
1. 서  론

딥러닝(Deep learning)은 컴퓨터의 성능 향상과 함께 인공

신경망(Artificial neural network) 기법을 활용하여 데이터의 

예측 모델을 구현하는 것이다. 즉 학습시키고자하는 데이터

(Data)를 입력했을 때 기계는 인공신경망을 거쳐 데이터의 특

징을 추출하고 학습함으로써 데이터 입력에 의한 결과를 예

측하는 것이다.    

딥러닝은  이미지 데이터를 학습시켜 사물을 자동으로 인

식하는 시스템이나 텍스트 데이터를 통해 번역을 수행하는 

시스템, 음성 데이터를 통한 음성 인식 시스템 등 여러 분야에 

적용되어 연구되고 있다 (Zaccone et al, 2017). 최근에는  구조

물의 안전성을 평가하기 위해 딥러닝 기술을 적용하는 연구

가 진행되고 있다. 즉 구조물의 안전성에 직접적으로 영향을 

주는 구조물의 외부 균열과 결함 등을 딥러닝으로 학습

(Training)시켜 구조물의 균열(Crack)유무와 결함(Defect)을 

스스로 판단할 수 있게 만드는 것이다.  

특히 교량 구조물과 도로 분야 등에서 활발히 연구가 진행

되고 있다. 아스팔트(Asphalt) 도로의 균열 영상 이미지 데이

터를 학습시켜 상태 평가를 할 수 있도록 하는 연구가 진행되

어 도로 포장 모니터링 작업 소요시간을 감소시켰다 (Choi 

and Do, 2018). 교량 구조물 또한 같은 방식을 도입하여 교량 

콘크리트 구조물의 외부 결함에 대해 딥러닝을 실시하여 손

상 탐지 연구를 진행하였으며, 육안검사보다 더 높은 신뢰성

을 가질 수 있음을 보였다 (Jung et al, 2018).이러한 딥러닝의 

기술이  구조물의 안전성 평가에 효율적으로 적용한다면 평

가에 소요되는 인력과 시간, 비용 등을 낮출 수 있을 것이다. 

본 연구에서는 중요한 터빈엔진(Turbin engine) 구조 부재 

중의 하나인 내부 블레이드(Blade)에 딥러닝 기술을 적용하

여 결함을 자동적으로 인식하고 검출할 수 있는 기술을 개발

하였다. 내부에 존재하는 블레이드의 경우 분리가 쉽지 않고 

어두운 환경을 가지고 있다. 따라서 블레이드 표면의 결함을 

검출하기 위해서 점검자는 수동으로 블레이드의 회전속도를 

조절하여 내시경 카메라를 이용해 시각적으로 확인해야 한

다. 이러한 블레이드가 위치되어 있는 열악한 환경으로 인해 

블레이드의 결함을 검출하기 위해서 많은 훈련과 경험을 가

진 인력이 다수 필요로 하고, 검사 시간도 상당히 많이 소요되
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는 실정이다. 따라서 본 연구에서는 Faster R-CNN 딥러닝 알

고리즘을 활용하여 검출 과정을 자동화하고 효율적으로 진행

될 수 있게 하였다.

2. 결함 및 딥러닝 알고리즘 정의

2.1 블레이드 결함

블레이드에는 Dent, Crack,  Bend, Erosion 등의 결함이 존재

한다. Fig. 1이 블레이드에 발생된 각 결함에 대한 예시이다. 

Dent는 물체의 충돌로 인해 발생되는 움푹 파인 형태의 결함이

다. Crack은 물체의 표면에 불규칙한 선의 형태로 나타나는 결

함으로 Dent의 손상이 진행되어 발생되는 경우가 많다. Bend

는 전체나 국부적으로 구부러진 형태의 결함이며, Erosion은 

액체나 가스에 의해 부식되거나 고체 입자에 의해 마모가 되는 

결함이다. 이러한 결함들 중 Crack, Dent, Erosion 결함이 자주 

발생하고, 특히 Dent, Crack 결함은 블레이드의 기능을 급격하

게 저하시켜 터빈 시스템의 안전성을 위협할 수 있다. 이때 

Crack은 Dent가 발전하여 생기는 경우가 많으므로 Crack이 되

기 전 Dent를 검출한다면 위험한 상황을 예방할 수 있을 것이다. 

따라서 Dent를 블레이드의 주요 결함 대상으로 정의하고 연

구를 진행하였다. Dent 결함은 블레이드의 모서리(Edge)와 내

부(Inside)에서 각각 발생할 수 있다. 본 연구에서는 블레이드

의 모서리에서 찧어지는 결함만을 Dent로, 블레이드의 내부가 

움푹 파여 들어가는 결함은 Punch로 구분하여 정의하였다. 

2.2 CNN 기반 딥러닝 알고리즘 

CNN(Convolutional Neural Network)은 이미지를 분류하

는 인공 신경망 알고리즘 중 하나이며 1989년에 필기체의 우

편번호를 분류하기 위해 최초로 제안되었다 (Lee, 2018). 최근 

CNN은 더 발전하여 딥러닝을 통해 음성인식, 텍스트 등의 다

양한 데이터 분류에 적용하여 사용되고 있다. 

CNN은 Fig. 2에 보인 바와 같이 개체(Object)에 Convolutional 

layer와 Max pooling layer를 번갈아 적용하여 특징(Feature)를 

추출하고 Fully connected layer를 통해 이미지를 분류한다.

이미지 분류에서 나아가 물체를 탐지하는 것은 이미지 내 

개체들에 대한 영역화(Localization)가 필요하다. 개체의 영역

화와 이에 관한 데이터 처리를 고려한 것이 R-CNN이다. 

R-CNN은 기존 Convolutional Network에 이미지 내에 존재하

는 개체의 영역을 제안(Region proposal)하는 알고리즘의 기

능을 추가한 영역 기반 개체 검출 시스템이다 (Girshick et al, 

2016). 

Fig. 3는 R-CNN의 시스템을 보여주는 것으로 하나의 이미

지를 입력으로 했을 때 영역 제안 알고리즘을 통해 약 2000개

의  영역이 제안된다. 제안된 영역들은 CNN을 통해 특징이 파

악되고 그에 따라 분류 된다. 하지만 각 제안 영역마다 CNN 

계산과정을 거쳐야 하므로 속도의 한계가 있다는 단점이 있

다 (Lee, 2017). 

2.3 Faster R-CNN

R-CNN의 속도, 정확도를 향상시키기고 복잡한 구조의 단

순화를 위해 Fast R-CNN 알고리즘이 만들어졌다. Fast 

R-CNN은 R-CNN에서 이미지 영역 제안을 통해 약 2000번 수

(a) Crack (b) Dent 

(c) Bend (d) Erosion

Fig. 1 Blade defect types

Fig. 2. CNN architecture

Fig. 3. R-CNN overview
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행되었던 CNN계산을 1번의 CNN 계산 후 영역 마다 특징을 

추출하는 방식이다. CNN 계산 과정이 대폭 줄어들면서 

R-CNN의 속도보다 빠르고 정확도 또한 향상되었지만 알고

리즘의 구조적 비효율성이 남아있다는 단점이 있다.

Fig. 4는 Faster R-CNN 시스템의 구조를 보여준다. Fast 

R-CNN은 영역 제안 알고리즘이 CNN 외부에서 진행되지만 

Faster R-CNN은 영역 제안 알고리즘이 CNN 내부에서 진행

될 수 있게 네트워크를 정의함으로써 Fast R-CNN 시스템의 

구조적 효율성과 속도를 향상시켰다.

3. 실험 계획 및 방법

3.1 실험 시편 제작

블레이드는 니켈(Nickel), 크롬(Chrome), 코발트(Cobalt), 

티타늄(Titanium) 등의 금속 혼합체로 구성 되어 있다 (Lee, 

2016). 블레이드 크기는 폭 3 cm, 높이 4 cm 에서부터 블레이드 

위치나 터빈 구조물의 크기에 따라 더 작거나 큰 사이즈로 다양

하게 분포한다. 이러한 실제 블레이드 중 하나를 모사하여 폭 6 

cm, 높이 10 cm의 크기로 직사각형 모양의 블레이드 시편을 제

작하였다. 시편의 재료는 블레이드의 외관과 유사한 알루미늄

(Aluminum) 합판을 사용하였다. 

Fig.5는 제작한 시편에 Dent와 Punch 결함을 만든 예시이다. 

Dent 결함은 블레이드의 모서리에 반원 형태로 직경   3~10 mm 

크기로 생성하였다. Punch 결함은 블레이드 내부에 원형 형태

로 직경이 1~3 mm 크기로 생성하였다. Dent 결함이 있는 블레

이드는 72개로 총 318개의 Dent 결함을 만들었고, Punch 결함

의 블레이드는 75개로 총 435개의 Punch 결함을 만들었다.

3.2 실험체 이미지 데이터 생성 및 분류

실험을 진행하기 위해서는 블레이드 결함에 대한 이미지 데

이터를 생성한 후 분류가 필요하다. 블레이드에 발생하는 Dent

와 Punch 이미지 데이터를 수집하기 위해 제작된 시편의 결함 

이미지를 바닥과 수평하게 설치한 평면적 환경에서 생성하였

다. 최대한 양질의 데이터를 얻기 위해 실험체 블레이드에 빛 

반사를 최소화할 수 있도록 검은색 바탕 위에서 촬영을 진행하

였다. 또한 고화질의 데이터로 학습 시 컴퓨터에 과부하가 걸려 

학습이 중단되는 현상이 발생하므로 ×의 해상도

를 적용하였다. 시편은 전체 이미지의 60~70%를 차지하도록 

데이터를 생성하였다. Fig. 6 은 실제 블레이드를 검사할 때 획

득되는 영상과 결함을 모사한 시편의 이미지 영상을 보여준다. 

3.3 데이터 확장 및 학습

딥러닝의 정확도를 높이기 위해서는 양질의 데이터가 다수 

필요하다. 하지만 실험적인 환경에서 데이터양을 직접적으로 

만들어 내는 것은 한계가 있다. 따라서 본 연구에서는 기존의 

이미지 데이터에 Gaussian blur, Motion blur, Sharpening, 

Histogram 필터를 적용하여 데이터 확장을 수행하였다. 

Gaussian blur 필터는 이웃 화소들을 평균 처리하는 방법과 유

사하고 블러링(Blurring) 효과 정도를 조절할 수 있는 인자를 가

진다. Motion blur는 한 방향에 대해 움직이는 듯이 보이게 하는 

Fig. 4 Faster R-CNN overview (Ren et al, 2017) 

(a) Actual blade

(b) Test blade

Fig. 5 Actual blades and blade specimens with 

defects (An et al, 2019)
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블러링 효과의 필터이다. Sharpening은 이미지의 에지(Edge)

를 날카롭게 처리하여 더 선명하게 만들어 주고, Histogram은 

명암 대비가 고르지 않은 이미지를 평준화하여 상대적으로 어

두운 부분을 선명하게 볼 수 있게 한다 (Alasdair, 2007; Sin et al, 

2008). Fig. 7은 각 필터를 블레이드 이미지에 적용한 예시이다.

필터를 적용하더라도 데이터 수가 확연히 증가되기 힘들기 

때문에 추가적으로 Keras 모듈의 Image Data Generator 기능

을 도입하여 데이터를 생성하였다. Image Data Generator는 

이미지를 회전(Rotation), 위치(Shift), 밀림(Shear), 확대/축소

(Zoom) 등의 여러 인자를 지정 범위 이내에서 임의로 변형하

여 적은 데이터양으로 많은 양의 데이터를 만들어 낼 수 있다 

(Kim, 2017). 하지만 과하게 변형된 이미지 데이터는 학습 결

과의  정확성에 영향을 미칠 수 있으므로 변형할 인자에 제한

을 두어 데이터를 확장하였다. Fig. 8 은 Image Data Generator

를 적용한 예시이다. Fig. 8의 (a)는 이미지를 회전시킨 모습이

며 (b)는 이미지가 수직, 수평의 위치가 이동된 것을 볼 수 있

다. (c)는 이미지가 임의의 각도로 밀린 것을 볼 수 있고 (d)는 

이미지가 축소된 것을 확인 할 수 있다. 이때 유의할 점은 

Image Data Generator는 유사한 데이터가 생성될 가능성이 존

재한다는 것이다. 특징이 비슷한 데이터를 딥러닝 학습을 시

키면 과적합(Overfitting)이 발생할 수 있다. 즉 검출 모델이 학

습을 잘 하는 반면 학습데이터 이외의 이미지의 데이터에 대

해서 예측하는 정확도는 높지 않은 현상이 나타나는 것이다 

(Nakai, 2016). 이러한 데이터의 경우 학습에 제외시켜 데이터

의 중복을 피하였다.

필터 적용과 Image Data Generator를 통해서 총 395개의 이

미지 데이터를 생성하였다. 생성된 데이터는 Dent, Punch 결

함의 레이블링(Labeling) 작업을 수행하여 검출 모델이 결함

에 집중하여 학습할 수 있도록 하였다. 레이블링이 완료된 이

미지 데이터를 학습하기 위해서는 딥러닝 알고리즘 내에서  

학습데이터 셋(Train dataset)과  시험데이터 셋(Test dataset)

의 분류가 필요하다. 학습데이터 셋은 딥러닝 알고리즘이 레

이블링한 결함을 학습하는데 쓰이는 데이터이고 시험데이터 

셋은 학습된 알고리즘이 학습하지 않은 데이터를 바탕으로 

스스로 시험을 하는 데이터이다. 한 번의 학습 스텝(Step)마다 

컴퓨터는 학습과 시험을 진행하고 학습된 정도는 손실률

(Loss)값을 통해 확인하였다. 학습이 잘 수행되었다면 손실률

이 작은 값으로 나오고 학습이 잘 수행되지 않았다면 손실률

이 큰 값으로 나올 것이다. 이 검출 모델은 약 7:3 비율로 학습

데이터 셋과 시험데이터 셋을 분류하였고 총 50만 번의 스텝

을 실행하였다.

4. 실험 결과

4.1 실험 결과 및 분석 

학습결과 0.002의 손실률과 Punch 결함에 대해서 96.8%, 

Dent 결함에 대해 95.4%의 정확도(Accuracy)로 예측하였다. 

정확도는 학습된 검출 모델이 결함이라고 판단한 개체의 수

에 검출 모델이 올바르게 결함이라고 예측된 수의 단순 비율

이므로 정확도만으로 검출 모델의 성능을 객관적으로 판단 

할 수 없다. 

블레이드 결함을 검출하는 과정에서 결함을 예측하는데 여

러 가지 상황이 존재한다. 결함을 결함이라고 올바르게 판단

하는 경우, 결함이 아닌데 결함이라고 판단하는 경우, 결함인

데 결함이 아니라고 판단하는 경우 이 세 가지이다.  특히 결함

인데 결함이 아니라고 판단하는 경우 구조물의 결함 진단에 

있어 위험한 상황이다. 즉, 검출 모델이 결함을 탐지하지 못하

는 것이 이에 해당된다. 따라서 정확도와 함께 재현율, 정밀도, 

F-1 Score 값을 지표로 사용하여 블레이드 결함 검출 딥러닝 

알고리즘 성능을 평가하였다.  

재현율(Recall)은 민감도(Sensitivity)라고도 하며 어떤 항

목에 해당되는 실제 데이터 수와 학습 모델이 그 항목을 올바

르게 예측한 데이터 수의 비율이다. 정밀도(Precision)는 학습 

모델이 예측한 데이터 수와 예측한 데이터 중에 실제 올바른 

(a) Video screen from actual inspection

(b) Images from blade specimens with defects

Fig. 6 Video screen obtained from real blade inspection and images 

from experimental environment
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데이터 수의 비율이다. 재현율과 정밀도는 위에서 언급한 결

함을 탐지하지 못하는 상황과 오검출의 발생에 대해 평가할 

수 있는 지표가 될 수 있다. F Score는 다음과 같은 식(1)을 적

용하여 재현율과 정밀도를 둘 다 고려할 수 있게 만든 지표이

다. 보통 값이 1인 F-1 Score를 많이 적용한다 (Cho, 2017; 

Cho, 2018).

 
 ∙Precion Recall

  Precion∙Recall
(1)

Fig.9는 학습 모델의 결과로 결함을 검출하는 화면이다. 정

확도, 재현율, 정밀도, F-1 Score로 결과를 정리하면 Table.2와 

같다. Punch 결함의 재현율은 94.5%, 정밀도가 99.1%로 정밀

도가 더 높고, Dent 결함의 재현율은 96%, 정밀도가 92.8%로 

정밀도에 비해 재현율이 더 높게 나오는 것을 보아 결함에 따

라 성능차이가 나타나는 것을 알 수 있다.

재현율은 검출 모델이 결함을 결함이 아니라고 예측하는 

오검출과 관련이 있다. 학습하고자하는 사물의 특징을 제대

로 학습하지 못한 경우 재현율은 낮아질 것이다. 재현율 값이 

크게 나올수록 모델이 결함을 탐지하는 능력이 뛰어나다고 

볼 수 있다. Table 1에서 Punch 결함에서 94.5%, Dent 결함에

서 96%로 Dent 결함을 좀 더 정확히 탐지하여 예측한다는 것

을 알 수 있다. Punch 결함은 Dent보다 데이터 수가 많았음에

도 재현율이 낮게 나타나는 것은 Punch가 상대적으로 구분하

기 어려운 결함적 특징을 가지고 있다는 것을 알 수 있다.  

정밀도는 검출 모델이 결함이 없는데 있다고 판단하는 오

검출과 관련이 있다. 주변 환경에 결함으로 착각할 수 있는 요

소가 많이 있을수록 오검출의 빈도가 높아지므로 정밀도가 

낮아질 수 있다. 정밀도가 높을수록 결함이 아닌 것과 실제 결

함을 잘 구분하여 예측한다고 판단할 수 있다. 이 모델은 

Punch결함에 대해 99.1%, Dent결함에 대해 92.8%의 정밀도

Damage Accuracy Recall Precision F-1 Score

Punch 0.968 0.945 0.991 0.967

Dent 0.954 0.960 0.928 0.944

Table 1 Performance measures of the proposed model 

Fig. 9 Result of training

(a) Gaussian blur (b) Motion blur 

(c) Sharpening (d) Histogram

Fig 7. Example of images expanded using filters

(a) Rotation (b) Shift

(c) Shear (d) Zoom

Fig. 8 Example of images expanded using Image Data Generator
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를 가지고 Punch에 비해 Dent가 정밀도가 다소 낮은 것을 볼 

수 있다. 이는 제안된 모델이 Punch결함에 대해서는 주변 환

경에 대한 영향을 거의 받지 않고 잘 예측하는 반면 Dent결함

은 상대적으로 주변 환경에 대한 영향을 많이 받아 실제 Dent

결함이 아닌 다른 것을 Dent라고 판단하는 횟수가 많다는 것

을 의미한다 (An and Jang, 2017).

이 모델은 총 395개의 적은 이미지 데이터로 학습을 진행하

였다. 한 이미지에 여러 개의 결함이 모사되기는 했지만 적은 

이미지 데이터양에 비해 높은 성능이 나온 것으로 보인다. 하

지만 결함의 오검출의 발생가능성이 존재하기 때문에 검출 

모델의 재현율과 정밀도의 향상이 필요하다. 모델의 성능을 

높이기 위해서는 학습을 위한 양질의 이미지 데이터가 충분

히 많아야 한다. 기존의 학습데이터보다 더 많은 양질의 이미

지 데이터를 생성하여 검출 모델을 학습시킨다면 이보다 더 

높은 재현율과 정밀도가 나올 것으로 판단된다. 

5. 결  론

본 연구는 Faster R-CNN 딥러닝 알고리즘을 활용하여 터

빈 구조물의 블레이드에 대한 표면 결함 검출의 효율적인 방

법을 실험적 환경에서 제시하였다. 

블레이드 결함 중 Crack과 Dent 결함이 안전성에 가장 중요

하게 영향을 미치고, Dent결함이 Crack으로 발전하기 전에 검

출한다면 Crack을 예방할 수 있다. 따라서, 검출할 결함을 

Dent로 설정하고 블레이드 안쪽에 움푹 파인 것을 Punch, 블

레이드 모서리가 찢어진 것을 Dent로 분류하고 정의하였다.

Dent결함과 Punch결함을 모사한 시편을 제작하고 이미지 

데이터를 구축하였다. 만들어진 이미지 데이터만으로는 학습

을 진행하기에 부족하므로 이미지 필터링과 Image Data 

Generator를 진행하여 총 395개의 학습데이터로 확장 생성하

여 모델 학습을 수행하였다. 학습 된 모델은 Punch와 Dent 결

함에 대해 평균적으로 약 96.1%의 정확도와 95.3%의 재현율, 

96%의 정밀도로 예상한 것 보다 높은 수준의 성능을 보였다.

재현율을 고려했을 때 제안된 검출 모델이 결함을 탐지하

지 못하는 경우가 약 4.7%정도로 나타났다.  이러한 오검출의 

확률을 줄이기 위해서는 충분한 양의 학습데이터 확보가 필

요하다. 본 연구에서는 395개의 적은 양의 학습데이터를 사용

하였는데 다량의 결함 이미지를 수집하고 확장하여 검출 모

델 학습에 적용한다면 정밀도뿐만 아니라 재현율도 향상될 

수 있을 것으로 판단된다. 

또한 블레이드 결함 검출 모델을 딥러닝 학습하는데 있어

서 다음과 같은 고려사항이 존재한다. 본 연구에서는 검출 모

델의 학습데이터를 평면적 환경에서의 데이터로 고려하였다. 

이는 블레이드의 설치 환경이 변한다면 낮은 성능을 나타낼 

수 있다. 따라서 향후 실제 블레이드의 설치 환경을 모사한 실

험을 수행하여 블레이드의 결함 이미지 데이터를 수집하고 

검출 모델을 학습시킨다면 블레이드의 설치 환경을 고려하면

서도 거의 동일한 성능을 보일 수 있을 것이다.  또한 실제 터

빈엔진을 정비 하는 환경을 반영한 블레이드의 결함 이미지 

데이터를 구축하고 학습시켜 터빈엔진의 정비에 적용 가능한 

검출 시스템으로 개발할 수 있을 것으로 판단된다.
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요 지 : 컴퓨터 성능 향상으로 다양한 분야에서 딥러닝을 활용한 연구가 활발히 진행되고 있으며 최근에는 구조물 안전성 평가 연구에도 

그 적용이 이루어지고 있다. 특히 터빈의 내부 블레이드는 분리가 쉽지 않고 어두운 주변 환경으로 인해 블레이드의 표면 결함 검출은 전문 인

력의 경험에 의존하고 있으며, 점검시간도 상당히 소요되고 있는 실정이다. 따라서, 본 연구에서는 딥러닝 기술을 적용하여 터빈 구조의 부재 

중 하나인 내부 블레이드에 발생하는 결함을 검출할 수 있는 효율적인 방법을 제시하였다. Faster R-CNN 인공신경망 기법을 활용하여 결함의 

이미지 데이터를 학습하였고 부족한 이미지는 필터링과 Image Data Generator를 이용하여 데이터를 확장하였다. 그 결과 블레이드의 결함을 

학습한 딥러닝 모델은 평균적으로 약 96.1%의 정확도와 재현율은 95.3%, 정밀도는 96%의 성능을 보였다. 재현율을 통해 제시된 딥러닝 모델

이 결함을 탐지하지 못하는 경우는 4.7% 로 나타났다. 재현율의 성능은 여러 환경의 많은 결함 이미지 데이터를 수집하고 확장하여 딥러닝 학

습에 적용함으로써 더욱 향상되리라 판단된다. 이러한 실제 블레이드의 결함 이미지 데이터 확보와 학습을 통해 향후 터빈엔진 정비에 적용 가

능한 결함 검출 시스템으로 발전할 수 있을 것이다. 

핵심용어 : 블레이드, 딥러닝, Faster R-CNN, 객체 인식, 표면 결함, 터빈엔진
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