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            Abstract
          
        

        
          포장도로와 콘크리트 표면의 균열 유무를 정확히 식별하는 것은 인프라 안전 및 관리의 핵심적인 부분이며, 최근에는 자동화된 영상 분석 기반의 균열 탐지 기술이 유지관리 효율성을 향상시키는 핵심 도구로 주목받고 있다. 본 논문에서는 DRAEM 모델을 개선하여 균열 감지의 효율성과 정확도를 높이기 위한 새로운 방법을 제시한다. 제안하는 방법은 균열의 효과적인 증강, 노이즈 감소를 위한 필터링 및 모델 구조의 최적화에 중점을 두어, 기존 모델보다 우수한 성능을 달성하는 것을 목표로 한다. 여러 지표를 통해 성능을 비교한 결과, 특히 AUC 지표에서 약 23%의 성능 향상이 있음을 확인하였다. 이러한 기술은 인프라의 안전성을 향상시키고 유지 관리 비용을 줄이는 데 결정적인 역할을 할 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Accurately identifying the presence of cracks on asphalt pavements and concrete surfaces is a critical aspect of infrastructure safety and management, and recently, automated image-analysis–based crack detection technologies have emerged as a key tool for improving maintenance efficiency. This paper presents a novel approach to enhance the efficiency and accuracy of crack detection by improving the DRAEM model. The proposed method focuses on effective crack augmentation, noise reduction through filtering, and optimization of the model structure, aiming to achieve superior performance over the existing model. A comparison of performance across various metrics, particularly a 23% improvement in the AUC metric, has been observed. Such advancements are expected to play a crucial role in enhancing the safety of infrastructure and reducing maintenance costs.
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      Ⅰ. 서 론
      포장도로 및 콘크리트 구조물의 안전과 내구성은 공공 인프라와 교통 시스템의 효율성에 있어 필수적인 요소이다. 시간이 지남에 따라, 이러한 구조물들은 환경적 요인과 외부 하중 등에 의해 다양한 형태의 손상이 발생할 수 있다. 그 중에서 균열의 형성은 가장 흔하고 심각한 문제 중 하나이다. 균열이 적시에 감지되고 적절히 처리되지 않을 경우, 소규모 손상이 큰 구조적 결함으로 발전할 수 있다. 이러한 문제는 인명 피해와 서비스 중단의 원인이 될 수도 있다. 따라서 포장도로와 콘크리트 구조물에서 발생하는 균열을 정확하고 신속하게 검출하는 것은 인프라 유지관리의 핵심 과제이다.

      본 논문은 포장도로와 콘크리트 표면에서 발생하는 균열을 검출하기 위해 재구성 모델을 사용하는 방법을 제안한다. 현재 널리 사용되는 재구성 모델 중 하나인 DRAEM[1]은 주로 제조업 분야의 데이터에 초점을 맞추었기 때문에, 본 연구에서 다루는 포장도로와 콘크리트의 균열 데이터와는 다른 특성을 가지며 이로 인해 최적의 성능을 발휘하기 어렵다. 따라서, 본 논문에서는 DRAEM[1]의 네트워크 구조를 수정하고, 균열 증강 및 영상 블러링 기법을 적용한다. 이를 통해 한계를 극복하고 우수한 성능을 달성하는 것을 목표로 한다.

      2장에서는 관련 연구에 대해 소개하며 제안 방법과 비교 분석한다. 3장에서는 제안하는 방법에 대해 소개하고 4장에서는 관련한 실험을 진행한다. 마지막으로 5장에서는 결론 및 추후 연구로 마무리한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      DRAEM[1]은 이상과 정상 데이터의 불균형을 해결할 수 있도록 정상 데이터를 통해 이상 데이터를 증강하고 이를 복원하여 결함을 감지하는 딥러닝 네트워크를 제안하였다. 이 연구는 본 논문의 베이스가 되는 연구로써, 이상 패턴을 효과적으로 구별할 수 있는 능력을 가지고 있다. Rahmawati 연구팀[2]는 콘크리트 크랙이 포함된 영상에서 크랙을 검출하기 위하여 오토인코더 형식의 딥러닝 구조를 제안하였다. 이러한 구조의 네트워크를 통해 노이즈를 제거하여 복원하는 것에 초점을 맞춘 프레임워크를 나타낸다. Y. Kim 연구팀[3]은 콘크리트 구조물에서의 결함 검출을 위해 영상처리 기술을 이용한 자동 감시 시스템을 제안하였다. 해당 기술은 Gray Scale 영상으로 변환 후 Sobel 연산자를 통해 엣지를 감지한다. 이어서 제안하는 알고리즘을 통해 노이즈를 제거하고 결함을 검출하는 과정을 보였다. 본 논문과의 목적은 같지만 오직 픽셀 위주의 영상처리 알고리즘을 제안한 것이 큰 차이점이다. H. Lee et al. 연구팀[4]은 포장도로의 결함을 나타내는 포트홀을 감지하기 위한 전처리 기술을 제안하였다. 이 기술은 포트홀의 질감 및 형태를 강조하고 Superpixel와 Sobel 연산자를 이용해 특징을 검출하는 과정을 제안하였다. 제안하는 방법과는 다르게 해당 연구에서는 포트홀이라는 하나의 주제에만 초점을 맞춘 것이 큰 차이점이다. J. Huyan et al. 연구팀[5]은 포장도로의 크랙을 검출하기 위해 CrackU-Net이라는 딥러닝 구조를 제안하였다. 해당 연구에서는 픽셀 단위의 크랙을 감지하는 것을 목표로 하였으며, 제안 모델이 정확한 균열에 대한 정보를 추출할 수 있음을 보였다. J. Liu et al. 연구팀[6]은 포장도로에서 다양한 크랙에 대하여 객체 검출 기술을 통해 감지하는 기술을 제안하였다. 이 연구는 제안 방법과는 달리 크랙의 종류에 따라 다양하게 분류한다는 차이점이 있다. V. P. Golding et al. 연구팀[7]은 콘크리트 구조물의 크랙을 감지하기 위한 CNN 모델을 제안하였으며, 색상에 의존하지 않는다는 결과를 보였다. J. Si et al. 연구팀[8]은 태양전지의 열화상 영상에 대하여 결함을 검출하기 위한 차영상 정렬 기법을 제안하였다. 결함을 감지하는 대상에는 차이가 있지만 재구성 방법을 사용하는 것과 이상 유무를 판별한다는 점에서 공통점이 있다고 할 수 있다. 그리고, S. Jeong et al.연구팀[9]은 태양광 인버터의 DC 커패시터 열화로 인한 고장 위험을 줄이고 시스템 효율과 안전성을 향상시키기 위해, 열화 상태를 실시간으로 진단하는 센서 기술과 고장 발생 시 효율을 유지할 수 있는 우회 보상 커패시터 모듈 개발의 필요성을 제시하였다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 균열 유무 감지를 위한 제안 방법
      본 논문은 재구성 방식의 대표적인 결함 감지 모델인 DRAEM[1]을 개선하여 포장 도로와 콘크리트 표면의 균열 유무를 효과적으로 감지하는 방법을 제안하며, 전체적인 과정은 그림 1과 같다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Overall system architecture of the proposed method
        
        

        

      

      DRAEM[1]은 (256,256) 크기의 입력 영상을 사용하며, 재구성 네트워크(Reconstructive network)와 판별 네트워크(Discriminative network) 두 부분으로 구성된다. 본 논문에서는 균열 영상이 국부적인 결함뿐 아니라 넓은 영역에 걸쳐 불규칙한 패턴이 나타나는 경우가 많다는 점을 고려하여, 입력 크기를 (128,128)로 조정해 모델의 학습 부담을 줄이면서도 결함의 구조적 정보를 충분히 반영하도록 설계하였다. 또한, 재구성 네트워크를 5개 층에서 4개 층으로, 모든 층의 깊이를 기존의 50%로 단순화함으로써 학습할 파라미터의 수를 감소시킨다. 활성화 함수로는 기존의 ReLU 대신, 0 이하의 값에서도 미분 가능한 ELU(Exponential Linear Unit)를 채택하여 모델이 더 빠르게 글로벌 최솟값에 도달하도록 한다. ELU 활성화 함수는 식 (1)과 같이 정의되며, α는 음수 영역의 포화 수준을 결정하는 하이퍼파라미터로서 미분 연속성과 학습 안정성을 확보하기 위해 1로 설정한다.

      
        
          
            	
              
                
                  E
                  L
                  U
                  
                    
                      z
                    
                  
                  =
                  
                    
                      
                        
                          
                            z
                          
                          
                            z
                            >
                            0
                          
                        
                        
                          
                            α
                            
                              
                                
                                  
                                    e
                                  
                                  
                                    z
                                  
                                
                                -
                                1
                              
                            
                          
                          
                            z
                            ≤
                            0
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
            
            	
              (1) 
				
            
          

        

      

      판별 네트워크의 경우 활성화 함수와 모델의 구조는 그대로 유지한 채 모든 층의 깊이만 기존의 25%로 변경하여 모델을 최적화한다.

      기존에는 Perlin Noise를 사용하여 이상이 있는 영역의 마스크 이미지를 생성하고, 이를 통해 다른 일반 이미지와 픽셀별로 비교하는 방식을 채택한다. 그러나 제조업 데이터와 달리, 균열 데이터의 경우 이상 패턴이 크게 다르지 않아 자연스러운 균열 영상의 증강을 어렵게 만든다. 균열은 주로 명확한 선형 패턴과 어두운 톤을 가지기 때문에, 이를 모사하기 위해 단순하고 대비가 뚜렷한 검정 패턴을 활용하는 것이 증강의 자연스러움을 확보하는 데 효과적이다. 이에 대한 해결책으로, 본 논문에서 제안하는 균열 증강 방법은 다른 영상의 복잡한 패턴을 제거하여 단순화된 검정색 패턴으로 크랙을 생성하는 것이며, 이는 그림 2에서 설명된 바와 같다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Generation process of crack augmented images
        
        

        

      

      균열 증강의 생성 과정은 초기에 Perlin Noise를 활용해 생성된 마스크 영상을 무작위 각도로 회전시키는 P로부터 시작한다. 다음 단계에서는 Inverse Binary Thresholding을 적용해 최종 마스크 영상 Ma를 생성한다. 이 마스크를 무작위 각도로 회전시킨 원본 영상 I와 Pixel-Wise 하면, 흰색 영역은 원본 영상에서 보존되고 검정색 영역은 마스크에서 검정색 영역으로 주입되어 최종적으로 균열이 증강된 영상 Ia을 얻게 된다. 이 증강된 영상은 재구성 네트워크를 통과하여 정상 원본 영상 I와 유사한 재구성 영상 Ir을 생성하는 데 사용된다.

      학습 과정에 사용되는 손실 함수는 DRAEM[1]에서 도입된 L2 Loss, SSIM Loss, 그리고 Focal Loss를 유지하며, 균열 검출의 정확성을 높이기 위한 Median Loss를 추가한다. L2 Loss는 I와 Ir사이의 평균 제곱 오차(MSE)를 계산하여 최소화한다.

      SSIM(Structural Similarity Index Measure)은 영상 간의 유사성을 측정하기 위한 지표로, 밝기, 대비 및 구조적 요소를 종합적으로 고려해 두 영상이 얼마나 비슷한지 평가한다. 이 방식은 사람의 시각적 인식과 유사한 방법으로 영상을 분석하는 것이 특징이다. 따라서 재구성된 이미지 Ir과 원본 이미지 I 간의 차이를 줄임으로써 보다 정확한 유사성 평가를 가능하게 한다. SSIM 값이 [0, 1] 범위 내에서 1에 가까울수록 두 이미지는 더 유사하다고 판단할 수 있다. 이러한 특성을 손실 함수에 적용함으로써, 재구성 네트워크가 원본 이미지와 더 유사한 이미지를 생성하도록 유도할 수 있다. SSIM 손실 함수는 식 (2)와 같이 나타내며 최소화해야 한다. C1과 C2의 값은 일반적으로 사용하는 (0.01 × 255)2과 (0.03 × 255)2을 사용하며 μ와 σ는 각 영상에 대한 평균과 표준편차를 의미한다.
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      학습 단계에서는 Ia와 Ir를 결합하여 6개의 채널을 갖는 영상을 생성한다. 이 결합된 영상을 사용하여 판별 네트워크는 마스크 Mr를 생성하며, 실제로 증강된 영상에 적용된 마스크 Ma와의 차이를 Focal Loss를 사용하여 계산한다. 이를 통해 균열 영역만을 정밀하게 Segmentation하는 과정을 수행할 수 있다. Focal Loss는 Cross-Entropy와 비교하여 확률값이 높을 때는 Loss를 크게 감소시키고, 낮을 때는 감소폭을 줄임으로써 클래스 간 불균형 문제에 대응하는 개선된 방식이다.

      전처리 과정 없이 그대로 사용할 경우, 균열뿐만 아니라 기타 노이즈(자갈 등)도 균열 후보 영역으로 간주될 위험이 있다. 특히, 균열이 증강된 이미지에서 정상 상태로 재구성하는 과정에서 노이즈가 학습에 부정적인 영향을 끼칠 가능성이 있다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 영상처리 기법을 손실 함수에 직접 적용함으로써, 이와 같은 문제 영역을 효과적으로 제거하는 방법을 제안한다. 학습 과정에서 I와 Ir에 영상 블러링을 적용함으로써, 이미지에서 주요 형태는 유지되면서 배경의 노이즈를 제거하고 단조로운 패턴만을 남기도록 한다.

      중간값 필터는 주어진 커널 안의 픽셀 값을 정렬하여 중앙값을 선택하고, 이 값을 커널과 동일한 영역에 해당 값으로 채우는 비선형 필터이다. 이 필터는 주변 잡음이나 작은 자갈·질감 패턴과 같은 비균열 요소를 효과적으로 약화시켜, 균열의 구조적 특징이 상대적으로 더욱 두드러지도록 한다. 이를 통해, I와 Ia에 대하여 같은 크기의 커널로 중간값 필터링을 적용한 결과를 L1 Loss를 사용한 손실 함수를 제안한다.

      기존의 L2, Lssim, Lseg와 제안하는 Lmed를 모두 학습을 위한 손실 함수 Ltotal로 사용하며, 이를 최소화하는 것을 목적으로 학습을 진행한다. 이 과정을 식 (3)와 같이 나타낼 수 있다.
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      테스트 단계에서 균열의 존재 여부는 균열 점수 η를 계산함으로써 결정된다. I에 대해 중간값 필터를 적용한 후, Concatenation 영상을 생성한다. 이를 판별 네트워크를 통해 Mr을 생성하며, 로컬 평균 풀링과 글로벌 맥스 풀링을 차례로 적용한다. 이어서상황에서 최댓값을 갖는 픽셀의 값을 균열 점수로 활용한다. 이 점수를 통해 영상 내에서 균열의 유무를 판별하는 기준으로 사용하며 1에 가까울수록 결함이 있을 확률이 높다는 의미이다. 반대로 0에 가까우면 결함이 없을 확률이 높다는 의미이다.

      그림 3은 정상 이미지와 실제 균열 영상의 중간값 필터를 적용한 결과를 나타낸다. 좌측의 경우 원본 영상이며 균열로 오해하기 쉬운 자갈들이 우측 중간값 필터링을 적용한 영상에서는 모두 제거되고 균열 부분이 더욱 강조된 것을 볼 수 있다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Examples of median-filtered images
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 분석
      
        4.1 실험 환경
        본 논문에서는 Ubuntu 18.04 LTS 운영 체제에서 RTX 3090 2대를 사용하여 실험을 진행한다. 학습 간의 초기 학습률은 0.0001로 설정되며, Epoch는 100으로 고정한다. 실험에 사용된 파이썬 버전은 3.9이며, Pytorch의 1.10.1 버전을 활용하여 딥러닝 모델을 다룬다. 또한, GPU 학습을 최적화하기 위해 사용된 CUDA 라이브러리의 버전은 11.1이다. Mini-batch Gradient Descent 방식으로 학습 간의 가중치를 갱신하며, 사용한 Batch Size는 8이다. 또한, Lmed에서 Median Filter의 커널 크기는 13으로 하며, 테스트 단계에서는 21으로 설정한다. 그리고 ELU에서의 α는 0.01로 설정한다.

      

      
        4.2 데이터 세트
        본 논문에서는 포장도로와 콘크리트의 정상인 경우와 균열이 있는 경우를 모두 포함하는 Concrete & Pavement Crack Dataset[10]를 사용한다. 이 데이터 세트는 드론과 스마트폰을 통해 수집되었으며 기본적인 영상의 크기는 227x227이다. 균열의 유무에 따라 Crack과 Non-Crack으로 분류하여 각각 15,000장씩, 총 30,000장의 영상을 제공하고 있다.

        사용하는 입력 영상의 크기는 (128, 128)이므로 모델의 입력 층에서 크기 조정하는 과정이 포함된다. 또한, 제안 방법의 모델은 정상 영상에 대하여 증강하여 재구성하는 과정을 거치기 때문에 학습에는 정상 영상만 포함되어야 한다. 따라서, 제공하는 정상 영상의 50%만 학습에 사용하고 나머지 정상 영상과 균열이 포함된 영상을 모두 테스트 데이터로 사용한다. 이에 대한 내용은 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Dividing of datasets for training and testing
          
          

        

        
          
            
              	
              	Train
              	Test
              	Sum
            

          
          
            	Crack
            	
            	15,000
            	15,000
          

          
            	Non-Crack
            	7,500
            	7,500
            	15,000
          

          
            	Sum
            	7,500
            	22,500
            	30,000
          

        

        

      

      
        4.3 성능 평가
        모델의 성능을 평가하기 위해 AUC, EER, AP, Macro-F1과 같은 여러 지표를 사용한다. AUC는 TPR(True Positive Rate)과 FPR(False Positive Rate)을 기반으로 ROC 곡선 아래의 면적을 측정하는 지표로, 높은 값은 모델이 다양한 임계값에 걸쳐 우수한 성능을 보임을 의미한다. EER은 전체 데이터 중 오류로 분류된 데이터의 비율을 나타내며, 낮은 값은 모델의 높은 정확도를 의미한다. AP는 Precision-Recall 곡선 아래의 면적을 측정한 값으로, 모델이 임계값의 변화에 따라 얼마나 정밀하게 예측하는지를 나타낸다. Macro-F1은 클래스 간 불균형을 고려한 모델의 성능을 평가하는 지표이다. Crack과 Non-crack 두 범주에 대해 각각 계산된 정밀도(Precision)와 재현율(Recall)의 평균값을 통해 각각의 F1 Score를 계산하고, 이 F1 Score의 평균값을 이용한다.

        위에서 언급한 4가지 지표에 따라 기존의 DRAEM과 개선한 제안 방법에 대해 비교한다. 이에 대한 내용은 표 2와 같다. DRAEM 모델은 깊은 채널 구조와 이상 증강 과정에서 발생하는 분포의 차이, 그리고 영상의 노이즈를 고려하지 않는 등의 문제로 인해 포장도로 및 콘크리트 데이터에서 AUC가 0.734로 상대적으로 낮게 나타났다. 이러한 결과는 EER이 0.324, AP가 0.845, 그리고 Macro-F1이 0.652로, 제조 데이터 세트에 비해 현저히 낮은 성능을 보여준다. 반면, 본 논문에서 제안한 방법을 적용한 결과, AUC는 0.963으로 약 23% 향상되는 등 포장도로와 콘크리트 데이터에 대해 현저히 높은 성능을 나타냈다. 제안하는 방법에서 Median Filter의 사용만 제외하였을 때의 결과는 AUC 기준 0.917로 Median Filter의 활용은 긍정적인 영향이 있음을 알 수 있다. 이러한 성능 향상은 유사한 분포의 균열 증강과 손실 함수로 중간값 필터의 적용, 모델 깊이의 최적화, 그리고 테스트 단계에서의 노이즈 제거가 크게 기여한 것으로 분석된다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Performance comparison of DRAEM and the proposed method according to performance measures
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Median Filter
              	AUC
↑
              	EER
↓
              	AP
↑
              	Macro-F1
↑
            

          
          
            	DRAEM[1]
            	×
            	0.734
            	0.324
            	0.845
            	0.652
          

          
            	Ours
            	×
            	0.917
            	0.183
            	0.960
            	0.790
          

          
            	○
            	
              0.963
            
            	
              0.108
            
            	
              0.983
            
            	
              0.878
            
          

        

        

        표 3은 테스트 데이터에 대해 제안 방법을 적용한 결과의 혼동 행렬을 나타낸다. 혼동 행렬을 분석한 결과, 제안하는 방법은 테스트 데이터 세트에서 높은 성능을 나타내는 것을 알 수 있다. 균열이 없는 경우(Non-Crack)의 총 7,500개 샘플 중 6,903개를 정확하게 식별하여 올바른 'Non-Crack' 예측의 정확도가 92.04%로 나타났다. 균열이 있는 경우(Crack)에는 총 15,000개의 샘플 중 13,048개를 올바르게 분류하여, 정확도는 86.99%로 나타났다. 이러한 결과는 균열 유무의 감지 모델이 높은 TPR을 유지하면서도 비교적 낮은 FNR(False Negative Rate)을 달성했음을 시사한다. 그러나, 'Non-Crack'을 잘못 'Crack'으로 분류한 개수는 597개로, 이는 균열이 없는 영역을 균열이 있는 것으로 오진하는 경우를 의미한다. 반면에, 'Crack'을 'Non-Crack'으로 잘못 분류한 개수는 1,959개로, 이는 균열이 있는 영역을 놓치는 경우를 나타낸다. 전반적으로, 이 혼동 행렬은 제안된 방법이 기존 방법에 비해 균열의 탐지에 있어 향상된 결과를 보이지만, 특히 FP(False Positive)와 FN(False Negative)에 대한 개선이 필요하다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Confusion matrix of the proposed method
          
          

        

        
          
            
              	
              	Prediction
            

            
              	Non-Crack
              	Crack
            

          
          
            	Actual
            	Non-Crack
            	6,903
            	597
          

          
            	Crack
            	1,952
            	13,048
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문은 포장도로 및 콘크리트 표면의 균열 유무 감지를 위한 기존의 DRAEM 모델을 개선하는 방안을 제시하였다. 개선된 방법론은 균열의 증강과 노이즈 제거에 집중하여, 여러 성능 평가 지표를 통해 기존 모델 대비 우수한 결과를 달성했다.

      본 연구의 주요 공헌은 다음과 같다. 기존 Perlin Noise 방식의 한계를 극복하기 위해 균열의 형태적 단순성과 명확한 대비 특성을 반영한 검정 패턴 기반 균열 증강 기법을 새롭게 제안하여 재구성 모델의 학습 효율을 크게 향상시켰다. 또한, 도로·콘크리트 영상의 특성상 존재하는 자갈 등 다양한 노이즈 문제를 해결하기 위해 중간값 필터 기반의 노이즈 제거 손실 함수를 설계함으로써 균열 영역을 더욱 선명하게 강조하고 배경 노이즈를 효과적으로 억제하였다. 마지막으로, 본 연구는 제조 분야에 국한되었던 기존 재구성 기반 이상 감지 모델이 인프라·건설 환경에서도 높은 성능을 발휘할 수 있음을 제시함으로써, 다양한 비정형 표면에서의 균열 및 결함 감지를 위한 확장 가능성을 보여주었다.

      하지만, 모델의 범용성을 다양한 환경과 조건에서 실험하여 더욱 검증할 필요가 있다. 이를 통해 성능과 안정성을 더욱 확립해야 하며, 실시간 감지 시스템을 위한 딥러닝 모델의 추론 속도 개선이 필요하다.
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