
POTHOLE 정의 및 학문별 

분류

FHWA / LTPP 표준 (미국 연방고속도로청 )

직경 150mm(6인치) 이상

하부 기층/노상이 노출될 정도로 아스팔트 표면 손상

사발(Bowl) 모양의 손상

심각도 3단계: Low(≤25mm) · Moderate(25–50mm) · High(>50mm)

공학적  메커니즘  기반

전 세계적으로 합의된 단일 문장 정의 부재

날카롭고 수직인 모서리

특정 깊이와 너비를 지닌 노면의 국부적 하향 함몰

도로 표면 조직의 Localized Depression

탐지 방법론  분류

비전 기반

카메라 이미지 활용

YOLO · CNN · Mask R-CNN

mAP · FPS 평가

진동 기반

가속도 센서 활용

임계값 · 머신러닝

Accuracy · F1-Score

3D 재구성

스테레오/포인트 클라우드

U-Net · 사진측량

부피 오차율 평가



POTHOLE 탐지 논문 정리

논문 제목 년도 기관 핵심 요약

Potholes Detection Using DL and Area Estimation Using Image 

Processing
2021 Southern Illinois University

YOLOv5s + IPM 역원근 매핑으로 실시간 탐지(111 FPS) 및 물리적 

면적 산출

Computer Vision Based Pothole Detection under Challenging 

Conditions
2022 University of Windsor 그림자·젖은 노면 악조건 특화 전처리 + YOLO로 오탐지 개선

Pothole Detection Using Deep Learning Under Low-Light 

Conditions
2024 Keimyung University

YOLOv11 + FPN + Grad-CAM으로 야간 저조도 탐지, mAP(50-95) 

0.72 달성

Generative AI Powered Shadow-Resilient Pothole Detection in 

Autonomous Vehicles
2025

National Institute of Technology Karnataka

National Institutes of Health

Indian Institute of Technology Bombay

생성형 AI(GAN/Diffusion)로 그림자 실시간 제거 후 YOLO 탐지, 

자율주행 적용

Pavement Condition Assessment using Smartphone 

Accelerometers
2021 North Dakota State University

스마트폰 Z축 가속도 + 머신러닝으로  80~90% 정확도, 실시간 

도로 파손 지도 생성

Road Pothole Detection Based on Crowdsourced Data and 

Extended Mask R-CNN
2024 Tongji University

크라우드소싱  이미지에 Mask R-CNN 적용, 픽셀 단위 분할로 

보수 물량 산출

Pothole Assessment Using Photogrammetry-Assisted CNN 2023 University of Waterloo
SfM/MVS 사진측량 + CNN으로 면적·깊이·부피 자동 계산, 실측 

오차 극소화

ECC-YOLO with Deformable Convolution and Attention 

Mechanisms
2026 Chang'an University

변형 가능 합성곱 + 어텐션 메커니즘으로  비정형 포트홀 고정밀 

탐지

Pixel-Level Pavement Distress Detection via Stereo Vision and DL 2021 Southeast University
스테레오 비전 + Modified U-Net으로 Precision 0.9632, 부피 오차 

4.62%

Review of Recent Automated Pothole-Detection Methods 2022
Korea Institute of Civil Engineering and Building 

Technology

비전·진동·3D 재구성 3대 범주로 탐지 방법론 체계적 분류 및 

비교



Potholes Detection Using DL and Area Estimation Using Image Processing

POTHOLE 탐지 논문 정리

탐지 알고리즘객체 탐지: YOLOv5 (L/M/S) & Faster R-CNN (ResNet50, VGG16, MobileNetV2, MVGG16)

면적 추정: IPM (Inverse Perspective Mapping) — 카메라 원근 왜곡 보정

버드아이 뷰 변환 후 바운딩 박스 영역 → 물리적 표면적 산출

작동 방식 ① 차량 카메라 실시간 영상 입력

② YOLOv5s → 포트홀 2D 바운딩 박스 생성

③ IPM으로 버드아이 뷰 변환 (원근 보정)

④ 왜곡 제거 후 픽셀 영역 계산 → 실제 표면적 산출

성능 평가 최적 모델: YOLOv5 Small — 속도·정확도 균형 우수, 실시간 채택

처리 속도: 이미지 1장당 0.009초 → 약 111 FPS (완전 실시간)

탐지 정확도: mAP@0.95 ≈ 78.4% 이상

평가지표 mAP (Mean Average Precision): 다양한 IoU 기준 종합 정밀도

Mean Precision: 탐지 박스 중 실제 포트홀 비율

Inference Time / FPS: 실시간 도로 모니터링 적합성



Computer Visoin Based Pothole Detection under Challenging Conditions

POTHOLE 탐지 논문 정리

탐지 알고리즘전처리: 조명 대비 조절, 흐림(Blurring), 노이즈 추가 — 그림자·젖은 노면 상쇄

탐지: YOLO 계열(YOLOv5 등) + Faster R-CNN — 악조건 특화 특징 추출

악조건 집중 데이터로 사전 학습 → 견고한(Robust) 탐지

작동 방식 ① 그림자·젖은 노면 등 악조건 이미지 입력

② 악조건 특화 데이터 증강으로 사전 학습 완료

③ 신경망이 어두움(가짜) vs 실제 파손(진짜) 질감·경계 차이 파악

④ 방해 요소 필터링 후 실제 포트홀 위치에 바운딩 박스 출력

성능 평가 맑은 날씨 전용 모델: 악천후·그림자 환경에서 오탐지 급증

특화 파이프라인 모델: 극한 환경에서도 안정적 성능 유지

짙은 그림자 → 포트홀 오인 / 반사 포트홀 미탐지 오류 획기적 개선

평가지표 Precision: 젖은 노면·그림자 오탐지(False Positive) 감소 측정

Recall: 어둠·물웅덩이 속 실제 포트홀 미탐지(False Negative) 감소

mAP: 조명 왜곡 환경에서 바운딩 박스 탐지 성능 종합 평가



Pothole Detection Using Deep Learning Under Low-Light Conditions

POTHOLE 탐지 논문 정리

탐지 알고리즘야간 특화 데이터 증강: 어두운 환경·불빛 반사 등 야간 조명 간섭 학습

YOLOv11 + FPN (Feature Pyramid Network): 다양한 크기 포트홀 정밀 포착

XAI 융합: Grad-CAM으로 신경망 집중 영역 해석·최적화

작동 방식 ① 가로등·차량 라이트 반사로 노면 파악 어려운 야간 이미지 입력

② 증강 훈련 신경망이 어둠 속 미세 균열·음영 포착

③ FPN이 원거리 소형 ↔ 근거리 대형 포트홀 정보 교차 융합

④ Grad-CAM으로 내부 가중치 검증 → 정확한 바운딩 박스 출력

성능 평가 최우수 모델: YOLOv11+FPN+Grad-CAM — 저조도에서 비교군 압도

mAP(50-95): 0.72 달성 (YOLOv8 Medium 0.611 대비 우수)

mAP50: 0.88 (+1.5% 향상), mAP75: 0.791 (+5.7% 향상)

평가지표 mAP(50–95): IoU 0.5~0.95 범위 평균 — 위치·크기 종합 평가

mAP50/mAP75: 각 IoU 기준 정밀도 (mAP75 ↑ = 박스 정교함 입증)

저조도 환경 기준 비교군 대비 성능 향상폭 중점 분석



Generative AI Powered Shadow-Resilient Pothole Detection in AVs

POTHOLE 탐지 논문 정리

탐지 알고리즘생성형 AI: 조건부 GAN/Diffusion으로 그림자 영역 조명 균일 복원(Shadow Removal)

데이터 합성: 그림자 덮인 극한 포트홀 데이터 대량 생성 → Shadow-Resilience 극대화

실시간 탐지: 엣지 컴퓨팅(NVIDIA Jetson 등) 최적화 경량 YOLO 결합

작동 방식 ① 전방 카메라 → 그림자·햇빛 대비 극심한 도로 영상 캡처

② 생성형 AI가 그림자 조명 왜곡 실시간 보정·상쇄

③ YOLO가 정제된 특징 맵 기반 진짜 포트홀 위치 바운딩 박스 출력

④ 자율주행 제어 시스템에 좌표 즉각 전달 → 회피/감속

성능 평가 그림자 강건성: False Positive(그림자→포트홀 오인) 및 False Negative 고질 문제 

해결

실시간성 유지: 생성형 AI 전처리 포함에도 높은 FPS + 향상된 mAP 동시 달성

자율주행 회피 기동에 요구되는 지연 시간 충족

평가지표 mAP: 그림자 간섭 포함 주행 데이터셋 기준 바운딩 박스 정확도

Precision: 그림자 → 포트홀 오탐지 감소율

Recall: 그림자 속 실제 포트홀 검출 향상율

Latency / FPS: 자율주행 제어 시스템 안전성 검증



Pavement Condition Assessment using Smartphone Accelerometers

POTHOLE 탐지 논문 정리

탐지 알고리즘신호 전처리: Low/High-pass Filter로 중력·엔진 잔진동 노이즈 제거

Z축(수직) 가속도 변화 집중 분석

임계값 기반: Z축 피크값·Z-DIFF가 설정값 초과 여부 판단

머신러닝: SVM · 의사결정나무 · 랜덤 포레스트로 정상/방지턱/포트홀 분류

작동 방식 ① 차량 내 스마트폰이 가속도 + GPS 실시간 기록

② 포트홀 통과 시 Z축 그래프에 하강→강한 상승 피크 발생

③ 필터가 엔진 노이즈 제거 → 충격 패턴 포착 → 포트홀 이벤트 판별

④ GPS 좌표와 함께 중앙 서버 전송 → 실시간 파손 지도 갱신

성능 평가 탐지 정확도: 약 80~90% 이상 (값비싼 비전 장비 불필요)

보정 기법: 주행 속도·거치 위치·서스펜션 종류에 따른 동적 임계값 조절

실시간 도로 파손 지도 업데이트 가능

평가지표 Accuracy / F1-Score: 도로 파손 vs 정상 노면 분류 종합 평가

TPR (True Positive Rate): 실제 포트홀 감지율 극대화

FPR (False Positive Rate): 맨홀·요철 오탐지율 최소화

ROC 분석으로 최적 임계값 도출



Road Pothole Detection Based on Crowdsourced Data and Extended Mask R-CNN

POTHOLE 탐지 논문 정리

탐지 알고리즘인스턴스 분할: Mask R-CNN 기반 — 경계선까지 픽셀 단위 추출

백본: ResNet + FPN 결합으로 다양한 크기 포트홀 특징 추출

RoIAlign: RoIPooling 대체 — 소수점 단위 위치 왜곡 방지, 정밀 마스크 생성

작동 방식 ① 다양한 화질·각도의 이미지 입력

② 백본 네트워크가 크고 작은 포트홀 특징 맵 추출

③ RPN → 후보 영역 제안, RoIAlign → 오차 없는 픽셀 정렬

④ 출력: ① 클래스 분류 ② Bbox 좌표 ③ 픽셀 정밀 마스크

성능 평가 강건성: 해상도·조명·각도가 제각각인 실제 운전자 제보 데이터에서 경계 정확 

인식

픽셀 단위 분할로 실제 면적·둘레 형태 정교 추출

보수 물량 산출 기초 데이터로 즉시 활용 가능한 수준

평가지표 Bbox mAP: 바운딩 박스 위치 정확도

Mask mAP / Mask IoU: 픽셀 마스크가 실제 포트홀과 겹치는 정도

Precision: 맨홀·아스팔트 패치 오탐지율 최소화

Recall: 실제 파손 부위 빠짐없이 탐지



Pothole Assessment Using Photogrammetry-Assisted CNN

POTHOLE 탐지 논문 정리

탐지 알고리즘사진측량: SfM + MVS로 다중 시점 2D 이미지 → 3D 포인트 클라우드 생성

정사영상(Orthoimage) + DEM(수치표고모델) 구축

CNN: 정사영상 픽셀 단위 포트홀 영역 분할

상태 평가: CNN 2D 경계 + DEM 깊이 적분 → 깊이·면적·부피 자동 산출

작동 방식 ① 카메라/드론으로 도로 구간 다각도 연속 촬영(사진 간 겹침 유지)

② 사진측량 알고리즘 → 3D 노면 지도(DEM) + 2D 정사영상 생성

③ CNN이 정사영상 위 포트홀 윤곽선 마스킹

④ 2D 영역 → 3D 표고 투영 → 면적·최대 깊이·보수 부피 리포트 출력

성능 평가 레이저 스캐너 불필요 — 일반 카메라/드론으로 정밀 3D 데이터 확보

깊이·부피 데이터를 전문가 수작업 측정과 비교 → 오차율 매우 낮음

실제 도로 보수 예산·채움재 물량 산출에 즉시 활용 가능

평가지표 탐지/분할: Precision · Recall · F1-Score · IoU

Relative Error (%): 실제 부피 대비 예측 오차율



ECC-YOLO with Deformable Convolution and Attention Mechanisms

POTHOLE 탐지 논문 정리

탐지 알고리즘ECC-YOLO: 최신 YOLO 기반 맞춤형 고정밀 아키텍처

변형 가능 합성곱(DCN): 필터 형태를 객체 윤곽에 따라 유연하게 변형 → 비정형 포트홀 정밀 추출

어텐션 메커니즘: 배경(맨홀·차선 등) 가중치 ↓, 포트홀 질감·음영 가중치 ↑

작동 방식 ① 형태가 다양한 도로 파손 이미지 ECC-YOLO 입력

② 어텐션: 정상 아스팔트 흐리게, 파손 의심 영역 집중

③ DCN: 필터가 포트홀 찌그러진 테두리를 따라 유연하게 이동

④ 비정형 기하학 완벽 파악 → 불규칙 포트홀 감싸는 고정밀 박스 실시간 출력

성능 평가 비정형 포트홀 탐지: 경계 모호·길쭉한 포트홀에서 기존 YOLO 대비 높은 

정밀도

DCN + 어텐션 추가에도 효율적 네트워크 설계 → 실시간 추론 속도 유지

정확도와 속도 균형 달성 (High-precision & Real-time)

평가지표 mAP: 비정형 포트홀 바운딩 박스 정확도 종합 평가

Precision: 어텐션 기반 가짜 포트홀 필터링 효과

Recall: 특이 형태 포트홀 미탐지 감소율

FPS: 엣지 컴퓨터 환경에서 실시간 처리 가능성 검증



Pixel-Level Pavement Distress Detection via Stereo Vision and DL

POTHOLE 탐지 논문 정리

탐지 알고리즘스테레오 비전: 좌우 카메라 시차(Disparity) → 3D 포인트 클라우드 생성

PCA 알고리즘: 포인트 클라우드 기울기 보정 + 컬러·깊이 정렬 정사영상 생성

Modified U-Net: 컬러 + 깊이 정보 융합 → 균열·포트홀 픽셀 단위 분할

부피 측정: 2D 마스크 + 3D 깊이 데이터 매핑 → 깊이 적분으로 체적 산출

작동 방식 ① 스테레오 카메라 → 좌/우 이미지 쌍 동시 촬영

② 스테레오 비전 + PCA → 3D 깊이 맵 + 정사영상 즉시 생성

③ Modified U-Net → 성한 노면 / 파손 경계 픽셀 단위 마스킹

④ 픽셀 면적 + 깊이 값 융합 → 포트홀 형태·보수 필요 3D 부피 도출

성능 평가 Precision: 0.9632, Recall: 0.9552, F1-Score: 0.9592 (초고정밀 픽셀 분할)

3D 체적 자동 측정 vs 수동 측정 전체 상대 오차율: 4.62%

실제 도로 보수용 아스팔트 소요량 산출에 즉시 활용 가능

평가지표 Precision / Recall / F1-Score: 픽셀 단위 분할 안정성 평가

Overall Relative Error (%): 실제 포트홀 부피 vs 예측 부피 오차율

3D 복원 정확도 검증 핵심 지표
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POTHOLE 탐지 논문 정리

비전 기반 (Vision-based)

알고리즘

• 특징 추출: 가우시안 필터, Edge Detection, 

SIFT

• 탐지: YOLO(v2/v4/v5), CNN, SVM

성능

• mAP 80~90% 이상 + 실시간 FPS(20~30+)

• 평가: Precision · Recall · F1 · mAP · FPS

작동 방식

• 차량 카메라 2D 이미지 → 딥러닝 → 바운딩 

박스 + 확률 출력

알고리즘

• 신호 처리: Low/High-pass Filter, 푸리에 변환

• 분류: Thresholding · k-NN · 랜덤 포레스트

성능

작동 방식

• Z축 가속도 실시간 모니터링 → 충격 피크 

패턴 → 포트홀 판별

3D 재구성  기반 (3D Reconstruction)

알고리즘

• 데이터 처리: PCA로 포인트 클라우드 보정

• 분할·체적: Modified U-Net + 체적 계산 

알고리즘

성능

• 부피 측정 오차율 4.62% (특정 연구)

• 평가: Relative Error · Precision · Recall · IoU

작동 방식

• 스테레오/스캐너 → 3D 지도 → 파인 영역 

추출 → 부피 계산

비전 기반 (Vision-based)

알고리즘

• 특징 추출: 가우시안 필터, Edge Detection, 

SIFT

• 탐지: YOLO(v2/v4/v5), CNN, SVM

성능

• mAP 80~90% 이상 + 실시간 FPS(20~30+)

• 평가: Precision · Recall · F1 · mAP · FPS

작동 방식

• 차량 카메라 2D 이미지 → 딥러닝 → 바운딩 

박스 + 확률 출력

진동 기반 (Vibration-based)

알고리즘

• 신호 처리: Low/High-pass Filter, 푸리에 변환

• 분류: Thresholding · k-NN · 랜덤 포레스트

성능

• 연산량 적어 초고속 실시간 처리 / 저저장 

공간

• 평가: Accuracy · Precision · Recall

작동 방식

• Z축 가속도 실시간 모니터링 → 충격 피크 

패턴 → 포트홀 판별

3D 재구성  기반 (3D Reconstruction)

알고리즘

• 데이터 처리: PCA로 포인트 클라우드 보정

• 분할·체적: Modified U-Net + 체적 계산 

알고리즘

성능

• 부피 측정 오차율 4.62% (특정 연구)

• 평가: Relative Error · Precision · Recall · IoU

작동 방식

• 스테레오/스캐너 → 3D 지도 → 파인 영역 

추출 → 부피 계산


