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딥러닝 및 영상처리 기술을 활용한 콘크리트 균열 검출 방법

 

A Method for Detecting Concrete Cracks using Deep-Learning and Image Processing
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Abstract
Most of the current crack investigation work consists of visual inspection using simple measuring equipment such as crack scale. These 
methods involve the subjection of the inspector, which may lead to differences in the inspection results prepared by the inspector, and may 
lead to a large number of measurement errors. So, this study proposes an image-based crack detection method to enhance objectivity and 
efficiency of concrete crack investigation. In this study, YOLOv2 was used to determine the presence of cracks in the image information to 
ensure the speed and accuracy of detection for real-time analysis. In addition, we extracted shapes of cracks and calculated quantitatively, 
such as width and length using various image processing techniques. The results of this study will be used as a basis for the development of 
image-based facility defect diagnosis automation system.
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1. 서    론

1.1 연구의 배경 및 목적

콘크리트 건축물은 축조 이후 시간이 경과함에 따라 

그 성능이 감소하게 되며, 크고 작은 균열을 동반하게 된

다. 건축물의 균열은 구조적 안전성, 사용성 및 내구성에 

영향을 미치므로 균열의 정확한 관찰과 진단은 건축물의 

안전성 확보의 필수요소라 할 수 있다. 

이에 국토교통부는‘안전점검 및 정밀안전진단 세부지

침’에 시설물 균열 관리의 필요성을 제시하며 균열조사 

기준을 제시하였다. 해당 지침에 따르면 균열조사는 균열

자(Crack Scale) 등의 간단한 장비를 사용하여 폭, 길이, 

형태 등을 파악하는 것으로 규정되어 있다. 하지만, 대부

분의 균열 조사 업무가 점검자의 육안조사에 의존하는 

방식을 취하고 있어 점검자별로 작성한 점검 결과에 차

이가 발생할 여지가 있으며, 많은 조사 인력 및 자금을 
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필요로 한다는 한계가 존재한다.

이러한 기존 균열 조사 방식의 한계를 극복하고 건축

물의 균열조사 업무의 객관성과 효율성을 높이기 위하여 

영상처리(Image Processing) 및 딥러닝(Deep Learning) 기

술을 활용한 영상 기반 균열 검출 연구가 진행되고 있는 

추세이다. 영상처리 기술과 딥러닝 기술을 활용하여 균열 

조사가 영상 기반으로 이루어질 경우, 점검자의 주관 개

입의 여지를 최소화 하여 조사 결과의 객관성을 확보할 

수 있으며, 점검 시기 및 위치에 대한 제약의 개선은 물

론 기존 점검 및 조사에 소요되는 인력과 비용을 절감할 

수 있을 것으로 기대된다(Lee et al., 2012). 

하지만, 영상 기반 균열 검출과 관련된 초기 연구들은 

단순 영상처리 기술을 활용하여 노이즈에 취약하고, 형상

별로 별도의 필터를 모델링해야 한다는 단점이 존재하였

다. 또한, 영상처리 기술의 한계를 보완하기 위해 최근 

딥러닝 기술을 적용한 연구들도 존재하였으나, 균열 검출

의 자동화의 가능성 및 검출 정확도 향상에만 초점을 맞

추어 검출 속도의 확보 측면에서 한계가 존재하였으며, 

균열의 원인 추정 및 보수와 보강과 같은 진단 결과를 

도출하는데 사용되는 균열의 특성정보(폭, 길이, 형상 등)

을 추출하는 것에는 미흡했다. 

이에 본 연구에서는 기존 콘크리트 건축물의 균열 조

사 업무의 한계 및 기존 유사 연구의 한계를 분석하고, 

이를 개선한 영상 기반 균열 검출 방법을 제시하고자 한

다. 특히, 본 연구에서는 드론과 같은 무인체에 대한 기

술발전과 더불어 실시간 추적에 대한 니즈가 대두됨에 
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따라 추후 드론 기술과 같은 실시간 영상 획득 기술과의 

연계성 및 확장성을 고려한 균열 검출 방법을 제안하고

자 한다.

1.2 연구의 범위 및 방법

본 연구에서는‘균열 검출’의 범위를 영상에서 균열의 

유무를 판단하고, 균열로 판단되었을 경우 균열의 최대 

폭, 길이, 형상과 같은 특성 정보를 추출하는 것으로 정의

한다. 

딥러닝 및 영상처리 기법을 활용한 콘크리트 균열검출

방법을 제시하기 위한 연구 방법 및 절차는 다음과 같다.

(1) 기존 문헌 고찰과 전문가 자문을 통하여 현행 균열 

조사 방식과 한계점을 파악을 통해 영상기반 균열 검출 

방법이 갖춰야 하는 조건들을 도출한다.  

(2) 딥러닝 학습을 위하여 학습용 이미지를 수집하고 

딥러닝 네트워크에 적용시킬 수 있도록 콘크리트 균열 

영상(4,000장) 균열과 유사한 형태를 갖는 비균열 영상

(1,000장, 예: 낙서, 기타 오염 등) 총 5,000장을 수집 및 

제작한다. 또한 앞서 제시한 요건을 만족하는 딥러닝 모

델을 선정한다.  

(3) 수집된 학습용 데이터 셋(Dataset)을 기반으로 선정

된 딥러닝 모델을 학습시켜 균열 여부를 판단하고 균열

의 특성정보를 추출할 수 있는 콘크리트 균열 검출 모델

을 개발한다. 

(4) 마지막으로 학습에 사용되지 않은 400장의 이미지

를 활용하여 위에서 제시한 딥러닝 및 영상처리 기술을 

활용한 균열 검출 방법의 사용성능을 평가한다.

2. 예비적 고찰

2.1 현행 균열조사 방법 및 한계점

국토교통부는‘안전점검 및 정밀안전진단 세부지침’

에 균열은 다양하고 복합적인 원인에 의하여 발생하기 

때문에 여러 가지 관점에서 그 원인을 추적해야 할 필요

가 있음을 제시하면서, 균열조사 기준을 제시하였다. 이

에 따른 일반적인 수준의 균열 조사항목에는 균열 폭, 길

이, 형상(형태 및 분포)로 구분된다. 이와 같은 항목들의 

조사방법에는 균열자(Crack scale)과 같은 간단한 측정 장

비를 이용하거나 육안관찰을 기본으로 한다. 

이와 같이 점검자의 육안관찰에 의존하는 방식은 다음

과 같은 한계점이 있다. 첫째, 사람이 접근하기 힘든 위

치(예: 엘리베이터 샤프트 등) 에 있는 균열은 조사하기 

어렵다. 둘째, 대부분의 균열의 폭이 0.1~2.0mm 사이이므

로 균열자를 이용한 육안 측정에 오차가 많이 발생할 수

밖에 없다. 셋째, 점검자가 수기로 외관조사망도를 작성

하는 과정에서 주관적인 판단이 개입되어 기록의 정확성 

및 객관성이 낮아질 수 있다. 

이러한 한계점에도 불구하고 현재 육안조사결과를 기

반으로 균열의 발생 원인을 추정하여 보수·보강 여부를 

판정하고 있다. 

하지만 각 조사항목별 측정오차가 클 경우 건축물의 

안전성 확보에 문제가 발생할 가능성이 있기 때문에 균

열 조사의 효율성과 객관성을 확보하기 위한 연구로 

2000년대 초반부터 영상정보를 기반으로 영상처리기술과 

딥러닝을 활용한 균열 검출 자동화 연구들이 수행되어 

오고 있다. 

2.2 영상 기반 균열 검출관련 선행연구 고찰 

영상 기반 균열조사를 위한 초기 연구는 영상의 형태

학적 연산을 활용하는 영상처리 기법인 모폴로지 기법 

(morphology method)을 이용하여 균열의 특징을 추출하고 

검출(Kim et al., 2005; Lee et al., 2005; Byun et al., 

2006; Lee et al., 2012)하는 연구가 주를 이뤘다. 그 외에

도 콘크리트 균열의 명암차를 활용하기 위하여 영상의 R, 

G, B 채널 값에 퍼지(fuzzy) 기법을 적용 하거나(Kim et 

al., 2010), Histogram stretching 기법을 적용하여 영상의 

콘트라스트 특성을 향상시킨 방법 (Lee et al., 2007), 윤

곽선(edge) 검출 및 노이즈  제거 등의 영상 처리기법을 

이용한 방법(Chen et al., 2001; Kim et al., 2002; Kim., 

2016) 등이 연구되었다. 

이 연구들은 영상 내 균열의 효과적으로 검출하기 위

해 노이즈를 제거하는 필터를 모델링하기 위하여 다양한 

영상처리 기술을 활용한 연구로서 제한된 범위 내에서 

효용성을 증명하였다는 점에서 의의가 있다. 하지만, 균

열 검출과정에서 균열의 일부분이 노이즈로 처리되어 손

실되거나, 영상의 품질(예: 해상도, 명암도, 조도 등)이나 

균열의 형태에 따라 새로운 필터 모델링이 필요하다는 

점에서 한계가 있다. 

이러한 단순 영상처리 기술 적용에 의한 한계를 해결

하기 위해 최근 딥러닝 기술들이 활용되고 있다. 딥러닝

은 인간의 신경망 구조를 흉내낸 인공신경망(Artificial 

Neural Networks; 이하, ANN)에 바탕을 둔 기술로 인공신

경망을 넓고 다층으로 쌓은 형태를 지니고 있으며, 노드 

간 연결 형태와 사용하는 수치 모델에 따라 세부 알고리

즘으로 분류할 수 있는데 영상인식분야에 주로 활용되는 

알고리즘은 합성곱신경망(Convolutional Neural Network, 

이하 CNN)이다. CNN은 현재 거의 모든 영상인식 분야에

서 활용되는 네트워크로서, 다음 <Figure 1>과 같이 이미

지를 단순하게 픽셀로 계산하는 것이 아니라 이미지의 

공간 특성을 살릴 수 있는 Convolution filter를 통해서 이

미지에서 특징(feature)을 추출하고, 추출된 특징들을 이

용하여 이미지를 분류하는 구조를 가진다. 

이와 같은 CNN 기술을 균열 검출에 사용할 경우 컴퓨

터가 균열의 특징을 학습하고, 새로운 영상정보가 입력되

었을 때 학습된 결과를 토대로 균열을 검출할 수 있기 

때문에 단순 이미지분석 기법을 적용했을 때보다 다양한 

형태의 균열을 추출해낼 수 있어 보다 효율적이다. 이러

한 배경 속에서 최근 균열 검출에 이러한 CNN 기법을 

적용하는 연구들이 진행되고 있는 추세이며(Cha et al., 

2017; Son et al., 2017; Hassan et al., 2018), CNN 기반 

균열 검출 방법에 드론 기술(Kim et al., 2018) 및 웹기반 

영상 수집 기술을 적용한 연구(Cho et al., 2018)가 진행
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Figure 1. Configuration and principles of CNN [5]

되기도 하였다.  

CNN은 네트워크의 레이어 구성 및 성능에 따라 다양

한 모델이 존재하는데, 이를 사물에 대한 인식 및 이해

의 정도로 구분하면 크게 ‘객체 분류(classification) 모

델’과‘객체 검출(detection) 모델’로 구분할 수 있다. 

객체 분류 모델이 단순히 대상 객체의 클래스(Class) 분

류만을 목적으로 한다면, 객체 검출 모델은 대상 객체의 

분류와 더불어 객체의 위치 정보까지 검출할 수 있는 모

델이다. 

전술한 딥러닝 기반 균열 검출 기존 연구들의 대부분

은 LeNet, AlexNet, ResNet 기반의 객체 분류 모델을 사

용하여 균열을 분류하는 것에는 우수한 성능을 확보하였

으나, 영상 내 균열의 위치를 탐지하는 것에는 한계가 있

었다. 영상에서 객체의 위치를 추적하는 문제를 해결하면 

정지영상 및 동영상에 나타나는 균열의 위치를 검출하여 

경계 상자(bounding box)로 표시가 가능하기에 보다 효과

적인 균열 검출 자동화가 가능해질 수 있다. 

따라서, 이상적인 균열 검출 자동화를 위해서는 R-CNN 

(Regions with Convolutional Neural Networks), SSD 

(Single Shot MultiBox Detector), YOLO (You Only Look 

Once)와 같은 객체 검출 모델의 적용을 검토할 필요가 

있다. 특히, 이와 같은 객체 검출 모델은 일반적으로 객

체 분류 모델에 비해 탐지 속도 및 성능이 뛰어나 드론

과 같은 무인체에 대한 기술발전과 더불어 실시간 추적

에 대한 니즈가 대두됨에 따라 이미지 인식 분야에서 최

근 활발히 활용되고 있는 기법으로 추후 드론과 같은 실

시간 영상 획득 기술과의 연계성 및 확장성까지 고려할 

수 있다.

현행 균열조사 업무 분석 및 영상기반 균열검출 자

동화관련 선행연구 고찰을 통해 도출한 균열조사 업무

를 영상 기반으로 자동화하기 위한 요구 조건은 다음과 

같다. 첫째, 영상으로부터 균열을 자동으로 인지하고, 

영상 내 균열의 위치를 검출할 수 있어야 한다. 둘째, 

구조물에 유해한 균열인지를 판단하기 위해 균열 폭, 

길이, 형상과 같은 정보를 추출할 수 있어야 한다. 셋

째, 드론과 같은 실시간 영상 수집 기술과의 연계 및 

확장성을 위해 실시간 분석이 가능한 성능이 확보되어

야 한다. 이러한 요구조건을 기반으로 영상기반 균열 

검출관련 선행연구들을 고찰한 결과는 다음 <Table 1>

과 같다.  

Ref
No.

Applied Technology Information Extraction 
Image 

Processing
Deep Learning Crack 

Recognition
Local

-ization
Crack 
Shape

Crack 
Width

Crack 
Lengthclassification detection

[3] ○ 　 　 　 　 ○ ○ 　

[11] ○ 　 　 　 　 ○ 　 　

[16] ○ 　 　 　 　 　 ○ ○

[1] ○ 　 　 　 　 ○　 　 　

[17] ○ 　 　 　 　 ○　 ○　 ○　

[10] ○ 　 　 　 　 ○ 　 　

[18] ○ 　 　 ○ ○ ○ ○　 　

[14] ○ 　 　 　 　 ○ 　 　

[12] ○ ○　 　 ○ 　  ○　 ○

[2] ○ 　 　 ○ 　 ○　 　 　

[20] 　 ○ 　 ○ 　 　 　 　

[4] ○ 　 ○ ○ ○ 　 　 　

[8] ○ ○ 　 ○ 　 ○ ○ ○

[21] 　 ○ 　 ○ 　 ○ 　 　

Table 1. literature review for crack detection using image

3. 딥러닝을 활용한 균열여부 판단 모델 개발

3.1 Dataset 수집 및 제작

딥러닝 학습을 위하여 학습용 이미지를 수집하고 딥러

닝 네트워크에 적용시킬 수 있는 형태로 총 5,000장의 프

레임으로 구성된 데이터셋을 제작하였다. 본 연구에서는 

학습용 데이터로 4,000장의 콘크리트 균열 영상과 함께, 

1,000장의 균열과 유사한 형태를 갖는 비균열 영상(예: 낙

서, 기타 오염 등)을 수집하였다. 영상 수집시 다양한 균

열 점검 환경의 반영을 위하여 건물의 외벽 및 내벽의 

다양한 부분을 촬영하였으며, 건물의 외벽 영상의 경우에

는 자연광만으로 균열의 식별이 가능한 시간대 (일출 후~

일몰 전)에 촬영하였다.

이처럼 제한적인 데이터를 활용하는 딥러닝 환경에서

는 이미지 증강기술(Image augmentation)을 활용하여 데

이터의 수를 증가시킬 수 있는데, 이는 딥러닝 학습 성능 

향상에 긍정적인 영향을 미친다. 본 연구에서는 이미지 

증강을 위하여 Flip, Translate, Rotate, Color modification

의 4가지 방법을 사용하였다(Figure 2).

Figure 2. Image Augmentation
  

  먼저, Flip 기법을 사용하여 원 영상(original image)을 

좌우 혹은 상하로 반전시키고, Translate 기법을 사용하여 

원 영상을 다양한 방향으로 약간씩 옮겨줌으로써 데이터

셋 수를 늘릴 수 있었다. 또한, Rotate 기법을 통해 원 영

상을 다양한 각도로 회전시켰으며, Color modification 기
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법을 활용하여 원 영상의 컬러를 변경하였다. 이러한 과

정을 통해 전체 학습 영상의 수가 약 8~10배 정도 증가

하였다. 마지막으로 이진화된 영상에서 형체를 알아보기 

위해 같은 픽셀 값들을 그룹화하는 레이블링(Labeling) 작

업 후, xml형태로 파일을 변환하는 과정을 거쳐 데이터셋

을 완성하였다(Figure 3).

Figure 3. Labeling Process

3.2 딥러닝 모델 선정 

2장에서 고찰한 바와 같이, 영상 인식 분야에서 활용되

는 딥러닝 네트워크인 CNN은 대상 객체에 대한 인식 및 

이해의 정도로 구분하면 크게‘객체분류모델’과‘객체

검출모델’로 구분할 수 있다. 지금까지의 딥러닝 기반 

균열 검출 대부분의 기존 연구는 객체 분류 기반의 CNN 

모델을 이용하였는데, 이러한 방식은 균열의 클래스

(Class)를 분류하여 영상 내 균열이 있다는 것을 분류해내

는 성과를 거두었지만, 균열이 영상 안의 어느 위치에 있

는지 검출하지 못한 한계가 있었다. 

이러한 한계를 보완하기 위해서는 객체분류와 함께 위치

추정(localization)이 가능한 객체검출모델의 적용이 필요

하다. 이 모델들은 영상에 균열을 포함하고 있다는 것을 

분류해낼 수 있으며, 영상 내 균열의 위치까지 검출하여 

경계 상자(bounding box)로 표시할 수 있으므로, 보다 효

율적인 균열 검출 자동화를 가능하게 한다. 대표적인 객

체 검출 모델은 R-CNN, YOLO, SSD 등이 있으며 각 모

델에 대한 속도(mean Average Precision; 이하, mAP)와 

정확도(Frame Per Second; 이하, FPS)를 확인하여 활용 

목적에 따라 적절한 모델을 선택한다. 다만, 각 딥러닝 

모델들의 mAP와 FPS는 학습에 사용된 데이터 셋과 학습 

환경에 따라 차이가 발생하기 때문에 절대적인 성능을 

비교하기 위해서는 VOC(Visual Object Classes) 나 COCO

(Common Objects in Context) 와 같은 표준화된 데이터 

셋을 사용하여 성능을 비교한다.

기존 연구들에서 VOC를 사용하여 속도와 정확성을 측

정한 결과를 종합하면 검출 정확도는 60~70 mAP 정도로 

큰 차이는 없었다. 반면, 검출 속도의 경우, 최저 0.5 FPS

에서 최고 155 FPS로 차이가 컸다. 일반적으로 30 FPS를 

기준으로 실시간 분석이 보장되지 않는 모델(Table 2)과 

실시간 분석이 가능한 모델(Table 3)로 구분할 수 있다. 

실시간 분석이 보장되지 않는 모델들은 대부분 R-CNN

계열의 모델들이다. 이 R-CNN 계열의 모델들은 물체 영

역 추정 프로세스와 물체 인식 프로세스 간의 분리에 따

른 병목현상으로 충분한 검출 속도가 나오지 못하며, 학

습해야하는 네트워크 파라미터의 규모가 대단히 커져 최

대 검출 속도를 내기 위해서는 고성능 GPU가 절대적으로 

필요하다(Ko et al., 2017). 이러한 검출 속도 측면의 한계

점으로 인하여 R-CNN 계열의 모델은 드론을 활용한 균

열 검출 자동화 실무에 적용되기에는 무리가 있을 것으

로 판단된다.

Less Than Real-Time Train mAP FPS

R-CNN Minus R [13] VOC 2007 53.5 6

Fast R-CNN [19]

VOC
 2007+2012

70.0 0.5

Faster R-CNN VGG-16 [22] 73.2 7

Faster R-CNN ZF [22] 62.1 18

SSD 500 [23] 76.8 19

Table 2. Less Than Real-Time Detectors 

Real-Time Detectors Train mAP FPS

YOLO [6]

VOC
2007+2012

63.4 45

Fast YOLO [6] 52.7 155

SSD 300 [23] 74.3 46

YOLOv2 288×288 [7] 69.0 91

YOLOv2 352×352 [7] 73.7 81

YOLOv2 416×416 [7] 76.8 67

YOLOv2 480×480 [7] 77.8 59

YOLOv2 544×544 [7] 78.6 40

Table 3. Real-Time Detectors 

반면, 실시간 분석이 가능한 모델들인 SSD(Single Shot 

multibox Detector)나 YOLO(You Only Look Once) 계열의 

모델은 물체 영역 추정과 물체 인식을 단일 네트워크 구

조를 사용하여 간단하고 빠르다. 특히, YOLO의 다음 버

전인 YOLOv2 는 검출 정확도와 속도를 모두 개선시켜 

어떤 경우에서도 여타 다른 실시간 분석 성능을 가지는 

네트워크들에 비해 높은 성능을 가진다 (Figure. 4).

따라서, 객체의 분류(Classification)와 더불어 위치 추정 

이 가능하고, 실시간 분석이 가능하면서도 다른 네트워크

에 비해 뒤지지 않는 검출 정확도를 가진다는 점을 고려

하여 본 연구에서는 YOLOv2를 학습 모델로 선정하였다.

Figure 4. Accuracy and speed on VOC 2007 [7] 
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Figure 6. Structure of YOLOv2 network

Figure 5. Crack detector using Deep learning and Image processing

4. 딥러닝 및 영상처리 기술을 활용한 균열검출 프로세스 

4.1 균열검출 프로세스 개요 

본 연구에서 제안하는 균열검출 모델은 다음 <Figure 

5>과 같이 영상에서 균열 유무를 판단하는‘균열여부 판

단 ’과 균열의 형상과 폭과 길이와 같은 정보를 추출하

는‘균열 특성정보 추출 단계’로 구성되며, 다음 <Table 

5>와 같은 개발환경에 따라 개발하였다. 

Division Development Environment

Language Python3

OS Ubuntu 16.04

VGA GEFORCE GTX 1080 Ti

RAM 16G

Table 5. Development Environment

4.2 균열여부 판단

균열여부 판단 단계는 영상정보 내 균열 이미지의 유

무를 판단하기 위한 단계로 딥러닝 네트워크 중 앞서 선

정한 YOLOv2 480×480를 활용하였다. 본 연구에서는 균

열 여부 판단을 위해 4,000장의 콘크리트 균열 영상과 

1,000장의 균열과 유사한 형태를 갖는 비균열 영상(예: 낙

서, 기타 오염 등)을 수집한 후 이미지 증강을 통해 영상

의 수를 증가시켜 Dataset을 제작하였으며, 이를 YOLOv2 

(Figure 6)에 학습시켰다.

4.3 균열 특성정보 추출

4.3.1 균열 형상 추출 

균열 특성정보 추출 단계는 균열의 형상 추출과 더불어 

균열의 폭, 길이와 같은 정량적인 정보를 추출하는 단계

이다. 이를 위해 본 연구에서는 자체 개발한 함수와 함께 

OpenCV함수를 활용하였다. 

균열의 형상 추출의 기본이 되는 윤곽선(edge)은 다른 

명암도를 가진 두 영역 사이의 경계로, 영상에서는 픽셀

의 밝기가 임계값보다 크게 변하는 부분을 뜻하며, 이러

한 윤곽선에 해당하는 픽셀을 추출하는 것을 윤곽선 검

출(edge detection)이라고 한다. 

본 연구에서는 윤곽선을 추출하기에 앞서 원본 컬러 

영상을 흑백(gray scale)을 변환하여 영상을 보다 단순화 

시켜 복잡한 윤곽선 검출 연산 결과를 보다 빠르게 획득

할 수 있도록 하였다. 또한, 윤곽선 검출에 앞서 흑백으

로 단순화된 영상에 이웃 픽셀들의 값을 오름차순으로 

정렬한 후 중앙에 있는 값으로 픽셀의 농도를 처리하는 

원리의 중간값 필터(median filter)를 적용하여 영상의 임

펄스 잡음(impulse noise)을 효과적으로 제거할 수 있도록 

하였다.

다음은 임펄스 잡음까지 제거한 영상에서 소벨(Sobel), 

프리윗(Prewitt), 로버트(Robert), 라플라시안(Laplacian)과 

같은 윤곽선 검출 알고리즘을 사용하여 균열의 형상을 

추출한다. 본 연구에서는 윤곽선 검출 전 잡음 제거 마스

크를 사용하여 잡음에 강하고, 실제 윤곽선과 검출된 윤

곽선의 픽셀 거리 차이를 최소화하면서, 다른 윤곽선 검

출 연산자를 함께 사용하여 가장 명확하게 윤곽선을 검

출할 수 있는 캐니 윤곽선 검출 알고리즘(Canny edge 

detector)을 사용하였다. 캐니 윤곽선 검출 알고리즘을 활

용한 균열의 윤곽선을 추출과정은 다음과 같다. 

- 가우시안(Gaussian) 필터로 영상을 평활화하여 잡음을 

제거하고 소벨 연산자를 이용하여 윤곽선을 검출하고 

기울기(gradient) 벡터의 크기(magnitude)를 계산한다. 

- 가느다란 윤곽선을 검출하기 위하여 3×3 그리드를 사

용하여 기울기 벡터 방향에서 크기가 최대값인 픽셀만 

남기고 나머지 픽셀은 0으로 억제시킨다. 

- 추출된 윤곽선들을 연결하기 위해 히스테리시스 임계값

(hysteresis thresholding)을 활용하여 윤곽선을 연결한다.

- 추출된 윤곽선 좌표들의 수평방향과 수직방향의 평균 

변화량을 구한 후 아크 탄젠트를 사용해서 현재 이미

지에서 크랙의 기울어진 정도를 산출한다. 

- OpenCV의 rotation함수(파이/2 – 기울기)를 이용해서 만

큼 사진을 회전시킨 후, 세로로 정렬하여 균열의 형상

을 그대로 출력한다.

4.3.2 균열의 폭과 길이 추출 

균열의 최대 폭과 길이와 같은 정량적인 정보를 추출

하기 위해서는 균열 이미지와 함께 촬영된 실측정보를 

알 수 있는 객체 즉, 영상 내 레퍼런스(reference)의 실측 

정보를 활용한다. 실험실 환경에서는 동일한 레퍼런스의 

지정이 가능하지만, 실제 균열 조사 환경에서는 실측 크

기를 정확하게 알 수 있는 레퍼런스가 존재하지 않는 경

우가 발생할 수 있으므로 본 연구에서는 레이저 포인터

를 이용하여 붉은 색 원(circle) 모양의 레퍼런스를 임의
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적으로 생성하는 방식을 선택하였다. 

레이저 포인터를 활용하여 생성한 붉은 원 모양의 레

퍼런스를 포함하는 균열 이미지 레퍼런스가 이미지 내

에서 차지하는 픽셀의 영역과 균열이 차지하는 픽셀 영

역의 비율을 비교하는 방식으로 균열의 크기정보를 추

출할 수 있다. 이를 위해서 먼저 레퍼런스를 추출하여

야 하는데, 본 연구에서는 레퍼런스 추출을 위하여 

OpenCV의 Inrange, Erosion, Dilation, Circle Hough 

Transform 함수를 이용하였으며, 각 함수는 다음과 같

은 특징이 있다. 

- Inrange는 이미지 내에서 R,G,B 색상 값 중에서 원하는 

값만 추출할 수 있는 함수로, 이 함수를 이용하여 레퍼

런스가 가진 색상 값을 추출한다. 

- 모폴로지 연산의 팽창(Dilation)과 침식(Erosion)을 이용

하여 레퍼런스의 경계를 보다 명확하게 추출한다. 팽창

은 대상의 크기를 확장하고 배경을 축소하여 짧게 끊

어진 영역을 연결시키는 역할을 하는 반면 침식은 반

대로 대상의 크기를 축소시키고 배경을 확대하여 잡음 

성분을 제거하거나, 다른 대상과의 닿은 부분을 분리하

는 역할을 한다. 이러한 팽창과 침식을 반복하면 추출

하고자 하는 레퍼런스의 경계를 뚜렷하게 할 수 있다. 

- Circle Hough Transform은 원 모양의 객체를 추출하고 

레퍼런스의 픽셀 수를 추출한다.

이와 같은 함수를 사용하여 레퍼런스를 추출한 다음에

는 레퍼런스 영역의 픽셀(pixel)과 실측정보(mm)와의 비율

을 계산하여 mm당 픽셀의 비율(pixel per mm)를 산출하

여야 한다. 그리고 균열 영역의 폭과 길이에 해당하는 픽

셀 수를 계산하고, 앞서 산출한 mm당 픽셀의 비율을 대

입하여 균열의 폭과 길이의 실측치를 산출한다. 

이 때, 균열 영역의 수평 수직 방향의 픽셀들의 평

균과 표준편차를 구하여 편차 값을 넘는 픽셀은 제외

시키는 작업을 수행하여 균열 영역이 아닌 노이즈를 

제거하여 정확성을 높일 수 있다. 또한, 균열의 폭을 

추출할 때, 균열 형상에서 동일한 높이와 동일한 방향

의 균열 폭에 해당하는 픽셀들의 수를 구하고, 그 수

가 가장 큰 값을 선택하면, 해당 균열의 최대 폭을 산

출할 수 있다. 

5. 검    증

5.1 균열 여부 판단 모델 검증

본 연구에서 앞에서 제시한 딥러닝을 활용한 균열 

여부 판단 모델의 사용성능을 검증하기 위하여 학습에 

사용되지 않은 400장의 영상으로 검증을 진행하였다. 

실험 결과, 다음 <Figure 7>과 같이 균열에 해당하는 

영역에 경계박스로 표시됨을 확인하였다. 또한, 딥러닝 

모델의 성능지표 중 정확도에 해당하는 mAP와 검출 

속도에 해당하는 FPS는 <Table 6>과 같이 각각 74.3, 

52로 도출되었다. 이는 평균적으로 74.3%의 정확도로 

균열의 유무를 판단함과 동시에, 1초에 52개의 이미지

(프레임)을 분석할 수 있는 속도를 가지고 있다는 것을 

의미한다.

Figure 7. Deep Learning Experiment Results 

Test image mAP FPS

400 74.3 52

Table 6. Crack Detection Performance

본 연구에서 활용한 YOLOv2 480×480 네트워크의 

VOC 환경에서의 사용성능이 77.8 mAP, 59 FPS (Table. 

3)라는 점을 고려했을 때, 본 연구에서 획득한 실험 결

과는 충분히 의미가 있는 수치이다. 특히, 일반적으로 

30 FPS가 실시간 분석의 가능 여부의 기준으로 여겨지

고 있다는 점을 고려했을 때, 본 연구에서 진행한 실험

의 결과는 52 FPS를 확보하여 실시간성을 확보하면서

도, 약 75%의 검출 정확도를 확보했다는 점에서 의의가 

있다.  

5.2 균열 특성정보 추출 모델 검증 

콘크리트 균열 여부 판단 모델을 거쳐 균열로 인식이 

된 영상은 균열 특성정보 추출 모델에 입력되어 균열의 

형상 및 최대 폭과 길이를 산출하는 과정을 거치게 된다.

이 과정의 사용성능을 검증하기 위해 본 연구에서는 테

스트 영상으로 무작위로 추출한 15장의 균열 영상을 활

용하여 실험을 진행하였다.

실험 결과, <Figure 8>와 같이 원 영상과 동일한 균열

형상을 추출해낼 수 있었다. 또한,  <Table 7>과 같이 실

제 육안조사 결과와 유사한 길이와 폭을 산출해 낼 수 

있었다. 실제로 육안으로 조사한 결과와 본 연구에서 제

시한 영상처리 기술을 활용하여 추출한 결과의 오차는 

균열 폭은 평균 약 3%내외, 균열 길이는 평균 약 0.01%

내외로 분석되었다.   

Figure 8. Crack shape extraction result 



딥러닝 및 영상처리 기술을 활용한 콘크리트 균열 검출 방법

Journal of the Architectural Institute of Korea Structure & Construction Vol.35 No.11 (Serial No.373) November 2019 169

No.
Width (mm) Length (mm)

Image base
inspection

visual
inspection

Image base
inspection

visual
inspection

1 0.2 0.3 922 900
2 0.1 0.2 1267 1260
3 0.3 0.3 1548 1550
4 1.1 1.0 873 850
5 1.3 1.5 913 930
6 0.7 0.6 1308 1350
7 0.9 0.9 1549 1510
8 1.5 1.5 781 770
9 2.0 2.0 682 670
10 0.6 0.5 436 450
11 1.2 1.2 792 800
12 0.4 0.5 799 800
13 0.6 0.5 1128 1150
14 0.7 0.7 1019 1050
15 0.2 0.1 943 920

Table 7. Calculation result of crack width & length

6. 결    론

기존의 일반적인 수준의 콘크리트 건축물의 균열 조사

는 균열의 폭, 길이, 형상과 같은 조사항목을 점검자가 육

안으로 관찰하는 방식으로 이루어지고 있어, 객관성 및 

정확성 확보에 효율적이지 못하다. 이에 본 연구에서는 

균열 조사 업무의 객관성과 효율성을 높이기 위한 노력의 

일환으로 영상정보에 기반한 균열 검출 자동화 프로세스

를 제시하였다. 본 연구의 결과는 다음과 같이 요약할 수 

있다. 

1) 영상 정보를 활용한 균열 검출 자동화를 위한 요구

조건을 다음과 같이 도출하였다. 

- 영상으로부터 균열을 자동으로 인지하고, 영상 내 균열

의 위치 검출이 가능해야 한다.

- 균열 폭, 길이, 형상 추출이 가능해야 한다. 

- 실시간 영상 수집 기술과의 연계 및 확장성을 고려하

여 실시간 분석이 가능한 성능을 확보해야 한다.

2) 위와 같은 요구조건을 고려하여 딥러닝을 활용한 균

열여부 판단 단계와 영상처리 기술을 이용한 균열 특성 

정보 추출 단계로 구성된 영상 기반 균열 검출 자동화 프

로세스를 제시하였다.

3) 균열 여부 판단 단계는 입력된 영상정보 속에 균열

의 존재 유무를 확인하고, 균열이 존재한다면 영상 프레

임 안에서 균열의 위치를 검출하는 단계이다. 이 때, 영

상 내 균열의 위치 파악 및 실시간성 확보를 위하여 다

양한 딥러닝 네트워크 중 YOLOv2를 선택하여 4,000장의 

콘크리트 균열 영상과 1,000장의 균열과 유사한 형태를 

갖는 비균열 영상으로 구성된 데이터 셋을 학습시켰다. 

학습모델의 성능을 검증하기 위해 400장의 영상으로 테

스트를 진행한 결과, 74.3 mAP와 52 FPS를 확보하여 

VOC를 이용한 성능 테스트 결과와 유사한 수준의 정확

도와 실시간 분석이 가능한 검출속도를 확보하였다.

4) 균열 특성정보 추출 단계는 자체 개발한 함수와 함

께 OpenCV함수를 활용하여 균열의 형상정보와 더불어 

폭과 길이와 같은 정량적 특성정보를 추출하는 단계이다. 

15장의 테스트 영상을 활용하여 실험을 진행한 결과, 원 

영상과 동일하게 균열 형상을 추출할 수 있었으며, 실제 

육안조사 결과와의 평균 오차는 균열 폭은 약 3%내외, 

균열 길이는 평균 약 0.01%내외로 분석되었다.

기존의 유사 연구들이 주로 원 영상으로부터 균열을 

인식하고 형상을 추출하는 것을 목적으로 둔 반면, 본 연

구에서는 균열의 폭과 길이와 같은 정량적인 정보까지 

추출할 수 있는 프로세스를 정립하였다는 점에서 기존 

연구와 차별성을 가진다. 뿐만 아니라, 정지영상 뿐만 아

니라 동영상에서 실시간 분석이 가능한 딥러닝 모델을 

선택하여 기존의 유사 연구들이 고려하지 않은 실시간 

영상 획득 기술과의 연계성 및 확장성을 고려하였다는 

점에서 의의가 있다. 이러한 점을 고려했을 때, 본 연구

의 결과는 추후 영상 기반 시설물 하자진단 자동화 시스

템 개발의 기반이 될 것으로 기대되며, 향후 시설물 상태

점검 기술을 발전시키는데 활용 가능할 것이다.

향후 연구로는 신속하고 정확한 균열 검출 자동화 모

델을 개발하기 위해서는 보다 많은 실험적 연구가 필요

하며, 특히 딥러닝의 성능은 데이터셋과 훈련 환경에 영

향을 많이 받기 때문에 데이터셋의 전처리, 필터의 수, 

종류 및 크기를 적절하게 조정하는 연구가 필요할 것이

다. 또한, 드론과 같은 영상획득기술과의 연계를 고려한 

연구를 진행한다면 보다 이상적인 균열 검출 자동화가 

가능할 것이다. 
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