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1. 서론

현대 사회에서 도로, 철도, 교량, 댐, 재방, 항만 

등과 같은 사회기반시설(SOC)은 경제, 사회, 문화 

등 다양한 측면에서 인간의 삶에 직 ․간접적인 영향

을 미치고 있다. 국내의 경우 SOC 개발 사업은 

1960년대 이후 급격한 경제 성장의 토대가 되어왔

으며, 현재에도 삶의 질을 높이기 위한 다양한 시도

로 이어지고 있다. 2015년 한국시설안전공단 통계

에 따르면, 국가관리대상 시설인 1 ․ 2종 시설물 중 

30년 이상의 사용연수를 가진 노후화 시설물의 개수

와 비중이 2,862개(4%)였으며, 2030년경에는 26,209
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개(36.9%)로 급격한 노후화 추세가 전망되고 있다1). 

이와 같은 SOC의 급격한 노후화는 사용성 저하 및 

예기치 못한 사고로 이어질 수 있으며, 이는 개인의 

인명, 재산 피해뿐만 아니라 심각한 사회적 문제를 

불러일으킬 수 있다. 따라서, 기존의 SOC 유지관리

에 대한 보다 체계적인 관리 대책이 필요한 실정이

다. 이와 맞물려, 최근 뜨거운 감자로 떠오른 4차 

산업혁명의 흐름에 따라 신기술의 발전은 가속화 

되고 있으며, 특히 드론, 로봇 등의 무인체 기반의 

자동화 기술의 개발은 SOC 유지관리에 새로운 지

평을 열어주고 있다. 실제로, 임팩트 에코 장치가 

설치된 클라이밍 로봇을 통해 교량의 손상을 진단

하거나2), 드론에 내장된 카메라를 통해 인력 접근

이 어려운 구조물의 표면 균열을 평가하는 등 새로

운 유지관리 기술들이 제안되고 있다3). 이와 같은 

다양한 유지관리 센싱 기술이 개발되면서, 점차 데이

터의 양은 증가하게 되고, 전문가가 직접 데이터를 

특 집 기 사
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처리하는 기존 방식의 변화가 일기 시작하였다. 최

근 각광받고 있는 인공지능(Artificial Intelligence) 

기술이 그 대안으로 떠오르고 있다. 특히, 딥러닝

(Deep learning) 기술은 불확실성이 큰 SOC의 대

용량 데이터로부터 유의미한 데이터를 추출하거나 

구분지어 유지관리에 최종 의사결정을 위한 과학적 

근거로 활용하는데 매우 적합하다고 할 수 있다. 예

컨대, 기존에 전문가의 육안검사나 이미지 프로세

싱으로 평가에 한계점이 많았던 도로 아스팔트의 

균열 검출이나4), 콘크리트에 발생한 균열을 자동으

로 검출하기 위한 용도로 사용되고 있다5). 본고에

서는 <Fig. 1>에 나타낸 바와 같이 무인체에 탑재하

기 위한 이종영상 스캐닝 시스템을 소개하고, 이로

부터 취득된 대용량 데이터를 딥러닝 기반으로 처

리하는 자동화 구조물 균열 평가 기술을 소개하고

자 한다.

<Fig. 1> Hybrid image scanning system 

embedded on to UAVs

2. 이종영상 균열 평가 기술

2.1 구조물 균열 평가 기술의 소개

구조물 균열 평가에 가장 널리 사용되는 방법은 

육안 평가로, 전문 인력의 역량에 따라 그 신뢰도의 

차이가 발생할 수 있으며, 노동집약적인 단점이 있

다6). 이와 같은 단점을 보완하기 위해 다양한 비파

괴 검사 기술들이 제안되어 왔다. 탄성파를 이용한 

균열 평가 방법은 가장 널리 사용되고 있는 비파괴 

기술로 부착식 센서 혹은 접촉식 탐촉자를 활용하

여 탄성파 응답을 계측하는 방식이 일반적이다7),8). 

최근에는 비접촉식 혹은 원격 탄성파 가진 및 계측

이 가능한 레이저 초음파 기법에 대한 연구도 활발

히 진행 중이다. 이와 같은 탄성파 기반의 기술은 

균열 검출의 민감도가 매우 높은 장점을 지니나, 국

부적인 균열 평가에 그치는 경우가 많고, 균열 진단

을 위한 신호 해석이 복잡하다는 단점이 있다. 특

히, SOC에 가장 널리 쓰이는 콘크리트 구조물의 경

우, 탄성파 감쇄율이 매우 커서 계측된 신호의 신호 

대 잡음비(SNR)가 낮거나, 불균질한 재료특성으로 

인하여 신호 해석이 난해한 경우가 보통이다. 다음

으로 와상 전류(Eddy current) 기술이 균열 평가에 

이용되고 있으나, 전자기 현상을 유도해야 하므로 

전도성 물체가 아니면 균열을 평가할 수 없다는 한

계점이 있다9). 또 광학 센서(Fiber optic sensor)를 

이용한 구조물 진단 방법이 있다. 광학 센서는 그 

크기가 작고 비용이 적게 들며 전자파의 간섭을 받

지 않아 신뢰도 높은 계측을 할 수 있다는 장점이 

있다. 다만 수명이 짧아 지속적인 계측이 어렵다10). 

다른 방법으로 플래시, 와상 전류, 레이저 등의 열

원을 활용하여 열파를 가하고 이를 계측하는 열화

상 기법이 있으며 구조물 재료특성에 관계없이 적

용 가능하며 효과적인 균열 검출 기법이다. 특히, 

레이저를 활용한 열화상 기법은 레이저가 갖는 일직

진성(Directionality) 및 비발산성(Non-divergence) 

등으로 인해 열원의 조작이 간편하고 쉽고 빠르게 

열파를 생성할 수 있다11). 다만 영상의 시야각(Field 

Of View, FOV)의 한계를 가지며, 과도한 정밀도로 

인하여 표면의 불균일 점을 균열로 평가하는 오보

의 가능성이 존재한다.

다양한 비파괴 균열 평가 기술들이 제안되어 왔

으나 SOC 적용에 기술적 한계점을 지니고 있다. 최

근 카메라 성능의 급격한 발전과 더불어 비전 영상 

기반의 균열 평가 기법이 널리 연구되고 있다. 표면 

균열 검측만이 가능하지만, 상대적으로 저비용으로 

계측이 가능하고, 직관적 해석이 가능하며, 비교적 
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간단한 데이터 프로세싱으로 균열 진단이 가능한 

장점이 있다. 최근에는 드론에 고성능 비전 카메라

를 부착하여 이미지를 취득, 이미지 프로세싱을 통

해 균열 평가를 하는 기법들이 제안되고 있다. 이는 

인력 접근이 어려운 부분이 많은 SOC 구조물의 특

성상 적용이 불가능했던 다수의 비파괴 기술들의 

한계점을 뛰어넘는 획기적인 시도라고 볼 수 있다. 

다만, 비전 영상을 통한 균열 평가 기법은 촬영 각

도나 조도, 구조물 표면 이물질 등의 주변 환경에 

의해 오보가 생길 가능성이 있다. 특히, FOV의 한

계로 인해 교량이나 댐과 같은 대규모 SOC 구조물

의 균열 평가에는 어려움이 따른다.

2.2 균열 평가를 위한 이미지 프로세싱

정밀한 균열 평가를 위하여 일련의 데이터 프로

세싱 과정을 거치게 된다. 우선, 스캐닝으로 취득된 

이종영상 이미지는 카메라 렌즈에 의해 생기는 렌

즈계 왜곡 때문에 실제 균열의 크기를 정확하게 반

영하지 못한다. 따라서 정확한 균열 정량화 및 비전 

이미지와 열화상 이미지의 균등한 비교를 위해 이

미지 왜곡 보정 과정을 거치게 된다. 교정 마커를 

평면에 붙인 상태로 다양한 각도에서 여러 이미지

를 촬영하여 카메라 내부·외부 파라미터를 추출한 

후, 이를 통해 발생한 왜곡을 보정할 수 있다12).

다음으로 스캐닝을 통해 얻은 이미지를 통합하는 

과정이 필요하다. 카메라를 통한 균열 평가는 FOV

의 한계로 인해 교량과 같은 대형 구조물의 균열평

가가 어렵다. 이와 같은 한계를 극복하기 위하여 시

공간 통합 좌표 변환 프로세스를 수행한다. 드론이 

정해진 경로를 이동함에 따라 얻어지는 이종영상에

는 정해진 FOV 내에서 시간에 따라 변화하는 공간

의 이미지들을 취득하게 된다. 여기서 레이저로 가

진된 열파의 영향을 받는 영역을 관심 영역(Region 

Of Interest, ROI)으로 정하고, 해당 영역만을 프로

세싱하게 된다. 시공간 통합 좌표 변환은 다음 수식 

(1)에 따라 수행된다.
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이때   ≤ ≤    이며, 는 

가진 라인형태의 레이저의 중앙 기준점, 는 표준

편차, 는 스캐닝 속도, 는 변환된 좌표축

을 나타낸다. 해당 프로세스를 통해 각 이종영상 이

미지는 FOV의 제한에서 벗어나 전체 ROI 상에서 

균열 정보를 확인할 수 있도록 공간적으로 통합된 

이미지로 변환된다. 특히, 열화상 이미지에서 라인 

레이저를 통해 국부적으로 발생하였던 열파를 전체 

ROI에 대해서 동시에 균등한 열파가 발생하는 이미

지로 통합하는 결과를 얻어낼 수 있다.

마지막으로, 앞선 프로세스를 통해 공간적으로 

통합된 열화상 이미지는 표면 불균일 및 다양한 계

측 노이즈에 노출되어 있고, 따라서 균열 시각화 및 

노이즈 제거를 위한 부가적인 프로세스가 필요하다. 

특히, 특정 이미지 안에서의 미세 균열은 큰 균열의 

영향으로 그 특성치가 드러나지 않을 가능성이 있

다. 이와 같은 한계점은 위상 맵핑 프로세스를 통해 

극복 가능하며, 다양한 크기의 균열이 특정 이미지

에 공존하는 경우에 있어 균열 평가의 성능을 극대

화 시킬 수 있다. 위상 맵핑 프로세스는 힐버트 변

환(Hilbert transform)을 통해 각 픽셀 값의 즉시

적 위상 값을 추출해 낼 수 있고, 이를 다시 해당 이

미지에 매핑하는 과정이다. 본 과정을 통해 각 픽셀 

값들이  에서  사이의 값으로 평준화되며, 큰 

균열의 존재 여부와 상관없이 미세 균열로부터 발

생한 특성치를 극대화 및 시각화하게 된다. 하지만, 

이와 같은 위상 매핑 프로세스는 균열 특성치 뿐만 

아니라 노이즈 성분도 증가시키는 결과를 낳게 되

고, 이는 스캐닝 방향의 공간 미분 과정을 통해 제

거가 가능하다. 이와 같은 일련의 프로세싱 과정을 

통해 균열 특성치만을 시각화하는 것이 가능하다.
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2.3 딥러닝 기반의 균열 정보 추출

딥러닝 기반의 균열 추출을 위해서는 균열의 특

성치에 대한 학습이 된 인공신경망의 구축이 필요

하다. 이를 위해 <Fig. 2>에 나타난 바와 같이 다양

한 균열 영상 3,170, 비균열 영상 972 종류를 인공

신경망에 학습시켰으며, Fully-connected layer와 

Classification output layer를 전이 학습(Transfer 

learning)을 통해 균열 특성치 검출용 인공신경

망으로 재구축하였다13). 이때, 데이터 확장(Data 

augmentation)을 통해 다양한 균열 형태를 학습시

킴으로써 학습 데이터의 질을 높이고, 균열 추출의 

정확도를 높이고자 하였다. 인공신경망에 데이터 

학습이 완료되면, 상기 이미지 프로세싱으로 취득

된 비전 이미지에 나타난 균열을 자동으로 평가할 

수 있다. 이때 합성곱 인공신경망(Convolutional 

Neural Network, CNN)을 활용하였으며, 균열 추

출의 신뢰도를 높이기 위해서는 마스크의 크기 및 

임계처리(Thresholding)의 최적화가 필요하다. 마

지막으로, 비전 이미지로부터 자동 추출된 균열 정

보에 대해 열화상 이미지에서 얻어진 균열 정보와 

정합함으로써 딥러닝 과정에서 발생한 오보를 최소

화할 수 있다.

<Fig. 2> Training images

3. 실내검증 실험 및 결과

이종영상 스캐닝 기반의 요소 기술 개발 및 검증

을 위해 실내 실험을 진행하였으며, <Fig. 3>에 보

는 바와 같이 균열이 모사된 콘크리트 시험편을 준

비하였다. 콘크리트 시험편은 시멘트, 실리카샌드, 

플라이애시, 고성능감수제, 물을 <Table 1>에 나타

난 바와 같이 배합하였다. 콘크리트 시험편의 크기

는 1,000×500×100mm³이며, <Fig. 3>과 같이 

우측면에만 균열 모사를 위해 500μm 두께의 아크

릴 조각을 양생 시 삽입하였고, 다양한 크기의 균열

이 발생하였다. 또한, 오보 테스트를 위하여 펜을 

이용하여 가짜 균열을 표면에 모사하였다.

Cement 
(Type)

Silica
sand

Fly
ash

Super-
plasticizer

Water

100 (Ⅲ) 100 15 0.9 35

<Table 1> The material properties of concrete 

specimen(%)

<Fig. 3> Concrete specimen

<Fig. 4>는 콘크리트 시험편을 스캐닝하기 위한 

이종영상 시스템 전반을 나타낸다. 이종영상 시스

템을 탑재한 드론이 한 방향으로 스캐닝하는 것을 

모사하기 위해, 이동식 지그(Jig)에 시스템을 설치

하여 지그를 수평 방향으로 23mm/s의 속도로 스캐

닝하였다. 실험에 사용된 레이저의 파장대는 940nm

로 비가시 영역에 해당하며, 라인 빔의 크기는 1× 

135mm2이고, 111mW/mm2의 강도를 갖는다. 시험

편으로부터 700mm 거리에 위치한 라인레이저는 

시험편의 표면에 열파를 가하며, 비전 카메라와 열

화상 카메라는 스캐닝과 동시에 이미지들을 취득한

다. 비전 카메라는 1,080×1,920, 열화상 카메라는 

640×512의 해상도를 가지며, 모두 30Hz의 프레임 

속도(Frame rate)를 가진다. 이와 같은 시스템의 
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각 장비는 상호 동기화되어 있고, 제어 컴퓨터에 의

해 제어, 측정 및 프로세싱이 진행된다.

<Fig. 4> Experimental setup

<Fig. 5>는 실내 검증 실험에서 취득된 이미지 

프로세싱 결과를 나타내고 있다. 앞서 설명한 일련

의 프로세싱을 거쳐 각 이미지는 국부적인 FOV의 

한계에서 벗어나 전체 ROI 내에 존재하는 균열 정

보를 시각화 한 것을 확인할 수 있다.

<Fig. 5> Image processing results

균열의 특성치에 대한 학습이 된 인공신경망을 

활용하여, 본 실험에서 일련의 프로세싱 과정으로

부터 얻어진 비전 이미지를 테스트 이미지로 설정

하여 자동화 균열 검출을 수행하였다. 마스크 사이

즈는 20×20으로 하여 100μm 대역의 균열을 검출

할 수 있도록 하였고, 임계값을 99%로 설정하여 최

대한 노이즈를 배제한 결과를 얻었으며, 이를 테스

트이미지에 맵핑하면 <Fig. 6>과 같은 결과를 얻을 

수 있다.

자동화 검출의 결과로 정확도(Accuracy) 99.71%, 

정밀도(Precision) 69.89%, 재현율(Recall) 90.29%

를 나타내었다. 여기서 정확도란 비전 이미지의 전

체 영역에서 딥러닝 프로세스에 의해 균열 및 건전 

영역을 검출한 정도를 나타내는 것으로 가짜 균열

과 노이즈 등을 제외하면 비교적 정확한 99.71%의 

정확도를 나타냈다. 정밀도는 딥러닝 프로세스에 

의해 균열이 아님에도 불구하고 균열로 오인한 비

율을 포함하는 의미로, <Fig. 7> (a)와 (b)에 나타

난 것과 같이 가짜 균열을 실제 균열로 검출한 오보

(False positive) 및 콘크리트 시편 표면의 불균질

성으로 인하여  69.89%의 상대적으로 낮은 정밀도

를 보였다. 재현율은 실제 균열 검출이 누락된 비율

을 포함하는 의미로, 대체로 균열을 검출하였으나, 

<Fig. 7 (c)>와 같이 균열이지만 균열로 검출하지 

못하는 오보(False negative)로 인해 90.29%를 기

록하였다.

<Fig. 6> Deep learning results using VFinal 

image with threshold 99%

(Red line: crack feature)

비전 이미지에서의 딥러닝을 통한 자동화 균열 

검출의 결과는 다양한 표면 상태 및 노이즈의 영향

으로 오보의 가능성이 크기 때문에 해당 이미지를 

열화상 이미지와 정합하여 균열 검출의 신뢰도를 

향상시킬 수 있다. 정합의 결과로 정확도 99.99%, 

정밀도 98.72%, 재현율 99.23%를 나타내었으며, 

<Table 2>에 나타낸 것과 같이 비전 이미지의 딥러

닝 검출 결과와 약 정확도 0.18%, 정밀도 28.83%, 
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재현율 8.94%의 향상을 나타내었다. 이는 정합을 

통해 나타난 오보가 최소화 되어 균열 검출의 신뢰

도가 높아진 결과이다.

(a) (b) (c)

<Fig. 7> False alarms: due to

(a) Fake crack (False positive case)

(b) Noises (False positive case)

(c) Non-detected crack (False negative case)

Vision Vision/IR Variation

Accuracy 99.71 99.99 0.18

Precision 69.89 98.72 28.83

Recall 90.29 99.23 8.94

<Table 2> Vision & IR image matching 

result(%)

4. 맺음말

본고에서 소개한 드론을 활용한 이종영상 스캐닝 

기반의 균열 평가 시스템은 넓은 영역, 특히 인력접

근이 어려운 대형 구조물에 활용이 가능할 것으로 

기대한다. 더욱이 본 기술은 딥러닝 알고리즘을 활

용하여 균열 검출의 자동화를 수행하였고 비전 및 

열화상 이미지의 이종영상 정보를 활용함으로써 균

열 검출 성능을 향상시키고, 오보를 최소화 할 수 

있다는 장점을 지닌다. 본고에서는 해당 요소 기술 

개발만을 다루었으나 현재 시스템의 소형화 및 최

적화 과정을 거치고 있고, 드론에 직접 장착하여 현

장실험을 계획 중이다. 4차 산업혁명에 따라 건설 

산업의 미래는 새로운 국면이 예상된다. 이와 같은 

흐름에 보조를 맞추어 이와 같은 신기술에 대한 연

구는 필수적이며 구조물의 유지관리 차원에서 상당

한 질적 향상을 가져올 것으로 기대된다. 나아가 본 

기술은 SOC 구조물뿐만 아니라 기계시스템, 항공

기, 반도체 등에 발생하는 균열 검출에도 적극 활용

이 가능하기 때문에 요소기술 개발은 다양한 분야

로의 확장으로 이어질 수 있을 것으로 판단된다.
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