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Abstract

Recently, detecting damages of civil infrastructures from digital images using deep 

learning technology became a very popular research topic. In order to adapt those 

methodologies to the field, it is essential to explain robustness of deep learning models. 

Our research points out that the existing pixel-based deep learning model evaluation 

metrics are not sufficient for detecting cracks since cracks have linear appearance, and 

proposes a new evaluation methodology to explain crack segmentation deep learning 

model more rationally. Specifically, we design, implement and validate a methodology 

to generate tolerance buffer alongside skeletonized ground truth data and prediction 

results to consider overall similarity of topology of the ground truth and the prediction 

rather than pixel-wise accuracy. We could overcome over-estimation or under-estima-

tion problem of crack segmentation model evaluation through using our methodology, 

and we expect that our methodology can explain crack segmentation deep learning 

models better.
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초 록

터널을 비롯한 여러 가지 기반시설물에 발생한 콘크리트 균열을 영상과 딥러닝 기반으로 자동 탐지하는 연구가 최근 활

발히 이루어지고 있다. 이러한 연구성과를 실제 현장에 적용하려면 딥러닝 모델의 신뢰성을 설명할 수 있어야한다. 본 연

구에서는 선형성이 강한 균열의 기하적인 특성을 고려했을 때 화소 기반으로 계산하는 기존 평가지표가 충분치 않다는 점

을 지적하며, 균열 분할 딥러닝 모델의 성능을 더 합리적으로 설명할 수 있는 다른 평가지표를 제시하고 비교 분석한다. 

먼저 선형 객체의 유사성을 측정할 수 평가방법을 제시한다. 구체적으로는 기준 데이터에 허용 버퍼(tolerance buffer)를 

부여하여 평가하는 방법을 설계, 구현, 검증한다. 실험 결과 본 연구에서 제안하는 방법은 균열 분할 딥러닝 모델 평가시 

기존 대비 과대평가 또는 과소평가 문제를 해결할 수 있었으며, 화소 기반 성능 평가 지표에 비해 균열 분할 딥러닝 모델

의 성능을 더 잘 설명할 것으로 기대한다.

주요어:딥러닝, 의미론적 분할, 성능평가

1. 서 론

딥러닝 모델의 성능 평가는 모델 개발 과정에서 필수적인 단계다. 학습에 사용하지 않은 시험용 데이터셋을 

이용하여 여러 가지 지표를 계산하고 이를 통해 모델 성능을 정량적으로 표현하여야 모델의 취약점과 개선점을 

도출할 수 있기 때문이다. 컴퓨터 비전 분야 딥러닝 모델의 성능 평가 지표에는 재현율(recall), 정밀도(precision), 

f1-score, mAP (mean average precision), mIoU (mean intersection over union), dice coefficient 등이 있으며, 각 

지표는 용도에 맞게 활용하여야 한다. 예를 들어 주어진 영상으로부터 화소 단위로 분류를 수행하는 의미론적 분

할(semantic segmentation) 모델의 성능을 평가할 때는 주로 mIoU (mean intersection over union)를 사용한다

(Garcia-Garcia et al., 2017).

의미론적 분할 딥러닝 모델은 영상 기반으로 터널 등 기반시설에 발생한 콘크리트 균열을 탐지하는 연구에 많

이 활용된다(Hsieh and Tsai, 2020). 의미론적 분할 모델은 균열의 형상을 화소 단위로 분류하여 표현하므로 균열

의 형상과 위치를 곧바로 알 수 있어 유용하기 때문이다. Kim et al. (2018)은 객체 분류 모델과 의미론적 분할 모

델을 조합하여 균열을 추출하였으며, Liu et al. (2019)은 콘크리트 표면 영상에서 균열을 분할하는 딥러닝 모델인 

DeepCrack을 제안하였고, Paik et al. (2021)은 의미론적 분할 모델을 균열 탐지를 위해 사용하였다. 또한, 국내에

서는 AI Hub에서는 건물 균열 탐지 이미지를 공개하여 연구자, 개발자들이 균열 탐지 딥러닝 모델을 학습시킬 수 

있도록 데이터를 공개하였으며(Park, 2022), 해외에서는 COCO-Bridge 데이터셋(Bianchi et al., 2021), Crack 

Segmentation Dataset (Middha, 2020), CODEBRIM 데이터셋(Mundt et al., 2019) 등이 공개되었다. 특히, 터널

의 콘크리트 라이닝에 발생한 균열은 빅아이(Big Eye)와 같은 라인카메라 기반 영상취득 시스템과 딥러닝을 결

합하여 효율적으로 파악할 수 있다(Ham et al., 2021).

그러나 균열을 분할하는 모델을 평가할 때 앞서 제시한 보편적인 평가지표를 적합한가에 대해서는 의문이 제기



Journal of Korean Tunnelling and Underground Space Association

An evaluation methodology for cement concrete lining crack segmentation deep learning model

515

된다. 재현율, 정밀도, f1-score, mIoU 등은 화소 단위로 true positive, false positive, false negative의 개수를 파악

하여 계산하는데, 이러한 특징을 놓고 볼 때 화소 단위 성능 평가는 폭이 좁고 길이가 길어 선형성이 강한 균열의 

특성을 제대로 반영하지 못할 수 있어 새로운 평가 방법론이 필요하다. 예를 들어, Tsai and Chatterjee (2017)는 

균열 탐지 알고리즘 평가를 위한 새로운 방법으로 향상된 하우스도프 거리(enhanced Hausdorff distance, EHD)

를 제시하였으며, 기준 데이터로부터 상대적인 거리에 따라 상대적인 패널티를 부과하도록 하였다.

구체적으로는 Fig. 1과 같은 상황을 생각해볼 수 있다. 기준 데이터(검은 선)에 비해 1화소 차이나는 지점에서 

균열을 탐지한 모델 A (파란 선)와 10화소 차이나는 지점에서 균열을 탐지한 모델 B (빨간 선)가 있다고 했을 때, 

화소 기반 성능 평가 수행 시 해당 화소를 같은 가중치로 false positive 취급하므로 성능이 같은 것으로 처리한다. 

모델 A와 같은 경우는 실제로 잘못 탐지한 것일 수도 있지만, 전체적인 균열 추세에서 조금만 벗어나서 비교적 작

은 문제일 수 있으며, 이러한 정도의 오탐지는 라벨링 오류에서 기인했을 가능성도 높기 때문이다.

Fig. 1. Over-estimation and under-estimation problem of pixel-based performance evaluation (Black line depicts 

ground truth. Blue line and red line depicts the model A and the model B. In this case, the evaluation metric will 

be almost identical, so the performance of the model A is over-estimanted, and vice versa.)

따라서 본 연구는 균열의 특성을 고려한 새로운 평가 지표의 필요성을 위와 같이 제기하고, 스켈레톤화(skele-

tonization) 및 허용 버퍼(tolerance buffer)에 기반한 딥러닝 모델 평가 방법을 Fig. 2와 같이 설계하고 구현한다. 

먼저 주어진 영상으로부터 딥러닝 모델을 이용하여 균열을 분할한다. 기준 데이터와 탐지 결과로부터 스켈레톤화

(Zhang and Suen, 1984)를 수행하여 기준 데이터와 탐지 결과에 나타난 균열의 위상(topology)을 추출하고, 기준 

Fig. 2. Research overview
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데이터 및 탐지 결과에 팽창(dilation) 연산을 적용하여 일정 거리 범위 내에서는 기준 데이터와 탐지 결과가 차이

가 나더라도 true positive 처리하도록 한다. 이를 통해 전체적인 균열 추세에서 크게 벗어나지 않는 화소와 그렇

지 않은 화소를 분리할 수 있으며 이를 통해 과대평가나 과소평가 문제를 해소할 수 있다.

2. 실험 방법

2.1 데이터셋 구성 및 딥러닝 모델 학습

본 연구에서는 캐글에서 공개한 Crack segmentation dataset (Middha, 2020; 이하 캐글 데이터셋)과 터널 콘크

리트 라이닝 영상 취득 장비인 빅아이(Big Eye)로 구축한 영상을 DeepLabv3+ (Chen et al., 2018)에 학습시킨다. 

빅아이는 2.5 t급 트럭에 라인 카메라, 조명, 영상처리 장치를 장착한 터널 스캐닝용 특수 차량으로, 전용 소프트웨

어를 이용하여 터널의 전개 영상을 획득할 수 있고, 전개 영상에 균열의 위치를 Fig. 3과 같이 폴리라인(polyline) 

형태로 표현할 수 있다.

Ham et al. (2021)은 빅아이 데이터를 딥러닝용으로 가공하는 방법을 제시하였으며, 캐글 데이터셋을 전부 학

습시키는 것보다 캐글 데이터셋 중 도로 포장 영상 등을 제외하고 터널 콘크리트 라이닝과 유사한 영상만 이용하

여 딥러닝 모델에 대한 사전학습을 수행하였을 때 빅아이 영상자료에서 추론 성능이 좋았다는 점을 확인하였다. 

따라서 본 연구에서는 캐글 데이터셋 및 딥러닝용으로 가공된 빅아이 데이터셋을 함께 학습시킨 후, 빅아이 데이

터셋에서 본 연구에서 제시하는 평가 방법을 적용해본다.

Fig. 3. An example of Big Eye tunnel concrete lining image with crack polylines (OurBrain, 2022)
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2.2 스켈레톤화 및 허용 버퍼 생성

스켈레톤화는 형태학적 연산(morphological operations)의 일종으로 이진 영상을 폭이 1화소인 형태로 표현하

는 것을 말하며, 허용 버퍼는 스켈레톤화 후 팽창 연산을 통해 생성한다. 스켈레톤화와 팽창 연산의 예시는 Fig. 4

에 표현되어있다. 기준 데이터와 탐지 결과에 스켈레톤화를 적용하여 균열의 위상을 추출한다. 허용 버퍼는 형태

학적 연산의 일종인 팽창 연산으로 생성한다. 기준 데이터와 탐지 결과 모두에 허용 버퍼를 생성하고 저장한다.

(a)     (b)

Fig. 4. Skeletonization and dilation (Scikit-image contributors, 2022)

2.3 재현율, 정밀도, f1-score 계산

재현율, 정밀도, f1-score를 계산하기 위해서는 먼저 Fig. 5와 같이 true positive (TP), false negative (FN), false 

positive (FP)에 해당하는 화소의 개수를 계산하여야 한다. TP와 FP의 경우, Positive로 즉 균열로 탐지된 픽셀들

이 실제 균열에 해당하는 지 여부를 확인한다. 이때, 실제 균열을 의미하는 기준 데이터와 비교하게 되는데, 기준 

데이터에 허용 버퍼를 적용한다. 기준 데이터와 완전히 일치하지 않더라도 일정 범위안에 있으면 TP로, 그렇지 

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5. Calculation of TP, FP and FN: (a) Black line and red line represents ground truth and prediction, respec-

tively, (b) Depicts skeletonized ground truth and prediction, (c) Depicts calculation of TP and FP using the buf-

fered ground truth, (d) Depicts calculation of FN using the buffered prediction



Journal of Korean Tunnelling and Underground Space Association

Sangwoo HamㆍSoohyeon BaeㆍImpyeong LeeㆍGyu-Phil LeeㆍDonggyou Kim

518

않으면 FP로 분류한다. FN의 경우, 실제 균열인 픽셀들 중에서 Negative로, 즉 균열로 탐지되지 않은 픽셀들을 

점검한다. 이때, 실제 균열인 픽셀들을 균열로 탐지된 데이터에 허용 버퍼를 적용하여 비교한다. 탐지된 데이터에 

일정 범위 밖으로 벗어나는 경우 FN으로 분류한다. FP와 FN를 계산할 때 각각 기준 데이터에 생성한 허용 버퍼, 

탐지 결과에 생성한 허용 버퍼를 이용하는데, 이는 버퍼의 폭으로 인해 FP 또는 FN이 과다하게 계산되지 않도록 

하기 위함이다. 그리고 계산한 TP, FP, FN을 토대로 재현율, 정밀도, f1-score를 계산한 후, 제안하는 방법의 유효

성을 확인하기 위해 스켈레톤화 및 허용 버퍼를 적용하지 않고 계산한 재현율, 정밀도, f1-score와 비교한다.

3. 실험 결과

3.1 딥러닝 모델 학습

본 연구에서 제안하는 기법을 적용하기 위해 딥러닝 모델을 학습시킨다. 딥러닝 모델은 DeepLabv3+를 사용

하며, 특징 추출을 위한 백본(backbone)은 Resnet50을 사용하고, 학습을 위한 소프트웨어로는 여러 가지 의미론

적 분할 모델을 통합적으로 제공하는 API인 MMSegmentation을 이용한다(MMSegmentation Contributors, 

2020). 데이터셋은 캐글에서 제공하는 Crack Segmentation Dataset 가운데 터널의 질감과 관련성이 높은 자료

와, 빅아이 시스템으로 촬영한 라인 스캐닝 자료에 균열 영역을 라벨링한 자료를 혼합하여 구성한다. 그 결과 학

습 데이터셋으로는 512 by 512 화소 크기의 영상 패치 3,767매, 시험 데이터셋으로는 80매를 구축할 수 있었다. 

미니 배치 크기는 4, 최적화 알고리즘은 Adam, 학습률은 0.0001이었으며, 총 100 에포크 학습하였다.

3.2 스켈레톤화 및 허용 버퍼 기반 평가 결과

시험 데이터 80장에 대하여 본 연구에서 제안하는 방법을 적용하여 모델 성능 평가를 수행하였다. 스켈레톤화

를 적용하지 않은 실험과 스켈레톤화를 적용한 실험을 수행하여 스켈레톤화의 영향을 살펴보았다. 허용 버퍼의 

반경은 10화소로, 빅아이 장비의 공간해상도가 1 mm/px.인 점을 고려할 때 약 1 cm 내외가 된다. 스켈레톤화 및 

허용 버퍼 기반 평가 결과 시험 데이터에 대한 재현율, 정밀도, f1-score는 아래 Table 1과 같았다. 스켈레톤화를 

적용하지 않은 경우 재현율은 28.89%p 상승하였으며, 정밀도는 49.40%p 상승하였고, f1-score는 32.03%p 상승

하였다. 스켈레톤화를 적용한 경우 재현율은 23.18%p 상승하였으며, 정밀도는 47.56%p 상승하였고, f1-score는 

32.03%p 상승하였다.

Table 1. Recall, precision and f1-score of original data and our methodology

Recall (original, %) Precision (original, %) f1-score (original, %)

Original 33.95 47.68 39.39

Ours w/o skeletonization 62.84 97.08 76.30

Ours w/ skeletonization 57.13 95.24 71.42
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위 실험 결과를 놓고 볼 때 전반적으로는 제안하는 방법을 적용했을 때 평가 지표가 상승하는 것을 확인할 수 

있다. 스켈레톤을 적용한 경우가 그렇지 않은 경우에 비해 상승폭이 약간 작았는데, 이는 균열의 폭을 스켈레톤화

를 통해 1화소로 줄이는 과정에서 균열의 폭이 고려되지 않았기 때문으로 예상된다.

본 연구에서 제안하는 스켈레톤화 및 허용 버퍼 기반 평가 방법을 적용했을 때와 그렇지 않았을 때의 양상을 비

교하기 위해 X축을 기존 평가 방법에서의 재현율 또는 정밀도로 하고 Y축을 제안하는 방법에서의 재현율 또는 정

밀도로 하는 산점도를 그린 후 y = x를 표현하는 직선을 표시하였다. 스켈레톤화를 적용하지 않았을 때의 결과는 

Fig. 6에 표현되어있으며, 스켈레톤화를 적용했을 때의 결과는 Fig. 7에 표현되어있다. 각 산점도에서 y = x로부터 

가장 먼 3개의 점은 본 연구에서 제시하는 평가 방법을 적용했을 때 기본 방법에 비해 평가 결과가 많이 달라진 것

을 의미한다. 따라서 각 데이터 포인트는 y = x에서 멀수록 붉게, 가까울수록 파랗게 표현하였다. 그리고, 각 산점

도에서 y = x로부터 가장 먼 3개의 데이터 포인트의 재현율, 정밀도, f1-score를 Table 2에 나타내었으며, 해당 데

이터 포인트의 기준 데이터와 탐지 결과를 중첩하여 시각화한 자료를 Fig. 8과 Fig. 9에 표현하였다. Fig. 8과 Fig. 

9에서 TP는 붉은색, FP는 초록색, FN은 파란색으로 표현했다. 이를 통해 본 연구에서 제안하는 방법이 모델 성능

의 저평가/고평가 문제를 충분히 해결할 수 있는지 확인해보고자 하며, 목적을 달성하기 위해 제시된 자료로부터 

재현율 및 정밀도에 대해 스켈레톤화 적용 여부에 따른 평가 결과를 정량적 측면과 정성적 측면에서 분석한다.

첫째, 스켈레톤화를 적용하지 않고 제안하는 방법을 적용했을 때 재현율의 변화를 살펴본다. Fig. 6(a)에서 확

인할 수 있듯이 거의 모든 데이터 포인트가 y = x의 상부에 위치하여 재현율이 전반적으로 높아진 것을 알 수 있

다. 재현율이 가장 높아진 세 가지 데이터인 Fig. 8(a)~8(c)를 살펴보면 실제 균열과 인접한 부분의 탐지 결과가 기

존에는 FP 처리되었지만 제안하는 방법을 적용했을 때 TP 처리되었음을 확인할 수 있다.

         (a)   (b)

Fig. 6. Scatterplot of recall and precision (ours, w/o skeletonization)
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         (a)   (b)

Fig. 7. Scatterplot of recall and precision (ours, w/ skeletonization)

Table 2. Recall, precision, f1-score of top 3 farthest data points from y = x

# of Figure
Recall

(original, %)

Precision

(original, %)

f1-score

(original, %)

Recall

(ours, %)

Precision

(ours, %)

f1-score

(ours, %)

Fig. 8(a) 28.55 37.38 32.37 97.22 100.00 98.59

Fig. 8(b) 23.46 30.01 26.33 71.59 95.24 81.74

Fig. 8(c) 20.72 31.84 25.10 64.19 98.06 77.59

Fig. 8(d) 28.55 37.38 32.37 0.97 100.00 1.91

Fig. 8(e) 23.46 30.01 26.33 10.22 100.00 18.55

Fig. 8(f) 20.72 31.84 25.10 45.81 99.86 62.81

Fig. 9(a) 28.55 37.38 32.37 96.31 100.00 98.12

Fig. 9(b) 23.46 30.01 26.33 78.78 92.61 85.14

Fig. 9(c) 14.19 29.93 19.26 67.17 98.11 79.74

Fig. 9(d) 0.07 8.70 0.16 1.97 100.00 3.86

Fig. 9(e) 0.69 8.93 1.28 18.36 100.00 31.02

Fig. 9(f) 6.08 18.13 9.11 54.60 99.62 70.54

둘째, 스켈레톤화를 적용하지 않고 제안하는 방법을 적용했을 때 정밀도의 변화를 살펴본다. Fig. 6(b)에서 확

인할 수 있듯이 거의 모든 데이터 포인트가 y = x의 상부에 위치하여 정밀도가 전반적으로 높아진 것을 알 수 있

다. 정밀도가 가장 높아진 세 가지 데이터인 Fig. 8(d)~8(f)를 살펴보면 실제 균열과 인접한 부분의 탐지 결과가 기

존에는 FP 처리되었지만 제안하는 방법을 적용했을 때 TP 처리되었음을 확인할 수 있다. 그러나 세 가지 데이터 
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모두 재현율이 현저히 낮아 탐지 결과 자체는 좋지 못하다고 할 수 있다. 이러한 예를 살펴봤을 때 균열탐지 결과

를 분석하려면 반드시 재현율과 정밀도를 동시에 확인해야 함을 알 수 있다.

Fig. 8. Evaluation results from top-3 farthest points from the scatterplot (ours, w/o skeletonization): (a)~(c) 

Depicts 3 farthest points from the recall scatterplot, (d)~(f) Depicts 3 farthest points from the precision scatterplot

셋째, 스켈레톤화를 적용하고 제안하는 방법을 적용했을 때 재현율의 변화를 살펴본다. Fig. 7(a)에서 확인할 

수 있듯이 거의 모든 데이터 포인트가 y = x의 상부에 위치하여 재현율이 전반적으로 높아진 것을 알 수 있다. 재

현율이 가장 높아진 세 가지 데이터인 Fig. 9(a)~9(c)를 살펴보면 실제 균열과 인접한 부분의 탐지 결과가 기존에

는 FP 처리되었지만 제안하는 방법을 적용했을 때 TP 처리되었음을 확인할 수 있다.

넷째, 스켈레톤화를 적용하고 제안하는 방법을 적용했을 때 정밀도의 변화를 살펴본다. Fig. 7(b)에서 확인할 

수 있듯이 거의 모든 데이터 포인트가 y = x의 상부에 위치하여 정밀도가 전반적으로 높아진 것을 알 수 있다. 정

밀도가 가장 높아진 세 가지 데이터인 Fig. 9(d)~9(f)를 살펴보면 실제 균열과 인접한 부분의 탐지 결과가 기존에

는 FP 처리되었지만 제안하는 방법을 적용했을 때 TP 처리되었음을 확인할 수 있다. 그러나 세 가지 데이터 모두 

재현율이 현저히 낮아 탐지 결과 자체는 좋지 못하다고 할 수 있다. 둘째 경우와 마찬가지로, 이러한 예를 살펴봤

을 때 균열탐지 결과를 분석하려면 반드시 재현율과 정밀도를 동시에 확인해야 함을 알 수 있다.
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Fig. 9. Evaluation results from top-3 farthest points from the scatterplot (ours, w/ skeletonization): (a)~(c) Depicts 

3 farthest points from the recall scatterplot, (d)~(f) Depicts 3 farthest points from the precision scatterplot

Fig. 10은 Fig. 8과 Fig. 9에서 기존 화소 기반 방법과 본 연구에서 제시하는 방법을 적용하였을 때 계산한 재현

율, 정밀도, f1-score를 나타낸 막대 그래프이다.

(a)

(b)

Fig. 10. Recall, precision, f1-score of top 3 farthest data points from y = x
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(c)

Fig. 10. Recall, precision, f1-score of top 3 farthest data points from y = x (continued)

4. 결 론

본 연구에서는 터널 라이닝 영상으로부터 균열을 분할하는 딥러닝 모델의 성능을 평가하는 새로운 방법을 제

안하였다. 영상분할 모델이 주로 다루는 거리 레벨에서의 객체(차량, 보행자, 건물, 도로 등)와 달리 균열은 폭이 

매우 얇은 특성이 있어 기존 모델 평가 방법을 그대로 사용한다면 모델의 성능이 과소평가되거나 과대평가될 우

려가 크다. 따라서 화소 단위로 균열 분할 모델의 성능을 평가하기보다는 전체적인 위상의 일치도를 확인하기 위

해 스켈레톤화 및 허용 버퍼 기반의 평가 방법을 설계, 구현, 시험해보았다. 이러한 방법을 통해 기존 평가 방법으

로는 모델의 성능이 과소평가되는 문제를 해소할 수 있었으며, 향후 위성영상에 나타난 도로 및 철도와 같은 선형 

객체와 같이 폭이 매우 얇은 객체에 대한 딥러닝 모델 성능 평가에 본 연구가 제시하는 방법을 활용할 수 있을 것

으로 전망한다.
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