
1. 서 론

콘크리트는 압축력에 잘 저항하고 내구성이 우수하여 고층 건물이나 아파트를 건설할 때 널리 사용되는 재료이다. 콘크

리트로 마감한 건축물은 불, 물, 전기적 충격에 강하고 내수성이 높아 내부환경을 안정적으로 유지할 수 있다. 하지만 구조물

은 시공 단계에서 주변 환경과 사용되는 재료의 특성에 따라 완공된 후 표면의 균열, 구조물의 침하 등 다양한 결함이 발생할 

수 있다. 또한, 시간이 지남에 따라 콘크리트 구조물은 외벽·내벽 할 것 없이 노후화로 인해 결함이 발생한다. 콘크리트 구조

물의 노후화 종류는 균열, 박리, 층분리, 박락, 백태, 충돌손상, 누수 등이 있다. 콘크리트 구조물 표면에 노후화로 인해 발생

하는 균열을 방치하였을 경우, 균열이 커져 벽이 탈락해 건물 단지 내로 떨어져서 인명피해를 입힐 수 있고, 비나 습기가 균

열 틈새로 들어가 철근을 부식시켜 안전을 위험하게 하는 요인이 될 수 있다. 이처럼 콘크리트의 균열이 생기는 원인은 다양

하며 균열이 생기는 것을 늦추는 방법은 있으나 완전히 예방하는 방법은 없다. 따라서 균열이 발생했는지 주기적으로 검사

해 균열을 찾아 초기에 조치해야 한다[1-3]. 

구조물의 상태를 파악하기 위해 균열 조사는 안전 점검 및 정밀안전진단에 필수적인 검사 항목이다. 콘크리트 구조물의 
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ABSTRACT

Concrete is a widely used material due to its excellent compressive strength and durability. However, 

depending on the surrounding environment and the characteristics of the materials used in the 

construction, various defects may occur, such as cracks on the surface and subsidence of the structure. 

The detects on the surface of the concrete structure occur after completion or over time. Neglecting 

these cracks may lead to severe structural damage, necessitating regular safety inspections. Traditional 

visual inspections of concrete walls are labor-intensive and expensive. This research presents a deep 

learning-based semantic segmentation model designed to detect cracks in concrete walls. The model 

addresses surface defects that arise from aging, and an image augmentation technique is employed to 

enhance feature extraction and generalization performance. A dataset for semantic segmentation was 

created by combining publicly available and self-generated datasets, and notable semantic segmentation 

models were evaluated and tested. The model, specifically trained for concrete wall fracture detection, 

achieved an extraction performance of 81.4%. Moreover, a 3% performance improvement was observed 

when applying the developed augmentation technique.

Keywords : concrete crack, deep learning-based computer vision, semantic segmentation, image 

augmentation
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표면에 있는 균열을 조사할 때 점검자가 직접 건물을 돌아다니면서 육안으로 조사하는 방법을 주로 사용된다. 이러한 방법

은 많은 시간이 걸릴뿐더러 고층 건물이거나 사람의 접근성이 떨어지는 구역일 경우 검사하기 매우 어렵다. 또한, 점검자의 

주관이 개입되어 검사 결과가 주관적일 수 있고, 미세균열은 사람의 눈으로 탐지하기 어렵다[4,5].

최근 딥러닝의 발전으로 기존의 많은 인력과 시간이 소모되는 방법을 대체하기 위해 컴퓨터비전 기법을 적용하여 표면의 

균열을 자동으로 탐지하려는 움직임이 일고 있다. 딥러닝 기반 컴퓨터비전 기법을 이용하면 이미지나 영상에서 외벽의 균

열을 탐지할 수 있는데 이를 이용해 구조물 표면의 균열을 탐지하는 방법으로는 이미지 분류(image classifcation)와 이미지 

세그먼테이션(image segmentation)방식을 주로 사용한다. 이미지 분류방식을 사용하면 이미지에서 균열의 존재 여부만 확

인할 수 있지만, 이미지 세그먼테이션 방식을 사용하면 균열의 존재를 이미지에서 어느 위치에 균열이 생겼는지 픽셀 단위

로 확인할 수 있다[5-9]. 

본 연구는 균열의 존재와 위치를 카메라로 촬영한 영상에서 컴퓨터가 자동으로 검출하는 성능을 확인하고자 시맨틱 세그

먼테이션(semantic segmentation)을 적용해 콘크리트 구조물 벽체 균열을 검출하고 균열의 강도를 표현하고자 한다. 또한, 

대표적인 시맨틱 세그먼테이션 모형의 콘크리트 균열 검출 성능을 비교 실험한다. 그리고 학습 단계에서 픽셀 단위의 균열 

강도를 강건하게 학습해 일반화 성능을 높일 수 있는 시맨틱 세그먼테이션용 이미지 어그멘테이션(augmentation) 기법을 

제안한다.

2. 이론적 고찰

딥러닝이 적용된 현대적 컴퓨터비전 기술을 적용하여 콘크리트 건물 외벽 균열 탐지하는 시도는 점차 늘어났으며, 이를 

이용한 콘크리트로 마감된 벽체의 균열을 탐지하는 방법은 크게 세 가지로 분류할 수 있다. 첫째, 이미지 분류 기술을 사용한 

방법이다. 이미지 분류 기술이란 한 장의 이미지 전체를 컴퓨터가 분석하여 해당 이미지의 클래스가 어디에 속하는지 분류

해주는 기술이다. Lee et al.[10]은 균열 데이터셋 구축을 위해 웹 스크래핑을 사용하여 콘크리트 벽의 사진을 수집했다. 수집

한 데이터를 바탕으로 딥러닝 기반 이미지 분류 모형인 InceptionV3[11]로 학습하였고, 학습한 모형으로 이미지 내에 균열 

검출을 시도하였다. Seol et al.[12]은 표면 데이터셋을 낮, 밤, 그림자, 녹슨 표면, 버그홀과 같이 다양한 환경에서 검출이 가

능한 데이터셋을 구축하고 여덟 종류의 이미지 분류 모형을 학습하여 콘크리트 균열 검출 성능 비교실험을 진행하였다. 둘

째, 객체 탐지 방식을 적용한 연구들은 다음과 같다. 객체 탐지 기술이란 이미지에서 객체의 좌표정보를 경계 상자(bounding 

box)로 추정하고, 그 경계 상자가 어떠한 클래스에 속하는지 예측하는 기술이다. Jung et al.[13]은 실시간 추론이 가능한 객

체 탐지기인 YOLOv2(you only look once)[14]를 사용하여 경계 상자를 이용해 균열의 위치 정보를 추출하고 탐지된 균열의 

폭과 길이를 구하기 위해 전통적인 컴퓨터비전 기술들을 활용했다. 폭과 길이를 측정하기 위해 RGB(red green blue) 이미지

를 흑백 이미지로 색상공간을 변환하고 미디언 필터(median filter)를 적용하여 임펄스 잡음을 제거하고 캐니 윤곽선 검출 알

고리즘을 사용해 윤곽선을 추출했다. 또한, 레이저 포인터를 활용하여 이미지 내에서 차지하는 픽셀의 영역과 균열이 차지

하는 비율을 계산해 균열의 크기를 추출했다. 셋째, 이미지 세그먼테이션 기술을 사용한 연구들이다. 이미지 세그먼테이션 

기술이란 모든 픽셀의 클래스를 예측하여 같은 픽셀끼리 분류하는 기술로, Lee et al.[15]은 GeoAI기반 시스템에 중요한 공

간정보인 도로 위 장애물 및 노면 파손 유무를 딥러닝으로 찾기 위해 인스턴스 세그먼테이션(instance segmentation) 모형인 

Mask R-CNN(region-based convolutional neural networks) 모형을 사용해 도로 내 균열을 예측했다. 또한, Yamane and 

Chun[16] 콘크리트 표면의 균열을 Mask R-CNN 모형으로 검출하였다. Kim et al.[17]은 시맨틱 세그먼테이션 모형인 

U-Net으로 콘크리트 균열 이미지를 정상 이미지로 복원한 뒤 두 이미지 간의 차이를 통해 콘크리트의 균열을 탐지하는 방식

을 사용했다. 또한, 적은 양의 데이터를 늘리기 위해 마스킹 된 균열 이미지와 균열이 없는 일반 이미지를 합쳐 다양한 균열 
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이미지를 생성했다. Ha et al.[18]은 도로에서 발생하는 대표적인 다섯 가지 결함 종류인 거북등균열(alligator), 종방향균열

(longitudinal), 횡방향균열(transvers), 포트홀(pothole), 패칭(patching)을 기존 방법론보다 정확하게 탐지하기 위해 시맨틱 

세그먼테이션과 객체 탐지 모형을 결합하고 다양한 비교실험을 진행하였다. 시맨틱 세그먼테이션 모형인 U-Net을 사용하

여 거북등, 종방향, 횡방향균열을 학습한 모형과 포트홀과 패칭을 학습한 모형 두 가지 모형을 구축하였다. 학습된 두 가지 

모형은 컬러 이미지를 바이너리 이미지 결과물을 반환하며 다시 결과물을 객체 탐지 모형인 SSD(single shot multibox 

detector)의 입력 데이터로 사용해 균열의 다섯 가지 종류와 위치를 추출하였다. Panella et al.[19]은 U-Net을 기반으로 비용

함수인 Dice와 Focal loss를 적용하고 모형의 아키텍쳐 변경을 통해 학습 데이터에 따른 균열의 탐지 성능을 비교·실험하였

다. 하지만 기존 연구들은 균열 탐지의 성능을 높이기 위해 여러 모형을 조합해 파이프라인을 구성하거나, 균열의 강도를 추

출하기 위해 후처리 알고리즘을 적용하여 상태를 측정하였다. 파이프라인을 구성할 시 이미지 분류, 객체 탐지, 이미지 세그

먼테이션 등 모형을 여러 단계별로 결합한 시스템의 경우 컴퓨팅 연산과 느린 추론 속도로 인한 단점이 있다. 예를 들어, 시

맨틱 세그먼테이션 모형 하나만으로 외벽의 여러 결함을 동시에 픽셀별 분류가 가능하기 때문에 단계별 컴퓨터비전 모형을 

구축할 필요가 없고, 모형이 추론한 마스크를 통해 영상 내 균열의 위치를 경계 상자로 변환할 수 있다. 또한, 인스턴스 세그

먼테이션으로 학습하면 마스크와 경계 상자를 동시에 학습할 수 있다. 따라서 본 연구는 CNN 기반에서 픽셀 분류 성능이 다

른 모형에 비해 상대적으로 높고 널리 사용되고 있는 DeepLabV3+ 모형을 사용하여 단일 모형을 통해 콘크리트 벽체의 결

함 중 균열과 균열의 강도 그리고 균열을 강건하게 학습할 수 있는 이미지 어그멘테이션 방법을 제안하고자 한다.

3. 연구방법론

본 연구는 콘크리트 벽체 표면에서 균열의 위치와 픽셀 단위에서 균열의 강도를 추출하기 위한 연구 절차는 Figure 1과 같

다. 공개된 균열 데이터셋과 자체적으로 수집한 데이터셋을 조건에 맞게 병합하여 하나의 데이터셋으로 구축한다. 딥러닝 

모형 학습 단계에서 균열의 검출 성능과 일반화 성능을 끌어올리기 위해 이미지 어그멘테이션 기법을 개발한다. 추론 단계

에서 학습된 시맨틱 세그먼테이션 모형의 가중치를 통해 자체적으로 수집한 데이터를 이용해 균열을 픽셀마다 강도를 0~1 

사이 값으로 예측하고 정규화하여 정답 데이터와 평가한다. 이후 대표적인 시맨틱 세그먼테이션 모형들을 비교실험하고, 

제안한 이미지 어그멘테이션의 성능을 측정한다.

Figure 1. Flowchart depicting the deep learning-based semantic segmentation for concrete crack

3.1 딥러닝 기반 콘크리트 균열 검출 방법

3.1.1 이미지 세그먼테이션

전통적인 컴퓨터비전에서 이미지 세그먼테이션은 이미지나 비디오를 분석해 객체를 인식하기 위해 픽셀을 세분화하는 

기술이다. 이를 통해 컴퓨터는 이미지 내에 있는 객체의 정보를 추출할 수 있다. 예를 들어, 우리 눈에 특정 객체는 배경과 영
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역이 구별되어 해당 객체에 대한 정보를 인식한다. 컴퓨터 또한 영상에서 여러 개의 영역으로 세분화하여 각 영역의 비슷한 

속성(색, 패턴)을 분석해 의미 있고 해석하기 쉬운 것으로 단순화해 객체의 경계선을 찾는 데 사용된다. 영상 분할은 컴퓨터

비전의 중요한 기술로 다양한 응용 분야에서 사용되고 있다. 

2012년 AlexNet[20]을 시작으로 딥러닝이 본격적으로 전통적인 컴퓨터비전 기술에 적용되기 시작하면서 영상 분할도 급

격하게 발전되고 있다. 딥러닝이 적용된 영상 분할은 시맨틱 세그먼테이션과 인스턴스 세그먼테이션 등으로 나눈다. 시맨

틱 세그먼테이션은 이미지를 픽셀이 어떤 객체에 속하는지 분류하는 기술이다. 예를 들어, 이미지 내에 사람, 빌딩, 나무 등

의 객체를 구분하고 각 픽셀에 이들 객체에 속하는지 클래스로 세분화해 조밀한 예측(dense prediction)이라고도 한다. 픽셀 

단위의 정보를 활용할 수 있어 높은 활용성이 주목받는 기술이다. 개체 분할은 영상에서 존재하는 각 개체의 위치를 추출하

고 개체들을 시맨틱 세그먼테이션과 같이 영역을 구분하는 기술이다. 시맨틱 세그먼테이션과 달리, 인스턴스 세그먼테이션

은 이미지 내에 존재하는 객체를 개체 단위로 개별적으로 구분하고 세분화한다[21,22]. 예를 들어, 시맨틱 세그먼테이션은 

영상에서 사람이 여러 명이라도 한 사람으로 인식하지만, 인스턴스 세그먼테이션은 여러 명을 개별적으로 인식한다.

시맨틱 세그먼테이션은 다른 컴퓨터비전 모형들과 마찬가지로 CNN을 적용해 많은 발전이 이루어졌다. 전통적인 컴퓨터

비전에서 FCN(fully convolutional networks)으로 end-to-end로 시맨틱 세그먼테이션이 가능해졌다. AlexNet과 VGGNet은 

CNN으로 공간/위치에 대한 정보를 학습하다가 마지막 클래스 분류에서 FCL(fully connected layer)로 CNN을 거친 압축된 

정보들을 상실한다. 이러한 문제를 FCN으로 1×1 CNN으로 바뀌면서 이미지 크기에 대한 제한을 받지 않고, 즉, 어떤 사이

즈의 이미지를 네트워크에 입력될 수 있으며 입력이미지의 위치 정보를 대략적으로 유지할 수 있다. 또한, CNN을 거치고 마

지막 특성맵의 수는 훈련된 클래스의 수와 동일하다. 다섯 개의 클래스로 훈련된 네트워크라면 다섯 개의 특징맵을 산출한

다. FCN은 이러한 CNN으로 구성된 모형으로 특징을 압축하고 마지막 레이어에서 전치된(transposed) CNN을 통해 압축된 

CNN을 다시 원본 이미지 크기로 업샘플링하여 인풋이미지와 같은 크기의 특징맵을 생성한다. 이후 발전하여 U-Net이 개발

되었다. U-Net이란 의료영상처리를 위해 제안된 end-to-end 방식의 FCN 기반 시맨틱 세그먼테이션 기술이다. 제안된 네트

위크의 구성 형태는 U로 생겨서 U-Net이란 이름이 붙여졌다[23,24]. 딥러닝 모델의 출현으로 의학 분야의 X-ray, MRI등에

서 딥러닝의 도움을 통한 분석이 증가하고 있다. 의료 연구에서는 자동화된 현미경 실험으로 몇 테라바이트에 달하는 이미

지가 생성되는데, 이에 대해 각 이미지에 대해 시맨틱 세그먼테이션 방법을 통해 셀(cell)과 셀 구성 요소를 분류했다. 결과적

으로 U-Net의 구조를 활용하여 아주 적은 양의 학습 데이터만으로 데이터 어그멘테이션을 활용하여 여러 생의학적 영상 분

할 문제(biomedical image segmentation problem)에서 우수한 성능을 보여주었다. U-Net은 U자형 아키텍처와 고차원 형태

의 이미지를 저차원 형태의 이미지로 변경시켜주는 인코더(encoder)와 인코딩 된 이미지를 다시 원래 형태로 변환해주는 디

코더(decoder) 구조를 가지고 있다. 특히 기본적인 오토인코더(auto-encoder) 구조에서 인코더에서 축약된 정보를 디코더에 

연결해서 사용하는 특징을 갖는데, 이러한 과정으로 인해 기존 오토인코더 과정에서 활용하지 못했던 공간 정보를 얻을 수 

있다는 장점이 있다. 최근 시맨틱 세그먼테이션 모형들은 CNN 기반이 아닌 트랜스포머(transformer) 기반으로 개발되어 기

존보다 모형의 성능이 뛰어나지만, 많은 파라미터로 인해 학습을 위한 컴퓨팅 자원이 매우 높고, 적은 데이터로 학습이 힘든 

단점이 있다[25]. 따라서 본 연구는 기존 U-Net 기반의 시맨틱 세그먼테이션 모형이 아닌 팽창된 CNN을 적용해 보다 넓은 

수용영역을 학습하고 보조 비용 함수를 통해 적은 양의 데이터셋으로도 강건하게 학습할 수 있는 CNN 기반의 DeepLabV3+

를 적용하였다. 

3.1.2 DeepLabV3+

DeepLab 구조는 2015년 구글에서 제안한 시맨틱 세그먼테이션 모형으로, 현재 DeepLabV3+까지 개발되었다. 첫 번째 

모형에서 기존 CNN에서 확장된 개념인 팽창(dilated; atrous) CNN을 적용하면서 이를 발전해 multi-scale context를 학습하
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기 위해 ASPP(atrous spatial pyramid pooling)를 제안하고 ResNet(residual neural network) 구조에 이를 활용하기도 하였다. 

DeepLabV3+는 DSC(depthwise separable convolution)과 팽창 CNN을 결합해 ASC(atrous seprable convolution)을 제안하

였다[26,27]. 해당 CNN은 이미지 분류나 객체 탐지에서 사용되는 신경망들은 시맨틱 세그먼테이션에 이용할 때 여러 번의 

CNN과 풀링계층(pooling layer)을 거치면서 특징이 점점 추상화되는 단점이 있었다. FCN의 경우 잔차 연결(skip connection 

layer)을 통해 해결했지만, 수용영역(receptive field)이 고정되어 다양한 크기(scale)의 객체에 대응하기 힘든 단점이 존재한

다. 이를 위해 연구팀은 ASC를 개발해 수용영역을 넓게 가져가면서 정보의 손실을 최소화할 수 있어 보다 좋은 해상도의 결

과물을 추출할 수 있었다. DSC는 기존 CNN이 공간차원(spatial dimension)과 채널차원(channel dimension)을 동시에 처리 

하던 것을 따로 분리시켜 처리하는 방법이다. 기존 CNN 연산과 비교했을 때 사용하는 파라미터 수와 연산량을 획기적으로 

줄여 해상도에 영향을 많이 받는 시맨틱 세그먼테이션 모형의 효율적인 학습과 추론이 가능해졌다. DeepLabV3 구조는 다

음 Figure 2와 같다. DeepLabV3는 인코더-디코더 구조로 인코더를 거친 특징맵(feature map)을 바이리니어 업샘플링

(bilinear upsampling)을 통해 특징맵의 높이와 너비를 네 배 키운다. 동시에 중간 층의 특징맵(low-level features)을 1×1 

CNN을 적용하여 채널(channel)의 크기를 줄인다. 이를 합쳐 3×3 CNN으로 연산한 후 마지막 1×1 CNN을 거쳐 출력물

(output)을 반환한다. 다시 원본 이미지의 크기로 복원하기 위해 업샘플링을 수행해 픽셀 단위로 클래스를 출력한다[28]. 

Figure 2. Architecture of DeepLabV3+ network(Adapted from Chen et al.[28])

3.2 콘크리트 균열 데이터

3.2.1 콘크리트 균열 데이터셋

딥러닝 모형을 통해 균열을 탐지하는 데이터셋은 대게 두 가지 접근방법이 있다. 구획화를 통해 균열의 위치만 추출하는 

이미지 분류 또는 객체 탐지 기반 방식[10,12,13,29]과 픽셀을 통해 균열의 형태를 폴리곤 마스크로 추출하는 시멘틱 세그먼

테이션 방법[5,18,30]이 있다. 콘크리트 균열은 객체 탐지 모형을 사용해 위치를 추출하는 것도 중요하지만, 균열의 강도를 

추정하는 것도 매우 중요하다. 본 연구에서 시맨틱 세그먼테이션 기술에서 단일 모형을 이용해 콘크리트 균열 검출을 위하

여 기존 공개된 데이터셋과 자체 구축한 데이터셋을 합쳐 딥러닝 모형 학습하고자 한다. 현장에서 직접 촬영한 콘크리트 내

벽외벽을 촬영한 사진과 웹 크롤링을 통해 콘크리트 균열 이미지를 다운받아 균열을 마스킹하여 레이블 데이터를 만들었다. 

또한, 머신러닝 경진대회 사이트인 캐글에 공개된 균열 세그먼테이션 데이터셋에서 중복된 이미지를 제거하고 589장을 추
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출하고, 자체 데이터셋 540개를 합쳤다. 이렇게 만들어진 데이터는 총 1,129개 학습용 960개 평가용 169개로 구성했다. 해당 

데이터는 이미지 크기가 캐글 데이터셋이 448×448이며 자체 데이터셋은 직접 촬영한 이미지 4K, 웹 크롤링 이미지는 최소 

크기는 460 픽셀에서 최대 2K이다. 수집한 이미지 크기를 일괄적으로 512×512로 조정하였다. 균열 어노테이션 작업은 포

토샵으로 미세균열을 직접 레이블링하여 이미지 정규화를 통해 균열만 추출해 0~255 값으로 마스킹하였다. 또한, 일반화 

성능을 높이기 위해 데이터셋 내에는 균열 데이터와 비균열 데이터가 같이 포함되어 있다. 콘크리트 벽체 표면 균열 검출을 

위해 구축한 데이터셋을 시각화하면 다음과 Figure 3과 같다. 

Figure 3. Dataset used for semantic segmentation

3.2.2 이미지 어그멘테이션

본 연구에서 시맨틱 세그먼테이션 모형의 균열 검출 성능을 올리기 위해 다양한 딥러닝 모형 학습전략 중 이미지 어그멘

테이션 기법을 개발하였다. 모든 경우의 수의 콘크리트 균열 이미지와 레이블된 데이터를 구축할 수 없기 때문에 데이터를 

증강하여 딥러닝 학습에 사용할 수 있다. 어그멘테이션은 기존 데이터의 정보량을 보존한 상태로 노이즈를 주는 방식이다. 

정보량에 약간의 변화를 주어 딥러닝 모형 학습에서 데이터가 표현하는 고유의 특징을 느슨하게 만들어 과적합(overfitting)

을 막아주고 예측 범위를 넓혀준다. 보통 이미지 어그멘테이션엔 이미지 크기 조정(resize), 이미지 각도 회전(scale), 이미지 

좌우변환(flip), 회전(rotate), 등이 있다. RGB 색상을 변경하거나 기하학적 변환을 통해 데이터의 특징을 변환함으로써 딥러

닝 예측 정확성과 일반화 성능을 올릴 수 있다[31,32]. 먼저 본 데이터셋은 0~255 수치의 2차원 마스크 행렬이 있어, 균열 이

미지에서 균열만 추출해 다른 이미지에 가상으로 균열을 생성할 수 있다. 0~255 2차원 행렬에서 픽셀 명암 평균 값으로 노멀

라이즈해 바이너리 마스크를 생성해 원본 이미지의 균열 위치와 특징을 추출해 균열 특징이 없는 이미지에 균열을 추가한

다. 두 번째, 어그멘테이션은 YOLOv4에서 최초로 제안된 모자이크 어그먼테이션(mosaic augmentation)에서 영감을 받아 

세그먼테이션용으로 개발하였다. 모자이크 어그멘테이션을 직관적으로 살펴보면 다음 Figure 4와 같다. 모자이크 어그멘테

이션은 네 개의 이미지를 하나로 합치는 방식이다. 각기 다른 이미지와 마스크를 지정된 입력 크기에 맞게 비율을 고려해 한 

장의 이미지로 합쳐진다. 모자이크 어그멘테이션은 한장의 이미지 안에 네 개의 특징을 한번 학습으로 딥러닝 모형이 학습

한다. 이때 모자이크 어그멘테이션은 배치 정규화(batch normalization)의 통계량(statistics) 계산에 좋은 영향을 줄 수 있다. 

기존 배치 정규화에서는 작은 배치 크기(batch size)를 사용하면 학습 안정성이 떨어져서 이를 개선하기 위해 그룹 정규화

(group normalization) 등이 제안되었는데, 모자이크 어그멘테이션을 이용하면 배치가 네 배 커지는 효과를 볼 수 있다

[33,34]. 
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Figure 4. Illustration of mosaic augmentation technique for semantic segmentation

4. 실험 결과 및 논의

4.1 콘크리트 균열 검출 모형 학습 결과

본 연구는 콘크리트 내벽 균열을 탐지하기 위해 다양한 모형을 학습하였다. 딥러닝 모형 학습 환경은 다음과 같다. Intel 

Xeon 프로세서(E5-2620)과 NVIDIA RTX A4000(16GB) 그래픽 카드 네 대가 장착된 워크스테이션을 사용하였다. 콘크리

트 균열 탐지용 모형 구현에는 딥러닝 프레임워크 PyTorch, 파이토치에서 컴퓨터비전 구현을 위한 도구들을 사용할 수 있는 

TorchVision, 파이토치의 학습과 추론 과정을 고수준(high-level)로 구현할 수 있는 PyTorch Lightning을 사용하였다. 또한, 

딥러닝의 학습 도중에 지정된 횟수만큼 더 이상 성능 개선이 없을 때 학습을 멈추는 EarlyStopping을 사용해 학습 과정 동안 

10번 이상 성능 개선에 변화가 없다면 종료하는 조건을 추가하였다. DeepLabV3+ 모형 학습에 사용한 하이퍼 파라미터는 

이미지 크기 640×640이며, 이미지 정규화에서는 ImageNet 데이터셋을 학습한 가중치를 사용했기 때문에 RGB 채널 [0.485, 

0.456, 0.406]과 표준편차 [0.229, 0.224, 0.225]를 사용하였다. 학습과정에 SGD(stochastic gradient descent) 최적화와 학습

률은 1e-4로 진행하였다. 학습된 모형을 평가하기 위해서는 캐글 데이터셋이 아닌, 자체 구축한 데이터셋에서 추출한 이미

지만 사용하여 콘크리트 균열 검출용 시맨틱 세그먼테이션 모형의 성능 비교를 수행하였다. 비교에 사용한 모형은 FCN, 

U-Net, DeepLab이며 백본(backbone)을 ResNet-50과 101 두 가지로 구성하였다. 콘크리트 균열 데이터셋을 학습한 시맨틱 

세그먼테이션 모형들의 평가지표는 mIoU(mean intersaction of union)와 MSE(mean square error)이며, 각 모형의 추론 시간

은 FPS(frames per second)을 측정하였다. 콘크리트 균열 추출 모형의 성능 평가를 위해서는 균열 라벨 데이터는 0~255에서 

0과 1 사이로 정규화한 실수를 사용한다. 학습한 모형은 균열을 단순히 정수값으로 세분화하는 것이 아닌, 강도에 따라 0에

서 1사이의 값으로 예측할 수 있게 유도한다. 자체 평가 데이터셋과 예측된 균열 마스크의 히트맵은 Figure 5와 같다.

Figure 5. Visualization obtained from trained semantic segmentation model
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히트맵으로 시각화한 균열 마스크는 0에서 1 사이의 값으로 균열의 밝기가 표현된다. 밝은 곳은 균열이 심한 곳이며, 옅어

질수록 균일이 아닌 곳으로 판정한다. 시맨틱 세그먼테이션 모형 학습 시 마지막 추론에서 0과 1 사이의 값으로 변화가능한 

시그모이드 활성화 함수를 사용해 학습시켰다. 그리고 평가는 0.5 임계값을 사용해 작은 잡음들을 제거하였다. 예를 들어, 

0.21과 같은 수치는 잡음으로 판단해 제거하는 것이다. 또한, 본 연구에서는 잡음 제거를 위해 연속적으로 연결되지 않은 픽

셀을 제거하는 방법을 사용했다. 윈도우 크기 별로 커널을 만들고 이미지와 합성곱 수행을 한 결과 특정 크기 이하의 균열 모

양과 같이 연결되어 있지 않은 잡음들을 제거한다. mIoU 평가지표는 예측된 마스크 값은 0~1 사이 값을 그대로 사용하고 

0.5 임계 값을 주고 정답 데이터는 균열이 있는 경우 1로 변환하여 평가하였다. 또한, MSE는 학습과 정답 데이터의 정규화

된 수치인 0~1 사이 값 그대로 사용하였다. 콘크리트 균열을 픽셀 단위로 예측하기 위한 딥러닝 기반 시맨틱 세그먼테이션 

모형들의 학습결과는 다음 Table 1과 같다. 특징 추출기를 ResNet-101로 학습한 DeepLabV3+ 모형의 mIoU 임계값을 0.0, 

0.3, 0.5, 0.7을 적용한 mIoU 변화량은 각각 0.323, 0.417, 0.814, 0.532으로 가장 높은 성능을 보인 임계값 0.5를 기준으로 설

정하였다. 시맨틱 세그먼테이션의 대표적인 모형들을 백본 변경을 통해 비교 실험한 결과, DeepLabV3+와 ResNet-101로 

학습한 모형이 픽셀 단위별 균열의 강도를 세부적으로 0.814 mIoU로 가장 잘 예측하였다.

Table 1. Performance comparison to CNN-based state-of-the-art models on the concrete crack dataset(512x512) at a 

threshold of 0.5

Model Backbone mIoU MSE

FCN
ResNet-50 0.558 0.119

ResNet-101 0.610 0.102

UNet
ResNet-50 0.743 0.056

ResNet-101 0.799 0.043

DeepLabV3+
ResNet-50 0.782 0.041

ResNet-101 0.814 0.031

4.2 콘크리트 균열용 이미지 어그멘테이션 결과

딥러닝 모형 학습 단계에서 일반화 성능과 미세한 콘크리트 균열 검출 성능을 높이기 위해 이미지 어그멘테이션 기법을 

적용한 실험결과는 Table 2와 같다. 베이스라인은 ResNet-101을 백본으로 사용한 DeepLabV3+ 모형이다. 표의 첫 번째는 

어그멘테이션을 사용하지 않고 학습한 결과물이며, 두 번째 행부터 가짜 균열, 모자이크 균열, 그리고 둘 다 사용해 베이스라

인 모형을 학습한 결과들이다. 원본 이미지에 확률적으로 가짜 균열을 추가하거나 균열을 삭제하는 방법과 모자이크 어그

멘테이션 성능은 각각 베이스라인 대비 약 1.35% 성능향상이 있었다. 딥러닝 학습과정에서 두 가지 모두 사용한 경우 약 

2.91%의 성능 향상을 보였다. 결과적으로 균열 검출용 모형을 강건하게 학습하기 위해 제안한 이미지 어그멘테이션 기법이 

하지 않는 것보다 더 나은 결과를 보였다. 

Table 2. Effect of different training strategies on testset: fake crack, remove crack, and mosaic crack augmentation(DeepLabV3+ 

with ResNet-101 as backbone)

Fake crack Mosaic crack mIoU MSE

0.814 0.031

 0.825 0.025

 0.829 0.024

  0.838 0.019
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5. 결 론

본 연구는 콘크리트 노후화로 인해 발생하는 결함인 표면에 발생하는 균열을 탐지하여 안전 검사를 위한 비용과 시간 절

감을 위해 딥러닝 기반 시맨틱 세그먼테이션 모형과 이미지 어그멘테이션을 개발하였다. 최신 영상 분석에서 활발하게 활

용되는 대표적인 CNN 기반 시맨틱 세그먼테이션 모형의 균열 검출 성능을 비교 분석하였다. 총 1,129개의 이미지를 사용해 

콘크리트 표면에 생긴 균열의 강도를 픽셀 단위로 분류하였다. 성능 비교 결과는 다음과 같다. 첫째, CNN 기반 모형 중 

ResNet-101 백본을 사용한 DeepLabV3+ 모형의 성능이 가장 좋았으며 균열의 위치와 균열의 강도를 잘 표현하였다. 둘째, 

가짜 균열과 YOLOv4의 모자이크 어그멘테이션에서 영감을 받아 개발한 모자이크 어그멘테이션은 베이스라인 모형보다 

약 3%의 성능향상을 보였다. 현장에서 실제 균열의 형상을 매우 근사하여 탐지할 수 있음을 확인하였다. 이미지 크기에 따

라 모형의 성능이 확연히 달라지며, 좋은 탐지 결과를 얻기 위해서는 근접촬영이나 줌렌즈를 이용해 고해상도 이미지를 비

교·분석해야 할 필요가 있다. 향후 연구에서 고층 건물과 접근성이 떨어지는 외벽 검사 구역에 드론을 통해 균열을 탐지하

고, 깊이 카메라를 이용해 균열의 폭과 길이를 측정할 수 있게 촬영거리를 통해 픽셀을 실제 길이로 환산하여 측정할 수 있는 

시스템을 개발하고자 한다.

요 약

콘크리트는 압축력에 잘 저항하고 내구성이 우수하여 널리 사용되는 재료이다. 하지만 구조물은 시공 단계에서 주변 환

경, 사용되는 재료의 특성에 따라 완공된 후 표면의 균열, 구조물의 침하 등 다양한 하자가 발생하거나 시간이 지남에 따라 

콘크리트 구조물 표면에 결함이 발생한다. 그대로 방치하면 구조물에 심각한 손상을 초래하기 때문에 안전 점검을 통해 검

사해야 한다. 하지만 전문 검사원들이 직접 조사하기에 비용이 높고 육안으로 판단하는 외관 검사법을 사용한다. 고층 건물

일수록 상세한 검사가 힘들다. 본 연구는 노후화로 인해 콘크리트 표면에 발생하는 결함 중 균열을 탐지하는 딥러닝 기반 시

맨틱 세그먼테이션 모형과 해당 모형의 특징 추출과 일반화 성능을 높이기 위한 이미지 어그멘테이션 기법을 개발하였다. 

이를 위해 공개 데이터셋과 자체 데이터셋을 결합하여 시맨틱 세그먼테이션용 데이터셋을 구축하고 대표적인 딥러닝 기반 

시맨틱 세그먼테이션 모형들을 비교실험하였다. 콘크리트 내벽을 중점으로 학습한 모형의 균열 추출 성능은 81.4%이며, 개

발한 이미지 어그멘테이션을 적용한 결과 3%의 성능향상을 확인하였다. 향후 고층 건물과 같이 접근성이 어려운 지점을 드

론을 통해 콘크리트 외벽에서 균열을 검출할 수 있는 시스템을 개발함으로써 실질적으로 활용할 수 있기를 기대한다.
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