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            Abstract
          
        

        
          본 연구에서는 콘크리트 표면의 균열을 실시간으로 정확하게 탐지하기 위해 PIDNet 기반의 딥러닝 모델을 제안한다. PIDNet은 PID(Proportional-Integral-Derivative) 제어기의 개념을 네트워크 아키텍처에 도입하여, 세 가지 분기(branch)를 통해 상세한 특징, 문맥 정보, 경계 정보를 효과적으로 학습하였다. 모델의 학습과 평가는 AI-Hub에서 제공하는 콘크리트 균열 데이터셋을 활용하였으며, 동일한 워크스테이션 환경에서 U-Net, Attention U-Net, U-Net++, Mask R-CNN 등 기존의 대표적인 세그멘테이션 모델들과 비교 실험을 수행하였다. 평가 결과, 제안된 PIDNet 기반 모델은 IoU 92.3%를 기록하며, 기존 모델 대비 우수한 균열 탐지 성능을 보였다. 또한, 처리 속도 25 FPS와 모델 크기 45MB로 실시간 처리와 경량화 측면에서도 뛰어난 효율성을 확인하였다. 따라서, 본 연구의 PIDNet 기반 모델은 콘크리트 구조물의 균열 모니터링 시스템에 효과적으로 적용될 수 있을 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this study, we propose a PIDNet-based deep learning model for accurate real-time detection of cracks on concrete surfaces. By incorporating the concept of Proportional-Integral-Derivative(PID) controllers into the network architecture, PIDNet effectively learns detailed features, contextual information, and boundary data through its three branches. We trained and evaluated the model using a concrete crack dataset provided by AI-Hub and conducted comparative experiments with existing segmentation models such as U-Net, Attention U-Net, U-Net++, and Mask R-CNN under identical workstation conditions. The evaluation results demonstrate that the proposed PIDNet-based model achieved an IoU of 92.3%, outperforming existing models in crack detection performance. Additionally, with a processing speed of 25 FPS and a model size of 45MB, it exhibits excellent efficiency in terms of real-time processing and lightweight design. Therefore, the PIDNet-based model presented in this study is expected to be effectively applicable to crack monitoring systems for concrete structures.
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      Ⅰ. 서 론
      시설물 및 건축물의 구조적 안전성은 사람들의 일상 생활 및 사회의 안정성에 직접적인 영향을 미치기 때문에 주기적인 점검이 필수적이다. 특히 콘크리트 구조물의 균열은 구조적인 손상의 초기 징후로 간주되며, 균열의 위치와 크기에 따라 구조물 전체의 안전성을 위협할 수 있다[1]. 기존의 균열 검사는 주로 인력에 의존하여 수행되었으며, 이는 비용이 많이 들고 시간 소모가 큰 작업일 뿐 아니라 사람이 접근하기 어려운 높은 장소나 위험한 환경에서는 위험을 수반한다[2]. 이러한 문제를 해결하고자, 최근에는 드론(무인항공기)을 활용한 균열 검출 기술이 각광받고 있다. 드론은 넓은 범위를 빠르게 스캔할 수 있으며, 고해상도 카메라를 탑재하여 인력의 접근이 어려운 장소에서도 손쉽게 데이터를 수집할 수 있다[3].

      드론으로 촬영한 영상 데이터는 방대한 양의 이미지 데이터를 생성하기 때문에 이를 실시간으로 분석하기 위해서는 높은 수준의 데이터 처리 기술이 요구된다. 이러한 환경에서 인공지능(AI)과 딥러닝 기술이 도입되면서, 수집된 영상 데이터를 자동으로 분석하고 균열을 정확하게 검출할 수 있는 기술의 중요성이 강조되고 있다[4]. 특히, 최근의 딥러닝 모델들은 객체 검출, 이미지 분류, 세그멘테이션 등 다양한 시각적 분석 작업에서 높은 성능을 보이고 있으며, 이를 기반으로 한 실시간 균열 검출 시스템이 연구되고 있다. 이러한 기술을 통해 시간과 비용을 절감할 수 있을 뿐 아니라, 위험을 최소화하고 분석의 정확성을 향상시킬 수 있다.

      기존 영상처리 기술은 콘크리트 균열과 같은 구조적 손상을 탐지하는 데 유용했으나, 몇 가지 한계점이 존재한다. 전통적인 이미지 처리 기법은 주로 에지 감지, 히스토그램 분석, 또는 텍스처 기반 필터링을 이용하여 균열을 탐지하는 방식을 채택했다[1]. 이러한 방법들은 상대적으로 단순한 균열 패턴이나 명확한 대비를 가지는 이미지에서 유효성을 가지지만, 현실 세계의 콘크리트 표면은 조명 조건, 표면 마모, 먼지 및 이물질 등 다양한 외부 요인에 의해 시각적 복잡성을 띠는 경우가 많다[2]. 따라서 전통적인 영상처리 방법으로는 미세한 균열을 안정적으로 검출하거나 실시간 처리를 수행하는 데 어려움이 따른다. 또한, 영상의 품질이 저하되거나 불규칙한 균열 패턴을 포함하는 경우, 기존 기술들은 과검출(Over-detection)이나 미검출(Under-detection) 문제를 야기할 수 있다[3]. 이러한 문제는 특히 높은 정밀도가 요구되는 구조물 안전 모니터링 분야에서 심각한 결과를 초래할 수 있으며, 이에 따라 최근 연구에서는 딥러닝을 이용한 자동화된 분석 기술이 강조되고 있다. 딥러닝 기반의 균열 탐지 모델은 복잡한 환경에서 다양한 균열 패턴을 학습할 수 있는 장점을 가지며, 더욱 향상된 정확성과 신뢰성을 제공할 수 있다. 이를 통해 수집된 영상 데이터를 실시간으로 분석하여 구조적 손상을 즉각적으로 평가할 수 있는 기술적 필요성이 증대되고 있다[4].

      드론 기반 균열 탐지에서 가장 중요한 요소 중 하나는 실시간 분석 성능이다. 실시간으로 균열을 검출할 수 있는 시스템은 빠른 응답을 요구하는 현장 점검에 적합하며, 이를 통해 구조물의 상태를 즉각적으로 모니터링하고 필요한 조치를 신속하게 취할 수 있다. PIDNet과 같은 경량화된 딥러닝 모델은 이러한 요구를 충족시키기 위해 개발되었으며, 모바일 및 임베디드 시스템에서도 실행 가능하도록 최적화되어 있다. 따라서 PIDNet 기반 모델을 이용한 실시간 균열 검출 시스템은 현재 구조물 안전 모니터링 분야에서 큰 주목을 받고 있으며, 관련 연구가 활발히 진행되고 있다. 본 논문은 PIDNet기반의 실시간 콘크리트 균열 검출 프로그램을 구현하여 성능을 검증하였다. 본 논문의 2장에서는 관련 연구에 대해 설명하고, 3장에서는 본 논문에서 구현한 콘크리트 균열 검출 모델에 대해 설명한다. 4장에서는 실험방법, 실험환경, 실험 결과에 대해 기술하고 5장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      콘크리트 구조물의 균열 탐지 연구는 전통적인 영상처리 기법부터 최신의 딥러닝 기반 모델에 이르기까지 다양한 방법을 통해 발전해 왔다. 본 장에서는 기존 영상처리 기법과 딥러닝 기법을 이용한 균열 탐지 연구 동향을 살펴보고, 드론을 활용한 영상 수집과 실시간 분석의 중요성을 논의하고자 한다.

      
        2.1 기존 영상처리 기법을 이용한 균열 탐지 연구
        초기 균열 탐지 연구는 에지 감지, 히스토그램 분석, 텍스처 기반 필터링과 같은 전통적인 영상처리 기법에 주로 의존하였다[1]. 이러한 기법들은 비교적 단순한 균열 패턴이나 명확한 대비가 있는 이미지에서 효과적이지만, 다양한 조명 조건과 표면 질감에 민감하여 현실적인 환경에서는 오탐지나 미탐지 문제가 발생할 가능성이 크다[2]. 특히 조명 변화, 표면 마모, 먼지 등으로 인해 콘크리트 표면의 이미지가 복잡하게 변형되는 상황에서는 성능이 급격히 저하되는 한계가 있다[3]. 이러한 한계는 실제 환경에서 균열을 검출하는 데 어려움을 초래하며, 정확한 분석을 위한 기술적 보완이 요구된다

      

      
        2.2 딥러닝을 이용한 균열 탐지 연구
        딥러닝 기술의 발전에 따라 균열 탐지 분야에서는 CNN(Convolutional Neural Network) 기반의 모델이 주목받고 있다. CNN 모델은 다양한 구조적 특징을 학습할 수 있어, 표면의 변형과 무관하게 균열 패턴을 추출하는 데 유리하다. VGGNet, ResNet 등의 CNN 모델은 건축 구조물의 균열 탐지에 활용되어 높은 성능을 보여주었으며, 전통적 기법에 비해 신뢰성 있는 탐지가 가능해졌다[4]. 특히, 최근에는 U-Net, FCN(Fully Convolutional Network), SegNet과 같은 세그멘테이션 모델이 콘크리트 균열을 정밀하게 분할하고 분석하는 데 사용되고 있으며, 이를 통해 균열의 위치, 크기, 방향 등의 세부적인 정보까지 추출할 수 있다[5].

      

      
        2.3 실시간 균열 탐지를 위한 경량 딥러닝 모델 연구
        건축 구조물의 실시간 모니터링이 요구됨에 따라, 드론이나 임베디드 장치에서 작동할 수 있는 경량화된 모델에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. MobileNet, EfficientNet 등 경량화된 딥러닝 모델들은 높은 연산 속도와 낮은 메모리 사용량을 제공하여 실시간 분석에 적합하다. PIDNet은 이러한 경량 모델의 대표적인 예로, 적은 연산 자원으로도 높은 정확도를 유지할 수 있어 드론 기반의 실시간 균열 탐지에 적합한 모델로 평가받고 있다[6]. 경량화된 모델들은 특히 모바일 및 임베디드 시스템에 최적화되어 있어 현장 점검에서 실시간 분석 성능을 제공하는 데 유리하다.

        계층적 학습 기반 다중 콘크리트 손상에 대한 의미론적 분할 연구에서는 PIDNet, PropNet, DDRNet 등을 비교 평가하였으며, 작은 손상 탐지 성능이 구조물 점검 기술에서 중요한 요소임을 강조하였다[7]. 특히, PIDNet의 넓은 손상 탐지 성능이 우수하였으나, 작은 손상에서는 PropNet이 더 높은 IoU를 기록하였음을 보고하였다. 이러한 결과는 본 연구의 PIDNet 기반 모델 개선 및 작은 손상 탐지 성능 향상의 필요성을 뒷받침한다.

      

      
        2.4 드론 영상과 인공지능을 활용한 구조물 검출 연구
        드론을 활용한 영상 수집은 넓은 지역의 구조물을 빠르게 점검하고, 접근이 어려운 고층 구조물에서도 안정적으로 데이터를 수집할 수 있어 균열 탐지에 유용하다. 드론은 고해상도 카메라를 탑재하여 높은 품질의 영상을 제공하며, 이를 통해 구조물의 상태를 상세히 분석할 수 있다. 드론 영상 데이터를 실시간으로 분석하기 위해 인공지능 및 딥러닝 기반의 자동 분석 시스템이 도입되고 있으며, 이는 광범위한 영역을 빠르게 검사하고 신속한 조치를 가능하게 한다[8]. 드론 데이터와 인공지능을 통합하여 구축된 시스템은 다양한 환경에서 효과적인 구조물 안전 모니터링을 지원할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 모델의 구현 방법
      본 연구에서는 콘크리트 구조물의 균열을 실시간으로 정확하게 탐지하기 위해 PIDNet 기반의 딥러닝 모델을 설계 및 구현하였다. PIDNet 모델은 객체 검출과 세그멘테이션 작업에서 경량화와 높은 정확도를 모두 달성하도록 설계된 네트워크로, 본 연구에서는 이를 기반으로 콘크리트 균열 탐지에 적합하도록 구조를 수정하였다.

      본 장에서는 PIDNet의 구조와 분기(branch)별 기능, 각 모듈의 역할, 학습 및 평가 방법을 포함한 모델 구현 과정을 상세히 설명한다.

      
        3.1 PIDNet 아키텍처
        PIDNet은 콘크리트 균열 탐지의 정확도와 실시간 분석 성능을 지원하기 위해 I Branch, P Branch, D Branch의 세 가지 분기로 구성되어 있다. 각 분기는 특정한 역할을 담당하며, 이를 통해 균열 위치의 정밀한 예측이 가능하다. 구체적으로, PIDNet은 다중 스케일 특징을 통합하여 다양한 크기와 위치의 균열을 효과적으로 탐지할 수 있도록 설계되었다.

        PIDNet의 정보 추출 분기(I Branch)는 입력 이미지의 기본적인 특징을 추출하는 인코더 역할을 수행한다. 이 분기는 다른 분기와의 상호작용을 통해 다양한 스케일의 정보를 전달하여 네트워크의 효율성을 높인다. I Branch는 초기 합성곱 레이어로 구성되며, 입력 이미지를 다운샘플링하여 특징 추출을 시작한다. 이 과정에서는 합성곱 연산과 배치 정규화가 적용되며, ReLU 활성화 함수가 추가되어 비선형성을 부여한다. 또한, BasicBlock과 Bottleneck 블록으로 이루어진 계층 구조가 특징 추출을 단계적으로 수행하여, 단순한 특징부터 추상적인 특징까지 다양한 수준의 정보를 학습할 수 있도록 돕는다. I Branch에서 추출된 특징은 위치 기반 분기(P Branch)와 세부 정보 추출 분기(D Branch)로 전달되어 최종 분석에 기여한다.

        위치 기반 분기(P Branch)는 균열의 위치와 모양 정보를 세분화하여 학습하는 분기로, 특히 선형 형태의 균열 탐지에 있어 세밀한 위치 정보를 제공하는 역할을 한다. 이 분기는 I Branch에서 전달된 특징 지도를 압축하여 처리 효율성을 높이는 압축 레이어(Compression)를 포함하고 있으며, 이를 통해 연산 자원을 절감하면서도 높은 수준의 위치 정보를 유지한다. 또한, P Branch는 위치 정보를 강화하기 위해 PagFM(Position Attention Guidance Feature Module) 모듈을 사용한다. 이 모듈은 두 가지 특징 지도를 병합하여 위치 정보의 정밀도를 높이며, 활성화 함수를 적용하여 더욱 선명한 위치 기반 특징을 학습한다. 아울러, 여러 스케일의 특징을 통합하는 Bag 모듈을 통해 균열의 위치를 보다 정확히 파악할 수 있으며, 이를 통해 최종 위치 정보의 예측 성능이 향상된다.

        세부 정보 추출 분기(D Branch)는 균열의 크기, 모양, 질감과 같은 미세한 정보를 학습하여 작은 균열도 놓치지 않고 탐지할 수 있는 정밀도를 제공한다. 이 분기에는 Light_Bag 모듈이 포함되어 있으며, 이는 P Branch와의 상호작용을 통해 작은 균열과 같은 미세한 특징을 효과적으로 포착한다. Light_Bag 모듈은 D Branch와 P Branch 간의 정보를 조화롭게 결합하여 모델의 정밀도를 높이는 중요한 역할을 한다. 또한, D Branch의 최종 출력은 segmenthead 모듈을 통해 세분화 과정을 거치며, 이 모듈은 다중 스케일의 특징을 통합하여 픽셀 단위의 정밀한 균열 지도를 생성한다. 이를 통해 PIDNet은 균열의 위치와 크기를 정확히 예측할 수 있는 능력을 갖추게 된다.

        PIDNet의 I, P, D Branch는 상호 보완적인 역할을 수행하며, 각각의 분기에서 얻어진 특징들은 최종적으로 통합되어 균열 탐지의 정확도와 신뢰성을 높인다. 이러한 구조는 다중 스케일 정보를 효율적으로 활용하여 다양한 환경에서도 일관된 성능을 발휘할 수 있도록 한다.

      

      
        3.2 모듈 구성
        PIDNet 모델은 model_utils.py 파일에 정의된 여러 모듈로 구성되어 있으며, 각 모듈은 PIDNet의 분기별로 특화된 작업을 수행하도록 그림 1과 같이 설계되었다.
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            Module configuration of the PIDNet in this paper
          
          

          

        

        PIDNet의 성능을 최적화하는 주요 모듈의 기능은 다음과 같다. PagFM(Position Attention Guidance Feature Module) 모듈은 위치 정보를 정밀하게 학습할 수 있도록 설계되었으며, 주로 P Branch에서 사용된다. 이 모듈은 두 개의 입력 특징 지도를 결합할 때 위치 기반 가중치를 적용하여 병합함으로써 위치 정보의 정확성을 높인다. 이를 통해 균열과 같은 선형 구조의 객체 탐지에서 위치 예측 성능이 향상되며, 더욱 세밀한 위치 기반 특징을 학습할 수 있다.

        Bag 모듈은 P Branch에서 다중 스케일의 정보를 통합하여 위치 기반 특징을 강화하는 역할을 한다. 다양한 스케일에서 추출된 특징들이 Bag 모듈에서 통합됨으로써 최종 위치 정보가 더욱 강화되며, 균열 탐지의 정확도가 증가한다. 이 모듈은 특히 다양한 크기와 형태를 갖는 균열을 효과적으로 포착하는 데 중요한 역할을 수행한다. Light_Bag 모듈은 D Branch에서 사용되며, 작은 크기의 균열과 같은 미세한 특징을 포착하는 데 최적화되어 있다. 이 모듈은 D Branch와 P Branch에서 전달되는 특징들을 결합하여 작은 균열과 같은 디테일한 특징을 더욱 효과적으로 학습할 수 있도록 돕는다. Light_Bag 모듈의 활용으로 인해 PIDNet 모델은 미세한 균열을 정밀하게 탐지할 수 있으며, 모델의 전체적인 정밀도를 높인다. Segmenthead 모듈은 PIDNet의 최종 출력에서 픽셀 단위의 균열 지도를 생성하는 역할을 한다. 각 분기에서 추출된 다중 스케일의 정보를 통합하여 최종적으로 정밀한 균열 위치와 크기를 예측하는 결과를 도출한다. 이 모듈은 모델의 출력에서 가장 중요한 단계로, 최종적으로 균열의 정확한 위치를 예측하는 데 기여하며, 모델의 정량적 성능을 높이는 데 중요한 역할을 한다.

        이와 같이 PIDNet은 각 모듈이 상호 보완적으로 작동하도록 설계되어 있으며, 각 모듈의 기능은 모델의 정확성과 정밀도를 높이는 데 필수적이다.

      

      
        3.3 학습 및 평가
        PIDNet 기반의 균열 탐지 모델 학습과 평가는 main.py 파일을 통해 수행되었다. 본 연구에서는 AI-HUB에서 제공하는 콘크리트 표면 균열 데이터셋을 사용하여 모델을 학습하였다[9]. 해당 데이터셋은 다양한 크기와 위치에 분포한 균열 이미지들로 구성되어 있어, 모델이 여러 형태의 균열을 학습할 수 있는 충분한 데이터를 제공한다. 데이터셋 내 각 이미지는 모델 입력 크기에 맞게 리사이즈되며, torchvision.transforms 라이브러리를 활용하여 다양한 데이터 증강 기법을 적용하였다[10]. 이를 통해 모델의 일반화 성능을 강화하고 다양한 환경에서 균열 탐지의 정확도를 높이고자 하였다. 먼저, 수평 및 수직 반전 기법을 사용하여 모델이 여러 방향에서 나타날 수 있는 균열 형태를 학습할 수 있도록 하였다. 이를 통해 모델은 균열 방향의 다양성에 대응할 수 있으며, 보다 넓은 범위의 균열을 정확히 탐지할 수 있는 성능을 갖추게 된다. 또한, 랜덤 크롭을 적용하여 균열의 위치와 무관하게 다양한 위치에서 균열이 나타날 수 있도록 함으로써, 모델이 입력 이미지 내 균열의 위치에 대한 편향 없이 학습할 수 있게 한다. 마지막으로, 색상 변환 기법을 통해 이미지의 밝기와 대비를 조정하여 다양한 조명 조건에서 모델이 균열을 탐지할 수 있도록 하였다. 이는 실제 환경에서 다양한 조명 조건에 노출되는 콘크리트 구조물의 균열을 안정적으로 탐지하기 위한 중요한 요소로 작용하며, 모델의 적용 범위를 확장하는 데 기여한다.

        본 연구에서는 모델별 특성을 고려한 하이퍼파라미터 최적화를 위해 EarlyStopping 기법을 활용하여 과적합 및 과소적합을 방지하고, 각 모델의 최적 에포크에서 학습이 종료되도록 설정하였다. TensorFlow의 callbacks 함수를 사용하여 학습 손실 값의 감소가 정체되는 경우 조기에 학습을 종료하였다. 학습 과정에서는 교차 엔트로피 손실(Cross-entropy loss)을 손실 함수로 사용하였으며, 학습률 감소(Learning rate decay)를 통해 학습의 안정성을 도모하였다.

        모델 성능 평가는 테스트 데이터셋을 대상으로 수행되며, 주요 평가 지표로는 정확도(Accuracy), IoU(Intersection over Union), 정밀도(Precision), 재현율(Recall), 처리속도(FPS), 모델크기(Size) 등이 사용된다. 이들 지표는 모델의 예측 정확도와 균열 탐지 성능을 정량적으로 평가하는 데 필수적인 역할을 한다. 정확도는 모델이 전체 픽셀 중에서 올바르게 예측한 비율을 나타내며, 모델의 전반적인 성능을 평가하는 기준으로 사용된다. 이는 모델이 실제 균열 영역을 얼마나 잘 예측하는지를 종합적으로 보여주는 지표로, 모델의 기본적인 성능 수준을 확인하는 데 중요한 역할을 한다. 또한, IoU는 모델이 예측한 균열 영역과 실제 균열 영역 간의 중첩도를 여러 균열 객체에 대해 평균하여 측정하는 지표로, 특히 다양한 크기와 모양의 균열을 탐지하는 성능을 종합적으로 평가하는 데 유용하다. IoU 값이 높을수록 모델이 다양한 균열 영역을 정확하게 파악하고 있음을 의미한다. 이 외에도, 재현율과 정밀도 지표를 통해 모델의 민감도를 평가하여 작은 균열 영역에 대한 탐지 성능을 확인할 수 있다. 높은 재현율은 실제 균열을 놓치지 않고 잘 탐지하는 능력을 의미하며, 정밀도는 모델이 예측한 균열 중 실제로 균열인 비율을 나타낸다. 이를 통해 작은 균열과 같이 세밀한 특징을 탐지하는 모델의 성능을 구체적으로 평가할 수 있다. 또한, 모델 평가 과정에서는 불필요한 메모리 사용을 줄이기 위해 torch.no_grad()를 활용하여 그래디언트 계산을 비활성화하였다. 이를 통해 메모리 자원을 효율적으로 사용하며 평가 작업을 수행할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      
        4.1 실험 환경
        본 연구의 실험은 고성능 GPU 워크스테이션인 Supermicro 741GE-A5000 모델을 기반으로 수행되었다. 해당 워크스테이션은 복잡한 연산을 필요로 하는 딥러닝 학습과 추론 작업을 지원하기 위해 NVIDIA의 Quadro RTX 5000 ADA GPU 네 개가 탑재되어 있으며, 대용량 데이터를 처리할 수 있도록 최적화되어 있다. 워크스테이션의 중앙처리장치(CPU)로는 Intel Xeon Scalable Gold 6526Y가 두 개 사용되었으며, 각 프로세서는 16코어와 32스레드를 갖추고 2.8GHz의 속도로 동작한다. 이를 통해 학습 과정에서 다량의 데이터를 병렬로 처리할 수 있어 연산 효율이 크게 향상되었다. 메모리(RAM)는 256GB의 DDR5 ECC-RDIMM이 장착되어 있으며, 이로 인해 대규모 딥러닝 모델의 학습 시에도 원활한 데이터 처리가 가능하다. 저장 장치로는 NVMe 인터페이스의 960GB SSD가 탑재되어 운영체제 및 소프트웨어 구동 속도를 높였으며, 추가로 Western Digital의 UltraStar SATA HDD 20TB 두 개가 장착되어 있어 학습 데이터와 모델 결과물을 저장하는 데 충분한 용량을 제공한다. 그래픽 처리 장치(GPU)로는 NVIDIA Quadro RTX 5000 ADA가 네 장 설치되어 있으며, 각 GPU는 12,800개의 CUDA 코어와 400개의 텐서 코어로 구성되어 있다. 32GB GDDR6 메모리가 각 GPU에 장착되어 있어 대규모 딥러닝 모델의 병렬 학습 및 추론 과정에서 메모리 부족 문제를 최소화하였다.

        운영체제는 Ubuntu Linux를 사용하였고, CUDA Toolkit과 cuDNN이 설치되어 있어 GPU를 활용한 고속 연산이 가능하다. 본 연구의 PIDNet 기반 균열 탐지 모델은 리눅스 환경에서 아나콘다(Anaconda) 플랫폼을 활용하여 PyTorch로 구현되었다. 개발 환경 설정은 아나콘다 환경에서 PyTorch 및 필수 라이브러리를 설치하여 구성되었으며, 데이터 전처리 및 증강 작업은 torchvision.transforms를 통해 수행되었다. 또한, 경량화된 PIDNet 아키텍처를 사용함으로써 모바일 및 임베디드 환경에서의 실시간 균열 탐지 가능성을 염두에 두고 모델을 최적화하였다.

      

      
        4.2 실험 방법
        본 연구에서는 PIDNet 기반 모델과 기존의 대표적인 세그멘테이션 모델(U-Net, Attention U-Net, U-Net++, Mask R-CNN)의 성능을 비교하기 위해 일관된 실험 환경과 절차를 설정하였다. 이를 통해 각 모델의 균열 탐지 능력을 공정하게 평가하고, 제안하는 PIDNet 기반 모델의 우수성을 검증하고자 하였다.

        모든 모델의 학습과 평가 과정은 동일한 워크스테이션에서 수행되었다. 이러한 통일된 하드웨어 및 소프트웨어 환경을 통해 각 모델의 성능 비교에서 발생할 수 있는 외부 변수를 최소화하였다. 모델의 학습과 평가에는 AI-Hub에서 제공하는 콘크리트 표면 균열 데이터셋을 활용하였다. 데이터셋은 모델의 일반화 능력을 평가하기 위해 중복 촬영으로 중첩 영역이 큰 영상은 제외하고 데이터셋을 구성하였다. 균열 이미지 1,500장과 배경 이미지 1,500장으로 구성되었으며, 데이터의 크기는 약 3GB이다. 학습 데이터셋과 테스트 데이터셋의 비율은 8:2로 설정하였으며, 데이터 증강 기법을 활용하여 모델의 일반화 성능을 높였다.

        모든 모델에 동일한 데이터 전처리 및 증강 기법을 적용하여 학습의 일관성을 유지하였다. 리사이즈(Resize)를 통해 입력 이미지를 모델의 요구 사항에 맞게 256x256 픽셀로 조정하였고, 각 픽셀 값을 [0, 1] 범위로 정규화(Normalization)하여 학습의 안정성을 높였다. 그리고 수평 및 수직 반전 등 데이터 증강(Data augmentation)을 통해 다양한 방향의 균열을 학습할 수 있도록 하였으며 랜덤 크롭(Random crop)으로 이미지의 다양한 부분을 학습하여 모델의 일반화 능력을 향상시켰다. 색상 변환(Color jitter)를 통해 밝기와 대비를 조정하여 다양한 조명 조건에 대응할 수 있도록 하였다. 이러한 전처리 및 증강 기법은 torchvision.transforms 라이브러리를 활용하여 구현되었다.

        모델의 성능 평가는 테스트 데이터셋을 활용하여 이루어졌다. 주요 평가 지표로는 IoU를 사용하였으며, 이는 모델이 예측한 균열 영역과 실제 균열 영역 간의 중첩도를 측정하는 지표로서, 세분화된 균열 탐지 성능을 평가하는 데 중요한 역할을 한다. 또한, 모델의 처리 속도(FPS)와 모델 크기(MB)를 측정하여 실시간 처리 능력과 경량화 정도를 평가하였다. 처리 속도는 초당 처리 가능한 프레임 수로 측정하였으며, 모델 크기는 저장 시의 파일 크기로 평가하였다. 이러한 평가 지표를 통해 각 모델의 균열 탐지 성능을 종합적으로 비교·분석하였다.

      

      
        4.3 실험 결과
        본 연구에서는 PIDNet 기반 모델과 U-Net, Attention U-Net, U-Net++ 등의 기존 세그멘테이션 모델과의 성능 비교를 수행하였다. U-Net 계열 모델들은 주로 의료 영상과 같은 정밀한 세그멘테이션 작업을 위해 설계된 모델로, 복잡한 아키텍처를 가지며 실시간 처리에는 적합하지 않은 경우가 많다. 특히, Attention U-Net 및 U-Net++는 추가적인 스킵 연결과 주의 메커니즘으로 인해 연산량이 증가하는 특성이 있다. 이에 따라, 본 연구에서는 실시간 처리 가능성을 강조하기 위해 PIDNet의 경량성과 높은 처리 속도를 주요 쟁점으로 제시하였다. 그림 2는 PIDnet의 균열 검출 결과 데이터 중 일부를 예시로 보여주며 표 1은 실험 결과 지표이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Concrete crack detection results
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Performance comparison and analysis of PIDNet and existing models 
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	IoU
(%)
              	Accuracy
(%)
              	Precision
(%)
              	Recall
(%)
            

          
          
            	PIDNet
            	89.2
            	91.5
            	91.5
            	92.0
          

          
            	U-Net
            	86.2
            	87.5
            	87.5
            	87.0
          

          
            	Attention Ui-Net
            	87.3
            	88.7
            	88.7
            	89.5
          

          
            	U-Net++
            	88.0
            	89.5
            	89.5
            	90.2
          

          
            	Mask R-CNN
            	87.5
            	88.0
            	88.0
            	89.0
          

          
            	
          

          
            	Model
            	F1-Score 
(%)
            	FPS
            	Model size 
(MB)
            	Training 
time
          

          
            	PIDNet
            	91.7
            	25
            	45
            	3 hours
          

          
            	U-Net
            	87.2
            	15
            	60
            	4 hours
          

          
            	Attention Ui-Net
            	89.1
            	12
            	70
            	5 hours
          

          
            	U-Net++
            	89.8
            	10
            	75
            	6 hours
          

          
            	Mask R-CNN
            	898.5
            	8
            	120
            	7 hours
          

        

        

        PIDNet 기반 모델은 IoU 89.2%로 가장 높은 성능을 보였으며, 정확도 91.5%, 정밀도 91.5%, 재현율 92.0%, F1-score 91.7%로 전반적으로 우수한 성능을 나타냈다. 특히, 처리 속도 25 FPS와 모델 크기 45MB로 경량화와 실시간 처리에 최적화된 특징을 보였다. U-Net은 IoU 86.2%, 정확도 87.5%, 정밀도 87.5%, 재현율 87.0%, F1-score 87.2%로 안정적인 성능을 보였으나, 처리 속도 15 FPS와 모델 크기 60MB로 실시간 처리에는 다소 제한이 있었다. Attention U-Net은 주의 메커니즘을 도입하여 IoU 87.3%, 정확도 88.7%, 정밀도 88.7%, 재현율 89.5%, F1-score 89.1%로 미세 균열 탐지 성능이 향상되었으나, 처리 속도 12 FPS와 모델 크기 70MB로 실시간 처리에는 한계가 있었다. U-Net++는 복합 연결 구조를 통해 IoU 88.0%, 정확도 89.5%, 정밀도 89.5%, 재현율 90.2%, F1-score 89.8%로 정확도가 향상되었으나, 처리 속도 10 FPS와 모델 크기 75MB로 실시간 처리에는 부적합하였다. Mask R-CNN은 객체 검출과 분할에 강점을 보이며, IoU 87.5%, 정확도 88.0%, 정밀도 88.0%, 재현율 89.0%, F1-score 88.5%로 높은 성능을 보였으나, 처리 속도 8 FPS와 모델 크기 120MB로 실시간 처리에는 부적합 하였다.본 연구에서는 단일 클래스(균열) 검출을 수행하였으며, IoU를 주요 성능 지표로 사용하였다. IoU는 예측된 균열 영역과 실제 균열 영역 간의 중첩도를 평가하는 지표로, 본 실험에서는 정확도와 거의 동일한 값이 나타났다. 이는 데이터셋의 클래스 불균형이 적고, 배경 클래스의 영향을 최소화했기 때문으로 판단된다.

        PIDNet 기반 모델은 높은 IoU와 정확도를 유지하면서도 처리 속도와 모델 크기 측면에서 우수한 성능을 보였다. 이는 PIDNet의 경량화된 구조와 효율적인 설계로 인해 실시간 균열 탐지에 적합함을 시사한다. 반면, U-Net, Attention U-Net, U-Net++는 높은 정확도를 보였으나, 처리 속도와 모델 크기 측면에서 실시간 처리에 한계를 보였다. 특히, Attention U-Net과 U-Net++는 복잡한 구조로 인해 모델 크기가 증가하고 처리 속도가 저하되는 경향을 보였다. Mask R-CNN은 객체 검출과 분할에 강점을 보였으나, 처리 속도와 모델 크기 측면에서 실시간 처리에 부적합하였다. 이는 Mask R-CNN의 복잡한 구조와 연산량으로 인해 발생한 결과로 판단된다. 종합적으로, PIDNet 기반 모델은 높은 정확도와 IoU를 유지하면서도 경량화와 실시간 처리에 최적화된 성능을 보였으며, 이는 콘크리트 균열 탐지와 같은 실시간 모니터링이 요구되는 분야에 적합한 모델임을 확인할 수 있었다.

        PIDNet 기반 모델은 넓은 영역을 차지하는 손상 탐지에서 높은 IoU를 기록하였으나, 작은 손상의 탐지 성능이 상대적으로 중요하게 고려될 필요가 있다. 기존 연구에서는 PropNet이 작은 손상 탐지에서 더 높은 IoU를 기록하였다는 점을 논의하고 있으며, 이는 본 연구에서도 중요한 평가 기준이 될 수 있다. 따라서 본 연구는 PIDNet의 작은 손상 탐지 성능 향상을 위한 추가적인 아키텍처 개선 및 데이터 증강 기법을 향후 연구 방향으로 제안한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 연구에서는 콘크리트 구조물의 균열 탐지를 위해 PIDNet 기반의 딥러닝 모델을 활용하여 실시간 처리 성능과 정확도를 향상시키고자 하였다. 실험 결과, PIDNet 기반 모델은 IoU 89.2%, 정확도 91.5%, 정밀도 91.5%, 재현율 92%, F1-score 91.7%를 기록하였으며, 처리 속도 25 FPS와 모델 크기 45MB로 경량화와 실시간 처리에 최적화된 성능을 보였다. 이는 기존의 U-Net, Attention U-Net, U-Net++, Mask R-CNN 등과 비교하여 전반적인 성능에서 우수함을 확인할 수 있었다.

      PIDNet 기반 모델의 우수한 성능은 다음과 같은 요인에 기인한다. 첫째, 경량화된 아키텍처를 통해 연산 복잡도를 감소시켜 실시간 처리 능력을 확보하였다. 둘째, 다중 스케일 특징 추출과 위치 정보 학습을 통해 균열의 위치와 형태를 정확하게 파악할 수 있었다. 셋째, 세부 정보 추출 분기를 통해 미세한 균열까지도 효과적으로 탐지할 수 있었다.

      향후 연구에서는 다음과 같은 과제를 수행하고자 한다. 첫째, 다양한 환경에서 촬영된 콘크리트 구조물의 이미지를 활용하여 모델의 일반화 성능을 향상시키고, 실제 현장에서의 적용 가능성을 높이고자 한다. 둘째, 드론과 같은 무인 항공기를 활용한 데이터 수집과 실시간 균열 탐지 시스템을 개발하여, 접근이 어려운 구조물의 균열 모니터링을 자동화하고 효율성을 증대시키고자 한다. 셋째, 균열의 깊이와 진행 상태를 분석할 수 있는 3차원 정보 처리 기법을 도입하여, 구조물의 안전성 평가에 기여하고자 한다.

      본 연구는 실시간 균열 탐지를 목표로 PIDNet 기반 모델을 제안하였으며, 실험 결과에서 높은 IoU와 정확도를 기록하였다. 그러나 균열과 같이 좁은 영역을 차지하는 작은 손상의 탐지 정확도가 실제 애플리케이션에서 중요한 평가 기준임을 확인하였다. 향후 연구에서는 이러한 작은 손상 탐지 성능 향상을 위해 PropNet과 같은 모델과의 비교를 포함한 심층적인 분석을 수행할 예정이다.
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