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Abstract

In this study, we analyzed the effect of motion blur on images used for detecting cracks 

in concrete tunnel linings on the performance of CNN models. Motion-blurred images 

with intensities ranging from 10 to 50 were generated on the Kaggle and KICT data-

sets. A semantic segmentation model with ResNet 18, ResNet 34, VGG 11, and Alex-

Net as backbones for feature extraction was employed, all pre-trained on the U-Net 

architecture. The performance of these models in crack detection was then assessed. 

It was observed that detection accuracy decreased across all models as the intensity of 

motion blur increased for each dataset. Within the same model, the F1-score on the 

KICT dataset showed over 20% higher performance than on the Kaggle dataset. This 

study demonstrates that CNN-based crack detection performance is affected by the 

quality of the image data and that the crack detection accuracy of CNN models can 

vary depending on the quality of the dataset used in training.

Keywords: CNN (convolutional neural network), Motion blur, Dataset, Crack de-
tection, F1 score

초 록

본 연구에서는 터널 콘크리트 라이닝에 발생하는 균열을 검출하는데 활용되는 이미지

에 발생하는 모션블러가 CNN 모델들의 성능에 미치는 영향을 분석하였다. Kaggle과 

KICT 데이터셋에 10~50 범위의 강도를 갖는 모션블러 이미지를 생성하고, U-Net 아

키텍처에 사전 학습된 ResNet 18, ResNet 34, VGG 11 및 AlexNet를 특징추출을 위한 
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백본으로 사용한 의미론적 분할 모델을 활용하여 균열 검출 성능을 분석하였다. 각각의 데이터셋에 모션블러가 증가함

에 따라 모든 모델에서 검출 정확도가 감소하는 것으로 나타났다. 동일한 학습 모델에서 KICT 데이터셋의 F1-score가 

Kaggle 데이터셋보다 20% 이상 높은 성능을 갖는 것으로 평가되었다. 본 연구의 결과로, CNN기반 균열 검출 성능은 이

미지 데이터의 품질에 따라 차이가 발생하며, 기 구축된 학습 데이터셋의 품질에 따라서도 CNN 모델의 균열 검출 성능

이 상이할 수 있는 것으로 판단된다.

주요어:CNN (convolutional neural network), 모션블러, 데이터셋, 균열 검출, F1 score

1. 서 론

터널의 콘크리트 라이닝에 발생하는 구조적 균열 정보는 터널 구조물의 안전성과 내구성을 평가하는 중요한 

기초이므로 균열을 정확하게 검출하는 것은 유지관리 측면에서 큰 의미가 있다(Ni et al., 2019). 기존의 인력기

반 외관조사 결과의 낮은 신뢰도, 인건비 상승 그리고 위험한 조사 환경으로 인해 전통적인 수동 방법보다 안전

하고 효율적인 비전(vision) 검사 방법이 요구되고 있다(Balaguer et al., 2014). 이러한 요구에 맞춰 건설 유지관

리 분야에서는 향상된 점검 및 모니터링의 핵심 구성요소로 인식되고 있는 컴퓨터 비전(computer vision, CV) 기

술이 활용되고 있다. 최근 몇 년 전부터는 카메라를 활용한 이동식 터널 스캐닝 시스템으로 취득한 영상 이미지로

부터 기계학습(machine-learning, ML)의 한 분야인 딥러닝(deep-learning, DL)의 합성곱 신경망(convolutional 

neural network, CNN)을 활용하여 균열과 같은 손상을 검출하기 위한 다양한 연구가 수행되고 있다(Alidoost et 

al., 2022).

균열 검출을 위한 이미지 기반 CV는 분할(segmentation)방식, 이미지 분류(classification), 객체 탐지(object 

detection)로 구분된다. 이미지 수준, 객체 수준 그리고 픽셀 수준에서 시각적 정보를 제공한다. 분할 방식은 의미

론적(semantic) 분할과 인스턴스(instance) 분할이라는 두 가지 하위작업으로 세분화된다(Guo et al., 2024). 이미

지 분류 방식은 이미지 패치(patch)를 생성하고 각 패치에 균열이 있는지 여부를 진단하여 이미지 영역에서 균열

의 위치를   파악하는 데 중점을 두고 있다. 콘크리트 표면 손상 검출을 위해 가장 광범위하게 사용되는 이미지 분

류의 CNN 아키텍처(architecture)는 AlexNet (Krizhevsky et al., 2012), visual geometry group (VGG) networks 

(Simonyan and Zisserman, 2015), Inception networks (Szegedy et al., 2016), 및 ResNet (He et al., 2016) 등이 

있다. 균열 검출을 위한 분류 네트워크의 성능을 비교한 연구에 따르면, 손상 유형의 다양성과 학습데이터의 품질

로 인해 단일 네트워크가 지속적으로 다른 네트워크보다 우수한 성능을 발휘하지 못하는 것으로 파악되었다

(Guo et al., 2020; Ali et al., 2021; Miao and Srimahachota, 2021; Shin et al., 2021). 이러한 연구 결과는 학습데

이터의 품질 차이에 따라 균열 검출을 위한 최적의 네트워크를 선별하는 것에 한계가 있음을 보여주고 있다.

객체 탐지   방식은 CNN기반 탐지기를 사용하여 균열과 다른 객체를 구별하는 것이 주된 목표이다. 객체 탐지 

모델에는 두 가지 유형이 있으며, Faster Region-based Convolutional Neural Network (Faster RCNN)과 같은 
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지역 기반 탐지기(region-based detector)는 영역 제안(region proposal), 특징 추출기(feature extractor) 및 분류

기(classifier) 등으로 사용된다. Single shot multibox detector (SSD)(Ren et al., 2017)와 you only look once 

(YOLO)(Redmon et al., 2016)와 같은 단일 단계 탐지기(one-stage detector)는 모든 경계 상자를 한 번에 예측하

고 처리속도가 빨라서 모바일 장치에 적합한 경향을 띠고 있다. Kumar et al. (2020)은 Faster R-CNN, SSD, 

YOLO의 성능을 비교하였다. 그 결과 Faster R-CNN이 SSD와 YOLO보다 훨씬 더 정확하지만 처리 시간이 더 

오래 걸리는 것으로 분석되었다. Xue and Li (2018)는 철도 터널 스캐닝 장비인 moving tunnel inspection (MTI- 

100)로 취득한 이미지에서 균열을 검출하기 위한 Faster RCNN을 제안하고 설계하였다. GoogLeNet (Szegedy 

et al., 2015), AlexNet 및 VGG networks과 비교하여 보다 개선된 정확도를 보여주었다. Li et al. (2021)은 높은 

정밀도로 터널 표면 결함을 자동으로 탐지하기 위하여 Faster RCNN을 활용한 Metro Tunnel Surface Inspection 

System (MTSIS)를 개발하였다. 그러나 손상 검출의 경우 균열, 박락, 누수 위치 파악 및 분류에 대한 성능은 향상

되었지만 상태평가가 가능한 수준에는 미흡하다고 평가하였다. 정량적으로 손상을 평가하기 위해서는 데이터 셋 

수집 문제와 고속으로 수집된 이미지의 품질 문제는 향후 해결해야 할 문제로 언급하였다.

객체 탐지는 결함을 찾을 수 있지만 결함의 모양과 윤곽을 정확하게 그릴 수 없는 단점이 있다(Spencer Jr et al., 

2019). 반면 의미론적 분할은 각 픽셀에 클래스를 레이블(label)하여 픽셀 수준의 결함 위치를 파악할 수 있기 때

문에, 최근 연구에서는 표면 손상 탐지를 위하여 의미론적 분할을 적용하는 추세이다. 콘크리트 구조물 표면에서 

균열을 픽셀 수준으로 식별하기 위해 fully convolutional network (FCN)(Long et al., 2015), DeepLab (Chen et 

al., 2018), U-Net (Liu et a., 2019), DenseNet (Mei et al., 2020), SegNet (Badrinarayanan et al., 2017) 등 의미론

적 분할 네트워크가 제안되었다. 또한, 표면 손상 탐지의 새로운 방법인 인스턴스 분할은 개별 손상에 대한 자세

한 정보를 제공하며 Mask R-CNN (Wei et al., 2019)과 segment objects by locations (SOLO)(Wang et al., 2020)

가 있다.

다양한 CNN기반 알고리즘을 통해 균열을 성공적으로 검출할 수 있었지만 여전히 해결해야할 몇 가지 중요한 

기술적 문제가 있다(Bae et al., 2021). 실제로 CNN기반 균열 손상 검출 아키텍처의 성능은 다양한 조건에서 수집

된 균열 이미지의 품질에 크게 좌우된다(Liu et al., 2020). 이동식 터널 스캐닝 시스템은 터널의 콘크리트 라이닝 

표면을 이미지로 안전하게 수집할 수 있는 가장 효율적인 방법이다. 그러나 차량의 진동과 콘크리트 라이닝 표면

에 근접 촬영이 어려워 수집된 이미지에서 모션블러(motion blur, MB)와 해상도 부족이 발생할 수 있다. 여기서 

MB는 흔들리거나 이동하는 물체를 촬영할 때 발생하는 흐릿한 이미지 효과를 의미한다. 또한 디지털 영상은 획

득, 보관, 가공, 전송 과정에서 품질 저하가 발생할 수 있다. 대용량의 학습데이터는 다수의 인력에 의해 이미지의 

수집 및 가공이 이루어지기 때문에 작업자의 숙련도에 따라 다른 품질의 이미지가 데이터셋에 포함될 수 있다. 이

로 인해 낮은 품질의 이미지가 데이터셋에 포함되고, 이미지 정보가 손실됨으로써 유지관리 실무에서 요구하는 

0.3 mm 균열 폭과 같은 미세 균열을 검출하지 못하는 경우가 많다. 이러한 문제점들에도 불구하고 이미지 데이터

셋의 품질에 대한 체계적인 연구는 많이 부족한 상황이다(Lee et al., 2024).

본 연구에서는 터널의 콘크리트 라이닝에 발생하는 균열을 검출하기 위해서 사용되는 이미지 데이터의 품질이 
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CNN 모델들의 성능에 미치는 영향을 분석하였다. 이것은 기존 연구에서 서로 다른 촬영조건 및 해상도를 갖는 

이미지 데이터로 구축된 학습데이터로 인해 CNN 모델들의 성능 비교가 어려운 점에 대해서 착안하였다. 사용

된 데이터는 공개 데이터인 Kaggle 이미지 데이터셋(Kaggle, 2024)과 실제 이동식 터널 스캐닝 시스템으로 80 

km/h의 속도로 운영 중인 터널의 콘크리트 라이닝 표면을 촬영한 이미지 데이터셋(이하 KICT 데이터셋)을 활용

하였다. 이미지의 선명도에 가장 큰 영향을 미치는 MB에 대하여 모션블러 필터를 사용하여 수평 강도(intensity) 

10~50까지 갖는 이미지들을 생성하였다. 학습모델로는 전이학습(transfer learning, TL)이 수행된 U-Net을 사용

하였고, 특성추출을 위해서는 사전 학습된 AlexNet, VGG, ResNet 모델을 활용하였다. 생성된 MB 이미지를 활

용하여 CNN기반 균열 검출 성능의 강건성(robustness)을 분석하였다.

2. 모션블러 이미지 데이터셋 구축

고속으로 이동하는 이동식 터널 스캐닝 시스템으로 터널의 콘크리트 라이닝 표면을 촬영할 경우, 도로 및 차량 

진동에 의한 카메라의 떨림으로 이미지에 MB가 발생한다. 또한, 터널의 각기 다른 구조적, 환경적 특성으로 취득

되는 이미지의 품질은 일관성을 유지하기 어렵다. 그러므로 CNN기반 균열 검출 측면에서 다양한 MB에 대한 강

건성을 분석하는 것이 매우 필요하다. 이에 본 연구에서는 공개된 Kaggle 데이터셋과 KICT 데이터셋을 활용하

여 MB 강도를 10~50까지 발생시킨 이미지를 생성하였다. 여기서 강도는 중심이 되는 픽셀 좌우로 블러 현상을 

발생시키기 위해서 사용되는 주변 픽셀 수를 의미한다. 이미지에 MB 효과를 부여하기 위한 알고리즘(식 (1))과 

생성 방법은 다음과 같다.

 










  

  
  

 (1)

1. ×의 정방향 0 행렬을 커널(kernel)로 생성한다.

2. 커널 행렬의 중앙행에 1을 부여한다(짝수인 경우  , 홀수인 경우  )

3. 커널 행렬의 전체 값을 로 나누어 평균화한다.

4. 입력 이미지에 대해서 × 크기의 커널을 합성곱으로 연산을 수행한다.

5. 중앙행에 1/size의 값이 분포되고 합성곱을 통해 수평방향으로 좌우 픽셀의 평균치를 도출하여 수평 블러 효

과를 생성한다.

Kaggle 데이터셋은 11,298개의 이미지(448 × 448)이며, KICT 데이터셋은 27,736개의 이미지(512 × 512)로 

구성되어 있다. 각각의 데이터셋에 커널 사이즈 를 10, 20, 30, 40, 50으로 변화시켜 5종류의 MB 이미지를 Fig. 

1과 같이 생성하였다. DL 학습시에 Kaggle 데이터셋은 학습 이미지 9,603개와 실험 이미지 1,695개로 분류하여 
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사용하였다. KICT 데이터셋은 전체 이미지에서 균열이 포함된 이미지의 비율이 5% 이하이기 때문에 무작위로 

실험 데이터를 추출할 경우, 균열이 없는 다수의 이미지가 포함될 가능성이 높다. 그래서 mask 파일에서 균열이 

포함된 픽셀 수로 정렬한 후, 상위 1/3에서 100개 이미지, 중위 1/3에서 100개 이미지, 하위 1/3에서 100개 이미지

를 무작위로 추출하여, 실험 데이터에서 균열의 분포가 다양하게 포함되도록 하였다. 이렇게 2가지 데이터셋에 

대해서 원본 이미지와 5종류의 MB 데이터셋을 포함해서 총 12개의 데이터셋을 구축하였다.

(a) Kaggle dataset with generated 5 intensities of motion blur

(b) KICT dataset with generated 5 intensities of motion blur

Fig. 1. Generated motion blur image dataset
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3. 전이학습 기반 CNN 훈련

CNN의 일반화 성능(generalisation capability)은 레이블이 지정된 대량의 학습 데이터에 크게 의존한다는 것

은 잘 알려진 사실이다. 그러므로 학습 데이터 수가 줄어들면 분류 정확도(classification accuracy) 또한 떨어지

며, 이로 인해 과적합(over-fitting) 문제가 발생할 수 있다. CNN의 뛰어난 이미지 인식 성능은 여전히 대규모 데

이터셋의 학습을 전제하고 있다. 그러나 유지관리 분야에서 충분하고 효과적인 데이터를 수집하는 것은 여전히 

어려운 일이다. 이러한 점에서 TL 기술은 학습데이터의 양에 대한 네트워크의 의존도를 줄일 수 있기 때문에, 새

로 취득한 데이터나 기존의 데이터를 최대한 활용할 수 있는 강력한 도구로 인식되고 있다(Yu et al., 2022). 기존 

ML 방법과 달리 TL은 데이터셋을 소스 도메인과 타겟 도메인의 두 그룹으로 구분한다. TL은 소스 도메인에서 

학습한 지식을 관련 타겟 도메인에 적용하여 타겟 문제를 해결한다(Pan and Yang, 2010).

학습 모델은 의미론적 분할(semantic segmentation)의 U-Net 아키텍쳐를 활용하여 구축하였다. 특징 추출

(feature extraction)을 담당하는 백본(backbone)으로 사전 학습된 ResNet 18, ResNet 34, VGG 11 및 AlexNet으

로 총 4개의 네트워크를 사용하였다. 여기서 모델 학습에는 U-Net의 일종인 Dynamic UNet (Fig. 2)을 사용하였

다(Dynamic UNet, 2024). Dynamic UNet은 다양한 인코더(encoder)를 사용하여 특징맵(feature map)을 추출하

고 이와 대칭적인 디코더(decoder)를 구성하여 원본 이미지와 동일한 크기의 출력을 생성한다. 레이어의 입출력 

U-Net의 인코더는 보통 사전 학습된 상태로 사용되며, ImageNet과 같은 대규모 데이터셋에서 학습된 가중치를 

활용한다. 이를 통해 모델의 학습을 가속화하고, 일반화 성능을 향상시킬 수 있다.

Fig. 2. Schematic diagram of Dynamic UNet by fastai
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본 연구에서는 TL기반의 CNN모델을 활용한 균열 검출 성능 분석을 위해 파이썬(python)의 DL 라이브러리인 

fastai를 활용하였다. Fastai는 pytorch를 기반으로 TL이 적용된 CNN 모델을 구축할 수 있도록 지원하고 있다

(Fastai, 2024). TL기반의 CNN 모델 구축시 Kaggle과 KICT 데이터셋은 256 × 256 사이즈로 이미지 크기를 동

일하게 조정하였다. Fig. 3과 같이 구축한 12종의 MB 데이터셋에서 분류한 학습데이터로 학습모델 Dynamic 

UNet으로 구축하고, 학습데이터에 사전 학습된 ResNet 18, ResNet 34, VGG 11 그리고 AlexNet을 특징추출용 

백본으로 사용하여 균열 검출 결과를 도출하였다.

Fig. 3. Schematic of crack diagnosis about motion blur images using CNN

4. CNN기반 균열 검출 성능 분석

4.1 CNN 모델의 성능 평가 지표

각기 다른 CNN 모델들의 균열 검출 성능의 강건성을 분석하기 위해 재현율(recall), 선택성(selectivity), 정밀

도(precision), 음성 예측도(negative predictive value, NPV), 정확도(accuracy)와 F1-score 등을 포함한 통계적 

지표를 사용하였다. 재현율은 실제 긍정 케이스 중 모델이 올바르게 예측한 비율이다. 정확도는 전체 케이스 중에

서 올바르게 예측된 케이스의 비율이며, 정밀도는 긍정으로 예측된 케이스 중 실제로 긍정인 케이스의 비율을 나

타낸다. 선택성은 TN (true negative)을 식별하는 모델의 성능을 측정하는 비율이며, 음성 예측도는 모델이 부정

으로 예측한 케이스 중 실제로 부정인 비율이다. F1-score는 재현율과 정밀도의 조화평균으로 두 지표의 균형을 

고려한 평가지표이다. 평가 지표의 값이 높을수록 평가된 모델의 성능이 더 좋다는 것을 의미한다. 이러한 지표의 
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수학적 표현은 식 (2)~(7)과 같다. 이러한 지표들은 Table 1과 같이 confusion matrix에 기반하며, 분류 문제에서 

CNN 모델의 성능을 평가하는데 활용된다.

 



 (2)

 



 (3)

 



 (4)

 



 (5)

 



 (6)

  



 (7)

여기서, TP (true positive)은 모델이 긍정으로 올바르게 예측한 경우의 수, FP (false positive)는 모델이 긍정으로 

잘못 예측한 경우의 수, TN은 모델이 부정으로 올바르게 예측한 경우의 수 그리고 FN (false negative)는 모델이 

부정으로 잘못 예측한 경우의 수를 의미한다.

Table 1. Confusion matrix

TP FN Recall

FP TN Selectivity

Precision NPV Accuracy

4.2 Kaggle 데이터셋의 모션블러 영향 분석

Kaggle 데이터셋에 MB 강도 10~50을 부여하여 생성한 이미지를 활용하여 CNN 4개 모델에 대한 균열 검출 

성능을 confusion matrix에 기반하여 분석하였다. Table 2는 평가된 재현율(recall), 선택성(selectivity), 정밀도

(precision), 음성 예측도(negative predictive value, NPV), 정확도(accuracy)와 F1-score를 보여주고 있다.
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Table 2. Evaluation indices of different models of backbone for crack diagnosis from Kaggle dataset with MB

Model - blur
Evaluation index (%)

Recall Selectivity Precision NPV Accuracy F1 score

ResNet 18 - 0 64.96 99.38 79.28 98.73 98.17 71.41

ResNet 18 - 10 53.33 99.45 77.90 98.32 97.83 63.31

ResNet 18 - 20 35.03 99.68 79.77 97.68 97.41 48.68

ResNet 18 - 30 13.75 99.87 79.43 96.96 96.85 23.44

ResNet 18 - 40 3.40 99.98 83.55 96.61 96.59 6.53

ResNet 18 - 50 2.97 99.98 82.34 96.59 96.57 5.73

ResNet 34 - 0 64.32 99.41 79.86 98.71 98.18 71.25

ResNet 34 - 10 50.59 99.56 80.84 98.23 97.85 62.23

ResNet 34 - 20 35.35 99.70 81.30 97.70 97.45 49.27

ResNet 34 - 30 24.38 99.79 81.20 97.32 97.15 37.51

ResNet 34 - 40 16.67 99.87 82.88 97.06 96.96 27.75

ResNet 34 - 50 7.23 99.95 84.36 96.74 96.70 13.31

VGG 11 - 0 35.53 99.62 77.41 97.70 97.37 48.70

VGG 11 - 10 17.26 99.80 76.14 97.07 96.91 28.14

VGG 11 - 20 7.56 99.86 66.07 96.74 96.62 13.57

VGG 11 - 30 2.38 99.90 47.26 96.57 96.48 4.53

VGG 11 - 40 6.45 99.55 34.05 96.70 96.28 10.84

VGG 11 - 50 2.51 99.95 64.21 96.57 96.53 4.82

AlexNet - 0 37.93 99.54 74.85 97.78 97.38 50.34

AlexNet - 10 21.08 99.80 79.65 97.21 97.04 33.34

AlexNet - 20 12.83 99.89 80.65 96.92 96.83 22.13

AlexNet - 30 8.60 99.88 72.91 96.78 96.68 15.38

AlexNet - 40 0.70 99.99 83.97 96.51 96.51 1.38

AlexNet - 50 2.79 99.96 73.63 96.58 96.55 5.37

본 연구에서 구축한 MB 이미지 데이터셋은 불균형 데이터에 대한 CNN 모델에 대한 강건성을 분석하기 위한 

것이다. 이러한 불균형 데이터셋에서 정밀도와 재현율은 일반적으로 사용되는 평가지표이다. 이상적으로 정밀도

와 재현율이 둘다 높으면 좋지만 실제로 두 평가지표를 모두 높이는 것은 한계가 있다. 그러므로 정밀도와 재현율

을 조화평균한 F1-score로 MB 이미지에 대한 CNN 모델의 강건성을 분석하였다.

Fig. 4는 Kaggle 데이터셋에 대한 4개의 CNN 모델의 균열 검출 성능을 F1-score로 나타낸 것이다. 원본 이미

지에서 ResNet 18은 71.41%, ResNet 34는 71.25%, VGG 11는 48.7%, AlexNet은 50.34%로 나타났다. 4개 모

델 중 ResNet 18이 가장 높은 균열 검출 성능을 갖는 것으로 나타났다. MB 강도가 10에서 50으로 증가할수록 4

개 모델에서 전부 F1-score가 감소하여 균열 검출 성능이 저하되는 것으로 나타났다. 여기서 ResNet 34의 경우 



Journal of Korean Tunnelling and Underground Space Association

Chulhee LeeㆍDongku KimㆍDonggyou Kim

786

MB 강도가 10일 때 62.23%, 20일 때 49.27%, 30일 때 37.51%, 40일 때 27.75% 그리고 50일 때 13.31%로 비교

적 선형적 감소 경향을 보이고 있다. 다른 3개 모델에서는 MB 강도 30~50에서 F1-score가 불규칙한 결과로 나타

났다. ResNet 34 모델이 MB의 변화에도 균열 검출에 있어서 비교적 높은 성능을 발휘하는 것으로 볼 수 있다. 

Fig. 4. Results of crack diagnosis by 4 CNN models of backbone about 5 motion blur intensities of Kaggle dataset

4.2 KICT 데이터셋의 모션블러 영향 분석

KICT 데이터셋에 MB 강도 10~50으로 생성된 이미지를 활용하여 CNN 4개 모델에 대한 균열 검출 성능을 분

석하였다. Table 3은 평가된 재현율(recall), 선택성(selectivity), 정밀도(precision), 음성 예측도(negative predic-

tive value, NPV), 정확도(accuracy)와 F1-score를 보여주고 있다.
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Table 3. Evaluation indices of different CNN models of backbone for crack diagnosis from KICT dataset with MB

Model - blur
Evaluation index (%)

Recall Selectivity Precision NPV Accuracy F1 score

ResNet 18 - 0 92.46 99.19 85.74 99.60 98.85 88.97

ResNet 18 - 10 54.14 99.43 83.32 97.62 97.16 65.63

ResNet 18 - 20 29.59 99.66 82.05 96.40 96.14 43.49

ResNet 18 - 30 11.89 99.85 80.71 95.55 95.44 20.72

ResNet 18 - 40 5.50 99.91 76.66 95.24 95.17 10.27

ResNet 18 - 50 1.12 99.99 82.25 95.04 95.03 2.21

ResNet 34 - 0 93.41 99.18 85.77 99.65 98.89 89.43

ResNet 34 - 10 57.67 99.35 82.33 97.80 97.26 67.83

ResNet 34 - 20 24.31 99.74 82.93 96.15 95.95 37.59

ResNet 34 - 30 12.39 99.85 81.62 95.57 95.46 21.52

ResNet 34 - 40 5.39 99.92 77.93 95.24 95.18 10.08

ResNet 34 - 50 2.29 99.96 76.44 95.09 95.06 4.45

VGG 11 - 0 71.36 98.61 73.10 98.49 97.25 72.22

VGG 11 - 10 31.12 99.42 73.80 96.47 95.99 43.78

VGG 11 - 20 12.47 99.64 64.54 95.57 95.26 20.90

VGG 11 - 30 6.70 99.82 66.39 95.30 95.15 12.17

VGG 11 - 40 3.74 99.87 60.94 95.16 95.05 7.05

VGG 11 - 50 0.47 99.99 68.51 95.00 95.00 0.93

AlexNet - 0 47.05 99.10 73.37 97.25 96.49 57.33

AlexNet - 10 25.27 99.37 67.86 96.18 95.65 36.82

AlexNet - 20 8.40 99.87 77.16 95.38 95.28 15.15

AlexNet - 30 2.83 99.96 77.91 95.12 95.08 5.46

AlexNet - 40 1.96 99.94 63.49 95.07 95.02 3.80

AlexNet - 50 0.88 99.98 71.24 95.02 95.01 1.74

Fig. 5는 KICT 데이터셋을 활용한 4개의 CNN 모델의 균열 검출 성능을 F1-score로 나타낸 것이다. 원본 이미

지에서 ResNet 34은 89.43%로 ResNet 18의 88.97%, VGG 11의 72.22%와 AlexNet의 57.33% 보다 높은 균열 

검출 성능을 갖는 것으로 나타났다. Kaggle 데이터셋의 결과와 동일하게 MB 강도가 증가할수록 F1-score가 감

소하는 경향을 나타내고 있다. 원본 이미지에서 MB 강도가 10정도 발생하면 모든 CNN 모델에서 약 20% 이상

의 균열 검출 성능이 감소하는 결과를 보이고 있다. Kaggle 데이터셋인 Fig. 1(a)에서 아스팔트 표면과 같이 이미

지에서 특징점이 많은 경우에는 MB 강도 10은 육안으로 미세한 차이가 인식되지만, KICT 데이터셋인 Fig. 1(b)

와 같이 이미지에서 특징점이 잘 나타나지 않을 경우에는 육안으로도 식별이 어려울 수 있다. 이러한 시각적 오차

는 CNN 기반 균열 검출의 성능 저하에 영향을 미치는 요인으로 볼 수 있다.
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Fig. 5. Results of crack diagnosis by 4 CNN models of backbone about 5 motion blur intensities of KICT dataset

Fig. 6은 Kaggle 데이터셋과 KICT 데이터셋의 균열 검출 성능을 비교한 것이다. 원본 이미지에 대한 F1-score

를 비교한 것이다. 동일한 학습 모델을 활용하였지만, 균열 검출 결과에서는 큰 차이를 보이고 있다. ResNet 18은 

Kaggle 데이터셋에서 71.74%이고 KICT 데이터셋에서는 88.97%로 약 17%, ResNet 34은 약 18%, VGG 11은 

Fig. 6. Comparison of crack diagnosis by 4 CNN models of backbone between Kaggle and KICT dataset
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약 23%, 그리고 AlexNet은 27%의 차이가 있는 것으로 나타났다. 또한, 미세한 차이지만 Kaggle 데이터셋에는 

RexNet 18이 ResNet 34보다 높은 결과를 보였으나, KICT 데이터셋에서는 ResNet 34가 더 높은 결과로 나타났

다. 그리고 KICT 데이터셋에서 VGG 11의 72.22%는 Kaggle 데이터셋의 ResNet 18의 71.41% 그리고 ResNet 

34의 71.25%보다 높게 나타났다. 또한, Kaggle 데이터셋에서 비슷한 성능을 보였던 VGG 11과 AlexNet은 

KICT 데이터 셋에서 VGG 11은 약 30% 이상 향상된 반면 AlexNet은 약 7% 정도로 작은 성능 개선 효과를 보임

으로써 학습 데이터의 품질 차이에 의한 CNN 모델의 성능적 우위를 파악하기에는 어려운 것으로 볼 수 있다.

이러한 결과로부터 CNN기반 균열 검출 성능은 이미지 데이터의 품질에 따른 차이가 발생할 수 있으며, 구축

되는 데이터셋의 품질에 따라서도 CNN 모델의 균열 검출 성능이 상이할 수 있는 것으로 판단된다. 그러므로 다

양하게 개발되는 CNN 아키텍처의 발전과 함께 시설물 유지관리 측면에서는 데이터셋을 위한 취득단계부터 전

처리 단계까지 이미지의 품질을 정량적으로 평가하는 것이 필요할 것으로 사료된다.

5. 결 론

본 연구에서는 터널의 콘크리트 라이닝에 발생하는 균열을 검출하기 위해서 사용되는 이미지의 MB 강도 변화

에 따른 CNN 모델의 균열 검출 성능을 분석하였다. 기존 연구에서 서로 다른 촬영조건 및 해상도를 갖는 이미지

로 구축된 학습데이터로 인해 CNN 모델들의 성능 비교가 어렵다는 문제점을 가지고 있다. Kaggle 데이터셋과 

KICT 데이터셋에서 10~50 범위의 MB강도를 가진 이미지를 생성하여 총 12개의 데이터셋을 구축하였다. U-Net 

아키텍처 기반에 백본으로 RexNet 18, ResNet 34, VGG 11 그리고 AlexNet 등 4종류의 CNN 모델을 활용하여 

균열 검출 성능을 F1-score를 통해 분석하여 도출된 결론은 다음과 같다.

1. Kaggle과 KICT 데이터셋에 대한 4개의 CNN 모델의 균열 검출 성능을 분석한 결과, 이미지의 MB 강도가 10

에서 50으로 점차 증가할수록 F1-score는 낮아지며 CNN 성능 또한 감소하는 것으로 확인되었다. 이러한 결

과를 통해 CNN을 활용한 균열 검출 시, 이미지의 MB는 CNN 모델의 성능을 저하시키는 요인으로 판단된다.

2. 동일한 학습모델을 활용한 경우, Kaggle과 KICT 데이터셋의 F1-score는 약 20% 이상의 큰 차이를 보였다. 해

당 결과로부터 구축되는 학습 데이터셋의 품질에 따라서도 CNN 모델의 균열 검출 성능이 상이할 수 있는 것

으로 판단된다.

3. 본 연구의 결과로 다양하게 개발되는 CNN 아키텍처와 함께 시설물 유지관리 측면에서 데이터셋을 위한 취득 

단계부터 분류, 정제를 통한 전처리 단계까지 이미지의 품질을 정량적으로 평가하여 고품질의 일관성을 확보

할 수 있는 데이터 관리 기술이 필요할 것으로 사료된다.
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