 가중 값을 사용하기 때문에 재구축된 
이미지가 깔끔하다[10]. Guided Grad-CAM 은 윤곽을 잘 
추출하는 guided backpropagation 과 중요 부분을 부각시키는 
Grad-CAM 을 융합한 것이다. 즉, 윤곽을 찾고 중요 부분만 
마스킹하는 기법이다[9]. 

 

3. Guided Grad-CAM 을 이용한 영상 내 
송전설비 부각기법 

 
본 논문에서 그림 2 와 같이 Guided Grad-CAM 을 이용하여 

고화질 영상 내 송전설비의 특징을 추출하는 기법을 제안한다. 
1 절에서 송전설비의 Region of Interest(ROI)를 추출하기 위한 
객체 인식에 관해 기술한다. 2 절에서 송전설비의 특징을 추출할 
수 있는 신경망 모델에 관해 기술한다. 3 절에서 출력된 Guided 
이미지에서 송전설비를 더욱 부각할 수 있도록 적용하는 
후처리에 관해 기술한다. 

 

3.1 ROI 추출을 위한 객체 인식 모델 
 

본 논문에서 객체 인식 모델로 YOLOv4 를 사용하였다[11]. 
데이터 셋을 제작하기 위해 구글 이미지 크롤링을 하였다. 
YOLOv4 를 학습하기위해 데이터 셋을 YOLO mark 로 레이블링 
하였다. 추가적으로 YOLOv4 의 앵커박스 및 기본 설정을 표 1 과 
같이 설정하였다. 표 1 에서 filters 는 Yolo 레이어 바로 위 
conv 레이어의 filter 파라미터이다. 

학습된 YOLOv4 에 드론 촬영 데이터를 입력하여 송전탑을 
인식한다. 이후 송전탑의 ROI 를 추출한다. 이때 송전탑과 그 
사이의 송전선을 송전설비라고 가정한다. 기존 yolo v4 에서 
경계상자의 크기는 width, height, left_x, top_y 로 구성되어 있다. 
좌푯값을 쉽게 추출하도록 left(L), right(R), top(T), bottom(B)로 
수정한다. 각 인식된 송전탑의 객체좌표(L, R, T, B)를 버퍼에 담은 

후 각 구성부분 중 큰 값은 R, T, 가장 작은 값은 L, B 로 
할당하여 송전설비 ROI 를 추출한다. 

 
표 1 YOLOv4 학습 설정값 

Option Value Option Value 

Batch size 4 Width 608 

Subdivisions 4 Height 608 

Momentum 0.949 Decay 0.0005 

Learning rate 0.00261 Filters 18 

 

3.2 Guided Grad-CAM 을 위한 ResNet50 
 

본 논문에서 Guided Grad-CAM 을 위해 사용한 모델은 
ResNet50 이다. Grad-CAM 을 추출하기 전에 송전선 데이터 셋인 
Powerline database 로 학습을 하였다[12]. 이때 전처리는 mean 
subtraction 을 적용하였다. 학습되지 않은 ResNet50 에서 
Guided backpropagation 으로 이미지를 재구축 하였다. 학습된 
ResNet50 의 activation49 에서 Grad-CAM 을 추출하였다.  

 

3.3 노이즈 제거를 위한 후처리 
 
Guided Grad-CAM 으로 송전설비의 윤곽을 어느정도 

추출했지만 노이즈가 존재하므로 제거를 위한 후처리가 필요하다. 
본 논문에서 다음과 같은 기법들을 적용했다. (i) 이진화: Guided 
Grad-CAM 의 결과물은 색정보를 가지고 있으므로 연산을 
단순화 하기위해 이진화를 적용한다. (ii) 가우시안 블러: 

윤곽정보는 보존하며 노이즈를 제거하는 가우시안 블러를 
적용한다. (iii) 확률적 허프변환: 일정 길이 이하의 선은 무시하여 
선택적으로 선을 찾는 확률적 허프변환을 적용한다. 

 

4. 데이터 셋 
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본 논문에서 사용한 데이터 셋에 관해 기술한다. 1 절에서 
Powerline database 에 관한 설명을 한다. 2 절에서 테스트 
데이터 셋에 관한 설명을 한다. 

 

4.1 Powerline database 
 
Powerline database 는 UAV 헬기에서 송전선을 촬영한 

데이터 셋으로 도메인은 Infrared (IR) 과 Visible Light(VL)이 
있으며 각각 2,000 개의 송전선이 존재하는 이미지(TV)와 

4,000 개의 송전선이 존재하지 않는 이미지(TY)로 구성되어 있다. 

 

4.2 테스트 데이터 셋 
 
테스트 데이터 셋은 Mavic 2 zoom 드론을 사용하여 

취득하였다. 경상남도 양산시 하북면 양산대로 1903-22 에서 
촬영하였다. 촬영방식은 송전탑 1 쌍이 1 프레임 안에 들어오도록 
하며 360 도 방면에서 촬영하였다. 영상의 크기는 
4000x3000 이다. 각 클래스당 약 40 장이 포함되어있다. 

 

5. 실험 및 분석 
 
본 논문에서 진행한 실험에 관한 설명 및 분석한다. 1 절에서 

Guided Grad-CAM 의 결과에 관한 실험을 진행한다. 2 절에서 
후처리에 관한 실험을 진행한다. 

 

5.1 Guided Grad-CAM 의 결과에 관한 실험 
 

그림 3 과 같이 Powerline database 데이터 셋으로 

ResNet50 을 학습하고 자체 제작한 테스트 데이터 셋으로 
Guided Grad-CAM 을 출력했다. Powerline database 가 상당히 
작은 데이터 셋이므로 학습 시 K-fold cross validation 기법을 
이용했다. 그림 3 에서 K 가 0, 5, 8, 9 일 때 학습이 덜 진행된 
것을 볼 수 있다. K 가 1, 3 ,4 ,6 ,7 일 때 학습이 잘 되어 학습된 
모델이 송전설비를 주목하고 있는 것을 볼 수 있다. 모델이 
송전설비를 주목하고 있기 때문에 Guided Grad-CAM 의 결과도 
송전설비의 윤곽선을 잘 추출하고 있음을 보인다. 

 

5.1 후처리에 관한 실험 
 

본 논문에서 후처리 기법은 섹션 3.3 에서 언급한 바와 같이 
이진화, 가우시안 필터, 확률적 허프변환을 적용하였다. 그림 4 는 
후처리를 진행한 결과이다. 그림 4 에서 확률적 허프변환 시 
임계선의 길이를 𝜆𝜆 로 설정하여 변경하며 실험하였다. 실험한 
모델은 K 가 4 일 때 학습한 모델을 사용하였다. 그림 4 에서 
Guided Grad-CAM 과 후처리를 통해 배경이 모두 제거되고 
송전설비만 추출된 것을 확인할 수 있으며 𝜆𝜆에 따라 노이즈가 
점점 더 사라지는 것을 볼 수 있다. 실험 결과 𝜆𝜆 =2 일 때 
일반적으로 좋은 결과를 보였다. 

 
6. 결론 

 
본 논문에서 Guided Grad-CAM 과 후처리를 통해 영상 내 

추출하기 어려운 송전설비를 추출해내는 기법을 제안하였다. 본 
기법을 이용한다면 드론 또는 UAV 헬기의 촬영 데이터에서 
자동화된 송전설비 유지보수 기술을 이용할 수 있을 것이다.  
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