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Abstract

Inspecting cracks to determine a structure’s condition is crucial for accurate safety diagnosis. However, visual crack 

inspection methods can be subjective and are dependent on field conditions, thereby resulting in low reliability. To address 

this issue, this study automates the detection of concrete cracks in image data using ResNet, FPN, and the Mask R-CNN 

components as the backbone, neck, and head of a convolutional neural network. The performance of the proposed model 

is analyzed using the intersection over the union (IoU). The experimental dataset contained 1,203 images divided into 

training (70%), validation (20%), and testing (10%) sets. The model achieved an IoU value of 95.83% for testing, and 

there were no cases where the crack was not detected. These findings demonstrate that the proposed model realized 

highly accurate detection of concrete cracks in image data.

 

요   지

구조물의 상태를 파악하기 위한 균열조사는 정밀안전 진단에 필수적인 검사 항목이다. 그러나 육안으로 이루어지는 

균열조사 방식은 현장 상황의 변화에 따라 주관적으로 수행될 수 있다. 이러한 육안검사의 한계를 극복하기 위해 

본 연구에서는, ResNet, FPN, Mask R-CNN을 백본(Backbone), 넥(Neck), 헤드(head)로 구성한 합성곱 신경망을 바탕으

로, 이미지 데이터에서의 콘크리트 균열 탐지를 자동화하고. 그 성능을 IoU 값을 바탕으로 분석하였다. 해석에 사용된 

데이터는 총 1,203개의 이미지 데이터로 구성하였으며, 이 중 70%를 훈련(Training)에, 20%를 검증(Validation)에, 그리

고 10%의 데이터를 시험(Testing)에 사용하였다. 시험 결과의 평균 IoU값은 95.83%로 산정되었고, 또한 이미지 내 

균열이 전혀 탐지되지 않는 경우는 존재하지 않아, 본 연구에 가정한 모델이 콘크리트의 균열 탐지를 성공적으로 

수행하는 것을 확인하였다.

Keywords : Convolutional neural network, Crack detection, Deep learning model, Intersection over union, Mask 

R-CNN
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1. 서 론

국내 기반시설물 중 노후 시설의 비율은 빠른 속도로 

증가하고 있다. 2020년 기준 국토교통부의 통계에 따르

면, 도로, 터널, 교량과 같은 중대형 기반시설의 36.8%

가 30년 이상의 노후 시설이었으며, 20년 후에는 중대

형 기반시설물의 78.9%가 노후 시설물이 될 것으로 판

단된다(NARS, 2015). 콘크리트는 노후화에 따라 시설

물의 하중, 환경적인 요인 등에 의해 균열이 생기는 문

제가 발생하게 된다. 구조물에 생긴 균열은 콘크리트의 

수밀성과 기밀성을 저하시켜 콘크리트 내부의 철근의 

부식, 시설물의 구조적 손상 등의 성능저하를 발생시키

기 때문에, 콘크리트 균열을 탐지하여 유지보수 하는 것

은 매우 중요한 사항이다.

콘크리트 구조물에 발생한 균열의 탐지는 구조물의 

정밀안전 진단에 필수적인 항목이다. 현장에서의 균열

조사는 균열자, 균열 현미경 등의 균열 측정기를 활용하

여 육안으로 관찰하여 찾아내는 방식으로 이루어진다

(KALIS, 2022). 기존 방식의 균열조사는 기술자의 시간

과 노력이 소요되며, 그 결과가 주관적 판단에 기인할 

수 있다는 한계를 가지고 있다. 

육안검사의 한계를 극복하기 위해, 합성곱 신경망

(Convolutional Neural Network, CNN)을 활용하여 콘크

리트 균열을 탐지하여 객관성과 신뢰성을 확보하기 위

한 연구가 활발히 진행되고 있다. Dung(2019)은 이미지 

세분화(Image segmentation) 작업에 널리 사용되는 FCN 

(Fully convolutional network)을 활용하여 도로 균열을 

픽셀단위로 탐지하였으며, 균열 탐지의 정확도가 약 90%

가 되는 것을 확인하였다. Golding et al.(2022)은, 원본 

이미지에 회색조(Grayscale), 윤곽선 검출(Edge detection), 

임계처리(Thresholding) 기법을 적용하여, CNN 알고리

즘의 균열 탐지 성능을 향상시킬 수 있음을 보고하였다. 

이외에도, CNN 알고리즘을 바탕으로 콘크리트의 균열 

탐지를 자동화하기 위한 시도로서, 열화상 이미지와 환

경변수를 이용한 콘크리트 균열 깊이 예측 머신 러닝 

분석(Kim et al., 2021), 딥러닝과 영상처리기법을 이용

한 콘크리트 지반 구조물 균열 탐지(Kim et al., 2018), 

CNN을 기반으로 한 1단계 객체탐지 알고리즘 YOLOv2

를 활용한 콘크리트 균열 탐지(Jung et al., 2019)등의 연

구가 수행되었다. 한편, CNN 기반의 이미지 분석 알고

리즘은 빠른 속도로 발전을 거듭하며 개발되고 있으며, 

2단계 객체 담지 알고리즘인 Mask R-CNN(He et al., 

2017)의 경우, 2018년 3월 20일에 발표된 Mask R-CNN 

2.1(Abdulla, 2018)이 가장 최근에 개발되었고 타분야에 

성공적으로 수행된 사례가 있다.

본 연구의 목적은, Mask R-CNN 2.1의 객체 탐지 성

능을 향상시키기 위해 ResNet(He et al., 2016), FPN(Lin 

et al., 2017) 알고리즘과 결합하여 모델을 생성하고, 이

미지 데이터를 바탕으로 한 균열탐지에 적용하여 그 성

능을 분석하고 사용성을 평가하는 것에 있다.

2. 객체탐지 모델 구성

2.1 모델 구성

본 연구에 사용된 2단계 객체탐지 모델의 구조를 Fig. 

1에 도식화하였다. 모델은 3가지 단계(Backbone, Neck, 

Head)를 통해 콘크리트 균열의 탐지를 수행한다. 첫번

째 요소인 백본(Backbone)은 이미지를 입력으로 받아 여

러가지 해상도의 고차원 특징맵(Feature map)들을 생성

한다. 넥(Neck)은 백본에서 생성된 특징맵들을 통합하

여 하나의 특징맵을 생성한다. 마지막으로 헤드(Head)는 

생성된 특징맵(Feature map)을 기반으로 객체의 위치, 

크기 등을 예측한다. 본 연구에서는 백본, 넥, 헤드의 요

소로서 각각 ResNet, FPN(Feature pyramid network), 인

스턴스 세분화(Instance segmentation)을 적용하여 Mask 

R-CNN 알고리즘을 구성하고 이를 적용하였다.

2.2 ResNet

백본(Backbone)으로 사용된 ResNet 알고리즘은, 단

순히 신경망층을 쌓아 단계적으로 특징맵(Feature map)

을 추출해내는 Simonyan and Zisserman(2014)가 발표

한 VGGNet 알고리즘의 구조와는 달리, 입력층, 중간층

의 출력을 직접 출력층으로 전달하는 단축연결(Shortcut 

connection) 기법을 활용하여 그레디언트 소실문제를 해

결하고, 속도와 성능향상을 이루었다. 또한 ResNet 알고

리즘은 VGGNet 알고리즘과 비교하였을 때 8배 깊은 

신경망을 가지면서 모델의 복잡성은 높지 않아 정밀한 

특징맵을 만들어낼 수 있다(He et al., 2017).

2.3 FPN (Feature Pyramid Network)

넥(Neck)으로 사용된 FPN(Feature pyramid network)
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Fig. 1. Structure of the two-stage detection model (Bouraya and Belangour, 2021)

은 컨볼루션 레이어(Convolutional layer)를 피라미드 구

조로 쌓은 형태로, ResNet에서 얻은 다양한 해상도의 

특징맵(Feature map)들을 업샘플링(Up-sampling)을 통

해 저해상도 특징맵의 특징을 고해상도 특징맵에 포함

시켜 하나의 특징맵을 만든다. 이를 통해 객체의 세부적

인 정보부터 경계조건과 같은 포괄적인 정보를 통합할 

수 있으며, 객체의 형상이 다르거나 변형돼도 높은 정확

도의 탐지가 가능하다(Lin et al., 2017).

2.4 Mask R-CNN

Mask R-CNN 알고리즘의 기반이 되는 CNN은 계층

적 구조를 통해 이미지의 복잡한 패턴을 효과적으로 인

식하고 처리하는 딥러닝 알고리즘으로, 이미지 처리 분

야에서 광범위하게 활용된다. CNN은 Convolution 과정

을 통해 이미지의 특징을 추출하고, Pooling 과정을 통

해 레이어 사이즈를 줄여주는 Convolutional Layer와 

Pooling Layer, 추출해낸 특징을 집약하고 목적에 맞게 출

력을 조정하는 Fully Connected Layer로 구성된다(LeCun 

et al., 1998; Park et al., 2023).

Mask R-CNN은 CNN을 기반으로 발전한 2단계 객체

인식 알고리즘으로, 기존의 Faster R-CNN 알고리즘의 

단점을 보완하기 위해 만들어졌다. Faster R-CNN에서

는 RoI(Region of interest) Pooling 기법을 사용할 때, 관

심 영역을 고정된 크기의 그리드 형태로 변환하는 양자

화(Quantize) 과정에서 일부 위치 정보가 손실되는 문제

가 발생하게 된다. 그러나 Mask R-CNN에서는 RoI Align 

기법을 사용하여 양자화 과정 없이 관심 영역 좌표를 소

수점 단위로 정확하게 계산하고, 해당 좌표의 특성 값을 

선형 보간(Linear interpolation) 방식으로 추출하여 위치 

정보가 손실되는 것을 해결하였다(He et al., 2017). 또한, 

Mask R-CNN은 인스턴스 세분화(Instance segmentation)

를 통해, 탐지하고자 하는 객체를 픽셀 단위로 구분하

고, 각 개체의 경계를 정확하게 파악하여 객체를 탐지의 

정확도를 크게 향상시켰다. 

본 연구에 사용된 Mask R-CNN의 버전은 2.1으로, 불

필요한 드롭아웃 레이어(Dropout layer)의 제거, 객체 탐

지 후보영역을 세밀화, 미니 배치(Mini batch)의 크기를 

증가시키는 방식으로 이전버전의 Mask R-CNN 보다 높

은 정확도를 보인다(Abdulla, 2018).

3. 해석방법

총 1,203장의 콘크리트 균열 이미지 데이터로 구성된 

데이터 세트를 사용하였다. 데이터 세트는 훈련 세트(Train 

set), 검증 세트(Validation set), 시험 세트(Test set)로 분

할하였으며, 각각의 비율은 70%, 20%, 10%이다.

모델 학습 시에는 과적합(Overfitting)을 방지하기 위

해 Early stopping 기능을 사용하였다. Early stopping은 

훈련 오차(Train loss)가 감소할 때 검증 오차(Validation 
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Fig. 2. Concrete crack images (Özgenel, 2018) 

(a) Labelled image (b) Instance segmentation (c) Representing individual objects as a single 
color

Fig. 3. Processing image data to calculate IoU

Fig. 4. Methodology for calculating the IoU

loss)가 증가하면 학습을 종료하는 기능이다. 이를 통해 

모델이 지나치게 훈련되어 성능이 저하되는 것을 방지

할 수 있다.

실제 콘크리트 균열이 포함된 영역(Ground truth)은 Fig. 

3(a)의 콘크리트 균열을 따라 라벨링(Labeling)된 영역을 

좌표로 계산한 넓이를 사용하였다. Mask R-CNN의 객

체 탐지 결과는 인스턴스 세분화(Instance segmentation)

에 의해 Fig. 3(b)와 같이 각각의 콘크리트 균열이 개별

적인 객체로 인식되어 서로 다른 색으로 예측이 표시된

다. 예측 영역(Predict union)의 넓이를 계산하기 위해서

는 개별로 인식된 객체들의 RGB값을 Fig. 3(c)와 같이 

[255, 0, 0]로 변환하여 통합된 영역의 면적을 계산하였다.

모델의 정량적 성능 평가는 IoU(Intersection over union)

를 사용하였다(Cheng et al., 2021: Kim et al., 2018)(Fig. 

4). IoU는 실제 콘크리트 균열이 포함된 영역(Ground truth)
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(a) Images with accurate detection results

(b) Images with over detection results

Fig. 5. Detection results from the concrete crack images

Fig. 6. IoU for test set images

과 Mask R-CNN 알고리즘으로 예측해낸 콘크리트 균열 

영역(Predict union)이 겹치는 영역 대비 전체 영역의 비

율을 나타낸다.

4. 콘크리트 균열 이미지 분석 결과

Fig. 5는 본 연구에 사용된 모델의 콘크리트 균열 탐

지 결과 예시이다. 모델은 전반적으로 Fig. 5(a)에 보인 

것처럼 콘크리트 균열을 높은 정확도로 탐지하였다. 그

러나 일부 시험 데이터에서는 Fig. 5(b)와 같이 균열 뿐

만 아니라 균열이 아닌 영역도 균열로 판단하는 현상이 

나타나기도 하였다. 

모델의 예측성능을 정량적으로 평가하기 위해 사용된 

시험 세트(Test set)에 포함된 122개의 콘크리트 균열 예

측 이미지의 IoU를 측정하였다. 그 결과, 시험 세트(Test 

set)의 평균 IoU 값은 95.83%로 나타났다(Fig. 6). 122개

의 시험 이미지 데이터 중 80%이상의 IoU값을 보인 예

측 결과는 모두 118개로, 96.72%를 차지하였으며, IoU

의 값이 80% 이하로 나온 예측 결과는 모두 4장으로 

3.27%로 나타났다. IoU가 80% 이하인 경우의 예가 Fig. 

5(b)에 제시되어 있다. 이미지 데이터 내의 균열을 전혀 

탐지하지 못한 경우는 찾을 수 없었다.
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객체 탐지 모델의 성능을 평가할 때, 찾고자 하는 객

체를 올바르게 탐지하였다고 판단하는 기준이 되는 IoU

의 임계값으로, 타분야에서는 50%를 적용하는 경우가 

있다(Everingham et al., 2010). 그러나 본 연구와 같은 

예측 모델을 활용한 균열 탐지에서, 탐지 누락은 구조물

의 안정성 평가에 악영향을 미칠 수 있으므로, 높은 수

준의 예측 일치성을 바탕으로 균열 등의 구조물 손상을 

탐지할 수 있어야 할 것으로 판단한다.

5. 결 론

본 연구에서는 콘크리트 균열 탐지를 자동화하기 위

해, 콘크리트 균열 이미지 데이터를 사용하여 합성곱 신

경망 기반 모델을 생성하였다. 해당 모델은 ResNet, FPN, 

Mask R-CNN을 백본(Backbone), 넥(Neck), 헤드(head)

로 구성하였으며, 그 성능을 IoU 값을 바탕으로 분석하

였다. 총 1,203개의 이미지 데이터 세트 중, 70%는 모델 

훈련 세트(Train set), 20%는 검증 세트(Validation set), 

10%는 시험 세트(Test set)로 사용하였다. 해석 결과에 

따른 결론은 다음과 같다. 

(1) 실제 콘크리트 균열이 포함된 영역(Ground truth)과 

Mask R-CNN 알고리즘으로 예측해낸 콘크리트 균

열 영역(Predict union)이 겹치는 영역 대비 전체 영

역의 비율을 측정하는 IoU값의 평균은 95.83%로 

나타났다.

(2) 시험 세트(Test set)에 포함된 122개의 콘크리트 균

열 예측 이미지의 IoU에서 80%이상의 IoU값을 보

인 예측 결과는 모두 118개로, 96.72%를 차지하였

고, IoU의 값이 80% 이하로 나온 예측 결과는 모두 

4장으로, 3.27%로 나타났다.

(3) 이미지 데이터 내의 균열을 전혀 탐지하지 못한 경

우는 찾을 수 없었으며, 또한 IoU 값이 80%이하로 

예측되는 경우는 콘크리트 균열이 아닌 부분을 균

열로 과도하게 탐지하기 때문인 것으로 분석되었다. 

가정된 합성곱 신경망 모델을 활용한 콘크리트 균열 

탐지는 전반적으로 우수한 성능을 보였다. 추후, 더 많

은 수의 데이터 구축과 학습을 통해 탐지 정확도를 증가

시켜, 해당 모델을 콘크리트 균열 이미지 분석의 자동

화, 실용화에 활용할 수 있을 것으로 판단한다. 
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