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요       약
 본 논문은 진공을 이용한 흡착방식과 바퀴형 이동방식을 사용하는 벽면이동로 의 구성  벽면 균

열 검출 알고리즘에 한 연구로써, 카메라와 함께 임베디드 시스템을 구성하 으며 Convolutional 
Neural Network를 이용한 머신러닝 알고리즘을 통해 균열을 감지하고 검출된 균열의 상과 치정보

를 서버( 리자 장치)로 송하는 통신 환경을 구축하 다. 균열 검출 성능을 검증하기 해 균열 데

이터를 이용하여 실험하고 결과를 제시하 다

1. 서론 

   본 논문에서는 벽면 이동로 에 고성능 Embedded 

Software Platform과 Webcam을 탑재한 지능 로 의 머

신러닝을 통한 벽면 균열 검출을 목표로 연구가 수행되었

다. 과거뿐 아니라 재에도 많은 벽면의 균열을 탐지하

고 보수하는 작업이 사람에 의해 직  수행되고 있지만, 

부분의 검사  보수작업에서 험성이 따르고 효율성

이 부족하기 때문에 이 들을 고려하여 연구를 진행하 다. 

   본 논문에서는 기존의 연구들에서 제안한 여러 벽면 

부착방식 , 진공 흡착 방식[4][8]을 선택하 다. 재 하

에 유리하여 여러 부품을 탑재할 수 있고 한정된 재질

의 벽에 부착하여 이동할 수 있다는 환경의존성 한 개

선할 수 있다는 이유로 선택하 다. 이동방식에 있어서는 

치인식과 기동성을 고려해 Encoder Motor를 이용한 

바퀴이동방식을 채택하 다. 특히 본 논문은 머신러닝에 

특화된 고성능 Embedded Software Platform인 Jetson 

TX2를 이용하여 상처리  머신러닝을 로  내에서 구

하여 균열을 검출하고 이에 한 치와 상을 서버로 

송하는 방법을 연구하 다.

   재 활발히 연구가 진행되는 드론(UAV)을 이용한 균

열감지 기법[5]의 경우, 실내 환경 구동에 한 험성이 

존재하고, 벽과의 일정거리를 유지해야한다는 에서 드

론은 지속 으로 Hovering을 하여야하지만 주변 환경  

설계에 향을 많이 받아 제작 과정에서 고도의 기술과 

노력이 필요하다. 한 벽에 근 하여 촬 할 수 없기 때

문에 미세균열 검출에 있어 불리하다. 드론보다는 안 성

에서 유리한 지면에서 이동하는 모바일로 을 이용한 벽

면 균열 감지 방법도 연구[6]되었지만 벽면높이에 따른 한

계와 형구조물과 해 면에 기반을 둔 형 교량 등에선 

구동할 수 없다. 그러나 벽면에 부착하여 이동하는 로

의 경우, 드론과 다르게 벽면에 부착하여 이동하기 때문

에 미세 균열 검출을 더 정 하게 할 수 있고 실내  교

량 등에서 구동이 가능하여 험성이 고 효율이 좋다. 

특히 압력센서를 통한 Chamber 내부의 압력을 측정하여 

임무 수행 불가 상황에서 스스로 작업을 단하는 환경을 

쉽게 구축할 수 있기 때문에 안 성면에서 더욱 유리하

다.

2. 로 의 구성

   MCU와 Jetson TX2는 UART module을 통해 연결하

여 치 정보와 센서에서 얻은 정보로 주변 환경에 하여 

통신을 하도록 구성하고 Jetson TX2와 서버( 리자 장치)

는 소켓 통신 기반 연결망(Wi-Fi, Wi-Fi Direct 등)으로 

연결하여 리자에게 필요한 정보를 송하도록 하 다.

   Jetson TX2는 머신러닝을 통해 카메라에서 균열을 감

지하고 이에 한 Image와 치정보를 서버에 송하며 

IMU를 통해 치를 추정한다. MCU는 음  센서를 통

해 주행을 제어하고 Encoder Motor로 치를 추정하여 

Jetson TX2에 송하도록 구성한다. ‘벽면 이동을 한 

지능형 로 ’ 논문
[10]을 참고하여 MCU에 BLDC모터와 

압력센서 한 연결하여 Chamber 내부의 압력을 측정한 

뒤, 상황에 맞게 BLDC모터를 제어하여 흡착세기를 조

하도록 설계하 다. [Fig.1]은 로 의 각 센서  부품에 

한 구성  데이터 흐름을 나타낸 그림이다.
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[Fig.1] Robot System Configuration Diagram

3. 균열 검출 구

   CNN(Convolutional Neural Network)를 이용한 머신

러닝을 구 하기 해 이에 최 화된 고성능 임베디드 

렛폼인 NVIDIA사의 ‘Jetson TX2’를 사용하 으며 부피 

 무게의 합성을 고려하여 기존 NVIDIA사에서 제공하

는 Develop Board를 이용하지 않고 ConnectTech사에서 

제공하는 Custom Board인 Orbitty Carrier Board를 이

용하 다. 로 의 본체에 Webcam을 벽면과 마주보는 상

태로 설치하고 Jetson TX2와 연결하여 한 벽면의 모든 

부분을 돌아다니며 균열 검출 임무를 수행한다.

   본 논문에서는 Young-Jin Cha & Wooram Choi의 

‘Deep Learning-Based Crack Damage Detection 

Using Convolutional Neural Networks’의 연구[1]를 인

용하여 구 한 것과 ‘YOLO : Real time Object 

Detection’[2](이하 YOLO)을 사용하여 Wall Crack 

Detection을 구 하 다.

   에서 언 한 ‘Young-Jin Cha & Wooram Choi의 알

고리즘’은 Tensorflow Framework를 바탕으로 구성되어 

있으며 CNN Architecture는 [Fig.2]와 같이 Test Image

를 Convolution layer, Polling layer, ReLU layer, softmax 

layer로 이루어진 총 8개의 layer를 거쳐 최종 으로 두 

개의 Class(Crack, Intact)로 출력되어 Crack 존재 여부

를 확인한다고 한다. 본 논문에서는, 벽면 이동로 에서 

이를 구 하기 해 입출력 부분을 다음과 같이 수정하

다. Jetson TX2는 Webcam에서 출력되는 화면을 

30Frames마다 Capture하고 벽면을 왼쪽부터 차례 로 

탐색하며 이동한다. 시간이 지나 벽면의 모든 부분을 탐

색했다고 단되면 벽면을 이동하며 Capture한 Image를 

[Fig.2]의 구성을 통해 분석한다. 최종 으로, 균열이 있

다고 단되는 Image를 리자 장치에 송한다.

[Fig.2] CNN architecture of Algorithm by Young-Jin 

Cha & Wooram Choi

   YOLO는 실시간 객체탐지에 합한 Object Detection 

도구이며 수정을 거치지 않은 기본 인 YOLO v3의 

Network 구성은 [Fig.3]과 같다. 본 논문에서는, 

AlexeyAB의 Yolo_Mark 로그램에 함께 구성되어있는 

yolo-obj.cfg 일의 CNN
[3]구성을 이용하여 구 하 다. 

먼 , 이를 Crack Detection에 용하기 해선 Training

에 쓰일 Crack Image와 더불어 각 Image마다  

Bounding Box의 좌표가 입력된 Text 일을 구성해야 한

다. 와 같이 Dataset을 구성하고 학습을 진행하여 

weights 일을 생성한 후, Jetson TX2에 Webcam을 연

결하고 YOLO를 실행하면 해당 weights 일을 통해 

Webcam 화면에서의 Crack을 실시간으로 검출하게 된다. 

최종 으로 리자에게 송할 Image는 Crack이 Image

의 앙에 치하도록 하기 해 로 의 이동속도를 고려

하여 최  검출 후 5 Frames 뒤에 Frame을 Image 일

로 Capture한 후 송하도록 구성하 다.

[Fig.3] YOLO v3 network Architecture 

4. 균열 치 송

   균열의 치는 Encoder Motor와 IMU를 이용하여 

기 치에 한 상 인 로 의 치를 통해 추정[9]한

다. 로 의 치는 Encoder Motor의 Hall Sensor의 Pulse

를 이용하여 이동거리를 계산하고 IMU에서 얻은 이동거리

를 Kalman filter를 통해 오차를 보정한다. 이 두 센서에서 

얻은 값을 비교한 뒤 최종 이동거리의 오차를 최소화한다.

   처음 로 이 출발한 지 을 벽면의 왼쪽 하단으로 지

정하고 그로부터 이동한 거리를 3D Tracking하여 Graph

로 표 한다. 1 마다 그 지 을 지나간 시간을 기록하고 
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Webcam을 Capture한 Image의 생성 시간과 비교하면 어

느 지 에서 균열이 발생했는지 알 수 있다. (30frames/sec

를 이용한다.) [Fig.4]은 x-io Technologies Limited사의 

IMU를 이용하여 실시간 3D Tracking을 구
[7]한 3D 

Graph 출력 상  일부이다.

[Fig.4] 3D Tracking with IMU

5. 실험  분석 

   본 논문에서 학습에 사용된 Crack Image Dataset 총

60,412장의 Image로 구성되어 있다. Crack Image는 총 

11,704장이고 Training Accuracy  AP측정에 사용되는 

Valid Image는 156장이다. Intact로 구분되는 

Non-crack Image는 총 48,708장이고 이  Valid 

Image는 75장이다. 이 때 YOLO는 1개의 Class(Crack)

만 검출하도록 설계되어 있어 Non-crack Image를 제외

한 11,704장의 Crack Image만 학습  AP분석에 이용

되었다. [Table.1]은 알고리즘 학습  성능분석에 이용

된 Dataset의 구성을 정리한 표이다.

Crack
Training image 11,548장

Valid image 156장

Intact

(Non-crack)

Training image 48,633장

Valid image 75장

[Table.1] Desktop Specification

   구동은 Jetson TX2에서 진행하 고 Jetson Tx2의 

OS는 Ubuntu 16.04를 설치하 다. Webcam은 

1280*720의 HD 해상도를 가진 ‘ODROID USB-CAM 

720P’를 사용하 으며 한경 학교 제1공학  407-2호 

앞 복도의 벽면 균열을 상으로 실험을 진행하 다. 

Dataset Training에 사용된 Desktop의 사양은 [Table.2]

과 같다.

CPU Intel Core i7-8700K CPU @ 3.7GHz 

GPU NVIDIA TITAN Xp

Memory 32GB

OS Ubuntu 16.04.5 LTS

[Table.2] Desktop Specification

   [Fig.5]와 [Fig.6]는 각 알고리즘을 Training하면서 

Valid Images로 측정한 Training 횟수에 따른 성능분석

을 나타낸 그래 이다.

[Fig.5] Accuracy of Algorithm by Young-Jin Cha & Wooram Choi

[Fig.6] AP(Average Precision) of the YOLO

   학습이 종료된 후, Webcam의 상을 이용하여 실험

을 진행하 다. ‘Young-Jin Cha & Wooram Choi’의 알

고리즘은 30Frames당 한번씩 Webcam의 상을 Image

로 장하여 연산하 고 YOLO 알고리즘은 실시간 탐지

로 6.0 후의 FPS를 보 다. 

   Young-Jin Cha & Wooram Choi의 알고리즘의 경우, 

Input Image를 Crack으로 단하는 경우엔 Crack폴더에 

Image를 장하고 Crack으로 단되지 않는 Image의 경

우엔 Non_Crack이미지 폴더에 장되게 재구성하 으나 

Crack에 한 역 검출은 할 수 없다. YOLO는 실시간

으로 Crack의 역만 잡아내도록 구성되어 있어 Crack 

역이 감지된 경우에만 Crack폴더에 해당 Frame의 

5Frames 뒤의 Frame을 장하도록 재구성하 다.

   [Table.3]는 의 학습된 데이터를 가지고 각각 실제 

벽면을 촬 한 상을 통해 실험을 진행한 결과이다.

Algorithm by Cha & Choi YOLO

검출 성공

Saved Crack folder 
and It's true image

Detected Something 
and It's crack

검출 실패

Saved Crack folder
but It isn't true image

Detected Something 
but It isn't crack

[Table.3] Result of Crack Detection
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   결과 으로 두 알고리즘 모두 에 잘 띄는 두꺼운 

Crack은 잘 검출되었고 아주 얇은 Crack도 두꺼운 

Crack만큼은 아니지만 체 으로 잘 검출되었다. YOLO

로 구 한 Crack Detection은 벽에 존재하는 낙서나 이

물질도 Crack으로 분류하 다. 그러나 모든 낙서나 이물

질 등을 Crack으로 분류하진 않았고 상의 밝기나 객체

의 형태나 크기에 향을 받아 특정 객체만 오검출 되었

다. ‘Young-Jin Cha & Wooram Choi의 알고리즘’은 

Crack이 포함되지 않은 Image를 Crack으로 분류하는 결

과가 다소 발생 하 다.

6. 결론  향후 연구

   일반 인 Object Detection과 다르게, Crack은 일정한 

형태가 없이 어떤 부분이 손상되었다는 것을 특징으로 분

류되는 객체이기 때문에 성능 개선을 해 이번 실험에서 

사용한 Dataset보다 품질이 좋아야하고 Vision에만 의존

하여 Crack을 Detection하기 보단 센서 등을 함께 이용

하는 것이 더 좋은 결과를 얻을 수 있을 것 같다는 결론

을 내렸다.

   균열을 검출하는 벽면이동로 의 목 은 향후 시설물

에 해 험성이 있어 보수가 필요한 Crack을 찾는 것

이기 때문에 낙서나 이물질을 Crack으로 분류하는 오검

출이 발생하더라도 많은 Crack이 될 수 있는 객체들의 

후보를 검출하는 것이 로 의 임무수행 목 에 더 합하

다고 생각한다. 이러한 들을 고려하여 향후에 Crack 

Detection을 한 벽면이동로 의 목 에 합한 Model 

성능지표에 해 연구해서 그에 맞는 성능지표로 두 알고

리즘을 비교할 필요가 있다.
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