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            Abstract
          
        

        
          항공기 외피에 발생하는 찌그러짐(Dent)은 항공기 운항 안전성에 직접적인 영향을 미치는 손상 요소로, 정확하고 효율적인 탐지가 요구된다. 그러나 기존의 외피 손상 검사는 육안 검사에 의존하므로 많은 시간과 인력이 소요된다. 본 논문에서는 Dent 탐지 자동화를 위해 객체 탐지 모델과 데이터 증강 기법에 따른 성능을 분석하였다. 기존 공개 데이터셋을 기반으로 실험한 결과, YOLO-MS 모델이 Dent 탐지에서 가장 우수한 성능을 보였으며 Copy-Paste 증강 기법 적용 시 소형 객체 탐지 성능이 향상되었다. 또한 보안 문제로 인한 공개 데이터의 부족과 라벨 품질의 불균형 문제를 해결하기 위하여 새로운 Dent 전용 데이터셋을 구축하였으며, 해당 데이터셋에서의 추가 실험을 통해 YOLO-MS 모델의 성능 우수성을 실험적으로 검증 및 분석하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Aircraft surface dents are damage factors that directly affect flight safety and therefore require accurate and efficient detection. However, conventional surface damage inspections rely heavily on manual visual inspection, resulting in significant time and labor costs. In this paper, we analyze the performance of object detection models and data augmentation techniques for automating dent detection. Experimental results on publicly available datasets show that the YOLO-MS model achieves superior performance in dent detection, and that the application of Copy-Paste augmentation improves small object detection performance. Furthermore, to address the limitations of existing public datasets caused by security constraints and label quality inconsistency, we construct a new dent dataset. Additional experiments conducted on the new dent dataset experimentally verify and analyze the superior performance of the YOLO-MS model.
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      Ⅰ. 서 론
      항공기의 구조적 안정성을 확보하기 위해서는 정기적이고 체계적인 유지보수 검사가 필수적이다[1]. 항공기가 운항을 마치고 복귀하면 항공기 외피에 발생한 다양한 손상 여부를 점검하기 위해 일반적으로 육안 검사가 수행된다[2]. 이 과정에서 찌그러짐(Dent), 긁힘(Scratches), 균열(Cracks) 등의 구조적 결함을 식별하고, 손상 유형과 정도에 따라 적절한 수리 조치를 취해야 한다[3]. 그러나 기존의 항공기 외피 검사 방식은 대부분 검사자의 육안 검사에 의존하고 있으며, 이는 검사자의 숙련도와 주관적 판단에 따라 결과가 달라질 수 있다는 한계를 가진다[2][3]. 또한 대형 항공기 전체를 검사하는 경우, 상당한 시간과 인력이 소요되어 유지보수 효율성이 저하될 수 있다. 이러한 문제로 인하여 최근에는 무인 항공기 및 영상 기반 자동 검사 시스템을 활용하여 항공기 외피에 발생한 손상 탐지를 자동화하려는 연구가 활발히 진행되고 있다[4].

      기존 연구에서는 복잡한 배경에서 소형 항공기 외피 결함의 오탐 및 미탐 문제를 완화하기 위해 YOLOv8n 기반의 개선된 탐지 모델을 제안하였으며, 주의 메커니즘과 다중 스케일 특징 융합을 통해 탐지 성능을 향상시키고자 하였다[5]. 또한, 변형 합성곱과 전역 주의 메커니즘을 결합한 YOLO 기반 모델을 통해 다양한 형상의 항공기 외피 결함과 소형 결함에 대한 표현력을 향상시키려는 시도도 이루어졌다[6]. 그러나 이러한 기존 연구들은 주로 모델 구조 개선이나 응용 중심의 탐지 및 크기 추정에 초점을 두고 있으며, 데이터셋 규모, 증강 기법, 라벨링 일관성이 탐지 성능에 미치는 영향에 대한 체계적인 분석은 상대적으로 제한적이었다. 특히 항공기 외피의 찌그러짐은 크기가 매우 작고 재질 특성 및 조명 조건에 따라 시각적 특징이 크게 달라지며, 주변 배경과 명확한 경계가 존재하지 않아, 객체 탐지 모델을 안정적으로 학습하기 어렵다는 한계가 있다. 또한, 실제 항공기 영상 데이터는 보안상의 이유로 공개가 제한되는 경우가 많으므로 Dent 전용 공개 데이터셋의 수가 매우 제한적이며, 기존에 공개된 데이터셋 역시 라벨 품질이 불균일한 경우가 많다[7].

      본 논문에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 항공기 Dent 탐지를 대상으로 모델의 성능을 정성적, 정량적으로 비교 분석을 수행하였다. 먼저 기존에 널리 사용되는 객체 탐지 모델들을 공개된 Dent 데이터셋을 기반으로 비교 평가하며, 모델별 성능을 체계적으로 분석하였다. 특히 소형 Dent 탐지 성능을 향상시키기 위해 소형 객체 탐지에 효과적인 데이터 증강 기법을 적용하고, 이를 통한 성능 향상 가능성을 검증하였다. 또한 기존 공개 데이터셋의 라벨 불균일 문제를 해결하기 위하여, 여러 공개 데이터셋을 취합하고, 재라벨링을 수행함으로써 새로운 Dent 데이터셋을 구축하였다. 마지막으로 재구성된 데이터셋을 기반으로 모델과 증강 기법을 재평가하여, 모델의 성능 일관성을 실험적으로 검증하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 기존 공개 데이터셋 기반 실험
      
        1. 객체 탐지 모델 성능 비교
        항공기 외피에 발생하는 Dent 탐지 문제에서 기존 객체 탐지 모델들의 성능을 비교하기 위해, 본 연구에서는 동일한 공개 데이터셋과 동일한 학습 조건에서 여러 모델을 평가하였다. 이를 통해 모델 구조에 따른 탐지 성능 차이를 정량적으로 분석하고, 이후 실험에서 활용할 기준 모델을 선정하였다. 일반적인 객체 탐지 연구에서 널리 사용되며, 소형 객체 탐지 성능 향상을 목표로 설계된 모델을 기준으로 YOLOv8[8], YOLOv12[9], MASFNet[10], YOLO-MS[11]의 총 4개의 객체 탐지 모델을 선정하였다. Roboflow에서 오픈소스로 공개된 Innovation Hangar[7] 데이터셋을 학습, 검증, 테스트 데이터셋으로 8:1:1 비율로 분할하여 사용하였다. 모델 간 성능 비교는 테스트 데이터셋을 기준으로 Precision, Recall, mAP의 지표를 사용하여 수행하였다. 실험 결과, 표 1에서 확인할 수 있듯이 YOLO-MS 모델의 Precision이 0.882로 가장 우수한 성능을 보였다. 이는 YOLO-MS 모델의 MS-Block(Multi-Scale Block)과 HKS(Heterogeneous Kernel Size Selection) Protocol을 통해 다양한 스케일의 특징을 효과적으로 학습할 수 있었기 때문으로 분석된다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Performance comparison of object detection models on the Innovation Hangar dataset
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Precision
              	Recall
              	mAP
            

          
          
            	YOLOv8
            	0.621
            	0.586
            	0.574
          

          
            	YOLOv12
            	0.666
            	0.559
            	0.564
          

          
            	MASFNet
            	0.721
            	0.394
            	0.462
          

          
            	YOLO-MS
            	0.882
            	0.536
            	0.795
          

        

        

      

      
        2. 데이터 증강 기법에 따른 모델 성능 비교
        가장 우수한 성능을 보인 YOLO-MS 모델을 기준으로 다양한 데이터 증강 기법이 Dent 탐지 성능에 미치는 영향을 분석하였다. 항공기 외피의 찌그러짐은 크기가 작고 형태가 불명확하므로, 학습 데이터의 다양성을 확장하는 증강 기법은 모델의 일반화 성능 향상에 중요한 역할을 할 수 있다. 본 연구에서는 다음의 세 가지 학습 전략을 비교하였다. (1) 증강을 적용하지 않은 원본 데이터 학습, (2) 전통적인 증강 기법(Random Rotate, Flip. Scale jittering, Color jittering)을 적용하여 데이터 수를 3배 증강한 경우, (3) 전통 증강 기법에 추가로 소형 객체 탐지에 효과적인 Copy-Paste[12] 증강 기법을 적용한 경우로 총 3가지 방안에 대해 성능을 비교하였다. 공정한 평가를 위해, 학습 데이터셋에만 증강 기법을 적용하여 사용하였고 검증 및 테스트 데이터셋은 원본 데이터를 사용하였다. 표 2는 증강 기법에 따른 소형 Dent 탐지 성능 비교 결과를 나타낸다. 실험 결과, 데이터 증강 기법을 적용한 경우 전반적으로 탐지 성능이 향상되는 경향을 보였으며, 특히 Copy-Paste 증강 기법을 적용한 경우 소형 찌그러짐에 대한 성능이 향상함을 mAPs50를 통해 확인할 수 있다. 그림 1을 통한 정성적 비교에서도 Copy-Paste 증강 기법을 적용한 YOLO-MS 모델의 성능이 가장 우수함을 확인하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Performance of the YOLO-MS model with data augmentation on the Innovation Hangar dataset
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Precision
              	Recall
              	
                mAPs
              
            

          
          
            	YOLO-MS (No Aug)
            	0.775
            	0.422
            	0.384
          

          
            	YOLO-MS (Offline ×3 Aug)
            	0.952
            	0.413
            	0.703
          

          
            	YOLO-MS (Offline ×3 Aug, Copy-Paste)
            	0.958
            	0.477
            	0.720
          

        

        

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Visual comparison of detection results on the Innovation Hangar dataset: (a) Ground Truth (b) YOLO-MS (c) YOLO-MS(Copy-Paste)
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 Dent 데이터셋
      앞선 실험에서 YOLO-MS 모델이 높은 탐지 성능을 달성하였으나, 일부 샘플에서는 여전히 오탐 및 미탐이 지속적으로 발생하는 문제가 확인되었다. 정성적 분석 결과, 이러한 문제의 주요 원인은 기존 공개 데이터셋의 라벨 품질 편차에 기인하는 것으로 확인되었다. 동일한 형태의 찌그러짐에도 불구하고 라벨 크기 및 위치가 서로 달라, 모델 학습 과정에서 혼란을 일으키는 문제가 있다. 이러한 문제는 단순히 모델 구조 개선이나 증강 기법의 적용만으로 해결하기 어려우며, 성능을 객관적으로 검증하는 데에도 한계를 가진다. 따라서 본 연구에서는 신뢰할 수 있는 성능 검증 환경을 구축하기 위해 새로운 Dent 데이터셋을 재구성하였고, 이를 통해 데이터 품질과 라벨링 일관성을 확보하였다.

      제안한 Dent 데이터셋은 Roboflow에서 제공하는 항공기 외피 손상 오픈소스 데이터셋인 ICCR[13], aircraftsurface1[14], Dataset 2 Computer Vision[15], damage-detection-test[16] 데이터셋들을 기반으로 구축하였다. 표 3은 Dent 데이터셋 구축에 사용된 원천 데이터셋과 각 데이터셋의 세부 사항을 보여준다. 기존 데이터셋들은 데이터 증강이 포함된 경우가 많고, 그림 2에서 확인할 수 있듯이 라벨의 크기 및 위치가 일관되지 않거나 부정확한 사례가 존재한다. 또한, 실제 운용 환경과 거리가 먼 폐항공기 이미지가 다수 포함되어 있어, 실제 항공기 외피 검사 자동화를 위한 Dent 탐지 모델 학습에 활용하기에는 한계가 있다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Details of Open-source Datasets Used for Dent Dataset Construction and the Proposed Dent Dataset
        
        

      

      
        
          
            	Dataset
            	Classes
            	Total images
            	Total Instances
            	Dent Instances
          

        
        
          	ICCR[13]
          	scratch, crack, missing rivet, paint-off, dent, corrosion, IR
          	5,925
          	9,894
          	841
        

        
          	aircraftsurface1[14]
          	corrosion, crack, dent, missing-head, paint-off, repair, scratch
          	11,091
          	30,246
          	4,667
        

        
          	Dataset 2 Computer Vision[15]
          	crack, defect, dent scratch or paint falling, missing bolt
          	1,100
          	1,695
          	869
        

        
          	damage-detection-test[16]
          	crack, dent, scratch
          	1,011
          	7,944
          	1,856
        

        
          	Proposed Dent Dataset
          	dent
          	761
          	1,400
          	1,400
        

      

      

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Visualization of labeling in the original dataset and the proposed Dent dataset: (a) Original Open-Source dataset (b) Proposed Dent dataset
        
        

        

      

      이러한 문제를 해결하기 위하여, 본 연구에서는 위의 데이터셋을 통합한 후 Dent 객체가 포함된 이미지들을 대상으로 데이터 선별 및 재라벨링을 수행하였다. 먼저, 실제 운용 중인 항공기의 외피 손상 탐지 자동화 모델 학습에 적합한지를 기준으로 데이터를 선별하였으며, 폐항공기나 실제 점검 환경과 차이가 큰 이미지는 제외하였다. 그 다음으로, 기존 오픈소스 데이터셋에 포함된 증강 이미지를 검토하여 동일한 원본 이미지로부터 생성된 중복 샘플을 제거하였다. 다양한 증강이 적용된 이미지가 포함된 기존 데이터셋을 그대로 사용할 경우 데이터 분포 왜곡 및 특정 샘플의 과대 표현 문제가 발생할 수 있으므로, 원본성이 유지된 대표 이미지만을 선별하여 데이터 중복을 최소화하였다. 이후, 기존 라벨을 참고하여, Dent의 위치를 식별한 뒤, 모든 이미지를 수작업으로 재라벨링하였다. 라벨링 기준으로 긁힘, 균열, 부식, 도장 벗겨짐과 같은 손상은 제외한 항공기 외피 표면에 발생한 함몰 형태의 찌그러진 변형을 Dent로 정의하였다. Bounding Box는 Dent의 실제 영역을 최대한 정확하게 포함하되, 배경이 과도하게 포함되지 않도록 조정하였다. 마지막으로, 라벨링의 일관성을 확보하기 위해 재라벨링 결과를 반복적으로 검토하고 보정하였다. 유사한 크기와 형태의 Dent 객체에 대해서는 이미지 간 Bounding Box의 크기와 위치 편차가 발생하지 않도록 조정하였으며, 경계가 모호한 경우에는 시각적으로 실제 변형이 확인되는 경계를 기준으로 라벨링을 수행하였다. 이를 통해 최종적으로 Dent 객체만으로 구성된 총 761장의 전용 데이터셋을 구축하였다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 제안하는 Dent 데이터셋 기반 실험
      
        1. 객체 탐지 모델 성능 비교
        새롭게 제안한 Dent 데이터셋을 기반으로, 앞선 실험에서 사용한 객체 탐지 모델 및 설정을 동일하게 적용하여 성능을 재평가하였다. 학습, 검증, 테스트 데이터셋은 새로운 데이터셋을 8:1:1 비율로 분할하여 사용하였다. 표 4는 새로운 데이터셋에서의 모델별 성능 비교 결과를 나타낸다. 실험 결과, 재구성된 데이터셋을 사용한 경우 모든 모델에서 성능이 안정적으로 상승하였으며, YOLO-MS 모델이 Precision이 0.877로 가장 우수한 성능을 보였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Performance comparison of object detection models on the Proposed Dent dataset
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Precision
              	Recall
              	mAP
            

          
          
            	YOLOv8
            	0.835
            	0.506
            	0.680
          

          
            	YOLOv12
            	0.793
            	0.483
            	0.656
          

          
            	MASFNet
            	0.744
            	0.100
            	0.240
          

          
            	YOLO-MS
            	0.877
            	0.469
            	0.670
          

        

        

      

      
        2. 데이터 증강 기법 적용에 따른 성능 분석
        이전 실험과 동일하게 YOLO-MS 모델에 데이터 증강 기법 비교 실험을 진행한 결과, 표 5에서 확인할 수 있듯이 Copy-Paste 증강 기법을 결합한 경우가 가장 높은 성능을 달성하며, 소형 객체 탐지 성능에서도 우수하다. 그림 3에 제시된 정성적 비교 결과를 통해서도, Copy-Paste 증강 기법을 적용한 경우가 가장 성능이 뛰어남을 확인하였다. 일부 실험 결과에서는 Precision이 증가하지만, Recall이 감소하는 Trade-off 현상을 확인하였다. 이는 모델이 신뢰도가 높은 객체에 대해서만 탐지를 수행하도록 학습하면서 상대적으로 신뢰도가 낮은 객체를 탐지하지 못하여 나타난 결과로 분석된다. 즉, 탐지 결과의 정확도는 향상되었으나 일부 객체를 놓치는 현상이 발생하여 Precision과 Recall 간의 Trade-off가 생긴 것으로 확인된다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Performance of the YOLO-MS model with data augmentation on the Proposed Dent dataset
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Precision
              	Recall
              	
                mAPs
              
            

          
          
            	YOLO-MS (No Aug)
            	0.877
            	0.469
            	0.249
          

          
            	YOLO-MS (Offline ×3 Aug)
            	0.916
            	0.459
            	0.332
          

          
            	YOLO-MS (Offline ×3 Aug, Copy-Paste)
            	0.935
            	0.451
            	0.348
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Visual comparison of detection results on the Proposed Dent dataset: (a) Ground Truth (b) YOLO-MS (c) YOLO-MS(Copy-Paste)
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      항공 운항의 안전성을 확보하기 위해서는 항공기 외피 손상에 대한 정확하고 체계적인 유지관리가 필수적이다. 그러나 기존의 항공기 유지보수 방식은 숙련된 전문가의 육안 검사에 의존하고 있어, 많은 인력과 시간이 소요된다는 한계가 있다. 이에 따라 항공기 외피 손상 탐지의 정확도와 효율성을 향상시키기 위해 자동화된 컴퓨터 비전 기반 탐지 기술에 관한 연구가 필요하다. 본 연구에서는 기존에 공개된 Dent 데이터셋을 기반으로 여러 객체 탐지 모델의 성능을 비교 분석하였다. 동일한 학습 조건에서 실험을 수행한 결과, YOLO-MS 모델이 Dent 탐지에서 가장 우수한 성능을 보였으며, 전통적인 증강 기법에 Copy-Paste 증강 기법을 결합하면 탐지 성능이 가장 크게 향상됨을 확인하였다. 그러나, 기존에 공개된 데이터셋은 보안상의 제약으로 데이터의 수가 제한적이고 라벨링 기준이 일관적이지 않아, 객관적인 성능 검증에 한계가 존재하였다. 이에 본 연구에서는 라벨 기준을 재정립하고 재라벨링을 수립하여 Dent 전용 데이터셋을 재구성하였다. 재구성된 데이터셋을 동일한 실험 설정에서 모델을 재평가한 결과, YOLO-MS 모델이 가장 우수한 성능을 보임을 확인하였다. 반면, 일부 실험 결과에서는 모델이 신뢰도가 높은 객체에 대해서만 탐지를 수행하도록 학습하여 Precision과 Recall 간의 Trade-off 현상이 나타난 것을 확인하였다. 즉, 탐지의 정확도는 향상되었으나 일부 객체를 놓치는 현상이 발생함에 따라, 모델 성능 평가 시 Precision과 Recall 간의 균형을 함께 고려할 필요가 있다.

      본 연구는 항공기 외피에 발생하는 Dent 탐지 문제에서 모델, 데이터 증강 전략, 데이터셋 품질이 탐지 성능에 미치는 영향을 종합적으로 분석하였다. 향후 본 연구의 결과는 항공기 외피 검사 자동화 시스템 및 무인 항공기 기반 정비 지원 시스템 분야의 개발에 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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