
1. 서 론

교량의 점검작업은 교량의 상태 진단을 위해 이루어지는 기본

적이며 필수적인 작업이다. 점검 작업 중 교량의 균열을 감지하는 

것은 중요한 점검 항목 중 하나이다. 다리의 균열을 감지하는 것은 

위험요소를 조기 발견하고 유지보수를 하기 위해 필요한 작업이

다. 교량의 균열은 다양한 이유에 의해 발생하며, 이를 감지하고 

시간에 따른 경과를 관찰함으로써 교량의 상태를 추론할 수 있다. 

교량의 균열은 잘못된 시공으로 생기기도 하지만, 노후화나 기후

조건 등 다양한 요인에 의해 발생할 수 있으므로 피할 수 없다. 

기존에는 이와 같은 교량의 균열을 전문가의 육안으로 점검을 하

는 방법이 일반적이었다. 하지만 육안으로 점검하는 방법에는 여

러 한계점이 따른다. 사람에 의존하는 작업이기 때문에 점검자의 

역량, 컨디션 등에 영향을 받을 수 있을 뿐더러 시간과 비용이 많이 

소요된다. 

이에 많은 연구들이 자동으로 균열을 감지해내고자 하였고 몇

몇 연구들이 성공적인 감지 성능을 보였지만 상업적으로 성공한 

사례를 찾기 힘들다. 이는 기존의 연구들이 특정 상황에서 높은 

성능을 보이는, 일반적이지 않은 모델들이기 때문이다. 이러한 한

계를 극복하고 일반적인 모델을 개발하기 위해 기계학습을 적용하

려는 시도가 있어 왔다. 기계학습은 많은 데이터를 기반으로 데이

터의 특성을 자동으로 추출, 클래스를 분류하는데 널리 사용되는 

방법이다. 특히 딥러닝이라 불리는 많은 수의 레이어로 구성되는 

기계학습의 경우, 많은 수의 데이터를 요구하며, 대부분의 경우 

데이터의 양이 많아질수록 좋은 성능을 보인다. 가장 널리 알려진 

이미지 분류 Competition인 ImageNet의 경우 1,400만 개 이상의 
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이미지가 존재하며 각 이미지가 어떤 객체를 포함하는지 정보(클

래스)가 존재한다. ImageNet은 풍선, 강아지, 딸기와 일반적인 정

보를 포함하고 있기 때문에 대량의 이미지를 수집하고, 클래스를 

할당할 수 있지만, 교량의 경우, 교량의 시공 방법, 교량을 구성하

는 재료 등에 따라 균열의 형태와 균열 여부가 달라질 수 있다. 

이에 따라 ImageNet과 같이 대량의 이미지를 수집하는데 한계가 

있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 Generative adversarial 

networks(GAN)와 같은 이미지 생성 및 변환 기술이 응용될 수 

있다(Goodfellow et al. 2014). 

GAN은 실제 이미지와 구별 불가능한 변환 이미지를 생성하는 

기술이다. 기존의 이미지 처리에 활용하던 기술이 하나의 인공 신

경망으로 이루어져 클래스를 예측했다면, GAN은 변환된 이미지

를 생성하는 신경망과, 변환된 이미지인지 실제 이미지인지 판별

하는 신경망 2개로 이루어져 있다. 특히 기계학습 모델은 데이터 

내의 클래스 비율이 크게 차이날 경우, 높은 성능을 보이지 못한다. 

이런 경우에 GAN을 통해 데이터를 생성하여 부족한 클래스의 데

이터를 보충하는 방식을 사용할 수 있다. 의료분야에서 정상 데이

터에 비해 부족한 암이나 종양 데이터를 보충(Lim et al. 2018; 

Ramponi et al. 2018; Mok and Chung 2018; Han et al. 2020; 

Lorencin et al. 2021)하거나, 제조분야에서 정상 데이터에 비해 

부족한 품질불량 데이터를 생성하는 연구(Gao et al. 2020; 

Ortego et al. 2020; Peres et al. 2021) 등이 그 예시이다.

본 연구에서는 교량의 상판을 대상으로 균열을 감지하는 모델

을 개발한다. 이를 위해 두 가지 딥러닝 모델을 활용한다. 첫 번째 

딥러닝 모델은 GAN으로, GAN을 통해 상대적으로 부족한 균열 

이미지를 생성한다. 생성된 균열이미지는 실제 이미지와 구별이 

불가능하다. 두 번째 딥러닝 모델은 균열 이미지와 정상 이미지를 

구별하는 딥러닝 모델로, 실제 균열 이미지, 정상 이미지 뿐만 아

니라 GAN을 통해 생성된 균열 이미지 또한 학습하여 교량 상판의 

이미지가 입력되었을 때 균열이 존재하는지 존재하지 않는지 판단

한다. 단순히 두 번째 딥러닝 모델을 활용하여 균열과 정상을 분류

했을 때보다, GAN을 통해 생성된 이미지를 함께 학습했을 때 더 

좋은 분류 성능을 보였다. 

2. 관련 연구

서론에서 언급했 듯이 전통적인 교량 균열 감지 방법은 전문가

의 판단에 맡기는 것이었다. 하지만 여러 한계들로 인하여 자동화

된 교량 균열 감지가 연구되고 있다. 초기 교량 균열 감지 연구들은 

타 균열 감지 연구들과 마찬가지로 시각적으로 구별되는 고대비 

특성 등 균열의 특징을 규격화 하고, 이를 감지해 내는 방법이 주로 

사용되었다(Yamagichi and Hashimoto 2010; Zhu et al. 2011; 

Nishikawa et al. 2012). 예를 들어 이미지의 임의의 한 점으로부터 

시작하여 밝기를 비교하여 특정 Threshold안에 포함되면 영역에 

포함하고, 그렇지 않다면 영역에 포함하지 않는 방식으로 영역을 

확장하고 최종 영역의 크기를 비교하는 방식 등이 존재한다. 이러

한 규칙과 휴리스틱 알고리즘 기반의 방법과 형태학 연산을 통해 

검출하는 Morphology기법(Lee et al. 2005; Lee et al. 2008), 사

전에 정의된 Feature를 규칙을 통해 찾아내고, Feature와 균열간

의 관계를 기계학습 기반으로 학습하는 방법들 또한 존재했다. 그

러나 이러한 규칙 기반의 혹은 명시화된 특징 기반의 균열 감지는 

그 한계가 명확한데 감지 모델의 성능이 이물질이나 그림자 등 

여러 변수들에 영향을 크게 받기 때문에 연구실 환경이 아닌 실제 

교량의 균열 감지에는 널리 적용되지 못했다. 또한 규칙과 휴리스

틱 알고리즘은 연산시간이 오래 소요되기 때문에 실시간 분석이 

이루어지기 힘든 단점이 존재한다. 이러한 단점을 극복하기 위해 

자동으로 데이터의 특성을 추출하고 이를 이용하여 균열 여부를 

판단하는 기계학습 기반의 방법들이 널리 사용되기 시작했다. 기

계학습의 경우 모델의 학습에는 연산시간이 오래 소요되지만, 모

델의 적용 시 빠른 연산이 가능한 장점 또한 존재한다. 이에 

Convolutional neural network(CNN) 등 이미지의 패턴을 인식하

는 방법들은 아스팔트 도로의 균열 감지나, 빌딩의 균열 감지 등에 

널리 쓰이며 높은 성능을 보였다(Yang et al. 2019; Zou et al. 

2018). 하지만 이러한 연구들의 대부분도 수집된 한정적인 데이터

셋 만을 활용하는 한계가 있었다. 특히 이러한 데이터셋들은 충분

한 균열 데이터가 수집 된 것을 가정하는데 실제로는 균열 데이터

와 정상 데이터가 균형있는 비율로 수집되기 어렵다. 본 연구에서

는 기존 규칙과 휴리스틱 기반 알고리즘의 한계인 일반화가 어렵

다는 단점을 딥러닝 모델을 통해 극복하고자 한다. 기존 딥러닝 

모델 기반 균열 감지 연구들은 균열 데이터와 정상 데이터가 비슷

한 비율로 수집되었다고 가정하지만, 이는 현실적이지 않은 가정

이다. 따라서 본 연구에서는 부족한 균열 데이터의 보충을 위해 

GAN을 이용하여 균열 데이터를 생성하고, 실제 데이터뿐만 아니

라 생성된 데이터를 함께 학습하여 더 높은 정확도로 균열과 딥러

닝 모델을 개발하고자 한다.

3. 프레임워크 

본 연구는 3가지 단계로 구성된다(Fig. 1). 첫 번째로는 GAN을 

통해 데이터를 생성하는 단계이다 . 두 번째 단계는 생성된 데이터
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를 포함하여 균열과 균열이 아닌 정상 상태의 이미지를 판별하는 

딥러닝 모델(Classifier)을 학습하는 단계이다. 세 번째 단계는 이

미지가 주어졌을 때 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 균열 여부를 

판단하고 이를 통해 학습된 딥러닝 모델의 성능을 평가한다

3.1 이미지 생성 단계

본 단계에서는 GAN을 통해 부족한 균열 이미지를 생성한다. 

기계학습 모델의 성능에 영향을 미치는 다양한 요소들이 존재한

다. 그 중 하나가 데이터 클래스의 균형 여부이다. 데이터를 분류

하는 분류 문제일 경우, 클래스(본 연구에서는 균열/정상)에 해당

하는 데이터들의 수가 크게 차이날 경우(Imbalanced data), 기계

학습 모델의 성능을 크게 낮춘다(He and Garcia 2009). 교량의 

균열 탐지의 경우, 정상 데이터에 비해 균열 데이터는 수집하기 

힘들기 때문에 Imbalanced data 문제가 자주 발생하곤 한다. 따라

서 본 연구에서는 실제 데이터를 입력받고 유사한 통계적 특성을 

가지는 이미지 들을 생성해내는 기계학습 모델인 GAN을 적용하

여 부족한 균열 데이터를 추가로 생성하고자 한다.

GAN은 Goodfellow et al.(2014)에 의해 제안된 기계학습 모델

로 Generative model 중 하나이다. 실제 데이터로부터 가상의 데

이터를 생성해내는 모델인데, Fig. 2와 같이 두 개의 인공신경망으

로 구성된다. 첫 번째 인공신경망은 Generator 로 관측된 적이 없

는 새로운 데이터를 만들어 낸다. 

Random으로 생성된 Noise vector를 입력받아, 균열 데이터와 

유사한 데이터를 생성해내는 것이다. 생성된 데이터를 두 번째 인

공신경망이 Discriminator가 평가 하게 되는데 관측된 적이 있는 

실제 데이터를 입력받거나 Generator로부터 생성된 데이터를 입

력받는다. Discriminator는 입력받은 데이터가 실제 데이터인지, 

생성된 데이터 인지를 평가한다. 만약 Generator가 실제 데이터를 

완벽한 수준으로 복원하여 구별이 불가능한 수준의 데이터를 생성

하게 되면 Discriminator가 평가하는 데이터 소스의 확률은 실제 

데이터 1/2, 생성 데이터 1/2가 된다. 이를 위해 GAN은 아래의 목

적식을 사용하여 학습을 진행한다.

   min

max


 

 ∼ 
  log ∼  

log
 (1)

Fig. 1. Proposed framework for crack detection on bridge deck detection

Fig. 2. Conceptual architecture of GAN 
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G는 Generator, D는 Discriminator, x는 실제 이미지, z는 

Random noise, G(z)는 생성된 이미지, D(x)는 Discriminator가 실

제 이미지로 분류한 확률, D(G(z))는 Discriminator가 생성된 이미

지로 분류한 확률을 뜻한다. GAN은 이론적 측면에서 그치지 않고 

실제 여러 분야에서 널리 사용되고 있다. 특히 이미지 생성을 통한 

딥러닝 모델의 성능 향상에 사용되고 있다. 이미지 생성 단계에서 

GAN은 학습 데이터, 검증 데이터, 테스트 데이터가 나뉜 후에 학

습 데이터에 적용되어 학습 데이터 내에 균열 데이터를 생성하는

데 사용된다.

3.2 분류 모델 학습 단계

학습 단계에서는 주어진 데이터가 균열인지, 정상인지를 판별

하는 딥러닝 모델을 학습한다. 컴퓨터가 해석하는 이미지는 Red, 

Green, Blue의 세 가지 채널로 구성되어 있고, 0에서 255사이의 

값을 지니는 숫자로 나타난다. 만약 256X256픽셀의 이미지라면 

256X256개의 숫자로 구성된 Red 채널, 256X256개의 숫자로 구

성된 Green 채널, 256X256개의 숫자로 구성된 Blue 채널로 구성

되는 것이다(Fig. 3). 

Fig. 3. Concept of RGB channel

딥러닝 모델은 이 숫자를 입력받아, 균열일 경우 1을, 균열이 

아닐 경우 0의 값을 산출한다. 본 연구에서는 딥러닝 모델로 

VGG-16을 사용하였다. VGG-16(Simonyan and Zisserman 2014)

은 2014년 ILSVRC우승 아키텍처로 Fig. 4와 같이 Convolutional 

layer, Pooling layer, Fully connected layer 등으로 구성된다. 입

력된 이미지는 Layer들을 거쳐 결과값을 산출하는데, 각 Layer들

을 거치며 정확한 값을 산출할 수 있도록 Weight와 Bias 값들이 

학습된다. 본 연구에서는 Transfer learning을 통해 ILSVRC의 

Weight를 입력받아 균열 감지에 적합하도록 Fine tuning하는 방식

을 사용한다. 이를 통해 빠른 시간 내에 높은 성능을 내는 Weight

와 Bias를 산출 가능하다. 

Fig. 4. Architecture of VGG-16 

3.3 분류 모델 테스트 단계

테스트 단계에서는 학습된 모델의 성능을 평가한다. 딥러닝의 

성능을 평가하기 위한 다양한 평가지표가 존재한다. 본 연구에서 

사용한 평가지표는 Accuracy로 딥러닝 모델이 예측한 값(균열 또

는 정상)과 실제 값이 일치하는 비율을 나타낸다. 예측되는 클래스

의 중요도가 다를 경우, 특정 예측 값만을 대상으로 딥러닝의 성능

을 평가하기도 한다. 예를 들어, 암과 같이 실제 암 중에 감지한 

암이 얼마나 되는지가 더 중요한 경우(보수적으로 예측해야하는 

경우), 전체 예측값 중 실제값과 일치할 비율(Accuracy)이나, 암이

라고 예측된 사례 중 실제 암인 경우(Precision)보다, 실제 암 중에

서 모델이 암이라고 분류하는 경우(Recall)에 더 관심이 있다. 이럴 

경우 성능 평가지표로 Recall이 더 적합하나, 본 연구에서는 균열

이 아님에도 균열로 판단할 경우도 인적, 물적 손해를 야기하므로 

Accuracy를 평가 지표로 사용하였으며 Accuracy는 다음과 같이 

정의된다.

       


  
 (2)

True positive는 균열 이미지를 정확하게 균열 이미지로 분류한 

경우의 수, True negative는 균열이 없는 정상 이미지를 정확하게 

정상 이미지로 분류한 경우의 수를 뜻하며 Total은 전체 이미지의 

개수로 전체 이미지 중 정확하게 예측한 비율을 뜻한다.
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4. 사례 연구

챕터3에서 제안된 방법을 검증하기 위해 본 연구에서는 실제 

교량의 균열 부위와 정상 부위를 촬영한 이미지를 활용하였다. 모

든 실험은 다음과 같은 실험 환경에서 이루어졌다. 하드웨어 환경

으로는 CPU는 AMD Ryzen 7 5800X 8-Core Processor 3.80 

GHz, Memory는 32GB, GPU는 NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti가 

사용되었고, 소프트웨어 환경으로는 Python 3.6.9와 Tensorflow 

2.4 가 사용되었다.

4.1 데이터 Description

본 연구에서는 제안된 프레임워크의 검증을 위하여 SDNET2018 

(Dorafshan and Maguire 2017)의 교량 균열 데이터를 사용하였

다. SDNET2018 데이터는 Utah State University 16 Mega pixel의 

니콘 디지털 카메라로 촬영된 데이터로 균열 데이터와 정상 데이

터를 모두 포함하고 있다. 균열의 경우, 0.06mm 너비의 작은 균열

부터 25mm의 넓은 균열까지 포함하고 있으며, 다양한 환경에서 

촬영된 데이터라는 점에서 실제 균열 감지 상황과 유사하다. 예를 

들어, SDNET2018 데이터에는 그림자, 구멍, 이물질 등이 전처리 

없이 그대로 촬영되어 있다. Fig. 5는 SDNET2018 데이터 샘플로, 

Fig. 5(a)는 정상 상태의 데이터, Fig. 5(b)는 균열 데이터 이다. 

Fig. 5에서도 알 수 있듯이, 그림자와 불규칙한 표면, 이물질 등은 

균열과 정상 데이터 간의 분류를 어렵게 만든다. 또한 균열 이미지

와 정상 이미지의 개수가 불균형한데, 균열 데이터 개수는 2,025

개, 정상 데이터 개수는 11,595개이다. 

(a) Crack images

(b) Normal images 

Fig. 5. Sample data used for the experiment 

4.2 이미지 생성

본 단계에서는 GAN을 통해 균열 이미지를 생성한다. 본 사례 

연구에서는 각각 70%, 15%, 10%의 비율로 학습 데이터, 검증 데이

터, 테스트 데이터를 분류한 후, 학습데이터에 한해 GAN을 학습하

여 이미지를 생성, 추가하였다.

SDNET2018의 데이터는 균열 데이터와 정상 데이터의 비율이 

다르다. 정상 상태의 데이터의 경우, 11,595개의 데이터가 있는 반

면, 균열 데이터는 2,025개의 데이터만 존재한다. 실제 교량의 컨

디션을 점검하는 환경에서도 교량의 균열 데이터를 정상 데이터와 

같은 비율 수준으로 수집이 불가능하다. 이에 본 연구에서는 정상 

상태의 데이터와 균형을 이루도록 약 1,000∼3,000개의 데이터를 

생성한다. 챕터 3.1에서 언급했 듯이 Generator와 Discriminator 

두개의 모델을 15,000 Epoch에 걸쳐 학습했다. 

Fig. 6은 Epoch를 거침에 따라 Random noise가 교량의 균열 

(a) 1 epoch (b) 3,000 epoch

(c) 6,000 epoch (d) 9,000 epoch

(e) 12,000 epoch (f) 15,000 epoch 

Fig. 6. Generated images by GAN
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이미지로 변하는 모습을 나타낸다. 다양한 이미지를 보여주기 위

해 Fig. 6은 각 Epoch별 4개의 이미지를 보여준다. Fig. 6의 (a)는 

1 Epoch 일 때의 모습으로 Random noise와 큰 차이가 없다. 즉 

의미없이 무작위로 생성된 이미지로, 교량의 이미지와는 전혀 유

사하지 않다. 하지만 Epoch를 거치면서 9개의 이미지 모두 교량

의 균열 이미지와 유사해진다. Fig. 6(b)는 3,000 Epoch에서의 

이미지로 Random noise와 큰 차이가 없으나, 6,000 Epoch(Fig. 

6(d))를 거치며 교량 이미지의 색과 형태가 어렴풋이 보이기 시작

한다. Fig. 6(e)인 9,000 Epoch에서는 교량 이미지와 유사하지만 

흐릿한 모습을 보인다. 즉, 저품질의 교량 이미지를 생성하고 있

다. 12,000 Epoch를 거친 생성 이미지는 교량의 균열 이미지와 

마찬가지로 부분부분 불규칙한 모습과 선이 보이기 시작한다. 

15,000 Epoch 에서는 실제 교량의 균열 이미지와 유사한 형태를 

지니며 균열을 포함하는 이미지가 생성된다(Fig. 6(e)). 따라서 

본 사례연구에서는 15,000 Epoch를 걸쳐 학습된 GAN 모델을 

이용하여 추가 이미지를 생성하고, 이를 학습 모델에 활용하

였다. 

4.3 분류 모델 학습

학습 단계에서는 챕터 4.2에서 생성된 이미지를 포함하여 학습

이 이루어진다. Classifier로는 VGG-16 아키텍쳐를 사용하였으며, 

초기 Weight는 Imagenet weight를 사용하였다. 학습은 200 

Epoch에 걸쳐 이루어졌으며 Binary cross entropy로 모델의 

Loss가 산출되었으며 계산 식은 아래와 같다.

    
 






  



 ∙ log  ∙log 

 (3)

는 예측된 클래스를, 는 i 클래스로 예측된 확률을 뜻한

다. Fig. 7에서 나타나듯이 Imagenet의 Weight를 사용할 시 빠르

게 최적의 Weight로 수렴함을 알 수 있다. 즉, 학습이 성공적으로 

진행되었다. 검증 데이터는 모델의 학습에 사용되지 않았으므로, 

새로운 데이터가 입력되었을 때의 성능을 유추해볼 수 있다. 즉, 

학습에 사용된 학습데이터에 대한 Loss인 Training loss와 학습에 

사용되지 않은 검증 데이터에 대한 Validation loss가 유사한 수준

을 나타내므로 모델이 학습 데이터에만 편향되어 학습되지 않고, 

학습되지 않은 데이터에도 높은 수준의 정확도를 보일 것으로 기

대할 수 있다. 

Fig. 7. Training and validation loss over epoch

4.4 분류 모델 테스트

테스트 단계에서는 학습단계에서 사용하지 않은 데이터를 학습 

모델에 입력하여 실제값과 예측값을 비교하였다. 챕터 3.3에서 제

안한 대로 성능평가 지표로는 Accuracy를 사용하였다.

Conditions Accuracy

Non-augmented crack image 0.95

1,000 augmented crack images 0.97

2,000 augmented crack images 0.98

3,000 augmented crack images 0.97

Table 1. Accuracies of the crack detection model

테스트 결과는 Table 1과 같았다. GAN을 통해 생성한 이미지를 

사용하지 않았을 경우, 균열 감지 모델의 Accuracy 값이 0.95을 

보였으며, GAN을 통해 이미지를 생성하고 이를 균열 감지 모델에 

입력하였을 시 0.97 이상의 정확도를 보였다. 구체적으로는 1,000

개의 이미지를 생성하여 입력하였을 경우, 0.97의 Accuracy를 보

였으며, 2,000개의 이미지를 생성하여 입력 하였을 경우에는 0.98

의 Accuracy를 보였다. 특이한 점으로는 생성 데이터의 수가 증가

함에 따라 Accuracy도 증가하는 경향을 보였으나, 일정 수준 

(2,000개의 이미지) 이상의 생성 이미지가 입력 되었을 경우에는 

오히려 Accuracy가 소폭 하락하는 경향을 보였다. 그 폭이 크지 

않았기 때문에 GAN을 통한 이미지 생성 시 발생하는 Random 요

소로 인해 이와 같은 결과가 발생한 것으로 추정된다. 

이를 통해 부족한 균열 이미지를 GAN을 통해 생성하여 학습데

이터로 사용하였을 경우에 더 높은 성능의 균열 감지 모델을 개발

할 수 있음을 알 수 있다. 
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5. 결 론

본 연구에서는 종래의 육안 기반의 균열 감지 기법이 지니는 

한계를 극복하기 위해 이미지에서 딥러닝 모델을 이용하여 균열을 

감지하는 연구를 수행하였다. 특히 부족한 균열 데이터로 인해 발

생하는 딥러닝 모델의 성능 하락을 방지하기 위해 GAN을 통해 

이미지를 생성하였다. 연구 결과는 다음과 같다.

1) GAN을 통해 균열이 있는 콘크리트 이미지를 성공적으로 생

성해 낼 수 있었다. 이는 정상 데이터에 비해 균열 데이터를 

수집하기 힘든 환경에서 통계적으로 유사한 데이터를 생성 

가능하다는 것을 의미한다.

2) 딥러닝 모델을 통해 성공적으로 교량의 균열을 감지할 수 

있었다. 기존 육안 기반의 점검으로 발생하는 비효율성(시간

과 비용의 소모, 신뢰도의 변화)을 줄이고, 자동화되고 효율

적인 균열 감지가 가능할 것으로 판단된다. 

3) GAN과 딥러닝 모델의 결합을 통해 딥러닝 모델의 성능을 

향상시킬 수 있었다. 이를 통해 본 연구에서 제안한 프레임

워크인 GAN을 통한 이미지 생성모델과, 이를 입력값으로 

받는 딥러닝 모델을 통한 균열 감지의 유효성을 확인할 수 

있었다.

향후 본 연구 결과의 상용화를 위하여 균열에 대해 추가적인 

정보를 제공하는 것이 필요하다. 예를 들어 균열의 형태에 대한 

분석, 이에 따른 균열의 원인 추론 등과 같은 추가 정보는 교량 

관리에 효율성을 증대시킬 것으로 기대된다. 또한 균열의 정량화 

측면에서, 균열의 깊이, 넓이, 길이 등을 정량화하는 연구 또한 후

행되어야할 중요한 연구 주제이다. 이를 위해 전문가들에 의해 

Annotated된 이미지 데이터 등이 구축될 필요가 있다고 판단된다.
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적대적 생성 신경망과 딥러닝을 이용한 교량 상판의 균열 감지

교량의 균열은 교량의 상태를 나타내는 중요한 요소이며 주기적인 모니터링 대상이다. 그러나 전문가가 육안으로 점검하는 

것은 비용, 시간, 신뢰성 면에서 문제가 있다. 따라서 최근에는 이러한 문제를 극복하기 위해 자동화 가능한 딥러닝 모델을 

적용하기 위한 연구가 시작되었다. 딥러닝 모델은 예측할 상황에 대한 충분한 데이터가 필요하지만 교량 균열 데이터는 상대적으

로 얻기가 어렵다. 특히 교량의 설계, 위치, 공법에 따라 교량 균열의 형상이 달라질 수 있어 특정 상황에서 많은 양의 균열 

데이터를 수집하기 어려움이 따른다. 본 연구에서는 적대적 생성 신경망(Generative Adversarial Network, GAN)을 통해 불충분

한 균열 데이터를 생성하고 학습하는 균열 탐지 모델을 개발했다. 본 연구에서는 GAN을 이용하여 주어진 균열 데이터와 통계적

으로 유사한 데이터를 성공적으로 생성했으며, 생성된 이미지를 사용하지 않을 때보다 생성된 이미지를 사용할 때 약 3% 더 

높은 정확도로 균열 감지가 가능했다. 이러한 접근 방식은 교량의 균열 검출이 필요하지만 균열 데이터는 충분하지 않거나 

하나의 클래스에 대한 데이터가 상대적으로 적을 때 감지 모델의 성능을 효과적으로 향상시킬 것으로 기대된다.




