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요    약

본 연구는 철도표면상에 발생하는 노후 현상 중 하나인 결함 검출을 위해 학습데이터를 생성함으로써 결함 검출 모델에서 더 높

은 점수를 얻기 위해 진행되었다. 철도표면에서 결함은 선로결속장치 및 선로와 차량의 마찰 등 다양한 원인에 의해 발생하고 선로

파손[14] 등의 사고를 유발할 수 있기 때문에 결함에 대한 철도 유지관리가 필요 하다. 그래서 철도 유지관리의 자동화 및 비용절감을 
위해 철도 표면 영상에 영상처리 또는 기계학습을 활용한 결함 검출 및 검사에 대한 다양한 연구가 진행되고 있다. 일반적으로 영상

처리 분석기법 및 기계학습 기술의 성능은 데이터의 수량과 품질에 의존한다. 그렇기 때문에 일부 연구는 일반적이고 다양한 철도표

면영상의 데이터베이스를 확보하기위해 등간격으로 선로표면을 촬영하는 장치 또는 탑재된 차량이 필요로 하였다[15, 16]. 본연구는 
이러한 기계적인 영상획득 장치의 운용비용을 감소시키고 보완하기 위해 대표적인 영상생성관련 딥러닝 모델인 생성적 적대적 네트

워크[1]의 기본 구성에서 여러 관련연구에서 제시된 방법을 응용, 결함이 있는 철도 표면 재생성모델을 구성하여, 전용 데이터베이스

가 구축되지 않은 철도 표면 영상에 대해서도 결함 검출을 진행할 수 있도록 하였다. 구성한 모델은 상이한 철도 표면 텍스처들을 
반영한 철도 표면 생성을 학습하고 여러 임의의 결함의 위치에 대한 Ground-Truth들을 만족하는 다양한 결함을 재 생성하도록 설계하

였다. 재생성된 철도 표면의 영상들을 결함 검출 딥러닝 모델[2]에 학습데이터로 사용한다. 재생성모델의 유효성을 검증하기 위해 

철도표면데이터를 3가지의 하위집합으로 군집화 하여 하나의 집합세트를 원본 영상으로 정의하고, 다른 두개의 나머지 하위집합들
의 몇가지의 선로표면영상을 텍스처 영상으로 사용하여 새로운 철도 표면 영상을 생성한다. 그리고 결함 검출 모델에서 학습데이터

로 생성된 새로운 철도 표면 영상을 사용하였을 때와, 생성된 철도 표면 영상이 없는 원본 영상을 사용하였을 때를 나누어 검증한다. 

앞서 분류했던 하위집합들 중에서 원본영상으로 사용된 집합세트를 제외한 두 개의 하위집합들은 각각의 환경에서 학습된 결함 검
출 모델에서 검증하여 출력인 픽셀단위 분류지도 영상을 얻는다. 이 픽셀단위 분류지도영상들과 실제 결함의 위치에 대한 원본결함

지도(Ground-Truth)들의 IoU(Intersection over Union) 및 F1-score로 평가하여 성능을 계산하였다. 결과적으로 두개의 하위집합의 텍스처

영상을 이용한 재생성된 학습데이터를 학습한 결함 검출모델의 점수는 원본 영상만을 학습하였을 때의 점수보다 약 IoU 및 F1-score

가 10~15% 증가하였다. 이는 전용 학습 데이터가 구축되지 않은 철도표면 영상에 대해서도 기존 데이터를 이용하여 결함 검출이 상

당히 가능함을 증명하는 것이다. 

☞ 주제어 : 철도표면, 생성적 적대적 네트워크, 영상 생성, 조건부 생성모델, 검출 모델

ABSTRACT

This study was carried out to generate various images of railroad surfaces with random defects as training data to be better at 

the detection of defects. Defects on the surface of railroads are caused by various factors such as friction between track binding 

devices and adjacent tracks and can cause accidents such as broken rails [14], so railroad maintenance for defects is necessary. 

Therefore, various researches on defect detection and inspection using image processing or machine learning on railway surface 

images have been conducted to automate railroad inspection and to reduce railroad maintenance costs. In general, the performance 

of the image processing analysis method and machine learning technology is affected by the quantity and quality of data. For this 

reason, some researches require specific devices or vehicles to acquire images of the track surface at regular intervals to obtain a 
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database of various railway surface images [15, 16]. On the contrary, in this study, in order to reduce and improve the operating cost 

of image acquisition, we constructed the 'Defective Railroad Surface Regeneration Model' by applying the methods presented in the 

related studies of the Generative Adversarial Network (GAN) [1]. Thus, we aimed to detect defects on railroad surface even without 

a dedicated database. This constructed model is designed to learn to generate the railroad surface combining the different railroad 

surface textures and the original surface, considering the ground truth of the railroad defects. The generated images of the railroad 

surface were used as training data in defect detection network [2], which is based on Fully Convolutional Network (FCN) [3]. To 

validate its performance, we clustered and divided the railroad data into three subsets, one subset as original railroad texture images 

and the remaining two subsets as another railroad surface texture images. In the first experiment, we used only original texture images 

for training sets in the defect detection model. And in the second experiment, we trained the generated images that were generated 

by combining the original images with a few railroad textures of the other images. Each defect detection model was evaluated in 

terms of 'intersection of union(IoU)' and F1-score measures with ground truths. As a result, the scores increased by about 10~15% when 

the generated images were used, compared to the case that only the original images were used. This proves that it is possible to 

detect defects by using the existing data and a few different texture images, even for the railroad surface images in which dedicated 

training database is not constructed. 

☞ keyword : Railroad surface, Generative Adversarial Network, Image Representation, Conditional generation model, Detection 

Model 

1. 서   론

철도는 전철 및 지하철이 운행하는 선로로써 철도안

전관리자는 안전사고예방을 위해 철도의 노화 및 피로수

명을 고려하여 교체 및 정비를 시행하여야 한다. 철도의 

결함은 인접선로 및 결속품들의 마찰 등 다양한 원인에 

의해 발생한다. 철도의 결함을 관리하기 위해 국제철도

연맹(International Union of Railways: UIC)은 철도의 결함

의 발생 위치 및 특성에 따라 철도의 결함을 표준화하고 

관리 방법 등을 제시하였으며[17] 한국의 경우 철도공단 

사규의 내부지침에 따라 이를 관리하고 있다. 다양한 철

도의 결함에서 철도표면상의 결함은 초기에는 육안으로 

식별이 어려우나 일반적으로 시간이 지남에 따라 크기가 

확장하여 철도의 손상을 유발한다[18]. 그렇기 때문에 

UIC는 결함의 크기 및 깊이별로 결함이 발생한 철도선로

를 교체 및 정비하고 있다[19]. 이러한 이유로, 선로의 결

함검사가 주기마다 필요하고 결함의 대한 크기의 측정이 

시각적으로 정확해야 한다. 

본 연구는 결함 검출 모델의 검출능력 향상을 위해 결

함이 존재하는 선로표면영상을 재생성하여 전용 데이터

베이스를 구축하였다[2]. 이를 위해 Deep Convolution 

Neural Network (DCNN)기반의 생성모델과 탐지모델을 

설계하고 결함을 철도표면 상에 임의로 생성하여 실제 

결함을 탐지함으로써 더 높은 신뢰도를 얻도록 하였다. 

생성 모델은 철도표면상에 결함을 표현하고 다양한 텍스

처를 반영하기 위해 결함이 있는 일부 철로표면의 영상

에서 또 다른 형태의 철도표면 텍스처와 융합된 형태의 

철도표면영상을 재 생성한다. 결함은 조건부 정보로 결

함의 대한 위치를 나타내는 임의의 이진화 영상을 사용

하여 결과적으로 다양한 철도표면 영상을 생성하여 전용

데이터베이스를 구축할 수 있었다. 

Generation Adversarial Network(GAN) [1]을 기반으로 

다양한 목적에 따라 개선된 연구들이 진행되었으며(e.g., 

[4, 5, 6 ,8, 9]), 특히 Deep Convolutional Generative 

Adversarial Network(DCGAN) [4]는 보다 구체적이고 깊은 

회선처리 기반의 네트워크 구조를 제안하였다. 또한 

Conditional GAN (CGAN) [5]에서 임의의 조건부 정보를 

학습에 사용함으로써 조건에 부합하는 원하는 영상을 생

성하였다. 본 연구는 DCGAN을 기반으로 전체적인 생성

모델을 설계하였고 결함의 위치를 표현하는 Ground- 

Truths를 학습에 사용하여 임의의 위치에 결함이 존재하

는 철도표면영상을 생성하였다. 또한 Pix2Pix [6]에 근거

하여 생성 모델이 원본 영상과 일부 텍스처영상을 융합

하도록 하였다(그림 1).

본 연구의 개략적인 개념은 그림 2와 같으며, 전용 데

이터 베이스에 포함되지 않은 철도 표면의 결함을 찾아

내는 것이다. 이를 위하여, 원본 철도표면영상과 데이터

베이스로 포함하지 않은 철도표면의 일부 영상을 융합하

여 새로운 결함이 존재하는 철도표면영상을 재 생성한

다. 재 생성된 영상들로 새로운 데이터베이스를 구축하

여 전용 실제 영상 데이터베이스가 구축되지 않은 철로 

표면에 대해서도 결함 검출 모델이 결함을 검출할 수 있

도록 한다. 
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(그림 1) 임의의 철도 표면과 결함의 위치정보영상에 의한 철도 

표면 재생성

(Figure 1) Image Regeneration by custom railroad 

surfaces and Ground-Truths

(그림 2) 전체 연구의 개념도. 원본 철도 표면 영상을 이용한 

철도 표면 결함 검출 및 재 생성된 철도 표면 영상을 

이용한 철도 표면 결함 검출

(Figure 2) Conceptual diagram of the entire 

research. Railroad surface defect 

detection comparison using regeneration 

railroad surface image and versus 

original railroad surface image 

2. 철도표면 영상 재 생성모델 개요

2.1 텍스처를 반영하는 철도표면 재 생성

새로운 철도 표면 영상 생성은 텍스처영상을 이용하

여 사용하고 원본영상과 텍스처영상 간의 혼합된 형태로 

생성하는 개념이다. 또한 원본 결함 지도를 입력하여 생

성한 결과와 임의의 결함 지도를 입력하여 생성한 결과

로 나눌 수 있다. 임의의 결함을 입력하는 것은 제한이 

없는 다양한 철도 표면 영상을 생성할 수 있음을 의미한

다. 본 연구에서 생성한 새로운 철도 표면 영상은 다음 

그림 3과 같으며 녹색 영역은 원본 철도표면영상, 적색 

영역은 생성된 철도 표면 영상이다.

(그림 3) 원본 철도 표면 영상과 또 다른 철도 표면 영상을 혼합

하고 기존 또는 임의의 결함 지도를 입력한 결과

(Figure 3) The result of blending the original 

railroad surface image and another 

railroad surface image and inputting 

an existing or custom defect  

2.2. 재 생성 모델의 구조와 주요 개념

본 연구에서 생성기는 Aggregated Residual Network 

(ResNeXt) [7]에서 제안한 구조에서 변형하여 구성하였다

(그림 4). 분류기는 분류를 위한 회선 신경망(CNN; 

Convolutional Neural Network)의 형태로 구성하였다(그

림 5).

(그림 4) Aggregated Residual Network를 변형하여 구성

한 생성기의 구조

(Figure 4) Generator architecture constructed by 

transformed Aggregated Residual Network
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Generator

# Layers # of Weight Output

1 X*Resize( ) -
[n, H/4, 

W/4, 2]

2
Transpose Convolution,

Batch Normalization, Relu

2×3×3×128 + 

H/2×W/2×128 + 2

[n, H/2, 

W/2, 128]

3 Transpose Convolution 2×3×3×64
[n, H/2, 

W/2, 64]

4
∑







,

Batch Normalization, Relu

∑

×××
×××





 + H/2×W/2×64 + 2

[n, H/2, 

W/2, 64]

5 ∑ -
[n, H/2, 

W/2, 64]

6
Transpose Convolution,

Batch Normalization, Relu

64×3×3×32 + 

H/2×W/2×32 + 2

[n, H, W, 

32]

7 Transpose Convolution 64×3×3×1 [n, H, W, 1]

8
∑







,

Relu

∑

×××
×××



  + 

H×W×1 + 2
[n, H, W, 1]

9

∑,

Tanh,

Min-Max Scaling

- [n, H, W, 1]

(그림 5 ) 단순한 분류를 위한 회선 신경망의 형태로 구성된 

분류기의 구조

(Figure 5) Discriminator architecture in the form of 

Convolution Neural Network for simple 

classification 

2.2.1. 생성기의 세부사항

생성기는 분류기와 경쟁하며 실제영상과 가까운 가짜

영상을 생성하며 본 연구에서 생성기를 구성할 때의 주

요 개념은 다음과 같으며 세부 사항은 표 1과 같다.

Conditional information 입력된 Ground-Truths, 의 크

기를 사용될 Noise, z와 같은 크기인 [w/4, h/4]로 줄이고 

Noise, z를 의 각 차원 간에 곱하여 조건부 정보를 정의한

다(그림 6).

(그림 6) 조건부 정보의 정의

(Figure 6) Definition of conditional information

Transpose Convolution and Batch Normalization, Relu 

DCGAN은 생성기에서 Transpose Convolution으로 

Upscaling을 하였으며 레이어간 활성화 함수로 Rectified 

Linear Unit(Equation. 1)의 사용과 안정적인 학습을 위해 

Batch Normalization layers의 사용을 제안하였다.

Rectified Linear Unit:

      ≤ 
    

(1)

Min Max Scaling after Tanh 생성기의 종단에 

Hyperbolic tangent function(Equation. 2)과 Min-Max 

Normalization(Equation. 3)을 사용하며 생성기의 출력을 

최소-최대값(0, 1 or255)으로 표현하였으며, 이는 직접적

으로 텍스처영상과 원본 영상간의 유사도를 연산 하여 

비교하기 위함이다[Section 2.3.1].

Hyperbolic Tangent:

     

   
(2)

Min-Max Normalization:

     
 

 (3)

Aggregated Convolution ResNeXt에서 제안된 Residual 

Layer의 Filter의 크기를 3x3으로 사용하고 Convolution 

Layer에서 3x3 filter와 5x5 filter로 두개의 filters를 병렬적

으로 사용하였다.

Expanded Bias 바이어스를 레이어의 출력크기만큼 확

장하여 출력의 전체 영역에 대해 개별적인 Bias를 더함으

로써 일괄 적인 밝기가 주어지는 현상을 방지한다. 

(표 1) 생성기의 세부사항

(Table 1) The detail of generator

2.2.2. 분류기의 세부사항

분류기는 실제영상과 생성된 영상이 진짜인지 가짜인

지 분류하며 생성기의 목표는 이러한 분류기를 속이는 

영상을 생성하는 것이다. 본 연구에서 구성한 분류기의 

주요 개념은 다음과 같으며 세부사항은 Table 2와 같다.
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Discriminator

# Layers #   of Weight Output

1
Convolution,

Leaky-Relu

1×3×3×32

+   32
[n,   H, W, 32]

2

Convolution   with strides 2,

Batch   Normalization,

Leaky-Relu

32×3×3×64

+   64 + 2

[n,   H/2, W/2, 

64]

3

Convolution,

Batch   Normalization,

Leaky-Relu

64×3×3×32 

+   32 + 2

[n,   H/2, W/2, 

32]

4

Convolution   with strides 2,

Batch   Normalization,

Leaky-Relu

32×3×3×2

+   2 + 2

[n,   H/4, W/4, 

2]

5

Convolution   with 

not   zero padding,

Sigmoid

2×7×7×1 + 1
[n,   H/4-6, 

W/4-6, 1]

Convolution with strides and Batch Normalization, 

Leaky-Relu DCGAN은 Pooling layer를 Strides 2이상의 

Convolution layer로 대체하고 분류기의 각 레이어의 활성

화함수로 Leaky-Relu(Equation. 4)의 사용을 제안하였다.

Leaky Rectified  Linear Un it:

      ≤ 
    

   (4)

Sigmoid and Patches Discriminate Pix2Pix [6]에서 분

별기의 종단에 N x N의 일정한 크기의 영역별로 참 또는 

거짓을 분류할 때 영역 공간의 형태의 참 또는 거짓을 분

류하는 것으로 볼 수 있다고 하였다. 이에 근거하여 우리

는 분류기 종단의 Convolution Filter size, N을 7로 설정하

여 영역별로 분류하고 활성화함수로 Sigmoid 

Function(Equation. 5)을 사용한다.

S igm oid  Function :

  
   


(5)

(표 2) 분류기의 세부사항

(Table 2) The detail of discriminator

2.3. Training Method

2.3.1. Least Squared Loss and L1-Norm, 

One-side Smooth Labels

Ref[8, 9]를 참조하여 Least Squared Loss function을 기

반으로 학습하며, 여기에 One-side smoothing을 적용하면 

다음과 같다.

Least squared  Loss[9] +  One-side sm ooth ing [8]:

  


∼    

 


 ∼     

   


∼     

(6)

그리고 Equation. 6에서 본연구는 분류기에서 텍스처

영상에 대해 추가로 분류하고 생성기에서 Pix2Pix에서 

제시한 L1-Norm을 원본영상과 텍스처영상에 대해 추가

로 계산한다 (Equation. 7). 여기서 L1-Norm은 생성기에 

주어지는 방향성이라고 할 수 있다.

O ur fina l lo ss function :

 




 ∼   ∼    

 


 ∼    

 ∼   ∼   ∙
 

 




 ∼   ∼    

 


 ∼   ∼   ∼   ∼  

∙

(7)

최종 손실 함수, Equation. 7에서 는 재 생성된 영

상의 각각 원본영상과 텍스처영상의 반영률을 의미할 수 

있으며       로 정의하였다.

3. Implementation

3.1. 데이터베이스

본 연구에서 사용한 데이터베이스[12]는 주행용 철도

표면을 일정구간 촬영한 8-bit Grayscale 영상이며 결함의 

위치를 나타내는 Ground-Truths가 존재한다. 철도표면영

상의 값의 분포를 0과 1사이로 정규화 하여 사용하며 각 

철도표면영상과 Ground-Truths의 집합은 100 Pixel간 나

누어 사용하였으며 결함이 존재하는 철도 표면영상을 선

택하여 학습에 사용하였다 (그림 7)



Deep Convolution Neural Networks 이용하여 결함 검출을 위한 결함이 있는 철도선로표면 디지털영상 재 생성

28 2020. 12

(그림 7) 결함이 존재하는 철도 표면영상만을 선택하여 데이터

베이스 구축

(Figure 7) A definition of database, only used 

defective railroad surface images

3.2. 생성 모델의 가중치 초기화 방법

DCGAN은 생성기의 가중치 초기화방법으로 

의 정규분포 사용을 제안하였으며 본 연구 역시 이를 사

용하였다. 또한 Batch Normalization layer에서 Zero divide 

문제를 피하기 위해 variance epsilon으로 5e-5를 계산하

였다.

3.3. 데이터 군집화

생성할 영상의 재료가 되는 원본영상과 텍스처영상은 

기존의 데이터베이스에서 영상 군집화 방법[13]에서 제

안한 방법으로 n개의 군집으로 구분하여 사용하며 본 연

구는 가장 많은 개수를 갖고 있는 집합세트를 원본영상

으로 사용하며 나머지 서브세트들의 몇 가지 영상을 텍

스처영상으로 사용하여 새로운 철도표면 영상을 생성하

였다(그림 8).

(그림 8) 데이터 군집화

(Figure 8) Data clustering

4. Experiment

4.1. RMSProb에 의한 최적화

LSGAN[9]는 손실 값 최적화 방법으로 각각 Adam[10]

과 RMSProp[11] 두 가지를 실험 및 비교하였다. 해당 연

구의 실험결과에서 학습률(Learning Rate)을 낮은 값인 

0.0002를 사용하고 Adam을 사용한다면 관성에 관여하는 

초 매개변수,   로 설정하거나 RMSProp을 선택하

는 것이 모델의 안정적인 학습을 보여준다고 하였다. 본 

연구는 이에 따라 RMSProp 최적화방법을 사용하며 학습

률로 0.0002를 사용한다.

4.2. 실험의 환경과 관측결과

생성할 수 있는 임의의 영상은 임의의 텍스처를 적용

하거나 제외할 수 있다. 실험은 GPU로는 GTX 1080(8Gb)

을 사용하고 결함이 존재하는 53개의 원본영상을 사용하

며 Batch-size는 16으로 실험하였다. 실험은 4000번의 시

행(시행간 약 0.9초), 즉 약 1시간동안 학습을 진행하였

다. 그림 9는 생성기와 분류기의 시행간 손실값을 보여주

며 2000번의 시행 이후 손실 값의 변화량이 크지 않아 

2000번의 시행에서 원하는 임의의 영상을 생성하였다.

(그림 9) 생성기(파란색) 및 분류기(주황색)의 학습 시행간 손

실 그래프

(Figure 9) Training loss graph of Generator (Blue) 

and Discriminator (Orange)

생성한 철도 표면 영상을 검증하기 위해 철도 표면의 

결함을 검출하는 모델에 원본 영상을 학습하거나 생성된 

철도 표면 영상을 학습하여 나머지 집합세트들에 대해 

결함을 검출한다. 픽셀단위 분류문제에서 모델을 평가하

기 위한 점수로 결함 영역에 대해서 Mean Intersection 

over Union(Mean IoU)와 F1-score로 평가하였다. 이것은 
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데이터의 전체영역에서 결함이 차지하는 비율은 약 1% 

이하로 극히 적기 때문이다.

우리는 생성모델의 학습에 사용되어 혼합될 텍스처영

상의 개수와 학습 횟수 사이의 Trade-off 현상을 관찰할 

수 있었다. 또한 공통적으로 재생성모델에서 과도한 횟

수 또는 의도적으로 편향적인 학습(e.g. |α-β|>0.5)을 진행

하였을 때 원본영상 또는 텍스처영상으로 과적합이 이루

어질 수 있음을 확인하였다. 이로 인해 우리는 임의의 텍

스처영상을 총 4개를 사용하였고 학습 횟수를 손실 값의 

변화량이 크지 않은 2000번(약 0.5시간)에서 임의의 철도 

표면영상을 재 생성하였다. 그림 10 은 사용한 텍스처의 

개수와 반복횟수마다 결함 검출 모델의 점수를 보여주며 

사용한 텍스처영상이 많고 반복횟수가 길어질 경우 결함 

검출 모델에서 점수가 하락하는 것으로 관측하였다. 

(그림 10) 생성 모델의 반복 횟수와 혼합될 텍스처영상의 개수

에 따른 검출 모델의 점수

(Figure 10) The scores of the detection model 

according to the number of iterations 

of the regeneration model and the 

number of textures to be blended.

4.3. 원본영상으로 재 생성

Section 2.3.1의 Equation. 7에서 텍스처의 반영률이라

고 볼 수 있는 β를 0으로 학습을 하면 곧 원본 철도표면 

영상 과 동일한 철도표면 영상을 생성하게 되며 생성 영

상과 원본 영상의 차이를 사람의 눈으로 구별하기 어려

우며(그림 11 상단) 생성된 영상과 기존영상간 L1-Norm 

및 L2-Norm는 각각 1.9e-5, 3.8e-3으로 매우 낮음으로 상

당히 유사하다. 

(그림 11) 원본 철도표면 영상에 생성하고 기존 또는 임의의 

결함을 입력하여 생성한 영상

(Figure 11) Result of blending Original images with 

the normal rail-surface textures and 

inputting Original or Custom defect 

map

4.4. 일반적이지 않은 텍스처영상으로 재 생성

일반적인 철도영상이 아닌 텍스처영상에 대해서 생성

한 결과는 다음과 같으며 텍스처의 패턴이 뚜렷할수록 

더 잘 반영된 것을 보여주었다. 

5. 결론 및 향후 과제

본 연구는 결함 검출에 앞서 한정된 철도 표면 데이터

의 신뢰성이 높은 확장 방법을 찾고 더 높은 성능의 철도

표면상의 결함 검출을 위해 진행되었다. 본 연구의 생성 

모델은 다양한 텍스처를 표현하기 위해 임의의 표면 영
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(그림 12) 일반적이지 않은 Textures에 대해 원본 철도표면 

영상과 혼합하고 기존 또는 임의의 결함 지도가 입력

된 결과

(Figure 12) Result of generation to Original with 

Original or Custom defect maps

상과 본래 영상을 불규칙적으로 결합하는 GAN기반의 

생성 모델을 구성하였다. 또한 결함이라는 특정 공간을 

그려낼 수 있도록 하기 위해, 조건부 정보를 사용하여 원

하는 영상을 생성하는 Conditional GAN[2]이 제시한 방법

을 적용하였다. 본 연구의 생성 모델은 시각적으로 변화

가 있으면서도, 사람의 눈으로는 진짜인지 가짜인지 분

별하기 어렵다고 생각되는 임의의 철도 표면 영상을 생

성할 수 있었다. 생성된 철도 표면 영상은 기존 검출 모

델의 학습에 사용될 수 있었으며 이러한 생성된 철도 표

면에 대해서 결함을 검출하고 측정한 F1 Measure, Mean 

IoU등의 평가점수가, 사용한 임의의 텍스처영상의 개수

에 따라 소폭 상승한 것을 확인할 수 있었다. 그러나 학

습 과정간 원본영상의 결함에 대한 Ground-Truth만을 사

용하여서 학습이 오래 지속될수록 결함에 대한 영역이 

텍스처영상으로 과적합되어 결과적으로 원하는 결함보

다 작은 영역의 결함을 표현하였다. 하지만 본 연구에서 

반복횟수를 적절히 제한하여 생성한 철도표면영상이 실

제로 단독으로도 학습에 사용되어 긍정적인 결과를 보여

주었다.
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