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요약

본논문에서는균열을감지할때필요한데이터를생성할수있는벡터기반증강기법과이를학습할수있는합성곱
인공신경망(Convolution Neural Networks, ConvNet) 기법을 제안한다. 균열을 빠르고 정확하게 감지하는 것은 건물 붕
괴와낙하사고를사전에방지할수있는중요한기술이다.이문제를인공지능으로해결하기위해서는대량의데이터
확보가필수적이지만,실제균열이미지를얻기위한상황은대부분위험하기때문에대량의균열데이터를확보하기는
어렵다.이런데이터베이스구축의문제점은인위적인특정부분에변형을주어데이터의양을늘리는탄성왜곡(Elastic
distortion)으로 완화시킬 수 있지만, 본 논문에서는 이보다 향상된 균열 패턴 결과를 ConvNet을 활용하여 모델링한다.
탄성왜곡보다 우리의 방법이 실제 균열 패턴과 유사하게 추출된 결과를 얻을 수 있었고, 일반적인 데이터 증강에서
사용되는픽셀단위가아닌,벡터기반으로균열데이터증강을설계함으로써균열의변화량측면에서우수한결과를
얻을수있다.결과적으로본논문에서는적은개수의균열데이터를입력으로사용했음에도불구하고균열의방향및
패턴을다양하게생성하여효율적으로균열데이터베이스를구축할수있다.

Abstract

In this paper, we propose a vector-based augmentation technique that can generate data required for crack detection and a Con-
vNet(Convolutional Neural Network) technique that can learn it. Detecting cracks quickly and accurately is an important tech-
nology to prevent building collapse and fall accidents in advance. In order to solve this problem with artificial intelligence, it
is essential to obtain a large amount of data, but it is difficult to obtain a large amount of crack data because the situation for
obtaining an actual crack image is mostly dangerous. This problem of database construction can be alleviated with elastic distor-
tion, which increases the amount of data by applying deformation to a specific artificial part. In this paper, the improved crack
pattern results are modeled using ConvNet. Rather than elastic distortion, our method can obtain results similar to the actual crack
pattern. By designing the crack data augmentation based on a vector, rather than the pixel unit used in general data augmentation,
excellent results can be obtained in terms of the amount of crack change. As a result, in this paper, even though a small number of
crack data were used as input, a crack database can be efficiently constructed by generating various crack directions and patterns.

키워드: 균열감지,합성곱신경망,데이터증강,탄성왜곡,뼈대추출
Keywords: Crack detection, Convolution neural network, Data augmentation, Elastic distortion, Skeleton extraction
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1. 서론

현대건축물에서콘크리트구조물은가장큰비중을차지하고
있지만,그재질구조물이가지고있는균열또한흔히접할수
있는문제이다.건축물의시간이지남에따라균열의수와폭
이 점차 다양하게 증가하고, 이는 결과적으로 구조물의 안정
성및내구성에심각한영향을미친다.따라서콘크리트구조
물의안전을위해정기적으로균열을검사하고이에상응하는
유지보수를취하는것이매우중요하다 [1, 2, 3].전통적인균
열 검사는 주로 관련 도구를 사용하는 전문가의 직접 감지를
통해진행된다.이탐지방식은노동력이많이소요될뿐만아
니라시간이많이걸린다.또한,상황에따라서위험을초래할
수도있기때문에안정성이보장되지않는다.

수동검출의문제점을극복하고효율적으로안전한균열검
출을 제작하기 위해 영상처리기술에 주목하였다 [4]. 지난 수
십년동안컴퓨터비전커뮤니티는이미지의자동감지에대

해연구해왔으며임계값(Thresholding) [5, 6],에지감지(Edge
detection) [7], 웨이블릿 변환(Wavelet transform) [8, 9] 및 머신
러닝 [10] 등이 있다. 이미지 임계값은 픽셀의 색상을 기반으
로 균열을 분할하여 이미지를 단순화시키는 방식이다. 에지
검출에 사용되는 미분 연산자에는 주로 로버츠(Robert) 연산
자,소벨(Sobel)연산자,라플라스(Laplace)연산자가있다 [11].
웨이블릿변환의아이디어는이미지신호를나타내기위해웨

이블릿함수또는기저함수셋을사용한다.머신러닝은훈련
데이터셋에서 균열의 특징 벡터를 추출하고, 특정 알고리즘
을 결합하여 결과를 예측한다. 이러한 방식은 공학 분야에서
균열 감지 문제를 효과적으로 풀어내는 역할을 했다. 현재도
이연구분야는균열의불균일성,표면질감의다양성,배경의
복잡성으로인해여전히연구가활발히진행되고있다.

딥러닝은머신러닝알고리즘연구의새로운기술로문제를
분석하고 인간의 두뇌처럼 학습하기 위한 신경망이다. 특징
학습을 통해 네트워크의 각 계층은 이전 계층의 출력을 자체

입력으로사용하고,심층비선형네트워크(Deep nonlinear net-
work)를학습함으로써추상적인표현모델로변환한다. Zhang
등은 ConvNet을 이용하여 도로 균열 감지에 딥러닝 기반 프
레임워크를활용하였다 [12].이때노면사진은스마트폰으로
촬영했으며, 네트워크 모델은 Caffe 딥러닝 프레임워크로 구
축하였다. 이들은 SVM(Support vector machine)과 같은 기존
기계학습분류기와비교하여딥러닝의효율성을입증하였다.
Pauly 등은 ConvNet 깊이와 훈련 데이터셋, 그리고 테스트 데
이터셋 간의 위치 변화가 균열 탐지 정확도에 미치는 영향에
대해서연구를하였다 [13].결과적으로네트워크깊이를늘리
면 네트워크 성능을 향상시킬 수 있지만 이미지 위치가 변경

되면 감지 정확도가 크게 감소한다는 것을 보여준다. Maeda
등은 대규모 도로 균열 데이터셋을 만들고, 각 사진에 도로
균열의 위치와 유형을 표시하는 방법을 제시하였다 [14]. 이
방법은 딥러닝 기반의 종단간(End-to-End) 물체 감지 방법을

사용하여 손상 감지 모델을 학습하였다. Xu 등은 자동 교량
균열 감지를 구현하기 위해 종단간 균열 감지 모델을 설계하
였다 [15]. 이외에 다양한 접근법들이 존재하지만, 실제 균열
패턴은 다양하고 복잡하기 때문에 데이터 구축을 위한 어려
움이존재하며,본논문에서는이를해결하기위해 ConvNet을
활용한벡터기반데이터증강기법을소개한다.

2. 관련연구

2.1 균열감지

지난 수십 년 동안 이미지 프로세싱 기술을 활용하여 균열을
감지하려는 연구가 꾸준히 진행되었다. 이 과정에서 균열을
감지할 뿐만 아니라 인식된 균열의 너비와 방향을 측정하는
것도 중요한 요소이다. 이미지 프로세싱 기반 접근법은 일반
적으로 미리 정의된 기울기 필터(Gradient filter)와 이진 분류
기(Binary classifier)를사용하여이미지픽셀이균열영역의일
부인지 여부를 결정한다. Oliveira와 Correia는 어두운 영역을
구별하여균열을감지할수있음을보여주었다 [16, 17].많은
연구자들이이미지에노이즈필터링을사용하여균열감지를
효율적으로 처리할 수 있는 기법을 제안했다 [18, 19]. 또한,
Morphology [20, 21, 22], Fuzzy [23, 24], Percolation기법 [4, 25]
을기반으로균열검사를위한다양한영상처리기법이연구되
었다.그러나이러한규칙기반이미지처리의정확도는초점
거리, 촬영 환경의 영향, 촬영 품질 및 해상도에 따라 다른 결
과를 보여준다. 정확한 감지를 위해서는 입력 이미지에 따라
매번새로운필터모델링이필요하게된다.

또 다른 접근법으로는 규칙 기반 균열 검사를 개선하기

위해 머신러닝이 활발하게 활용되고 있다. 많은 연구자들이
SVM [26, 27], Bayesian [28], 유전 알고리즘 [29], 의사결정트
리 [30]를 포함한 다양한 머신러닝 알고리즘을 균열 감지에
활용하였다. 그러나 머신러닝 기반 방법은 이미지 처리에 의
해 추출된 균열 특징에 의존할 수밖에 없는 정확도의 한계가
있지만, 딥러닝은 이러한 문제를 해결할 수 있음을 보여주었
다. Xu등은 Boltzmann이론을사용하는인공신경망을활용하
여 제한된 훈련 샘플에도 불구하고 성공적으로 균열을 감지
할수있음을보여주었다 [31]. Zhang등은 4개의레이어로구
성된 ConvNet을 사용하여 도로 이미지에서 87%의 정확도로
균열을 찾았다 [12]. Chen 등과 Li 등은 99% 정확도로 이미지
에서 균열 패치를 추출할 수 있는 개선된 ConvNet을 제안하
였다 [32, 33].앞에서언급한인공신경망기반연구들은균열
감지에 대한 충분한 잠재력을 보여주고 있지만, 인공신경망
학습을위한균열데이터수집및데이터증강방법에관한연
구는거의진행되지않았다.
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활용한벡터기반데이터증강기법을소개한다.

2. 관련연구

2.1 균열감지

지난 수십 년 동안 이미지 프로세싱 기술을 활용하여 균열을
감지하려는 연구가 꾸준히 진행되었다. 이 과정에서 균열을
감지할 뿐만 아니라 인식된 균열의 너비와 방향을 측정하는
것도 중요한 요소이다. 이미지 프로세싱 기반 접근법은 일반
적으로 미리 정의된 기울기 필터(Gradient filter)와 이진 분류
기(Binary classifier)를사용하여이미지픽셀이균열영역의일
부인지 여부를 결정한다. Oliveira와 Correia는 어두운 영역을
구별하여균열을감지할수있음을보여주었다 [16, 17].많은
연구자들이이미지에노이즈필터링을사용하여균열감지를
효율적으로 처리할 수 있는 기법을 제안했다 [18, 19]. 또한,
Morphology [20, 21, 22], Fuzzy [23, 24], Percolation기법 [4, 25]
을기반으로균열검사를위한다양한영상처리기법이연구되
었다.그러나이러한규칙기반이미지처리의정확도는초점
거리, 촬영 환경의 영향, 촬영 품질 및 해상도에 따라 다른 결
과를 보여준다. 정확한 감지를 위해서는 입력 이미지에 따라
매번새로운필터모델링이필요하게된다.

또 다른 접근법으로는 규칙 기반 균열 검사를 개선하기

위해 머신러닝이 활발하게 활용되고 있다. 많은 연구자들이
SVM [26, 27], Bayesian [28], 유전 알고리즘 [29], 의사결정트
리 [30]를 포함한 다양한 머신러닝 알고리즘을 균열 감지에
활용하였다. 그러나 머신러닝 기반 방법은 이미지 처리에 의
해 추출된 균열 특징에 의존할 수밖에 없는 정확도의 한계가
있지만, 딥러닝은 이러한 문제를 해결할 수 있음을 보여주었
다. Xu등은 Boltzmann이론을사용하는인공신경망을활용하
여 제한된 훈련 샘플에도 불구하고 성공적으로 균열을 감지
할수있음을보여주었다 [31]. Zhang등은 4개의레이어로구
성된 ConvNet을 사용하여 도로 이미지에서 87%의 정확도로
균열을 찾았다 [12]. Chen 등과 Li 등은 99% 정확도로 이미지
에서 균열 패치를 추출할 수 있는 개선된 ConvNet을 제안하
였다 [32, 33].앞에서언급한인공신경망기반연구들은균열
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학습을위한균열데이터수집및데이터증강방법에관한연
구는거의진행되지않았다.

2.2 균열데이터셋구축

공개적인균열데이터셋에는 Li와 Zhao가공개한데이터가있
다 [33].이데이터는 4160×3120해상도의균열이미지를스마
트폰으로촬영한데이터이다.이것을 256×256해상도로자른
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데이터셋에서는균열이있는콘크리트교량이미지를얻을수
있다 [34] (Figure 1참조).

(a) Noncrack images (b) Crack images

Figure 1: Sample noncrack and crack images from the public
dataset.

2.3 데이터증강
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터 증강이 있다. 텐서플로우 2.0에서는 ImageDataGenerator라
는 데이터 증강 기능을 제공한다 : 데이터에 대한 반전(Flip),
이동(Shift),회전(Rotation)등의기능을제공.

Figure 2는텐서플로우에서제공하는데이터증강과정을거
친 다양한 균열 이미지를 보여주고 있다. 하지만, 대부분 선
형변환만을이용하기때문에복잡한균열데이터를학습하기
에는부족하다.본논문에서는균열의뼈대패턴을인식하고,
벡터 기반으로 데이터를 증강할 수 있는 새로운 방식을 제안

한다.

(a) (b) (c)

Figure 2: Images after data augmentation : (a) original image, (b)
horizontal flip, (c) horizontal shift.

3. 제안하는프레임워크

본논문에서제안하는벡터기반의데이터증강기법은균열데
이터이미지로부터뼈대를추출하고,이로부터특징점인코너
(Corner)를찾아연결한선분을활용한다.

3.1 균열데이터로부터뼈대추출

실제균열데이터의 95%이상이비균열(Noncrack)이라고했을
때균열이존재하는영역은매우작은부분에불과하다.그러
므로균열선분에데이터변형을가할경우,균열이불규칙적
으로 끊어지는 문제가 발생한다 (Figure 3 참조). 균열 선분의
연결정보를유지하기위해본논문에서는균열이미지로부터
균열에 대한 뼈대를 추출한다. 이 과정을 위해 골격화(Skele-
tonization) 과정을 적용하며, 골격화는 균열 선분을 픽셀기반
에서 벡터 기반으로 변환하여 대상 물체의 두께를 얇은 벡터

선분으로 나타내는 방법이다. 이 과정을 거친 균열 이미지에
서뼈대를추출하고,선분너비를조절하여네트워크학습데
이터로활용한다.

(a) Input data (b) Extracted skeleton

Figure 3: Extracted skeleton from crack image.

3.2 뼈대데이터로부터코너추출

균열 데이터에서 기울기가 심하게 변하는 두 에지의 교차점
인 코너를 검출한다. 이 기법은 에지간의 변화율을 계산하여
양방향기울기변화가심한곳을코너로간주한다.본논문에
서는 해리스 코너 검출기법을 개선한 Shi-Tomashi 코너 감지
기법을 이용한다 [36]. 한 픽셀을 중심에 두고 마스크 윈도우
내에서 X축으로 u만큼, Y축으로 v만큼 이동하며 윈도우 내
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(a) Extracted skeleton (b) Corner detection in skeleton

Figure 4: Skeleton extraction and corner detection from crack im-
age.

픽셀값들의차이에대한제곱합을계산한다. Equation 1에서
W (x, y)는 (x, y)위치에서의가중치, I(x + u, y + v)는이동된
위치에서의값, I(x, y)는이동전위치에서의값을의미한다.

E (u, v) =
∑
x,y

W (x, y) [I (x + u, y + v) − I (x, y)]2 (1)

위 수식에 테일러 확장(Taylor expansion)을 적용하면 Equa-
tion 2를얻을수있다.

E (u, v) ∼=
∑
x,y

[I (x, y) + uIx + vIy − I (x, y)]2 (2)

Equation 3은 Equation 2를 행렬식으로 변경하여 정리한 최
종수식이다.이때,행렬의고유값이최솟값보다높으면코너
로간주하였으며,이과정은 SVD(Singular value decomposition)
기법을통해계산한다.

E (u, v) ∼= [u, v]
(∑

x,y

W (x, y)
[

I2x IxIy

IxIy I2y

]) [
u

v

]
(3)

Figure 4는 그레이스케일 이미지에서 원하는 코너 개수, 기
울기변화량,코너간최소거리를지정하여추출된 N개의코

너집합이다.

(a) Input data (b) Extracted crack vector

Figure 5: Crack vector with skeleton and corner set.

Figure 5는 검출된 코너들을 선분으로 연결한 결과이며, 향
후 이 데이터를 벡터 기반 증강 기법에 활용한다. Figure 3과

비교했을 때 끊어지는 균열 없이 안정적으로 균열 방향이 추
출된것을잘보여주고있다.

3.3 벡터기반의탄성왜곡

이번 장에서는 미시적-거시적 관점에서 구현된 벡터 기반의
탄성왜곡 기법에 대해 설명한다. 미시적 관점에서는 표준편
차 σ와변형강도 α의가중치를조절하여균열에대한심층적
인변형을계산한다. Figure 6은앞에서추출한코너를연결한
선분 중 하나의 선분을 확대한 결과이며, 그림에서도 보듯이
가중치에 따른 변형 정도를 쉽게 확인할 수 있다. Figure 6a는
앞에서추출한뼈대데이터이며, Figure 6b는코너를찾고연결
한이미지이다. Figure 6c는균열벡터의한선분에서벡터기반
탄성변형을적용한결과이다.거시적관점의탄성왜곡에서는
회전각도와아핀변환(Affine transformation)의가중치를조절
하여균열의표면형태를변형한다.

Figure 6: Vector based elastic distortion in crack direction.

Figure 7에서는 벡터 기반 선분을 활용하여 미시적-거시적
관점의 탄성왜곡 기법을 적용한 결과이다. 직선 형태의 균열
에 비해 좀 더 다양한 균열 방향성을 표현할 수 있었으며, 전
통적인픽셀기반데이터증강에서는이러한방향성을제어할

수없다.난수에의해이문제를일시적으로피해갈수는있지
만,난수에의한변형은원본균열의패턴을잃어버릴수있기
때문에균열의특징을온전하게표현하기에는충분하지않은
접근법이다.

Figure 7: Crack data augmentation with our method (inset image :
input data).
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(a) Extracted skeleton (b) Corner detection in skeleton

Figure 4: Skeleton extraction and corner detection from crack im-
age.
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Figure 7: Crack data augmentation with our method (inset image :
input data).

3.4 인공신경망을이용한특징학습

이번 장에서는 앞에서 제안한 벡터 기반 데이터 증강을 통해

균열데이터를디테일하게모델링할수있는 ConvNet기반네
트워크방식에대해서소개한다. ConvNet학습을위해골격화
균열이미지 500장,벡터기반선분이미지 400장을이용하였
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으로연결한벡터데이터를활용하여이문제를해결하였다.

(a) Only skeleton data (b) Output data with ConvNet

Figure 8: Crack generation with ConvNet based our method.
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으며,본논문의방법은이러한문제점을완화하였다.

Figure 9: Our network architecture.
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었다.업샘플링배수가커질수록결과가향상되었고,잔차이
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지막으로 균열 패턴의 디테일이 고려된 결과를 얻기 위해 벡
터 증강 과정을 거친 탄성왜곡 이미지를 입력 데이터로 사용

하였고, 이로부터 네트워크를 학습시켜 최종 결과를 얻었다.

Figure 10a는입력이미지, Figure 10b는ConvNet의테스트결과
이며,학습시간은약 40분이소요되었다.앞에서언급했듯이
입력데이터의크기는 8×8이며,출력데이터의개수는 64×64
이고, 10,000 epoch를 사용했고, 최종적인 손실(Loss)은 0.1로
측정되었다.

(a) Skeleton data and only vector-based data augmentation

(b) Output data with ConvNet

Figure 10: Advanced crack data set with our method.

4. 구현

본논문에는 VGG19인공신경망을사용하여균열네트워크를
설계하였고, 이번 장에서는 VGG19 네트워크를 개발할 때의
상세내역에대해서설명한다. VGGNet모델은크게 2가지형
태로 구성되어있다 (VGG network와 Reconstruction). 예를 들
어,입력균열데이터로 128×128을갖는 3채널이미지라고했
을때,입력 x는다음과같다 : x(128, 128, 3).

Figure 11: VGG network (input : x(128,128,3), output :
x(4,4,512), [weight],[bias], #x(width,height,depth)).

VGG network에서첫번째 ConvNet1은앞에서설명했듯이 2
개의 ConvNet 레이어로 구성되어있으며, 이때 사용한 Weight
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와 Bias크기는다음과같고 (5×5×64,64), ConvNet1의출력값
인,너비(Width),높이(Height),깊이(Depth)는각각 (64,64,64)이
다 (Figure 11참조).여기서사용한활성화함수는 ReLU이다.
ConvNet1의출력값은 ConvNet2의입력으로사용되며,전체적
인 VGGNet모델은다음과같다 (Figure 11참조).이그림에서
ConvNet 1-2라는것은 ConvNet 1과정에서 ConvNet레이어를
2개사용했다는의미이고,마찬가지로 ConvNet 5-4는 ConvNet
5과정에서 ConvNet레이어를 4개사용한다는의미이다.

Figure 12: Reconstruction (input : x(4,4,512), output :
x(256,256,3)).

Reconstruction 단계에서는 VGG network의 출력값에 대한
전치 컨볼루션(Transposed convolution)을 통해 결과를 복원하
는과정이다 (Figure 12참조). ConvNet r1에서 ConvNet r7까지
의 세부 내역은 그림과 같이 설정하였다. 인공신경망의 입력
은 원본 데이터의 1

2 크기이며, 향후 잔차맵과 더해질 때 Re-
construction의출력과동일한크기에서더해진다.이네트워크
는텐서플로우에서구현했으며,여기서사용한옵티마이저는
Adam(Adaptive moment estimation)이다.

5. 결과

본연구의결과들을만들기위해실험한환경은 Intel Core i7-
7700K CPU, 32GB RAM, Geforce GTX 1080Ti GPU가 탑재된
컴퓨터를 이용하였다. 본 연구에서는 균열 데이터를 증강시

(a) Skeleton extraction (b) Vector line of crack

Figure 13: Extracting skeleton and vector line from crack image
(inset image : input data).

킬 수 있는 벡터 기반 증강기법을 제시하였고, 이를 ConvNet
으로학습하여효율적으로데이터증강이가능한아키텍처로

확장하였다.본논문에서는제안한방법의효율성과정확성을
실험하기위해 3가지시나리오를통해검증을했다.

Figure 13a는 균열 이미지로부터 추출된 뼈대 데이터를 나
타내며, Figure 13b는감지된코너를벡터라인으로이은선분
이다. 균열 이미지로부터 추출된 선분은 잔가지 형태와 같이
얇은 균열들도 포함되어 있어서 실제로 거시적인 특징을 포
착하기어렵고,계산량만커진다.본논문에서는코너감지를
통해 균열의 거시적은 특징을 효율적으로 찾았고, 이를 선분
으로 이음으로써 원본 균열의 방향을 유지할 수 있도록 데이
터를수정하여사용한다 (Figure 13b참조).

(a) Skeleton extraction (inset im-
age : input data)

(b) Weight param. : 50,3,15,35

(c) Weight param. : 66,3,44,30 (d) Weight param. : 66,3,10,20

Figure 14: Vector based elastic distortion with our method (weight
param : α, σ, angle, affine).

Figure 14는벡터기반탄성왜곡을이용하여제작한균열데
이터이다. 입력 균열 이미지로부터 뼈대와 균열 벡터를 추출
하고, 벡터 기반 탄성왜곡을 결정하는 4가지 매개변수를 이
용하여 생성된 데이터 증강 결과이다. 거시적인 균열의 방향
뿐만 아니라, 미시적으로 표현되는 작은 균열의 지그재그한
패턴까지다양하게표현된결과를잘보여주고있다.

Figure 15는본논문에서제안한벡터기반데이터균열기법
을 ConvNet으로학습하여만들어진결과이다.앞에서보여준
결과들과 마찬가지로 원본 균열의 특징은 유지한 채 균열 데
이터를증강한결과를보여준다.
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(a) (b) (c) (d)

Figure 15: ConvNet based crack data augmentation.

6. 결론및향후연구

본연구에서는균열을감지할때필요한데이터를생성할수
있는벡터기반증강기법과이를학습할수있는 ConvNet기
법을 제안했다. 복잡한 패턴을 지닌 균열 이미지를 확보하기
위한 탄성왜곡 기반의 데이터 증강 기법을 이용해 네트워크

를학습시키고, ConvNet을활용해실제균열의특징을고려한
데이터를생성하였다.제안하는방법은콘크리트와같은특정
재질에서 발생하는 균열에 한정해 데이터를 생성할 수 있는
새로운방식이다.

그럼에도 불구하고 몇 가지 한계점이 있다. Figure 14에서
보듯이 본 논문에서 제시한 균열 패턴은 실제 패턴과 비교했
을때진동(Oscillation)이포함되는것을볼수있다.앞에서언
급했듯이가중치를조절함으로써제어가가능하지만,온전한
해결책은아니다.이러한특징은네트워크학습과정에서균열
의 두께(Thickness)를 고려하지 않아서 생기는 현상으로 파악
된다.향후,제안하는기법을균열감지네트워크에적용하여
다양한 균열을 정확하게 감지하고 인지할 수 있는 네트워크
아키텍처를 연구할 것이다. 또한, 콘크리트 기반의 균열뿐만
아니라 다양한 재질에서 균열 데이터를 추출하고, 서로 다른
재질의특징맵들을합쳐좀더정확한균열을추출할수있도
록데이터증강기법을확장할계획이다.
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