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1)1. 서  론

각종 건축물에서 발생하는 균열은 해당 건축물의 노후화를 

촉진시킬 뿐만 아니라 장기적으로 안전성을 크게 저하시키는 
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위험 지표이다[1]. 따라서 균열을 조기에 발견하여 대처하는 것

은 건축물의 안전성 유지에 있어 중요하다[2]. 기존의 건축물 

안전점검은 경험과 기술을 갖춘 검사자가 육안으로 시설물의 

손상이나 결함을 식별하는 것으로 수행되고 있다. 이와 같은 

점검 방식은 검사자의 주관성과, 숙련도, 피로도에 따라 검사의 

신뢰도에 큰 영향을 끼치며 많은 비용과 시간이 소요된다. 

이에 따라 균열 탐지와 관련하여 자동화된 검사 시스템의 

필요성이 대두되고 있다[3]. 균열 탐지는 크게 표면 균열 탐

지와 내부의 균열 탐지로 구분할 수 있다. 이 중 표면 균열을 

탐지하기 위해 컴퓨터 비전 기술이 적용되고 있다. 건축물 균

열 탐지 분야에서 영상에서 질감 등을 추출하는 Gabor 필터

와 LBP(Local Binary Pattern), 직선의 요소인 엣지와 같은 
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요     약

균열은 건물, 교량, 도로, 수송관 등의 기반시설의 안전성에 영향을 주는 요소이다. 본 연구에서는 검사 비용과 시간을 줄일 수 있는 자동화된 

균열 탐지 시스템을 다룬다. 환경과 표면에 강건한 시스템을 구성하기 위해서, 본 연구에서는 여러 사전 연구에서 사용된 다양한 표면의 균열 

데이터 셋을 수집하여 통합 데이터 셋을 구축하였다. 이후, 컴퓨터 비전 분야에 높은 성능을 발휘하는 VGG, ResNet, WideResNet, ResNeXt, 

DenseNet, EfficientNet 딥러닝 모델을 적용하였다. 통합 데이터 셋은 훈련 집합(80%)과 테스트 집합(20%)으로 나누어 모델 성능을 검증하기 위해서 

사용했다. 실험 결과, DenseNet121 모델이 높은 마라미터 효율성을 가지면서도 테스트 집합에 대해 96.20%의 정확도를 달성하여 가장 높은 성능을 

보여주었다. 딥러닝 모델의 균열 검출 성능 검증을 통해, DenseNet121를 활용하여 컴퓨팅 자원이 적은 소형 디바이스에서도 높은 균열 검출 성능을 

보이는 탐지 시스템을 구축이 가능함을 확인했다.  
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특징을 추출하는 Canny 검출기를 통한 연구가 진행되었다

[3-5]. 또한 최근 급격히 발달하고 있는 딥러닝 기법을 표면 

균열 검출에 적용하려는 연구도 수행되고 있다[9-11]. 이러

한 연구들은 이미지 인식과 분류 문제에 합성곱 신경망을 적

용하는 방법을 제시하였다.

다만 기존의 연구들에는 몇 가지 한계점이 있다. 먼저, 균열

은 다양한 표면과 환경에서 발생할 수 있는데 비해 위 연구들은 

하나의 데이터 셋에 대해서만 연구를 수행하였다. 또한, 상대적

으로 적은 수의 딥러닝 모델을 기반으로 성능 비교를 수행했다. 

본 연구에서는 다양한 표면과 환경에서 적용 가능한 일반적인 

균열 탐지 모델을 구성하고자 한다. 이와 함께, 이미지 분류 문

제에 있어 높은 성능을 발휘하는 여러 모델을 사용하여 균열 탐

지에 있어 최적의 성능을 내는 모델을 탐구하고자 한다.

본 논문의 구성은 2장에서는 표면 균열 검출 관련 선행 연

구를 설명하고 3장에서는 데이터 셋과 전처리, 딥러닝 모델

을 포함한 연구방법을 제시하였으며, 4장에서는 모델 검증, 

5장에서는 결론과 향후 연구 방향에 대하여 기술하였다.

2. 관련 연구

2.1 표면 균열 검출 방법

컴퓨터 비전 기술을 활용한 균열 검출 시스템을 제시한 연

구가 진행되었다. 먼저, [4]는 이웃하는 픽셀의 크기 비교를 

통해 영상에서 질감(texture)을 추출하는 LBP(Local Binary 

Pattern)를 사용하여 포장도로의 표면 균열을 탐지하였다. 

또한, [3]은 코사인과 가우시안 함수를 통해 구성된 Gabor 

필터로 포장도로의 표면 균열을 탐지하여 95%의 높은 정밀

도(Precision)를 달성하였다. [5]은 Canny 검출기와 전처리 

기법을 통해 균열을 검출하였다. 

그러나 위와 같은 접근법은 연구자가 적용 영역에 따라 특

징 추출 방법을 설계해야 하는 번거로움과 해당 영역 이외의 

영역에서는 성능차이가 크게 나타나는 문제점이 존재한다. 

최근 딥러닝 기법을 활용한 컴퓨터 비전 연구가 활발하게 진

행되고 있어, 데이터를 기반으로 의미 있는 특징을 학습함으

로써 기존의 컴퓨터 비전 기법보다 더 높은 성능을 보인다

[6-8]. 딥러닝 모델인 합성곱 신경망은 회선(convolution) 

연산을 통해 이미지에서 저수준과 고수준의 특징을 학습함으

로 높은 인식과 분류 성능을 발휘한다. 

이에 딥러닝을 활용하여 표면 균열을 검출하는 연구들이 다

수 수행되고 있다. [9]에서는 4개의 합성곱 층을 가진 신경망

을 제안하여 가로 99, 세로 99 픽셀의 균열과 정상 이미지를 

분류하도록 학습하였다. 해당 신경망은 정밀도(Precision) 

86.96%와 재현율(Recall) 92.51% 그리고 F1-점수 89.65%

를 기록하여 다른 SVM, Boosting 모델에 비해 높은 성능을 

기록하였다. 또한, [10]에서는 8개의 층을 가진 합성곱 신경

망 모델을 구성하여 콘크리트의 균열을 검출하였다. 모델은 

약 4만 장의 가로 256, 세로 256 픽셀의 이미지를 입력받아 

98%의 높은 정확도를 달성하였다. [11]에서는 유명 합성곱 

신경망인 VGG16, InceptionV3, ResNet 모델을 사용하여 

콘크리트의 균열을 검출하는데 적용하였다. 모델은 가로 

227, 세로 227의 이미지를 입력받아 균열 여부를 탐지하였으

며 VGG16 모델이 약 99.9%의 가장 높은 정확도를 보였다. 

이에 본 연구에서 콘크리트, 포장도로, 육교 등의 다양한 건출

물 표면의 균열 데이터를 수집하고 이를 통해 다양한 표면에서도 

적용이 가능한 균열 검출 모델을 제시하고 검증하고자 한다. 

Fig. 1. Example of Employed Datasets 
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3. 실험 방법

3.1 데이터 셋

본 연구에서는 다음과 같이 균열과  다양한 균열 탐지를 

위한 접근을 수행하였다. Fig. 1은 사용된 데이터 셋의 일부

분을 보여준다. 첫째로, 균열 탐지 및 분석을 위한 데이터 셋

을 수집하였다[21]. 본 연구에서는 Crack Segmentation 데

이터 셋으로 명명한다. 이 데이터 셋은 본래 균열의 위치를 

판별하기 위한 영상 분할(semantic segmentation)을 위해 

고안된 데이터 셋으로 포장도로와 콘크리트 구조물의 표면 

균열 이미지와 정상 이미지, 그리고 균열의 위치를 표시하고 

있는 마스크 이미지를 포함하고 있으며 각 이미지는 가로 

448, 세로 448 픽셀로 구성되어있다. 본 연구에서는 해당 데

이터 셋의 표면 균열 이미지와 정상 이미지 9,887장과 

1,411장을 각각 사용하였다. 

둘째로, 기존의 연구에서 활용한 균열 관련 데이터 셋을 

활용하였다[22]. 이 데이터 셋은 54개의 교량 갑판, 104 개의 

포장도로, 72개의 벽에서 추출한 균열 이미지와 정상 이미지

를 포함하여 약 56,000장의 이미지를 포함하고 있다. 본 연구

에서는 각 데이터 셋을 SDNET-Deck, SDNET-Pavement, 

SDNET-Wall 데이터 셋으로 명명한다. 각 이미지는 가로 

256, 세로 256픽셀이며 추출된 장소별로 균열 이미지와 정

상 이미지는 교량 갑판에서 2,025장, 11,595장, 포장도로에

서 2,608장, 21,726장 그리고 벽에서 3,851장, 14,287장이

다. 각 이미지는 그림자와 거칠기, 구멍 및 파편 등의 다양한 

잡음(noise)을 포함하고 있다. 

셋째로, 표면 균열 탐지에 관련한 데이터 셋이다.[23] 본 

연구에서는 Crack Detection 데이터 셋으로 명명한다. 이 

데이터 셋은 다양한 콘크리트 표면의 가로와 세로가 각각 

227 픽셀인 균열 이미지 20,000장과 정상 이미지 20,000 

장을 포함하고 있다. 

마지막으로, 피해손상 탐지 분야에서 기존에 활용되었던 데

이터 셋이다[10]. 본 연구에서는 Damage Detection 데이터 

셋으로 명명한다[24]. 해당 데이터 셋은 조명, 그림자 등이 포

함된 건물의 가로와 세로가 각각 128 픽셀의 표면 균열 이미지

와 정상 이미지를 각각 991장과 1,264장을 포함하고 있다. 

본 연구에서는 위의 데이터 셋에서 각각 80%의 이미지를 

추출하여 모델의 훈련 데이터로 사용하고 남은 20%의 데이

터로 모델의 성능을 검증하는 테스트 데이터로 사용하였다.

각 이미지는 가로 224, 세로 224 픽셀로 조정되었고 

0~255의 값을 가지던 각 픽셀을 0과 1 사이로 변환하였다.

3.2 모델 구성

본 연구에서는 이미지 분류 문제에 높은 성능을 보이고 있

는 다양한 딥러닝 모델을 사용하여 균열 분류 성능을 비교하

였다. 본 연구에서는 VGG16, 19[12], Residual Network 

(Res) 34, 50, 101, 152[13], Dense Network (Dense) 121, 

161, 169, 201[14], Wide Residual Network (WRes) 50, 

101[15], ResNeXt (ResNX) 50, 101[16], EfficientNet 

(Eff) B0, B2, B4[17]를 사용하였다. 

높은 분류 성능을 달성할 수 있도록 각 모델마다 작은 변

형을 주었다. 먼저, 각 모델에서 배치 정규화나 그룹 정규화 

등의 정규화 계층과 함께 사용된 합성곱 계층은 Weight 

Standardization 이 적용된 합성곱 계층으로 교체되었다. 

이에 따라 배치 정규화가 적용되지 않았던 VGG 모델에는 합

성곱 계층 이후에 배치 정규화 계층을 추가하였다. 또한, 

EfficientNet 모델은 Swish와 Sigmoid 활성화 함수를 사용하여 

구현하였으며 그 이외의 모델은 SELU(Scaled Exponential 

Linear Unit) 활성화 함수를 사용하여 모델을 구현하였다. 

모델의 출력층은 균열이미지와 정상이미지 분류를 위해 

softmax 함수와 2개의 뉴런을 가지는 층으로 교체되었으며 

모델의 손실함수로 cross entropy 함수가 적용되었다. 

1) Weight Standardization 

정규화 층은 모델이 그래디언트가 소실(vanishing)되거나 

폭발(exploding)하는 것을 방지하여 모델의 최적화 과정이 안

정적으로 진행되도록 한다. Weight Standardization(WS)은 

합성곱 층의 가중치에 대해 정규화 과정을 수행함으로 배치 

정규화가 가지는 배치 크기에 의존적인 특성을 개선하여 모

델이 효율적으로 학습하도록 한다.[18] WS는 배치 정규화, 

그룹 정규화 등의 정규화 층과 함께 사용된다. Equation (1)

은 WS를 적용한 합성곱 층의 연산을 나타내며, 는 층의 출

력, 는 층의 가중치 에 WS를 적용한 가중치, *는 합성곱 

연산, 는 이전 층에서 전달된 입력이다. 

                
    (1)

Equation (4)에서 는 [출력 차원, ] 크기를 만족하는 행렬, 

 는 층의 입력 채널 × 커널의 크기, 는 행렬에서  번째 

Fig. 2. SELU Activation Function
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요소를 나타낸다. WS를 적용하는 은닉층에서는 Equation 

(2)와 Equation (3)을 통해서 커널 별로 평균 과 표준편

차 를 구한 후에 Equation (4)를 통해 정규화를 수행한

다. 모델은 WS를 적용하기 이전의 파라미터 에 대해 손실

함수의 그래디언트를 계산해 최적화 된다. 

               







  



  (2)

          









  




 

   (3)

           










 (4)

2) Scaled Exponential Linear Unit 

SELU 함수는 ELU 함수에 scale 파라미터가 추가된 활성

화 함수이다.[19] 딥러닝 모델에서 널리 사용되는 ReLU 함

수는 최적화시에 그래디언트가 소실되는 문제를 해결하여 효

과적으로 손실함수의 최적점을 찾아가도록 한다. 그러나 ReLU 

함수는 음의 입력 값에 대한 미분 값이 0이므로 음수가 되어 버린 

뉴런이 다시 활성화 되지 않는 죽은 ReLU (dead-ReLU) 문

제를 가지고 있다. SELU 함수는 ReLU 함수처럼 양의 입력 

값에 대해 그대로 값을 출력함으로써 모델이 최적점을 효과

적으로 찾아가도록 도울 뿐만 아니라 음수에 대해서도 미분 

값이 남아 있어 모델이 효과적으로 학습하도록 한다. SELU 

수식은 Equation (5)와 같으며 는 1.0507, 는 1.6732 로 

설정하였다. 

            
  for  

 for ≧
 (5)

3) 모델 최적화 

모델을 효과적으로 학습하기 위해서 Adam 옵티마이저를 

적용하였다.[20] 초기 학습률 은 0.0005로 설정하였으며 



과 


는 각각 0.9와 0.999로 설정하였다. 또한 모델 가중

치가 손실함수의 최적점을 지나쳐 학습이 제대로 진행되지 

못할 것을 방지하기 위해 학습률 감소 스케줄링을 적용하였

다. 본 연구에서는 한 에폭 마다 이전 학습률 에 scale fac

Model

Crack 

Segmentation 

Dataset (%)

SDNET-

Deck

Dataset (%)

SDNET-

Pavement

Dataset (%)

SDNET-

Wall

Dataset (%)

Crack 

Detection

Dataset (%)

Damage 

Detection

Dataset (%)

Combined

Dataset (%)

VGG16 97.26 90.31 93.20 89.64 99.31 89.14 94.82

VGG19 97.17 90.53 93.38 89.94 99.29 90.02 94.93

ResNet34 98.50 90.64 93.73 90.93 99.74 94.90 95.59

ResNet50 98.23 89.06 93.59 89.42 99.63 93.35 95.01

ResNet101 98.50 91.59 94.06 91.21 99.74 97.18 95.87

ResNet152 98.76 89.68 94.04 90.99 99.61 95.79 95.55

ResNeXt50 97.92 90.68 93.77 90.55 99.75 94.90 95.49

ResNeXt101 98.76 91.45 94.82 91.79 99.66 93.13 96.04

WideResNet50 98.50 91.74 94.68 91.32 99.65 95.79 95.99

WideResNet101 98.32 91.30 94.53 90.55 99.58 92.68 95.66

DenseNet121 98.41 91.85 94.84 91.92 99.78 96.90 96.20

DenseNet161 98.45 91.63 94.68 92.39 99.83 94.01 96.17

DenseNet169 98.50 91.56 95.07 91.70 99.69 97.34 96.16

DenseNet201 98.50 91.92 94.41 90.93 99.80 94.90 95.92

EfficientNetB0 98.27 91.15 93.88 89.50 99.45 93.57 95.29

EfficientNetB2 98.05 90.27 93.86 89.44 99.53 96.01 95.26

EfficientNetB4 98.05 87.41 93.08 88.12 99.40 96.23 94.44

Table 1. Accuracy of Each Model for the Datasets
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tor 로 0.96을 곱해 지수 감소 스케줄링을 적용하였다. 모

델은 훈련 데이터에 대해 20 에폭 학습하였으며 배치 사이즈

는 32로 통일하여 학습하였다. 

                
 ×  (6)

3.3 성능 검증

다양한 표면에 대한 모델의 균열 탐지 성능을 확인하기 위

해서 훈련 데이터에 대해서 학습된 모델을 테스트 데이터에 

대해서 적용하였다. 이때, 다양한 표면과 환경에서의 모델의 

균열 탐지 성능을 검증하기 위해 각 데이터 셋에 대한 성능 

검증과 전체 데이터에 대한 성능 검증을 모두 수행하였다. 

즉, Crack Segmentation 데이터 셋, SDNET-Deck 데이터 

셋 등 각 데이터 셋에서 테스트 데이터 각각에 대한 성능 검

증과 이들 테스트 데이터 모두를 활용한 통합 데이터 셋

(Combined Dataset)에 대한 성능 검증을 모두 수행하였다. 

4. 실험 결과 

모델의 각 데이터 셋에 대한 분류 정확도는 Table 1에 나

타나 있다. 각 모델의 정확도를 소수점 3자리에서 반올림하여 표

시하였다. 전반적으로 DenseNet 모델이 높은 성능을 보여주고 

있다. 통합 데이터 셋에서 DenseNet121이 96.20%로 가장 높

은 정확도를 보여주고 있다. Crack Segmentation 데이터 셋에 

대해서는 ResNet152와 ResNeXt101이 각각 98.76%로 높

은 정확도를 기록하였다. SDNET-Deck 데이터 셋에 대해

서는 DenseNet201이 91.92%, SDNET-Pavement 데이터 

셋에 대해서는 DenseNet169이 95.07%, SDNET-Wall 

데이터 셋에 대해서는 DenseNet161이 92.39%로 각각 가

장 높은 정확도를 달성하였다. 한편, Crack Detection 데이

터 셋에 대해서는 DenseNet161이 99.83%로, Damage 

Detection 데이터 셋에 대해서는 DenseNet169가 97.34%로 

가장 높은 정확도를 달성하였다. 이를 통해 각 데이터 셋에 대

해서는 여러 모델들이 각기 높은 성능을 발휘 하였으나  

DenseNet121 모델이 전체 데이터에 대한 일반화 성능이 가

장 높은 것을 확인할 수 있다. 

Table 2는 각 모델의 파라미터 숫자와 가장 많은 수의 파

라미터를 가진 모델인 VGG19 대비 모델의 파라미터 수의 

비율을 보여주며 Fig. 3은 파라미터 수와 정확도 간의 비교를 위

해 시각화한 그래프이다. 일반적으로 파라미터가 많을수록 모델

의 용량(capacity)이 늘어나 학습할 수 있는 능력이 높아지나 모

델이 과적합 되어 훈련이 어려워지거나 소형 장비 등에 배포하기 

어려워지는 등의 문제점이 존재한다. 본 연구에서 사용된 모델 중 

가장 많은 파라미터를 가지고 있는 모델은 VGG19로 

143,678,248개의 파라미터를 가지고 있다. 그러나 통합 데이

터 셋에서 가장 높은 성능을 보여주는 DenseNet121은 

Fig. 3. Comparison between Accuracy and Number of Parameters of Each Model

Model 
Number of 

Parameters

Parameters 

Ratio (%)

VGG16 138,365,992 96.30

VGG19 143,678,248 100.00

ResNet34 21,797,672 15.17

ResNet50 25,557,032 17.79

ResNet101 44,549,160 31.01

ResNet152 60,192,808 41.89

ResNeXt50 25,028,904 17.42

ResNeXt101 88,791,336 61.80

WideResNet50 68,883,240 47.94

WideResNet101 126,886,696 88.31

DenseNet121 7,978,856 5.55

DenseNet161 28,681,000 19.96

DenseNet169 14,149,480 9.85

DenseNet201 20,013,928 13.93

EfficientNetB0 5,288,548 3.68

EfficientNetB2 9,109,994 6.34

EfficientNetB4 19,341,616 13.46

Table 2. Number of Parameters and Ratio of Each Model
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VGG19의 약 5.55%인 7,978,856개의 모델 파라미터를 가

지고도 가장 높은 성능을 보인다. 뿐만 아니라 각 데이터 셋에 

대해 높은 성능을 보이는 모델들 중에서도 DenseNet 모델의 파

라미터 비율은 상당히 적다. ResNet152와 ResNeXt101의 모델 

파라미터가 각각 60,192,808, 88,791,336개로 VGG19 대비 파

라미터 비율이 41.89%, 88.31% 인데 반하여 DenseNet161, 

DenseNet169, DenseNet201의 파라미터 개수는 28,681,000, 

14,149,480, 20,013,928 개로 각 비율이 19.96%, 9.85%, 

13.93% 밖에 되지 않는다. 다른 모델에 비해서 DenseNet 

모델들은 상대적으로 적은 파라미터 만을 가지고 효율적으로 

균열을 탐지한 것을 확인할 수 있다. 

5. 결  론

균열은 건축물의 안전성과 성능을 위협하는 위험 요소이므

로 이를 조기에 탐지하여 대처하는 것은 안전성 유지에 있어 

중요하다. 본 연구에서는 다양한 표면과 환경에 모두 적용 가

능한 균열 탐지 모델을 구성하기 위해서 여러 표면과 환경에서 

추출한 균열 데이터 셋을 통합하여 사용하였다. 또한, 효과적인 

모델을 구성하기 위해서 이미지 분류 문제에 뛰어난 성능을 보

이는 17개의 최신 딥러닝 모델 에 Weight Standardization

을 적용한 합성곱과 SELU 활성화 함수를 적용하여 구현하였

다. 이후, 구성된 모델을 통합 데이터 셋에 학습한 후에 그 

성능을 비교하고 검증하였다. 그 결과 DenseNet 기반의 모델

이 각 데이터 셋에 대해 탁월한 성능을 발휘하였다. 특히 

DenseNet121 모델이 통합 데이터 셋에 대해 VGG19 모델의 

오직 5.55%의 파라미터만을 사용하여 가장 높은 정확도인 

96.20%를 달성하였다. 이를 통하여 DenseNet 모델을 활용하

여 일반화된 균열 탐지 시스템을 구성할 수 있을 뿐만 아니라 

높은 파라미터 효율성으로 컴퓨팅 자원이 부족한 환경에서도 

효율적으로 운용이 가능할 것으로 확인된다. 

특히, 본 연구에서 적용한 Weight Standardization과 

SELU 함수의 경우, 향후 균열 탐지와 이상상태 판별을 위한 최

적화 기법으로 활용할 수 있는 이론적 근거를 마련하였다. 다만, 

이를 일반화하여 활용하기 위해서는 각 변수와 함수를 자동으로 

설정하기 위한 추가 방법론이 필요할 것으로 보인다.

본 연구를 통해 균열과 관련하여 높은 정확도를 추출하는 

모델을 개발하였으나, 보다 다양한 균열의 종류를 다루지 못했

다는 한계점이 존재한다. 뿐만 아니라, DenseNet 기반의 모

델이 각 데이터 셋에 대해 높은 성능을 보였으나, 이는 수집된 

균열의 특성과 종류에 따라 그 편차가 심한 것으로 나타나 이

에 대한 충분한 고찰을 수행할 필요가 있다. 마지막으로 같은 

모델에 따른 연구 결과를 도출했음에도 Damage Detection 

Dataset과 같이 특수한 경우에서 그 성능 지표의 차이가 많이 

난 것을 볼 때, 추후 연구에서는 주변 환경과 기타 변수 조절

을 통한 최적화에 보다 집중할 필요가 있을 것으로 보인다.
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