
1. 서 론

콘크리트는 저렴한 가격과 원하는 모양으로 성형할 

수 있는 편리함으로 인하여 교량, 댐, 원자력 발전소와 

같은 토목 인프라 및 건축 구조물에 가장 널리 활용되

는 재료 중 하나이다. 그러나 콘크리트 구조물은 콘크

리트의 재료적 특성으로 인하여 표면에 균열이 쉽게 

발생하는 단점을 가지고 있다. 콘크리트 구조물의 균

열 발생 원인으로는 지속적인 하중에 의한 크리프

(Creep), 건조 과정에서 발생하는 건조수축, 그리고 환

경적 요인에 의한 열화, 초과하중 등이 있다. 다양한 

원인에 의하여 발생하는 콘크리트 균열을 관리하는 것

은 콘크리트 구조물의 건전성을 관리하는데 필수적인 

요소로 꼽힌다. 이로 인하여 콘크리트 구조물의 안전

진단을 수행할 때, 균열에 대한 외관조사를 필수적으

로 실시하고 있다.
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Abstract : In many developed countries, such as South Korea, efficiently maintaining 
the aging infrastructures is an important issue. Currently, inspectors visually inspect 
the infrastructure for maintenance needs, but this method is inefficient due to its high 
costs, long logistic times, and hazards to the inspectors. Thus, in this paper, a novel 
crack inspection approach for concrete bridges is proposed using integrated image 
processing techniques. The proposed approach consists of four steps: (1) training a 
deep learning model to automatically detect cracks on concrete bridges, (2) acquiring 
in-situ images using a drone, (3) generating orthomosaic images based on 3D 
modeling, and (4) detecting cracks on the orthmosaic image using the trained deep 
learning model. Cascade Mask R-CNN, a state-of-the-art instance segmentation deep 
learning model, was trained with 3235 crack images that included 2415 hard negative 
images. We selected the Tancheon overpass, located in Seoul, South Korea, as a 
testbed for the proposed approach, and we captured images of pier 34-37 and slab 
34-36 using a commercial drone. Agisoft Metashape was utilized as a 3D model 
generation program to generate an orthomosaic of the captured images. We applied 
the proposed approach to four orthomosaic images that displayed the front, back, left, 
and right sides of pier 37. Using pixel-level precision referencing visual inspection of 
the captured images, we evaluated the trained Cascade Mask R-CNN's crack 
detection performance. At the coping of the front side of pier 37, the model obtained 
its best precision: 94.34%. It achieved an average precision of 72.93% for the 
orthomosaics of the four sides of the pier. The test results show that this proposed 
approach for crack detection can be a suitable alternative to the conventional visual 
inspection method.
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콘크리트 구조물의 균열을 탐지하는 일반적인 방법

은 검사자의 육안으로 관찰한 결과를 외관조사망도로 

기록하는 것이다. 검사자에 의하여 관찰된 정보는 균

열의 길이, 방향 및 폭을 포함하며, 이와 같은 정보는 

외관조사망도에 기록되어 관리된다. 외관조사망도는 

구조의 현재 상태를 평가하고 균열 성장을 추적하거나, 

균열과 같은 손상의 유지 보수 계획을 지원하는 데 활

용된다. 이러한 육안 검사 방법은 직관적인 방법으로

서 많이 사용되고 있지만, 몇 가지 단점을 가지고 있

다. 먼저, 육안 검사 방법은 검사자가 구조물을 직접 

관찰하여 손상 정보를 파악해야 하기 때문에, 작업 시

간이 많이 걸리며 비용이 높다. 또한 검사자가 현수교, 

댐 그리고 교량 바닥판과 같이 접근이 어려운 부재에

서 작업할 경우 사고 발생의 위험이 커진다. 따라서 육

안 검사를 통해 급증하는 노후 구조물을 점검하고 관

리하는 것은 시간, 인력, 비용 측면에서 비효율적이기 

때문에, 이를 대체할 점검 기술 개발 노력이 지속되고 

있다.

가장 활발하게 이루어지고 있는 노력으로는 컴퓨터 

영상 기술을 이용한 방법을 들 수 있다1,2). 최근 드론과 

같은 무인기 기술의 발전으로 중저가의 상용 드론이 

많이 보급되었으며, 드론에 장착된 카메라를 이용하여 

촬영한 이미지는 토목공학 등 응용 분야에 다양하게 

적용되고 있다. 예를 들어, 드론으로 촬영한 항공사진

을 이용하여 구조물의 3차원 모델을 구성하는 기술3,4)

이나, 도로 상태를 평가하는 기술 개발5,6) 등에 관한 연

구 사례들이 활발히 보고되고 있다. 또한, 컴퓨터 영상 

기술과 함께 드론을 사용하여 콘크리트 균열을 모니터

링하는 연구 사례들도 보고되고 있다7,8). 또한 일련의 

이미지 처리를 이용하여 딥러닝 모델의 균열 탐지 결

과로부터 균열의 폭을 추출하는 기술도 연구되었다8). 

하지만 기존의 드론을 이용한 구조물 진단 연구 사례

들의 경우, 실제 공용중인 구조물에서 발생한 다양한 

형태의 균열 탐지를 수행한 사례의 보고는 매우 드문 

상황이다. 실제 구조물에서 균열 탐지를 수행한 연구들

도, 균열 탐지 결과를 시각적으로 보여주었으나 그 전

체 구조물에 대한 정확도를 파악하지는 않았다7,9,10). 그

러나 실제 구조물의 환경에서는 균열과 유사한 다양한 

객체(Object)들이 존재하며, 이들과 균열을 분리하여 탐

지하는 것은 생각보다 도전적(Challenging)한 연구이다. 

본 연구에서는 실제 콘크리트 교량에서 영상 기반으

로 균열을 탐지하고, 탐지된 균열 정보를 구조물의 실

제 위치에 대응시키는 매핑(Mapping)을 통해 실제 구

조물에서 균열정보(폭, 길이, 위치)를 시각적으로 확인

할 수 있는 방법을 제안하였다. 

본 연구에서 제안하는 프레임워크는 아래와 같은 차

별성을 가진다. 첫째, Cascade Mask R-CNN11)을 이용하

여 높은 정확도로 현장 환경에서 균열 탐지를 수행하

였다. 기존 논문에서는 균열 탐지 단계가 1회 수행되었

지만, 본 논문에서는 Cascade Mask R-CNN을 이용하여 

균열 탐지 단계를 3단계에 거쳐 수행하여 높은 정확도

를 가지게 된다. 둘째, Hard Negative Sample12,13)을 이

용하여 높은 정확도로 현장에서 균열 탐지를 수행하였

다. 기존 논문들의 학습 데이터셋은 단순히 균열과 배

경을 포함하는 것과 달리, 본 논문의 Hard Negative 

Sample은 현장에서 발견되는 균열과 아주 유사한 물체

들을 학습시켜 현장에서도 강건한 성능을 발휘하는 균

열 탐지 모델 학습을 수행하였다. 마지막으로 통합 이

미지처리 프로세스를 이용하여 End-to-End로 균열 탐

지 결과를 보고할 수 있는 방법론을 제안하였다. 이 과

정은 3D 모델링 소프트웨어를 이용하여 진행되었으며 

3D 모델로부터 획득된 정사영상을 이용하여 탐지된 

균열의 위치를 탐지 대상 교량에 성공적으로 매핑하였

다. 제안된 방법을 실제 교량인 탄천2고가교 P37에 적

용하여 성능을 검증하였다. 성능 검증은 직접 이미지

에서 점검하여 찾아낸 균열과 딥러닝 모델을 이용하여 

탐지한 균열을 픽셀단위로 비교하여 정밀도(Precision)

을 계산하였다. 

2. 본 론 

Fig. 1은 본 연구에서 제안한 균열 검출 방법의 전체 

프레임워크를 보여준다. 제안된 프레임 워크는 (1) 균

열탐지 딥러닝 모델 학습, (2) 드론을 이용한 실구조물 

영상 촬영, (3) 교량의 3D 모델을 이용한 정사영상 획

득 그리고 (4) 균열 탐지 결과 평가의 총 4단계로 구성

된다. 본 장은 독자의 이해를 돕기 위하여 제안된 프레

Fig. 1. Automated crack detection and mapping framework 
using integrated image processing.
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임워크를 순서에 서술하며, 각 단계는 강인한(robust) 

성능의 균열 탐지를 위하여 적용된 기술들을 중심으로 

구성된다. 

2.1 Cascade Mask R-CNN을 이용한 균열 탐지 모델 

2.1.1 Cascade Mask R-CNN
본 논문에서는 Instance Segmentation Model 중 하나

인 Cascade Mask R-CNN을 사용하여 균열을 탐지한다. 

본 논문에서는 Cascade Mask R-CNN이 물체를 탐지하

는 과정을 개념적으로 서술한다. Fig. 2에 묘사된 것과 

같이 Cascade Mask R-CNN은 1) 이미지 내 특징 추출, 

2) 물체 위치 탐지, 3) 픽셀 단위 물체 형상 추정의 총 

3단계의 과정으로 구성되어 있다. 

먼저 이미지 내의 특징 추출을 위해 모델은 

Convolutional Neural Network (CNN)에 입력 이미지를 

통과시킨다. CNN은 학습 가능한 가중치와 편향을 가

진 필터의 집합이며, 입력 이미지에서 강조하거나 무

시할 특징을 결정한다. CNN의 학습은 주로 Stochastic 

Gradient Descent14)와 같은 최적화(Optimization) 기법을 

이용하여 진행된다. 본 논문에서는 ResNeXt-10115) 모

델을 특징 추출 과정에 사용하였다. CNN에 의해   생성 

된 특징지도(Feature Map)은 다음 단계에서 Feature 

Pyramid Network (FPN)16)에 입력된다. 대부분의 CNN

은 특징 추출 중에 입력 이미지의 해상도 감소를 일으

키기 때문에, FPN은 크기를 줄이면서 손실 될 수 있는 

공간 정보를 복원한다. FPN에서 추출한 특징지도는 크

기가 다른 물체를 효율적으로 탐지하기 위하여 총 5가

지의 다른 해상도를 가지는 특징지도로 복원된다. 

Cascade Mask R-CNN은 CNN과 FPN으로 추출한 특

징지도에서 물체를 탐지하고 탐지된 물체의 모양을 추

정한다. 이 과정은 물체가 있는 후보 영역을 추천하는 

Region Proposal Network (RPN)17)과 추천된 영역에서 

각각 물체의 위치를 보정하는 2단계에 거쳐 물체의 위

치를 추정하게 된다. RPN은 특징지도의 특정 좌표에 

Fig. 2. Overall structure of cascade mask R-CNN.

위치한 경계상자(Bounding Box) 내의 물체 존재 유무

를 판단하는 Classification Layer와 경계상자의 크기 및 

중심 위치를 보정하는 Regression Layer로 구성된다. 경

계상자는 일반적으로 32픽셀에서 512픽셀 사이에서 가

변하는 크기를 가지며 그 크기는 탐지 대상의 물체의 

크기에 따라 조정이 가능하다. 물체를 포함하는 것으

로 판단되는 경계상자는 물체의 종류(Class)를 분류하

는 Box-Classification Layer와 Box-Regression Layer를 

순차적으로 거쳐 최종적인 물체의 종류 및 물체의 위

치를 반환한다. Cascade Mask R-CNN 본 단계를 총 3

회 반복하여 진행함으로써 물체 분류 및 위치 추정을 

더 높은 정확도로 수행한다. Cascade Mask R-CNN이 

물체를 학습하는 과정에서 여러 크기의 경계상자가 사

용되기 때문에, 다변하는 크기를 가지는 물체를 탐지

할 때도 강건한(Robust) 성능을 보인다. 

Cascade Mask R-CNN의 마지막 단계는 Mask Branch

를 이용한 픽셀 단위 물체의 형상 추정이다. Mask 

Branch는 클래스에 관계없이 경계상자 내부의 물체의 

형상에 대하여 학습된다. 

2.1.2 Hard Negative Sample
일반적으로 물체 탐지 딥러닝 모델을 학습시킬 때, 

탐지 대상 물체를 다수 포함한 데이터셋을 구축하는 

것이 일반적이다. 하지만 실제 현장에서 딥러닝 모델을 

이용하여 물체 탐지를 수행할 때, 탐지 대상 물체와 유

사한 물체들이 발견될 수 있기 때문에 이들을 학습 데

이터셋에 포함시킬 필요가 있다13). 이러한 물체들은 일

반적으로 Negative Sample이라 불리며 Negative Sample 

중 탐지 대상 물체와 매우 유사한 물체들을 Hard 

Negative Sample이라 부른다12). 본 연구에서는 Fig 3에 

나타난 것과 같이 균열에 대한 Hard Negative Sample로 

분류될 수 있는 나뭇가지, 시공이음부, 그리고 누수에 

의한 얼룩 등의 이미지를 학습 데이터셋에 포함시켜 

학습을 수행하였다. 총 2415장의 Hard Negative Sample 

이미지를 수집하여 학습데이터에 포함시켰다. 단, 비균

Fig. 3. Examples of hard negative training images (Left: tree 
branches, right: construction joint).
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열 이미지의 비중이 학습데이터에서 커지면 클래스 불

균형(Class Imbalance)으로 인한 학습 성능 저하가 나타

날 수 있기 때문에, 비균열 이미지에 아래 그림과 같이 

균열 이미지를 합성하여 학습데이터를 생성하였다. 생

성된 2415장에 의한 균열탐지 성능향상은 현장에서 촬

영된 이미지를 이용한 균열 탐지 실험을 통하여 검증

된다. 

2.1.3 균열 탐지를 위한 Cascade Mask R-CNN 학습 

위에서 제시한 방법론을 이용하여 구축한 학습데이

터를 이용하여 Cascade Mask R-CNN을 학습시켰다. 

Cascade Mask R-CNN의 특징 추출은 ResNeXt-101과 

FPN을 이용하여 이루어졌다. Cascade Mask R-CNN 구

현체는 Pytorch 기반 Object Detection 딥러닝 모델 라이

브러리인 MMDetection18)을 사용하였다.

학습은 2대의 Intel Xeon Processor와 3대의 Nvidia RTX 

Titan GPU가 탑재된 워크스테이션을 이용하여 진행하였

다. 최적화 기법으로는 SGD가 적용되었으며, Learning 

Rate는 0.2, Momentum은 0.9 그리고 Weight Decay는 

0.0001이 사용되었다. 학습에 이용된 Batch Size는 GPU 

1대 당 2장의 이미지로 총 6장이 적용되었으며 학습데이

터 전체에 대하여 총 12회 학습시켰다. 학습의 초기화

(Initialization)는 Cascade Mask R-CNN의 특징 추출기인 

ResNeXt-101에 대해서만 이루어졌으며, 초기 가중치 값

은 ImageNet19)에 대하여 학습된 ResNeXt-101의 가중치가 

사용되었다. 

학습에 사용된 일반 균열 이미지 수는 총 820장이며 

앞서 언급한 것과 같이 Hard Negative 균열 데이터 수

는 2415장이다. Cascade Mask R-CNN은 일반 균열 데

이터와 Hard Negative Sample을 전부 포함한 데이터셋

을(3235장) 이용하여 학습된다. 학습된 모델의 성능은 

실제 수집된 교량의 정사영상을 이용하여 평가된다. 

2.2 드론을 이용한 실교량 균열 이미지 취득 

본 연구에서 제안된 균열 탐지 프레임워크를 적용하

고 성능을 검증하기 위하여 실제 구조물에서 드론을 

이용한 구조물 이미지 획득을 진행하였다. 성능 검증

에 필요한 균열 이미지 획득은 서울시설공단의 협조를 

얻어 서울시 삼성동에 위치한 탄천2고가교 P34-37에서 

진행하였다. 교각 이미지 촬영에는 DJI Mavic Pro2를 

사용하였으며, 교각의 바닥판 촬영에는 Intel Falcon 8

을 이용하여 진행하였다. 아래 표는 최종적으로 현장

에서 취득한 균열 이미지의 수를 나타낸다. 

Table 1에 기록된 것 같이 교각의 이미지 촬영은 2 

m에서 8 m 사이의 거리를 두고 이루어졌다. 균열 탐지

를 위한 교각과 드론 사이의 촬영 거리를 계산하기 위

하여 핀홀 모델(Pinhole Model)을 사용하였다. 카메라 

핀홀 모델은 피사체와 렌즈 사이의 거리(촬영거리), 렌

즈와 이미지 센서 사이의 거리(초점거리) 그리고 이미

지 센서의 크기를 이용하여 이미지에서 한 픽셀이 나

타내는 길이를 구하는 방법이다20). 핀홀 모델의 수식은 

Eq.(1)과 같이 나타낼 수 있다. 

 

 (1)

여기서 는 픽셀 당 길이, 는 이미지 센서의 ppcm 

(pixel per centimeter), 는 초점거리 그리고 는 카

메라와 피사체 사이의 촬영거리를 나타낸다. 촬영거리

가 4 m일 때 DJI Mavic Pro의 ppcm은 4275 pixel/cm, 

초점 거리는 28 mm이므로 픽셀 당 길이는 0.33 mm가 

된다. 따라서 최소 4 m 이내의 거리에서 촬영을 수행

하여야 0.3 mm 균열을 높은 정확도로 탐지할 수 있다. 

또한 드론을 이용하여 교각을 촬영하였을 때, 2 m 이

내로 접근하여 촬영하면 기체가 교각에 충돌할 위험이 

높아지며 교각 전체를 이미지로 촬영하기 위한 이미지 

수가 많아지기 때문에 권장되지 않는다. 본 연구에서

는 2 m 거리를 두고 이미지를 촬영하였을 때, 각 교각

Table 1. Number of images captured by drone at Tancheon 
overpass (W.D. is short for working distance)

Pier 34

W.D. Front Left Right Back

4 m 100 37 39 109

8 m - 19 45 -

Pier 35

W.D. Front Left Right Back

4 m 106 58 40 91

8 m - 33 48 -

Pier 36

W.D. Front Left Right Back

2 m 173 72 103 112

3 m - 70 - -

8 m 53 - - 138

Pier 37

W.D. Front Left Right Back

2 m 177 113 76 237

5 m 87 11 12 -

Slab

Location S34 S35 S36 -

No. Images 412 205 1200 -
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의 전면부 기준 최소 170장 정도의 이미지를 촬영하여

야 했다. 8 m 거리를 두고 교각 이미지를 촬영할 시, 

교각의 3D 모델을 구축하는데 필요한 이미지수는 현

저하게 적어지지만 균열 탐지 정확도 확보에는 어려움

이 발생하는 것을 확인하였다. 따라서 본 연구에서는 2 

m의 촬영거리로 이미지 촬영이 이루어진 P37에 대하

여 최종적으로 균열 탐지 정확도를 검증하였다. 

2.3 3D 모델링 기술을 이용한 교량 정사영상 

드론을 이용하여 취득된 이미지를 이용하여 교량

에서 균열 발생 위치를 확인하기 위한 교량의 정사영

상(Orthomosaic)을 획득한다. 단일 교량 이미지로부터 

교각과 바닥판의 정사영상을 구하는 과정은 상용 

Structure from Motion 프로그램 Metashape21)을 이용하

여 진행되었다. Metashape을 이용하여 정사영상을 획

득하는 과정은 Fig. 4와 같이 총 4단계로 진행된다. 

먼저 1단계에서 수집된 이미지의 특징점을 추출하

고 각 이미지 사이에 매칭(Matching)되는 특징점을 연

결하는 방식으로 3차원 공간상의 Point Cloud를 형성한

다. Point Cloud는 일반적으로 좌표계에 나타난 점들의 

집합을 가리키는데, 여기서는 물체의 표면을 나타내기 

위한 요소로 사용된다. 최초 구성된 Point Cloud는 일

반적으로 컴퓨팅 시간을 절약하기 위하여 낮은 밀도로 

구성된다. 따라서 2단계에서 Dense Point Cloud를 형성

하여 더 밀도가 높은 Point Cloud를 제작한다. 2단계의 

Dense Point Cloud가 정사영상을 획득하는데 필수적인 

요소는 아니지만, 3단계의 3D 모델의 Mesh의 품질향

상에 직접적인 관련이 있으므로 Dense Point Cloud의 이

용이 권장된다. 3단계에서는 획득된 Dense Point Cloud

로부터 3D 모델의 Mesh(Polygon Mesh)를 형성한다. 

Fig. 4. Overall procedure for bridge orthomosaic generation.

(a)

(b)

Fig. 5. Orthomosiac of (a) slab 34 and (b) Pier 35.

Mesh는 Point Cloud 정보에 표면 정보를 더한 3D 모델

이다. 마지막 4단계에서는 구축된 3D Mesh의 표면 정

보를 2D 공간에 투영(Projection)시켜 2D 이미지를 획

득하게 된다. 정사영상은 3D Mesh를 2D 공간에 투영

한 뒤, 각 Mesh의 요소가 원본 단일 이미지에 대응되

는 위치를 추적하여 해당되는 위치의 이미지 정보를 

모자이크 형태로 부착시킨다. Fig. 5는 본 연구에서 사

용된 바닥판 정사영상(S45)과 P35의 전면부를 나타낸 

것이다. 정사영상을 이용하지 않고 개별 이미지에서 

탐지된 균열 정보는 균열의 위치를 파악할 수 없어 오

히려 검사 과정에 혼돈을 유발할 수 있다. 하지만 아래

와 같은 형태로 정사영상을 구축하고 균열 탐지 결과

를 매핑하면 사용자가 더 편리하게 손상의 위치를 확

인할 수 있다는 장점이 있다. 또한 구축된 정사영상에

서 손상의 이미지 정보는 최종적으로 외관조사망도의 

형태로 변환될 때 사용된다. 정사영상을 획득하는 과

정에서 3D의 교각 표면이 2D 평면에 투영되며 약간의 

공간 정보가 약간 손실 될 수 있지만, 교각의 입체적인 

형상은 전후좌우의 4가지 평면에 투영되기 때문에 정

확한 투영 결과를 얻을 수 있다.
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2.4 학습된 딥러닝 모델 균열 탐지 성능 평가 

최종적으로 획득한 정사영상에서 학습된 딥러닝 모

델을 이용하여 균열 탐지를 수행하였다. 정사영상에서 

수행되는 균열 탐지는 아래 그림과 같이 전체 이미지

를 1024×1024 크기의 슬라이딩 윈도우(Sliding Window)

를 이용하여 탐지되게 된다22). 이는 최근 개발된 딥러

닝 모델들이 일반적으로 한 번에 처리할 수 있는 해상

도의 크기가 1000×1000에서 2000×2000으로 나타나기 

때문이다. 전체 이미지에 슬라이딩 윈도우 방식을 이용

하여 균열 탐지를 수행한 뒤, 균열 영역에 지정된 색깔

(e.g. 붉은색)을 이용하여 표기한다. 

딥러닝 모델을 이용한 균열 탐지 성능평가는 픽셀 

단위 정밀도를 이용하여 진행되었다. 균열 탐지의 성

능평가가 이루어진 교각은 0.3 mm 폭의 균열도 탐지

가 가능할 정도의 품질로 이미지가 취득된 탄천2고가

교의 교각 P37을 대상으로 수행하였다. 바닥판의 경우 

정사영상이 어둡게 촬영되었을 뿐 아니라 촬영거리가 

멀어 0.3 mm 폭의 균열을 충분한 해상도로 촬영할 수 

없었기 때문에 정량화를 진행하지 않았다. 이는 바닥

판에 직사광선이 비치지 못할 뿐 아니라, 거더와 거더 

사이로 드론이 비행할 수 없기 때문에 발생한 촬영 기

술상의 한계점이다. 

Fig. 6은 탄천2고가교 P37 후면부의 정사영상을 이

용한 균열 탐지 결과이다. 붉은색으로 표시된 영역은 

정탐지(True Positive)를 나타내며, 초록색으로 표시된 

영역은 오탐지(False Positive)를 나타낸다. 정탐지와 오

탐지의 판단을 위하여 정사영상에서 진행한 균열탐지 

결과를 이미지상에서 육안으로 확인하고, 픽셀 단위로 

 

(a) (b)

Fig. 7. Crack detection evaluation example: (a) Original image 
of concrete crack and (b) pixel-level precision calculation 

(red area : true positive, green area: false positve).

정탐지, 오탐지 여부를 구분하였다. 픽셀 단위 정밀도 

측정 예시는 Fig. 7에 나타나 있다. Fig. 7(b)는 Fig. 7(a)

의 균열 이미지에서 균열 탐지를 수행한 후 픽셀 단위

로 정탐지와 오탐지를 표기한 그림이다. 전체 이미지

는 10×10 픽셀로 분할되어 있다고 가정되었다. 남색 

테두리로 표기된 부분은 딥러닝 모델에 의하여 균열로 

판단된 픽셀이며 빨간색으로 표시된 영역은 정탐지, 

그리고 초록색으로 표시된 영역은 오탐지를 나타낸다. 

정탐지와 오탐지의 표기는 토목공학 전공자에 의하여 

수행되었으며, 이미지에서 육안으로 확인하여 균열 탐

지 결과가 실제 균열과 겹치는지 확인하는 방식으로 

진행되었다. 정밀도 계산식은 Eq.(2)에 나타난 것처럼 

정탐지를 정탐지와 오탐지의 합으로 나누고 백분율로 

표기하는 방식이다. 아래 식에서 TP는 정탐지의 수, FP

는 오탐지의 수를 나타낸다. Fig. 7의 예시에서는 정탐

지의 수가 13개, 오탐지의 수가 3개이므로 정밀도는 

81.25%가 된다. 이와 같은 절차로 P37 전면부, 후면부, 

(a) Orthomosaic of tancheon overpass pier 37 (b) Pixel-level evaluation result 

Fig. 6. Crack detection result visualization. 
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좌측부 우측부에 대하여 균열탐지 성능평가를 수행하

였다. 

Precision TPFP
TP

× (2)

Table 2는 픽셀단위로 수행한 정밀도 측정 결과이다. 

전체 이미지의 평균 픽셀당 거리(mm/pixel)은 0.77 mm

로 나타났다. 전체 5개의 교각 부재(Member) 중(전면부

의 경우 코핑부와 기둥부 분리) 0.3 mm의 균열을 탐지

하기에 충분한(0.3 mm/pixel 이하의) 픽셀 단위 해상도

를 가지는 이미지는 없었으나, 좌측부가 0.43 mm/pixel

으로 가장 높은 픽셀 단위 해상도를 보였다. 전체 균열 

탐지 결과 중 가장 높은 정확도를 보인 영역은 전면부 

코핑이었으며 정밀도는 94.34%로 나타났다. 가장 낮은 

정확도를 보인 영역은 좌측부로 58.25%의 정확도를 보

였다. Table 2에 나타난 균열 탐지 결과를 통하여 픽셀 

단위 해상도도 중요하지만 구조물 이미지 촬영 품질이 

정확도에 더 큰 영향을 미치는 것을 확인하였다. 전체 

균열 탐지 정밀도의 평균은 72.93%로 나타났다. 실험 

결과를 통하여 Cascade Mask R-CNN의 물체 탐지 과정

은 가변하는 물체의 크기에 강건한(Robust) 성능을 발

휘하도록 설계되었지만, 낮은 해상도를 보이는 이미지

에서는 비교적 낮은 정확도를 보일 수 있음을 확인하

였다. 

본 논문의 균열 탐지 정밀도는 평균 72.93%로 현장

에서 사용 가능하지만 아직 정밀도 개선의 여지가 있

음을 보였다. 드론을 이용한 콘크리트 교각 이미지 촬

영에 채택된 촬영거리 2-4 m는 DJI Mavic의 호버링(정

지비행)의 수평 범위 정확도 ±1.5 m에 매우 근접한 거

리이다. 따라서 본 논문의 이미지 촬영은 비행 안정성

을 확보할 수 있는 최소한의 거리에서 촬영이 이루어

졌음을 보인다. 이는 본 논문이 현재 기준으로 드론을 

이용한 균열 탐지 현장 적용 중 최대한 확보 가능한 해

상도에서 실험을 진행하였음을 뒷받침한다. 

Table 2. Pixel-level precision of the trained cascade mask 
R-CNN (Compared with inspection report)

Side Image resolution mm/pixel Precision (%)

Front
Coping 40236×11813 0.52 94.34

Pier 7348×18262 0.54 61.83

Left 9102×24048 0.43 58.25

Rigth 6294×20978 0.63 67.10

Back 28272×27261 0.74 83.15

Average 0.77 72.93

3. 결론 및 고찰

본 연구에서는 실제 콘크리트 교량에서 취득한 영상

을 이용하여 정사영상을 획득하고, 정사영상에서 학습

된 딥러닝 모델을 이용하여 균열을 탐지함으로써 균열 

정보를 구조물의 실제 위치에 매핑시키는 자동 균열 

탐지 프레임워크를 제안하였다. 균열 탐지 딥러닝 모

델을 구축하기 위하여 Cascade Mask R-CNN을 Hard 

Negative Sample이 포함된 3235장의 균열 데이터셋을 

이용하여 학습시켰다. 학습된 균열 탐지 딥러닝 모델

의 성능을 평가하기 위하여 드론을 이용하여 서울시 

삼성동에 위치한 탄천2고가교의 P34-37 사이의 교각 

및 바닥판 이미지를 촬영하고 각 부재의 정사영상을 

3D Point Cloud를 이용하여 획득하였다. 학습된 Cascade 

Mask R-CNN의 성능은 P37 교각의 정사영상에서 검증

되었으며 정밀도는 최대 94.34%, 평균 72.93%로 나타

났다. 해당 과정에서 딥러닝 모델의 균열 탐지 정확도

를 확보하기 위하여 픽셀당 실제거리 뿐 아니라 드론 

이미지의 품질 역시 중요함을 확인하였다. 결과적으로 

본 연구에서 제안된 드론, 3D 영상 그리고 딥러닝 기

술을 이용한 균열 탐지 Framework는 균열 탐지에 있어

서 수준 높은 정밀도를 보였으며, 앞으로 교량 검사 절

차 효율화에 기여할 수 있음을 확인하였다.

본 논문에서 개발된 균열 탐지 Framework의 결과로

부터 아래와 같은 후속 연구 주제들을 기대할 수 있

다. 첫째, 제안된 Framework가 기존 외관조사망도보다 

더 정밀하게 균열을 탐지할 수 있기 때문에 정사영상

에 매핑된 균열이 구조적 균열인지 비구조적 균열인

지 판단하기 용이할 것이다. 둘째, 본 연구에서는 균

열 탐지만 진행했지만 추후에는 다른 열화에 따른 표

면 손상 학습도 추가적으로 수행하여 더 사용성이 높

은 Framework를 개발할 수 있다. 

또한 본 논문에서 수행된 실험 중 확인된 일부 한계

를 극복하기 위한 연구를 수행할 수 있다. 첫째, 드론

의 이미지 센서의 성능 개선을 통한 추가적인 이미지 

촬영 해상도 개선을 수행할 수 있다. 둘째, 현재 정사

영상을 이용하여 균열을 매핑하는 과정에서 일부 인력

이 필요한 과정이 있는데 이 과정을 자동화하는 연구

를 수행할 수 있을 것이다. 셋째, 균열 탐지 모델 자체

의 성능을 개선하는 연구를 수행할 수 있다. 추가적인 

데이터 확보를 통한 균열 탐지의 범용성 향상도 가능

하며 균열 탐지에 활용되는 시간을 단축하는 연구를 

수행할 수 있다. 후속 연구를 통하여 구조물 안전진단

의 많은 요소들이 자동화된다면 구조물 안전진단 중 

발생하는 안전사고를 최소화 할 수 있으며, 신속한 구

조물 안전진단에도 기여할 수 있을 것으로 판단된다. 
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