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Abstract

Underground concrete structures are usually designed to be used for decades, but in 

recent years, many of them are nearing their original life expectancy. As a result, it is 

necessary to promptly inspect and repair the structure, since it can cause lost of 

fundamental functions and bring unexpected problems. Therefore, personnel-based 

inspections and repairs have been underway for maintenance of underground 

structures, but nowadays, objective inspection technologies have been actively 

developed through the fusion of deep learning and image process. In particular, 

various researches have been conducted on developing a concrete crack detection 

algorithm based on supervised learning. Most of these studies requires a large amount 

of image data, especially, label images. In order to secure those images, it takes a lot 

of time and labor in reality. To resolve this problem, we introduce a method to increase 

the accuracy of crack area detection, improved by 0.25% on average by applying 

adversarial learning in this paper. The adversarial learning consists of a segmentation 

neural network and a discriminator neural network, and it is an algorithm that 

improves recognition performance by generating a virtual label image in a competitive 
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structure. In this study, an efficient deep neural network learning method was proposed using this method, and it is 

expected to be used for accurate crack detection in the future.

Keywords: Adversarial learning, Crack detection, Semantic segmentation, Health monitoring, Image processing

초 록

통상적으로 콘크리트 지하 구조물은 수십 년 이상 사용할 수 있도록 설계되지만 최근 들어 구조물 중 상당수가 당초의 기

대 수명에 근접하고 있는 실정이다. 그 결과 구조물 고유의 기능이 상실되고 다양한 문제가 야기될 수 있어 신속한 점검과 

보수가 요구되고 있다. 이를 위해 지금까지는 지하 구조물 유지관리를 위하여 인력 기반의 점검과 보수가 진행되었으나 

최근에는 인공지능과 영상 기술의 융합을 통한 객관적인 점검 기술 개발이 활발하게 이루어지고 있다. 특히 딥러닝을 활

용한 영상 인식 기술을 적용하여 지도학습 기반의 콘크리트 균열 탐지 알고리즘 개발에 관한 연구가 다양하게 진행되고 

있다. 이러한 연구들은 대부분 지도학습 형태 영상 인식 기술로 많은 양의 데이터를 바탕으로 개발이 되는데, 그 중에도 많

은 수의 라벨 영상(Label image)이 요구된다. 이를 확보하기 위해서는 현실적으로 많은 시간과 노동력이 필요한 실정이

다. 본 논문에서는 이와 같은 문제를 개선하고자 적대적 학습 기법을 적용하여 균열 영역 탐지 정확도를 평균적으로 

0.25% 향상시키는 방법을 기술하고자 한다. 이 적대적 학습은 분할(Segmentation) 신경망과 판별자(Discriminator) 신

경망으로 구성되어 있고, 가상의 라벨 영상을 경쟁적인 구조로 생성하여 인식 성능을 높이는 알고리즘이다. 본 논문에서

는 이 같은 방법을 활용하여 효율적인 심층 신경망 학습 방법을 제시하였고, 향후에 정확한 균열 탐지에 활용될 것으로 

기대한다.

주요어:적대적 학습, 균열 탐지, 의미론적 분할, 상태 점검, 영상처리

1. 서 론

1.1 지하구조물 유지관리의 필요성

소규모 지반 콘크리트 구조물은 도로 터널, 철도 터널, 공동구 터널 등 다양한 형태로 구성된다. 이러한 일련의 

콘크리트 구조물은 대부분 수십 년 이상을 사용할 수 있도록 설계된다. 하지만 최근 들어서 이러한 구조물 중 기

대 수명에 임박한 구조물의 수가 증가하면서 노후화에 따른 콘크리트 손상이 지속적으로 발생하고 있다. 이 문제

는 비단 국내에 국한된 문제는 아니며, 전 세계적으로 터널과 같은 지하 구조물의 노후화가 진행되어 가고 있다. 

그 중에서도 미국의 경우를 살펴보면, 대부분의 도로와 철도 터널이 건설된 지 50년 이상이 되었다(FTA, 1997). 

일본에도 이와 비슷한 실정으로 ICT 기술을 활용하여 유지보수를 하며 구조물의 기대 수명을 늘리기 위한 기술

을 개발하고 있고 우리나라도 2029년이 되면 30년 이상 된 구조물의 비중이 33.7%까지 올라가게 되어 기존 구조

물의 안전성에 대한 관심도가 높아지고 있다(Park and Lee, 2016). 아울러 현재의 검사 장비에 대한 불편함과 개

선에 대한 호소가 높아지고 있는 가운데, 4차 산업 기술과 접목된 기술 개발에 대한 수요가 증가하고 있다(Hong 

et al., 2020).
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지하 콘크리트 구조물에 발생하는 손상의 종류로는 균열, 박리, 박락, 재료분리 등으로 구분되는데 이런 현상

의 원인은 누수, 동결 융해, 탄산화, 철근 부식, 팽창이다(Lee et al., 2018). 이러한 다양한 손상은 구조물의 성능을 

저하시켜 사용자에게 안전 문제를 일으키는 요인으로 작용할 수 있어 신속한 점검과 보수가 요구된다. 이에 시설 

안전 관리 주체는 정기 점검과 일상 점검으로 그 점검 항목을 구분하여 체계적으로 수행하고 있다(Kim et al., 

2015). 하지만 이 같은 점검은 그 측정 도구가 균열자와 균열 현미경을 사용하는 육안점검이 주를 이룬다. 따라서 

점검자의 주관적인 판단과 경험에 의존하여 손상 유무를 판단하는 것이므로 객관성과 신뢰성이 다소 떨어진다는 

단점이 있다. 그러므로 객관적인 평가를 위하여 고해상도 영상 센서와 같은 장비를 이용해 정량화와 수치화를 수

행하려는 연구가 진행되고 있다(Dawood et al., 2017).

1.2 지하구조물 상태 점검을 위한 선행 연구

콘크리트에서 발생할 수 있는 손상 중 균열을 탐지하기 위한 연구는 다른 어떤 연구 분야보다도 가장 활발하게 

오랜 시간 동안 진행되어왔다. 콘크리트 구조물에서 허용되는 균열의 폭은 1 mm 미만으로 그 중에서도 0.3 mm

의 균열을 집중적으로 검출하려고 한다(Kim and Cho, 2018). 이 같은 이유로 고해상도와 고분해능을 갖는 영상 

센서를 활용한 연구가 활발히 진행되어왔다. 전통적인 연구들은 각종 필터를 사용하거나 균열의 고유 패턴을 사

용하는 영상 처리 방식들이 대다수였다. Yu et al. (2007)이 제안한 방식은 히스토그램, 엣지 변환 등과 같은 방식

을 사용하여 최종적으로 Neighbor region linking을 통해 균열 여부를 판단한다.

다음으로는 각종 필터 기반으로 만들어진 특징에 기계 학습 기법을 적용하는 방법들이 소개되었다. 이러한 알

고리즘의 특징은 우선 입력 영상에 균열 정보를 가장 잘 드러나게 할 수 있는 특징 추출 알고리즘을 개발한다는 점

에 있다. 그리고 이를 바탕으로 하여 최종적으로 균열 여부를 판단할 수 있는 기계 학습 모델을 분류 알고리즘으

로 적용한다(O’Byrne et al., 2014; Zhang et al., 2014). 이들은 서로 다른 방식으로 균열의 특징을 추출하지만, 

Support vector machine은 기계 학습 모델을 공통적으로 사용하였다.

최근 들어서는 딥러닝을 활용한 영상 처리 기술로 콘크리트 표면의 손상을 탐지하는 연구가 활발하게 진행 중

이다. Feng et al. (2020)은 Encoder와 Decoder 단계로 구성된 Auto-Encoder 방식을 바탕으로 하여 심층 신경망을 

활용하여 콘크리트 댐 표면에 발생하는 균열을 탐지하는 알고리즘을 제안하였다. 그는 드론에 20 M급 카메라를 

장착하여 18시간 동안 촬영한 영상을 활용하여 데이터를 구성하였다. 이를 바탕으로 심층 신경망을 설계하였고 

Skeleton 영상까지 생성하여 균열의 길이를 측정하였다. 그 결과 80.45%의 Recall, 80.31%의 Precision, 79.16%

의 F-measure를 갖는 알고리즘을 완성하였다. 다음으로 콘크리트 벽면에서 발생하는 균열을 비롯한 다른 손상을 

탐지하기 위해 분류(Classification) 방식의 알고리즘도 있다(Cha et al., 2017). 그는 고해상도의 DSLR 카메라를 

통해 촬영한 영상으로 데이터를 수집하였고 이를 256 × 256의 크기로 분할하여 학습용 DB를 확보하였다. 이것

을 분류를 위한 심층 신경망 개발에 활용하였고, 90% 이상의 정확도를 얻었다. 이와 유사한 연구로 Kim and Cho 

(2018)가 제안한 방법이 있다. 그들은 인터넷 영상 자동 탐색 및 수집 프로그램(ScrapeBox)을 통해 인터넷 상에
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서 균열, 조인트 등의 영상을 수집하였다. 그리고 이를 활용하여 심층 신경망 기반의 분류 알고리즘을 개발하였

다. 그리고 이를 바탕으로 하여 고해상도 영상에서 Sliding Window를 씌워 영역 내에서 손상을 판단할 수 있도록 

하였다. 그 다음 연구로 그는 Mask R-CNN 알고리즘을 활용하여 영상 내에서 균열의 영역까지 화소 단위로 분할

(Segmentation) 할 수 있는 기술을 개발하였다(He et al., 2017; Kim and Cho, 2019). 그 결과 IoU 50%를 기준으

로 95%의 정확도를 보여주는 알고리즘을 최종적으로 제안하였다.

지금까지 소개된 인공지능 방식은 모두 지도학습의 형태를 이루고 있다. 이러한 지도학습은 다량의 데이터를 

사용할 때 그 우수한 성능을 보장한다. 하지만 수많은 데이터를 확보하는 것은 현실적으로 많은 어려움이 있고 아

울러 지도학습을 위한 라벨 영상 데이터를 확보하는 것조차 많은 시간이 소요된다. 이러한 단점을 보완하기 위해

서 준지도 학습(Semi-supervised learning)을 바탕으로 한 연구가 진행되고 있다(Hung et al., 2018). 이는 기존의 

Ground truth 데이터를 확보하기 위해서 수행했던 Labeling작업을 하지 않고도 균열 탐지 알고리즘의 인식 성능

을 높이는 방법이다. 본 논문에서는 임의의 입력 영상을 대상으로 Confidence image를 생성하여 이를 다시 균열 

탐지 알고리즘의 학습에 사용하는 적대적 학습(Adversarial learning)을 적용하여 인식 성능을 향상하는 방법을 

적용하였다.

본 논문은 우선 콘크리트 균열 탐지를 위한 데이터 확보 방법과 구성에 대하여 설명하고 다음으로 판별자 신경

망을 포함한 적대적 학습 구조에 대하여 기술한다. 마지막으로 기존의 지도 학습 방법과 적대적 학습 방법을 비교

하여 학습 결과와 성능에 대하여 평가하는 방법을 서술한다.

2. 심층 신경망 학습을 위한 콘크리트 균열 영상

2.1 콘크리트 균열 영상의 확보

콘크리트 균열을 탐지하는 심층 신경망 알고리즘을 개발하기 위해서는 우선 영상 데이터가 필요하다. 균열이 

있는 영상 데이터를 확보하기 위해서 기본적으로 촬영을 해야 하지만, 많은 시간과 인력이 필요한 관계로 선행 연

구에서 이용한 데이터를 차용한다. 이들 대표적인 영상 데이터 세트는 Utah State University (USU)에서 제공하

는 영상으로 16 mega-pixel의 니콘 카메라로 촬영한 데이터를 공개하였다(Dorafshan et al., 2018). 54개의 교량, 

72개의 콘크리트 벽, 그리고 104개의 포장 면에서 발생할 수 있는 균열을 근접 촬영한 영상들이다. 공개된 영상은 

크기는 256 × 256으로 되어 있고 JPEG 파일 포맷의 형태로 되어 있다. 이 영상 데이터에서 대표적인 영상을 선정

하여 살펴보면 Fig. 1과 같다. USU에서 촬영한 영상은 교량을 비롯한 포장에서 생길 수 있는 균열을 포함하고 있

어 다양성을 확보하였다고 볼 수 있다. 따라서 본 논문에서는 데이터의 다양성을 확보하고자 USU에서 제공하는 

영상을 사용하고자 한다.
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Fig. 1. Concrete crack images from USU

2.2 균열 영상의 데이터 세트 확보

화소 단위로 균열을 분할할 수 심층 신경망 알고리즘을 개발하기 위해서는 기존과 다른 데이터 세트가 필요

하다. Dorafshan et al. (2018)이 제공하는 영상 데이터 세트는 분류(Classification) 알고리즘을 개발하기 위한 것

이다. 하지만 본 논문에서는 분할 알고리즘을 개발하기 위한 것으로 새로운 데이터의 생성이 필요하다. 이를 위해

서 본 논문의 저자들은 Marszalek and Schmid (2007)가 개발한 LEAR Image Annotation Tool을 활용하여 Fig. 

2(a)와 같이 Labeling 작업을 수행했다. Labeling 작업을 수행한 영상의 수는 약 600여 장으로 그 구성은 교량 및 

콘크리트 벽면을 촬영한 영상이 되겠다. 이 작업을 통해 영상 내에 균열 영역이 표시된 약 600여 장을 라벨 영상을 

확보하였고, 그 결과는 Fig. 2(b)와 같다.

(a) Crack image label program (b) Label images

Fig. 2. Image data annotation for segmentation

2.3 학습 성능 비교를 위한 데이터 세트의 구분

기존의 지도학습과 적대적 학습 결과를 비교하기 위해 본 논문에서는 K-fold cross validation 방식을 사용한다

(Kohavi, 1995). 이는 데이터 분포에 따른 성능 차이 여부를 확인하기 위한 실험이다. 이를 위해 영상 데이터 세트
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를 Fig. 3과 같이 구성한다. 이 때 K를 4로 설정하여 전체 데이터를 4등분하고 각각을 G1, G2, G3, G4로 구분한

다. K가 1일인 경우 전체 데이터의 75%인 G1, G2, G3을 학습용(Train) 데이터로 사용하고 나머지 25%인 G4를 

검증용(Val) 데이터로 사용한다. 학습용 데이터를 절반으로 나눠서 균열 영상(Crack image)과 라벨 영상(Label 

image)을 모두 활용하여 지도학습(Supervised learning)을 수행한다. 그리고 학습용 데이터의 나머지 절반에 해

당하는 균열 영상만을 추가로 사용하여 적대적 학습(Adversarial learning)을 수행한다. 그리고 이렇게 얻은 학습 

결과를 동일한 검증용 데이터에 적용해 평가(Evaluation) 결과를 분석하도록 한다. 이는 학습용 데이터의 절반만

을 사용하여 얻은 지도 학습의 결과와 라벨 영상이 없는 균열 영상을 추가적으로 사용하여 얻은 적대적 학습의 결

과를 비교하기 위한 것이다. 끝으로 이 같은 실험을 K가 2, 3, 4일 때도 동일하게 적용하여 인식 성능을 확인한다.

Fig. 3. Data set configuration for K-fold cross validation method

3. 균열 탐지를 위한 적대적 학습

3.1 적대적 학습을 위한 신경망의 구조

적대적 학습은 Fig. 4와 같이 두 가지의 신경망으로 이루어진다. 하나는 입력 영상이 들어왔을 때 균열의 위치

를 정확히 추출하기 위한 분할 신경망(Segmentation network)이다. 두 번째는 라벨 영상의 진위 여부를 판단하는 

판별자 신경망(Discriminator network)이다. 분할 신경망은 자기 부호화 형태를 차용하는데, 본 논문에서는 구체

적으로 FRRN (Full-Resolution Residual Networks)을 사용한다(Pohlen et al., 2017). 이 신경망의 역할은 입력 

영상에서 균열의 영역을 화소 단위로 분할하는 역할을 수행한다. 다음으로 판별자 신경망은 Convolution 연산만

을 사용하고 활성화 함수로는 Leaky Relu 함수를 사용하는 것이 특징이다(Xu et al., 2015). Convolution 연산이 

수행될 때, 총 5단계로 진행되고 Stride는 모두 2로 설정하여 매 연산마다 크기가 절반으로 줄어들어 최종적으로 

8 × 8이 된다. 이를 원래의 크기인 256 × 256으로 복원하기 위하여 Up-sample 함수를 사용하고 이렇게 도출된 최

종 결과를 Confidence image라 칭한다. 이를 통해 입력 영상과 동일 크기의 가상 라벨 영상을 활용하여 준지도학

습을 기반으로 한 분할 신경망 학습을 수행한다.
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Fig. 4. Configuration of the adversarial learning

3.2 적대적 학습의 방법

적대적 학습을 진행하기 위해서는 3종류의 학습을 동시에 수행해야 한다. 그리고 학습용 데이터는 균열 영상

과 라벨 영상이 쌍을 이루고 있는 지도학습용 데이터 세트와 라벨 영상이 없는 준지도 학습용 데이터 세트가 필요

하다. 우선적으로 판별자 신경망을 학습한다. 판별자 신경망은 지도학습 방식이 적용되고 입력은 예측 영상

(Prediction image)과 라벨 영상이다. 예측 영상은 지도학습용 데이터 세트의 균열 영상과 준지도학습용 데이터 

세트의 균열 영상을 분할 신경망에 입력으로 넣었을 때 얻게 되는 결과 영상이다. 이 두 개의 영상 세트를 판별자 

신경망의 입력으로 학습을 수행하는데, 라벨 영상의 결과에 대해서는 True로 설정하고 예측 영상의 결과에 대해

서는 False로 설정한다. 하지만 이 같은 정직한 학습으로는 새로운 영상을 생성하기에 어려움이 있으므로 속이는 

학습을 한 차례 더 수행한다. 준지도학습용 데이터 세트의 균열 영상을 분할 신경망에 입력으로 넣어 얻게 된 결

과 영상을 판별자 신경망의 입력으로 넣을 때, 그 결과를 True로 설정하여 적대적 학습이 되도록 구조를 설계한

다. 이럴 경우 정직한 학습을 수행할 때 Loss:D 값은 0으로 수렴하게 되고 속이는 학습을 수행할 때 Loss:adv 값

은 0으로 수렴하게 된다. 이는 예측 영상을 판별자 신경망의 입력으로 할 때, 한번은 가짜 라벨 영상(False)으로 간

주하는 것이고, 다른 한번은 진짜 라벨 영상(True)으로 간주하는 것이다. 동일한 입력을 두고 서로 다른 방향으로 

수렴하도록 학습을 수행하는 것으로 상호간의 경쟁적 학습이 된다. 다음으로 수행해야 할 것은 분할 신경망의 학

습이다. 지도학습용 데이터 세트인 균열 영상과 라벨 영상을 활용하여 분할 신경망의 가중치를 업데이트한다. 끝

으로 살펴볼 것은 준지도 학습이다. 이는 분할 신경망을 원래의 라벨 영상이 없는 균열 영상으로 학습하는 것이

다. 앞서 경쟁적인 구도로 학습된 판별자 신경망의 출력인 Confidence image를 라벨 영상으로 간주하여 분할 신

경망의 가중치를 업데이트 한다.
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3.3 적대적 학습의 손실 함수

적대적 학습의 손실함수는 두 개의 심층 신경망에 대한 동시 학습을 목적으로 한다. 이들은 판별자 신경망의 손

실함수와 분할 신경망의 손실함수의 합으로 구성된다. 최종 손실함수의 값은 이고 각각의 손실함수의 값은 


, 로 표시되며 식 (1)과 같이 정의한다.

  
   (1)

판별자 신경망을 학습하기 위해 사용한 손실함수는 식 (2)와 같다. 는 입력 영상을 가리키고, 는 라벨 영상

을 나타낸다. ∙는 분할 신경망의 결과로 예측 영상을 나타내고  ∙는 판별자 신경망의 결과로 Confidence 

image를 말한다. 는 가중치 균형을 위한 값으로 예측 영상을 입력으로 하였을 때는 0이 되고, 라벨 영상을 입력

으로 하였을 때는 1이 된다. 끝으로 는 영상 내에서 화소의 위치를 뜻하고 은 전체 화소의 수를 말한다.









  log      log   (2)

분할 신경망의 손실함수는 식 (3)과 같다. 이는 총 세 가지의 세부 손실함수 합으로 구성되어 있다. 첫 번째 손실

함수인 는 지도 학습을 수행할 때 사용하는 Cross-Entropy (CE) 함수로 식 (4)와 같다. 다음으로 은 판별

자 신경망의 손실함수로 예측 영상을 입력으로 하고 식 (5)와 같이 표현한다. 끝으로 는 준지도 학습을 수행

할 때 사용하는 손실함수로 식 (6)과 같이 정의한다. 이 식에서 는 0.2로 설정하였고, 는 Identity matrix로 

0 또는 1로 구성된다. 그리고 는 분할 신경망에 의해 균열로 판단된 화소로 0 또는 1로 구성된다.

       (3)

 




 log    (4)

 




log    (5)

 




     
  log    (6)
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3.4 적대적 학습의 환경 조건

K-fold cross validation 방법으로 수행할 때는 최적화 함수는 분할 신경망은 SGD, 판별자 신경망은 ADAM을 사

용하였다(Kingma and Ba, 2015; Ruder, 2016). SGD에서 사용한 매개변수로 Learning rate는 0.0002, Momentum

은 0.9, Weight decay는 0.0005이고 ADAM에서 사용한 매개변수로 Learning rate는 0.001, beta-1은 0.9, beta-2

는 0.999로 설정하였다. 아울러 분할 신경망에 전이학습 기법을 적용하였다. 적대적 학습을 수행하기에 앞서 분

할 신경망을 학습용 데이터 세트의 50%만을 사용하여 학습을 수행하였다. 이때는 ADAM을 사용하였고 매개변

수는 앞서 설명한 것과 동일하다. 총 1,500의 Epoch 동안 가장 인식 성능이 좋은 모델을 선정하여 전이학습 모델

로 사용하도록 하였다. 그리고 적대적 학습을 수행할 때는 총 5,000회의 Iteration을 수행하였고, batch size는 4로 

설정하였다. 알고리즘의 구현은 Windows 10 기반의 Pytorch를 사용하였고, 세 가지 실험은 모두 동일한 학습 환

경에서 수행되었으며, 개발용 PC 사양은 i7-7700, 32GB RAM, NVIDIA-RTX 2080TI이다.

4. 실험 결과

4.1 성능 지표

분할 신경망의 정확도를 평가하기 위해 Long et al. (2015)이 사용한 지표를 차용한다. 그의 논문에 따르면 

는 Class j에 속해 있을 것으로 예측된 Class i의 모든 화소 수를 나타낸다. 는 Class의 개수를 가리키고, 는 

Class i에 속해 있는 모든 화소 수를 지칭한다. 예를 들어 0이 배경 영역이고 1이 균열 영역이라고 했을 때, 는 

라벨 영상에서 배경 영역을 예측 영상에서도 배경 영역이라고 나타내는 모든 화소의 수를 말한다. 또한 는 균열 

영역에 해당하는 모든 화소의 수를 나타내는 기호다. 이 기호들의 의미를 고려하면 식 (7)과 식 (8)은 화소 단위에

서의 정확도를 나타내는 지표이고 식 (9)와 식 (10)은 면적 단위에서의 정확도를 나타내는 지표를 말한다. 이 지표

를 활용하여 지도학습만 사용하여 완성된 모델과 적대적 학습을 사용하여 얻은 모델 간의 정확도를 비교한다. 끝

으로 식 (11)은 균열 영역만 고려하여 화소 단위의 탐지 정확도를 성능 지표로 추가한다.

Pixel accuracy : 





, where  


 (7)

Mean accuracy :  


 (8)

Mean IoU :  





  (9)
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Frequency weighted IoU : 


 
 






  (10)

Crack IoU : 





 , where      (11)

4.2 인식 성능 비교

앞서 소개한 실험 방법과 지표를 이용하여 인식 성능을 비교한 결과는 Table 1과 같다. 데이터의 그룹에 따라 

지도학습을 수행하여 얻은 인식 성능과 적대적 학습을 수행하여 얻은 인식 성능을 비교하였다. 총 4번의 실험을 

수행한 결과 Mean IoU (Intersection of Union)와 Crack IoU의 지표에서는 모든 값이 지도학습보다 적대적 학습

에서 높게 나온 것을 확인할 수 있었다. 하지만 다른 3가지 지표에서는 성능이 향상된 것과 반대로 감소한 것도 있

다. 특히 K가 2인 경우에 Pixel accuracy, Mean accuracy, 그리고 Frequency weighted IoU 지표에서 지도학습의 

결과가 적대적 학습의 결과보다 우수한 것으로 나타났다. 그럼에도 불구하고 다른 3번의 실험에서는 모두 적대적 

학습의 결과가 지도학습의 결과보다 같거나 높은 것으로 나타나 준지도학습의 효과가 있는 것으로 볼 수 있다. 그

리고 평균적인 값을 비교해보면 적대적 학습을 수행할 경우 지도 학습에 비하여 상대적으로 모든 지표에서 성능

이 높은 것으로 나타났다. 특히 Crack IoU의 값을 살펴보면 지도 학습의 평균 결과는 71.34%이고 적대적 학습의 

결과는 71.59%로 0.25% 상승한 것으로 나타났다. 비록 소량의 데이터를 활용한 비교이지만 두 개의 학습 성능에 

대한 우위는 확인할 수 있다는 점에서 의의가 있다.

Table 1. Performance index of K-fold cross validation method (unit: %) 

Learning type K Pixel accuracy Mean accuracy Mean IoU
Frequency 

weighted IoU
Crack IoU

Supervised 

learning

1 98.18 87.49 83.36 96.56 68.62

2 98.54 88.64 84.58 97.23 70.67

3 98.57 92.14 86.46 97.34 74.41

4 98.45 89.48 85.02 97.08 71.66

Avg. 98.44 89.44 84.86 97.05 71.34

Adversarial 

learning

1 98.19 87.42 83.41 96.57 68.70

2 98.53 88.85 84.60 97.22 70.72

3 98.65 91.82 86.91 97.45 75.23

4 98.45 89.88 85.05 97.08 71.71

Avg. 98.46 89.49 84.99 97.08 71.59
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4.3 인식 결과 비교

두 학습 방식을 통해 얻은 분할 신경망을 활용하여 균열 탐지를 수행한 결과 영상은 Table 2와 같다. 첫 번째 열

은 손상영역을 포함하고 있는 균열 영상이고 두 번째 열은 손상 영역을 표시한 라벨 영상이다. 세 번째와 네 번째 

열은 각각 지도학습을 통해 얻은 심층 신경망의 결과 영상이고 적대적 학습을 통해서 얻은 심층 신경망의 결과 영

상이다. 이들의 결과 영상들이 두 번째 열의 영상과 유사하게 나올수록 손상 탐지가 정확하게 이루어진 것으로 볼 

수 있다. 이 결과 영상에서 볼 수 있듯이 지도학습의 결과 영상이 적대적 학습의 결과 영상보다 잡음 영역이 더 많

은 것으로 나타나 적대적 학습을 통해서 얻은 심층 신경망의 성능이 더 나은 것으로 판단할 수 있다.

Table 2. Result images

Crack images Label images
Supervised learning 

result images

Adversarial learning 

result images
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5. 결 론

본 논문에서는 콘크리트 지하 구조물에서 발생할 수 있는 손상 영역을 영상으로 탐지하기 위한 적대적 학습 기

법의 효과에 대해서 규명하였다. 기존의 연구에서는 지도학습의 형태로 심층 신경망을 개발하여 손상영역을 탐

지하고자 하였다. 하지만 이는 다수의 영상 데이터를 기반으로 하는 알고리즘으로 이를 위해 손상 영상을 확보하

는 것뿐만 아니라 학습을 위한 라벨 영상을 생성하는 것에서부터 많은 시간과 노력이 요구된다. 이러한 문제를 개

선하기 위해 라벨 영상을 생성하는 시간과 노력을 줄이고자 준지도 학습 기법의 한 종류인 적대적 학습을 적용하

였다. 이를 통해서 새로운 손상 영상에서 Confidence image를 생성할 수 있는 방법을 확보하였고 이를 통해서 분

할 신경망의 인식 성능을 향상시켰다. 다시 말해, 240장의 균열 영상과 라벨 영상을 활용하여 학습한 분할 신경망

에 240장의 균열 영상만을 추가하여 정확도를 향상시켰다. 비록 심층 신경망 학습을 위한 실험으로는 소량의 영

상 데이터를 사용하였지만, 결과적으로 탐지 영상에서 잡음 영역이 감소하는 것을 확인하였고, 평균적으로 

0.25%만큼 Crack IoU 향상되어 균열 영역을 정확히 탐지하는 것으로 나타났다. 일반적으로 지도학습 기반의 알

고리즘을 개발할 경우 인식 성능을 향상시키기 위해서 라벨 영상의 수를 늘리는 방법이 가장 보편적이다. 이는 시

간과 노동력과 같은 추가 비용이 필요한 작업으로 본 논문에서 제안하는 방법으로 그만큼의 라벨 영상을 확보하

는 비용을 줄이는데 기여하였다. 비록 작은 성능향상이지만 240장이라는 소량의 데이터를 고려한다면 대량의 데

이터를 확보할 경우 더 큰 성능 향상을 기대할 수 있을 것으로 판단된다. 또한 콘크리트 구조물의 상태를 진단하

는 경우 미소 균열에 의해서 상태 등급이 크게 좌우되기 때문에 이 같은 탐지 정확도 향상은 사실상 매우 중요하

다. 이는 화소 하나의 영역에 해당하는 균열의 존재 여부에 따라서 구조물의 보강 및 보수 여부가 구별되기 때문

이다. 이러한 점을 감안한다면 본 논문에서 제안한 영상 처리를 통한 잡음 영역의 감소와 균열 탐지 인식 성능은 

구조물 진단의 정확성을 향상시키는 성과로 볼 수 있다.

본 논문에서는 적대적 학습 기법을 콘크리트 지하 구조물의 상태 점검을 위한 영상 처리 알고리즘 개발에 활

용하였다. 또한, 심층 신경망의 학습을 위해 여러 종류의 손실함수를 사용하였다. 이 함수들 간의 가중치 균형

(Weight balance)이나 다른 형태의 손실 함수를 통해 인식 성능은 차이를 보일 수 있다. 동일한 데이터나 학습 

환경이라도 가중치를 업데이트하는 방법에 따라 정확도가 향상될 수 있다. 이와 같은 방식으로 Arjovsky et al. 

(2017)은 기존의 Deep Convolutional Generative Adversarial Network에 새로운 손실 함수를 제안하여 성능을 

개선한 바가 있다(Radford et al., 2015). 따라서 앞으로 콘크리트 균열의 정확한 탐지를 위하여 심층 신경망의 가

중치를 업데이트하는 새로운 손실 함수에 대한 연구가 필요할 것으로 전망된다. 또한 본 논문에서 개발한 내용은 

교량 또는 도로 등의 균열을 바탕으로 개발한 것으로 향후 지하 공간에 적용하기 위해서 많은 제약이 있을 것으로 

예상된다. 특히 조도와 그림자와 같은 촬영 조건으로 인해 발생할 수 있는 문제에 대해서 향후 연구를 통해 해결

하고자 한다.
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