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ABSTRACT: To apply damage detection methods through deep learning of crack images that could be used in water 
resources facilities, an image processing algorithm that could detect crack damage image data was collected, utilized, and 
trained in this study. Using the U-Net structure based on convolution among deep learning techniques, we were able to 
classify crack damage areas within the image through classification for each pixel through learning and feature extraction of 
structural crack damage images. During this process, the activation map was visualized to check the model's response to 
crack features to determine which part of the image the model was focusing on. Crack detection results showed high 
accuracy and precision compared to the true value through image mask processing, confirming that this technique could be 
used for crack detection. The model learned in this study demonstrated detection capabilities of crack detection in acquired 
images as well as application to images of water resources facilities. It is expected to be used for monitoring safety diagnosis 
and evaluating water resources structures in the future.
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요  약: 본 연구에서는 수자원시설에서 활용될 수 있는 검출 기술로 균열 이미지의 딥러닝 학습을 통한 손상탐지 기법의 적용을 

위하여 균열 손상 이미지 데이터를 수집, 활용, 학습하여 이를 탐지할 수 있는 이미지처리 알고리즘의 적용을 수행하였다. 딥러닝 

기법 중 합성곱을 기반으로 한 U-Net 구조를 활용하여 구조물 균열손상 이미지들의 학습과 특징 추출을 통하여 각 픽셀 별 

분류를 통해 이미지 내에서 균열손상 부위를 분류해 낼 수 있었다. 이 과정 중 활성화 맵을 시각화하여 균열 특징에 대한 모델의 

반응을 확인하여 모델이 이미지의 어느 부분에 주목하고 있는지를 확인하였다. 균열 검출 결과 이미지 마스크 처리를 통한 

참 값과 비교하여 높은 정확도와 정밀도가 나타나 본 기법이 균열 탐지에 적용성이 있음을 확인하였다. 본 연구에서 학습된 

모델은 취득한 이미지에서의 균열 검출을 비롯하여 수자원 시설물 이미지에 대한 적용에도 검출 능력이 드러났으며, 향후 

수자원 구조물의 안전 진단 및 평가를 위한 모니터링에서 활용될 것으로 기대된다.
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1. 서 론

기후변화로 인해 홍수와 같은 자연재해가 자주 발생

하면서 하천상의 수자원시설의 안전이 위협을 받고 있

다. 특히 국내 수자원시설들은 설계 수명이 다가오고 있

으며, 일부 시설은 이미 노후화 단계에 접어들어 유지 

관리가 필요한 상황이므로 주기적인 평가를 통해 수자

원시설의 안전성을 정확히 평가하는 기술이 필요한 시

점이다. 홍수로 인해 발생할 수 있는 댐의 균열손상은 

구조적 강도를 위협하고, 댐 안정성을 약화시킬 수 있기 

때문에 안전성을 보장하기 위해서는 체계적인 손상 감

지가 수행되어야 한다. 기존에는 수자원 시설물의 손상 

판단을 위해 인력이 직접 감지를 수행하였으나 이러한 

방식은 노동 집약적이고 비용이 많이 소요되는 실정이

다. 이러한 상황에서 컴퓨터 공학분야 중 AI 기술의 발

달로 딥러닝을 활용한 이미지 분석을 통한 손상 분석이 

안전성 평가에 점차적으로 활용되고 있다.

최근 몇 년간 딥러닝은 이미지 인식 분야에서 혁신적

인 발전을 이루어 왔으며, 이는 다양한 응용 분야에서 

높은 사물 인식 정확도를 달성하는 데 기여하고 있다

(LeCun et al. 2015). 특히 딥러닝은 기존 이미지 기반 

감지 방법에 비하여 다양한 손상 형태의 특징을 검출할 

수 있게 되어 구조물에서 발생할 수 있는 결함에 대한 감

지 성능을 높였다. 이 같은 딥러닝은 수많은 이미지 및 

영상 데이터를 기반으로 한 훈련을 통해 합성곱 신경망

(CNN, Convolutional Neural Network)의 이론을 기

반으로 이미지의 공간적 및 시각적 특징을 효과적으로 

학습하여 이미지 분류 및 객체 탐지 분야에서 탁월한 성

능을 보이고 있다(Krizhevsky et al. 2012).

딥러닝 기법은 복잡한 패턴 인식이 필요한 이미지내

의 균열 탐지 영역에서도 주목을 받고 있다. 수자원 시

설물의 손상 분류 중 균열에 적합한 이미지 분석 방식을 

분석하였으며, 그 중 의미 기반 분할에 강점을 가지는 

딥러닝 모델을 검토하였다. 이미지 분류 분야에서 의미 

기반 분할은 시맨틱 세그멘테이션으로도 알려져 있으

며, 이미지를 픽셀 단위로 분류하여 각 픽셀을 특정 분

류 기준에 할당하는 기법이다(Tomaszkiewicz and 

Owerko 2023). 균열 탐지의 경우 픽셀을 “균열” 또는 

“비균열”로 분류하는 작업이 이에 해당된다. 이 같은 픽

셀 단위의 구분을 위해 사용되는 의미론적 분할 기법 중 

의료 영상의 분할을 위해 개발된 U-Net 모델이 이를 효

율적으로 처리할 수 있었다(Ronneberger et al. 2015). 

이 모델에서 제시된 인코더-디코더 구조와 스킵 연결은 

이미지의 세부 정보를 보존하면서도 특징을 추출하는 

데 유리하여 균열 탐지 분야에서도 우수한 성능을 보이

고 있다.

이후 연구에는 표면의 균열을 탐지하기 위해 합성곱 

기반의 딥러닝 모델이 개발되었고, 대규모 이미지 데이

터셋을 활용하여 모델의 학습을 수행하고 효율을 높여 

딥러닝 기반 접근법이 균열 탐지에 효과적임을 보여주

었다(Zhang et al. 2016). 분류 라벨이 지정된 이미지의 

대규모 데이터 세트인 ImageNet으로 학습된 다양한 

CNN 기반 모델의 건물 균열 탐지 성능이 비교 분석되어 

소량의 사전 분류된 데이터로도 높은 성능을 달성할 수 

있음을 보여주었으며, 딥러닝 모델의 실용성을 높이고, 

실제 현장에서의 적용 가능성을 확대하였다(Ozgenel 

and Sorguc 2018, Matarneh et al. 2024). 

딥러닝 기반의 다양한 이미지 처리 기법은 균열 탐지 

외에도 구조물의 손상 평가, 유지보수 계획 수립 등에 

활용되고 있으며 딥러닝을 이용하여 건물 외벽의 손상

을 자동으로 분류하고 평가하는 시스템도 개발되었다

(Bao et al. 2019, Cha et al. 2024). 딥러닝 계열에서 피

처 피라미드 네트워크와 계층적 부스팅 기법을 결합하

여 다양한 규모의 균열을 효과적으로 탐지하는 연구도 

진행되었다(Lin et al. 2017, Yang et al. 2019). 또한 

U-Net 모델은 중요한 부분에 집중할 수 있도록 하여 균

열탐지에서 복잡한 배경을 구분할 수 있는 기능을 활용

한 경우 균열의 미세한 특징을 더욱 정확하게 추출할 수 

있어, 전체적인 탐지 성능을 향상시키는 것이 확인되었

다(Fan et al. 2021). 이러한 기술들은 균열의 형태와 크

기가 다양할 때도 높은 성능을 유지할 수 있게 해주며 

딥러닝이 구조물의 유지보수 효율성을 향상시키는 데 

기여할 수 있음을 보여준다.

종합적으로, 합성곱을 기반으로 한 딥러닝 모델은 이

미지 인식과 균열 탐지 분야에서 중요한 역할을 하고 있

다. 이러한 기술들을 종합적으로 활용하여 균열 탐지 모

델을 개발하는 것은 향후 수자원시설 관리 분야에 효율

적으로 작용할 것이다. 특히 U-Net은 픽셀별로 정확한 

경계 검출이 필요한 균열 탐지 작업에 적합하기 때문에 

본 연구에서는 이를 활용하여 수자원시설에 적용할 수 

있는 이미지 분석을 통한 균열 탐지 기법의 개발 및 적용

을 목표로 하고자 한다. 
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2. 연구 방법

2.1 합성곱 및 U-Net 구성 이론

본 연구에서는 시설물 손상 분류 중 균열에 집중하면

서 기존 이미지 분석기술 현황을 조사하고 딥러닝 모델

의 활용을 검토하였다. 합성곱의 기본 이론은 1980년

대에 처음 제안되었으며(Fukushima 1980), 이후 합성

곱 신경망이 개발된 이후(LeCun et al. 1998), 이미지나 

영상 데이터의 패턴 인식에 특화된 딥러닝 모델이 개발

되었다(Krizhevsky et al. 2012). 합성곱 기반의 딥러닝

은 이미지의 공간적 구조를 고려하여 지역적인 특징을 

추출하고, 이를 계층적으로 학습함으로써 복잡한 패턴

을 인식할 수 있다. 딥러닝에서 사용되는 기본 구조 중

에는 합성곱 층, 활성화 함수, 풀링 층, 그리고 완전 연결 

층이 있다. 합성곱 층은 필터를 이용하여 입력 이미지의 

지역적인 특징을 추출하고, 활성화 함수는 비선형성을 

도입하여 모델의 표현력을 향상시킨다. 풀링층은 공간

적 차원을 축소하여 계산 효율성을 높이고, 과적합을 방

지한다. 마지막으로 완전 연결 층은 추출된 특징을 기반

으로 최종 분류나 회귀를 수행한다. 이러한 구조는 이미

지의 저차원 특징부터 고차원 특징까지 계층적으로 학

습할 수 있도록 설계되어 있다. 이러한 특성으로 인하여 

합성곱은 이미지 분류, 객체 탐지, 세그멘테이션 등 다

양한 컴퓨터 비전 분야에서 자주 활용된다.

본 연구에서 필요한 균열 탐지에는 균열이 있는 픽셀

을 탐지하고 분류하는 것이 포함되므로 의미론적 분할

에 효율적인 모델이 필요하였다. 따라서 본래 생물의학 

영상의 상세한 분할을 위해 개발된 U-Net 딥러닝 모델

을 사용하였다. 이 딥러닝 모델은 이미지를 여러 개로 

분할한 후, 분할되는 이미지들의 패턴을 분석하여 분류 

결과를 도출한다. 이 경우 이미지 왜곡이 존재하여도 부

분적인 특징을 추출하고 복잡한 형태를 학습하여 분류

하기 때문에 성능이 높다. 기존의 합성곱 신경망의 경

우, 이미지 분류를 위해 마지막에 완전 연결 레이어를 

사용하지만, U-Net의 경우 전체 네트워크가 합성곱 레

이어로 구성된 이미지 처리 기술로, 네트워크가 다양한 

크기를 수용할 수 있어 픽셀 단위의 의미론적 분할에 더 

적합하다. 왜곡된 이미지에서도 이 방법은 부분적 특징

을 추출하고 복잡한 모양을 각 픽셀로 학습하여 분류하

기 때문에 높은 검출 성능을 보인다.

U-Net의 구조는 Fig. 1과 같은 U자 모양의 대칭 인코

더-디코더 구조를 가지고 있다. 인코더 부분은 일반적

인 CNN 모델과 유사하게 입력 이미지의 특징을 추출

하며, 해상도를 점진적으로 축소한다. 디코더 부분은 

인코더에서 추출한 특징 맵을 이용하여 해상도를 복원

하고, 최종적으로 분할 맵을 생성한다. 이 과정에서 스

킵 연결을 통해 인코더의 특징 맵을 디코더로 전달하여 

세부 정보를 보존한다. 인코더에서 추출된 저해상도 특

Fig 1. U-Net deep learning structure (Ronneberger et al. 2015).
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징 맵과 디코더의 고해상도 특징 맵을 결합함으로써 위

치 정보와 맥락 정보를 동시에 활용할 수 있다. 이는 정

확한 경계 검출이 필요한 의미론적 분할 작업에서 특히 

유용하다. 이 구조는 이미지 특징을 추출하는 프로세스

를 효율적으로 수행하고 이 구조를 기반으로 원본 이미

지와 동일한 크기의 분할 맵을 생성하여 픽셀 구분에 적

합하다. 또한, U-Net은 비교적 적은 수의 학습 파라미

터로도 높은 성능을 달성할 수 있어, 데이터가 제한적인 

상황에서도 효과적으로 활용될 수 있다.

U-Net은 균열 탐지 분야에서 다양한 방식으로 응용

되고 있으며 특히 이미지 분류 및 객체 탐지에 강점을 보

이며, 균열 여부를 판별하거나 균열의 위치를 탐지하는 

데 활용될 수 있다. 본 모델은 의미론적 분할에 특화되어 

있어 균열의 형태와 크기를 정확하게 분할하고, 상세한 

손상 분석을 가능하게 한다. 추가적으로 본 모델은 데이

터의 특성과 목적에 따라 다른 모델들과 같이 선택적으

로 적용되거나 결합하여 사용될 수 있다. 본 연구 대상 

목표는 구조물의 노후화로 인해 발생하는 큰 노이즈와 

복잡한 배경이 포함된 표면이 균열부분과 같이 있는 점

이 특징이다. 이러한 문제를 극복하기 위해 딥러닝 기반

의 U-Net을 활용하여 픽셀 단위로 특징을 추출하는 의

미론적 분할의 균열 감지 수행이 요구된다. 기존 참고문

헌 및 인터넷을 통한 균열 자료 취득 및 수자원 시설 균열 

자료 취득을 수행 후, 다양한 이미지를 학습하면서 필터

를 통해 합성곱 연산을 수행하고 이미지 중 균열에 해당

하는 픽셀객체의 특징을 감지하고 형태를 추정하도록 

하였다. 균열의 픽셀 수준 분할을 달성하고 높은 정확도

와 효율성으로 이미지의 균열 검출을 수행하였다.

3. 연구 결과 및 고찰

3.1 모델의 구성 및 이미지 활용

본 연구에서 활용되는 딥러닝 모델인 U-Net 구성 시

에는 반복적인 컨볼루션 레이어와 풀링 레이어로 구성

하였으며, 각 단계에서 이미지의 공간적 차원을 축소하

면서 특징 맵 생성이 가능하도록 하였다. 인코더 단계에

서는 두 번의 3×3 컨볼루션 레이어와 그 뒤를 따르는 활

성화 함수로 구성된 블록으로 이루어져 있으며 이러한 

블록이 반복될수록 필터의 수는 두 배로 증가하여, 64, 

128, 256, 512, 1024개의 필터를 사용하도록 하였다. 활

성화 함수로는 ReLU (Rectified Linear Unit)를 사용하

였으며, 이는 딥러닝에서 널리 사용되는 비선형 활성화 

함수 중 하나로 입력값이 0보다 클 때는 그대로 출력하

고, 0 이하일 때는 0을 출력하는 간단한 형태를 가지고 

있다. 기존 합성곱에서 제시된 문제인 기울기 소실문제

를 완화시킬 수 있으며, 기존에 활성화 단계에서 주로 사

용되었던 시그모이드 함수와 비교했을 때, ReLU는 양

수 영역에서 기울기가 일정하게 유지되어 깊은 신경망

에서도 기울기 소실문제를 줄일 수 있게 되어 입력 데이

터의 비선형적 특성을 포착하면서도 계산 효율성을 확

보할 수 있게 되어 최근 딥러닝에서 주로 활용되고 있다.

디코더 단계의 경우 인코더에서 추출된 압축된 정보

를 바탕으로 원래 이미지와 동일한 크기의 분할 맵을 복

원하는 역할을 하며, 이는 반복적인 업샘플링 블록으로 

구성되며, 각 블록은 2×2 업컨볼루션 레이어를 통해 공

간 해상도를 두 배로 확대하였다. 최종 출력층은 1×1 합

성곱 레이어로 구성되어 있으며, 이는 분류 기준 수에 

맞는 채널 수로 변환되고 이어서 활성화 함수를 통해 각 

픽셀의 각 분류 기준 별 확률을 계산하게 되어 각 픽셀이 

어느 분류 영역에 속하는지를 예측하도록 구성하였다. 

U-Net 모델의 인코더-디코더 구성 시 오픈 라이브러리

를 기반으로 한 Tensorflow를 활용하였으며, 이는 다양

한 자료 처리시 벡터와 행렬을 일반화하여 수치 계산 및 

딥러닝을 원활하게 구성하도록 하는 라이브러리로 활

용되고 있어 본 모델 구축에 활용하였다.

훈련을 위한 이미지 데이터셋 구축을 위해 균열이 있

는 일반 이미지 1000장과 각 이미지 중 균열이 있는 픽

셀에 이를 구분하기 위한 마스크가 포함되어 있는 훈련

자료를 기존 연구로부터 확보하였으며, 모델 구성 중 가

중치 계산용 테스트를 위한 검증용 이미지 300장과 그

에 해당하는 균열 마스크가 포함되어 있는 이미지 자료

를 확보하여 이를 모델 학습에 적용하였다. 훈련 데이터

를 학습하기 위한 훈련 설정으로는 학습률(Learning 

Rate)은 0.0001, 에포크(epoch)는 20회로 설정하고 훈

련을 진행하였다. 에포크는 딥러닝 및 머신러닝 모델 훈

련 과정에서 사용하는 중요한 개념 중 하나로, 훈련 데

이터셋 전체를 모델에 한 번 학습시키는 과정을 의미하

며, 학습 반복 횟수의 단위이다. 

3.2 균열 이미지 학습 결과 

U-Net 모델 구축을 위하여 학습을 수행하였으며, 그 

결과는 다음과 같다. Fig. 2(a)는 U-Net 모델의 학습 과
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정에서 훈련 횟수가 0부터 20까지 진행됨에 따라 훈련 

데이터에 대한 정확도는 지속적으로 증가함을 보여주

었으며, Fig. 2(b)의 경우 훈련 횟수에 따라서 모델 손실

이 감소하는 경향을 보여준다. 초기 훈련 시기에는 모델

이 데이터의 특징을 학습하는 단계이기 때문에 손실 값

이 높고 정확도는 낮을 수 있으나 훈련이 점차 진행되면

서 모델은 점차 입력 데이터의 패턴과 구조를 이해하게 

되어, 특히 훈련 횟수 10부터는 훈련 정확도가 향상되

고 손실 값은 감소함을 보여주었다. 검증 데이터에 대한 

정확도와 손실 또한 훈련 횟수 증가에 따라 개선되는 추

세를 보이지만, 검증 손실과 정확도는 훈련 데이터에 비

해 변동성이 클 수 있으며, 이는 모델이 새로운 데이터

에 얼마나 일반화되는지를 나타낸다. Fig. 2(b)의 손실 

그래프의 경우 손실이 점진적으로 감소하여 모델의 일

반화 성능이 적합함을 나타냈다. 전체적으로 본 균열 이

미지 활용 U-Net모델의 학습 과정의 경우 훈련횟수 0

부터 20까지 검증 정확도가 비교적 일관되게 상승하고 

손실이 감소하여, 모델이 과적합 없이 전체적인 성능 향

상을 이루고 있음을 의미하였다.

Fig. 3은 균열 검출을 위한 U-Net 모델의 첫 번째 합

성곱 계층에서 학습된 커널의 가중치를 보여준다. 각 작

은 사각형 또는 필터는 모델이 입력 이미지에서 추출하

는 특징들을 나타내며, 이러한 특징들은 모델이 균열의 

형태와 패턴을 인식할 수 있도록 한다. 커널 가중치의 시

각화는 모델이 어떤 특징에 집중하고 있는지 이해하는 

데 유용하다. 이러한 필터들은 균열의 경계, 방향성, 질

감 등을 감지하도록 학습되며, 이를 통해 모델은 이미지 

내에서 균열을 정확하게 분할하고 식별할 수 있게 된다.

Fig. 4의 경우 균열 탐지를 위한 U-Net 모델의 첫 번

Fig. 2. Accuracy and loss of model according to epochs. (a) Model accuracy over epochs, (b) Model loss over epochs.

Fig. 3. Kernel weights of the model by convolution.

Fig. 4. Activation map of trained model from a crack image.
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째 합성곱 블록에서 위 가중치를 이용하여 생성된 활성

화 맵(activation map)을 보여준다. 각 작은 이미지는 입

력 이미지에 적용된 하나의 필터의 출력을 나타내며, 균

열과 관련된 가장자리, 질감 또는 패턴 등의 다양한 특

징을 강조한다. 활성화 맵을 시각화하여 본 U-Net 모델

이 입력 이미지를 초기 단계에서 어떻게 해석하고 처리

하는지 확인할 수 있었다. 본 활성화 맵은 첫 번째 블록

으로 주로 저수준의 특징을 포착하며, 이러한 활성화를 

관찰하면 모델의 필터가 입력 이미지에서 어떤 부분을 

중점적으로 분석하는지 알 수 있어, 균열의 정확한 탐지

와 분할에 초점을 두는 방식을 확인할 수 있다. 모델이 

실제 균열이 아닌 다른 부분에 대해 강하게 반응하고 있

다면 이는 모델이 잘못된 특징에 집중하고 있다는 신호

일 수 있으며, 이를 통해 데이터셋의 보완이나 모델의 

구조적인 수정이 필요한 것을 드러낸다. 본 모형에서는 

활성화 맵의 특정 영역인 균열이 밝을수록 해당 영역에

서 필터가 더 강하게 반응했다는 것을 의미하고, 이는 

모델이 해당 균열 부분을 중요한 특징으로 인식하고 있

음을 나타낸다.

3.3 모델의 검출 결과 

학습한 균열 데이터를 활용하여 딥러닝 모델을 구축

한 이후 이미지에 대한 균열 검출을 수행하였다. 확보한 

균열 이미지 데이터 중 학습에 활용되지 않는 데이터를 

통한 균열 검출 검증 및 비교를 수행하였다. 본 모델은 

균열 이미지를 사용하여 네트워크에서 합성곱을 통해 

가중치 맵을 훈련하고 수정할 수 있으므로, 이미지의 균

열에 해당하는 픽셀 객체의 특성을 Fig. 5와 같이 감지

할 수 있게 되었다. 이는 균열 데이터를 대상으로 모델

을 활용하여 균열 검출을 수행한 결과를 보여준다. 각 

이미지의 윗부분은 균열이 있는 콘크리트 표면의 원본 

사진으로, 이는 딥러닝 모델의 입력 데이터로 활용되었

으며, 아래부분은 원본 이미지 위에 초록색 영역으로 모

Fig. 5. Comparison of original image and deep learning crack detection results
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델이 예측한 균열의 위치를 시각화한 결과를 나타낸다. 

결과적으로 모델이 입력 이미지를 기반으로 균열의 픽

셀을 비교적 정확히 분류한 결과를 보여주었다. 그러나 

어둡거나 균열이 불명확한 이미지 데이터의 경우 검출

에 다소 부정확한 결과가 나타났다. 전반적으로 학습된 

모델은 대체적으로 균열을 감지한 것으로 보였으나 모

델의 성능을 더 정확히 평가하려면 정량적인 평가 지표

의 활용이 필요하다.

학습 및 적용 결과, 실제 이미지와 분류된 결과를 비

교하면서 참/거짓 구분을 통하여 각 픽셀별 분류의 정확

도을 분석하였다. TP는 균열 이미지가 정확하게 분류

된 경우를 의미하고, TN은 비균열 이미지가 정확하게 

분류된 경우를 나타낸다. 반면, FP는 비균열 이미지가 

잘못 분류된 경우, FN은 균열 이미지가 잘못 분류된 경

우를 의미하며 이러한 정의는 Table 1에 정리하였다. 이

후 검출 성능을 정량적으로 평가하기 위해 기존 문헌에

서 활용되는 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현

율(Recall) 등의 지표를 적용하였다(Zhang et al. 2016, 

Fan et al. 2021, Cha et al. 2024). 각 정량지표는 공식이 

다음과 같다.

Accuracy 





(Eq. 1)

Precision 





(Eq. 2)

Recall 





(Eq. 3)

정확도는 전체 픽셀 중 균열로 분류된 참값과 비균열

로 분류된 참값의 비중을 계산하는 방식으로 적용방식

이 간단하며 직관적인 장점을 가지고 있으나, 본 연구의 

적용 사례와 같이 특정 분류 개체(균열) 영역이 다른 분

류 개체(비균열) 영역보다 비율이 상당히 차이가 나는 경

우 모형의 성능을 제대로 반영하지 못할 수도 있다. 정밀

도는 이미지에서 모델이 균열로 판단한 모든 영역 중 실

제 구조물의 균열을 정확히 탐지한 비율을 의미하며, 재

현율은 실제 구조물의 균열 부위 중 모델이 균열로 올바

르게 탐지한 비율을 뜻한다. 높은 정밀도는 인공신경망

의 오류율이 낮음을 나타내고, 높은 재현율은 구조물 내

의 균열 중에서 인공신경망이 놓친 부분이 적다는 의미

이다. 정밀도의 경우 검출되는 균열 픽셀의 신뢰성 여부

가 중요하고 비균열 이미지가 잘못 분류된 경우인 FP를 

최소화해야 되는 상황에서 강점을 보이나, FN을 고려

하지 않기 때문에 모델이 놓친 균열 부분은 평가하지 못

하는 단점이 있다. 재현율은 감지되지 않는 손상이 위험

할 경우에 이를 쉽게 파악할 수 있는 장점을 가지고 있

어 안전 및 유지관리 분야 적용에 유리하며, 단점으로는 

FP를 고려하지 않기 때문에 모델이 재현율에 중점을 둘 

경우 균열이 아닌 곳을 균열로 평가하게 될 수도 있다.

제시된 방식을 활용하여 10개의 이미지에 대한 균열

픽셀 산출 결과 및 평균을 정량적으로 평가한 내용을 

Table 2에 표기하여 모델의 성능을 다각적으로 분석하

였다. 먼저, 정확도는 모델이 전체적으로 얼마나 잘 맞

추었는지를 나타내는 지표로, 모든 이미지에서 높은 수

치를 기록했다. 정확도는 91.77%에서 99.27% 사이에 

분포하며, 평균 정확도는 97.68%로 우수한 결과를 보

여주었으나, 전체 이미지 중 균열이 차지하는 비중이 낮

Table 1. Confusion matrix of actual and predicted image

Confusion matrix
Actual image type

Positive crack Negative crack

Predicted image type
Positive crack True Positive (TP) False Positive (FP)

Negative crack False Negative (FN) True Negative (TN)

Table 2. Image detection performance measures using accuracy, precision and sensitivity 

Measures Image detection performance (%)

Image a b c d e f g h i j Avg

Accuracy 97.58 91.77 97.86 99.27 98.57 98.95 97.74 98.56 98.41 98.15 97.68

Precision 76.74 92.70 70.41 81.21 49.51 89.05 89.01 65.56 77.46 93.03 78.47

Recall 81.19 63.67 93.74 94.03 92.62 90.94 83.13 92.91 88.16 42.17 82.26
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을 수도 있어서 이러한 결과가 드러났다고도 볼 수 있

다. 정밀도는 모델이 탐지한 균열 중 실제로 균열인 비

율을 나타냈으며 평균 정밀도는 78.47%로 정확도 보다

는 낮은 값을 보였으며, 이미지별 편차가 다소 크게 나

타났다. 특히 (e)에서는 정밀도가 49.51%로 낮아 모델

이 미세한 균열 영역의 경우 검출이 잘 안되었음을 보여

준다. 재현율은 실제 균열 중에서 모델이 얼마나 잘 탐

지했는지를 평가하는 지표로 평균 재현율은 82.26%로 

정밀도보다는 높은 경향을 보이며, 대부분의 이미지에

서 모델이 실제 균열을 잘 탐지했음을 보여주었다. 하지

만 (j)에서는 재현율이 42.17%로 낮게 나타나 어두운 

이미지의 경우 실제 균열을 놓친 경우가 확인되었다. 전

체적으로 분류 비교 결과 TP (True positive)의 비율이 

높아 일부 균열 및 손상 객체 분류에 성공하였으나, 일

부 이미지에 대해서는 미검출 영역 FN (False negative)

이 상대적으로 높게 나타났다. 이 결과를 통해 본 학습 

모델은 정량적으로도 높은 적용성을 보여주는 것을 확

인하였으나, 특정 상황에서의 검출 오류를 개선해야 되

는 부분이 필요함을 알 수 있었다.

Fig. 6에서 제시된 이미지는 본 딥러닝 기반의 모델

을 활용하여 기존 참고문헌에서 활용된 수자원 시설물 

중 중국 라오닝 성/양쯔강 지류의 댐 구조물의 이미지로

부터 균열을 탐지한 결과를 보여준다(Feng et al. 2020, 

Huang et al. 2023). 상단 이미지는 균열 탐지 전과 후를 

비교한 모습으로, 왼쪽의 원본 이미지에서는 콘크리트 

표면의 균열이 육안으로 관찰 가능하지만 얇은 형태의 

균열이며, 오른쪽에서는 모델이 초록색 선을 사용하여 

균열의 위치와 형태를 정확히 탐지한 결과를 볼 수 있

다. 하단 이미지는 댐 표면에서의 균열 탐지 결과를 나

타내며, 모델이 얇고 불규칙적인 균열, 교차된 균열, 거

친 텍스처 위의 균열 등 여러 유형의 구조물을 정확히 감

지한 것을 확인할 수 있었다. 다만, 표면이 지나치게 복

잡하거나 조도가 높은 경우 FP나 FN이 발생할 가능성

이 있으므로 추가적인 후처리와 모델 개선이 필요할 수 

있다. 결론적으로, U-Net 기반의 픽셀 단위 균열 검출 

기술은 수자원 구조물의 균열 감지에 활용될 수 있는 도

구의 가능성을 보여주었으며, 이를 통해 향후 유지보수

의 효율성을 크게 향상시킬 수 있을 것으로 판단된다.

4. 결 론

본 연구에서 훈련된 U-Net 딥러닝 모델은 균열 탐지

를 위해 훈련된 데이터를 활용하여 이미지에서의 균열

을 효과적으로 식별하도록 하였다. 이 모델은 합성곱을 

기반으로 하며, U자 형태의 네트워크로 구성되어 있어 

이를 통해 픽셀 단위의 의미론적 분할로 정밀한 균열 탐

지가 가능해진다. 합성곱은 딥러닝에서 중요한 역할로 

입력 이미지에 커널 가중치를 적용하여 특징을 추출한

다. 커널 가중치는 학습 과정에서 최적화되며, 다양한 

크기와 방향의 균열 패턴을 인식하는 데 도움을 준다. 

활성화 맵은 이러한 과정에서 특정 특징에 대한 모델의 

반응을 시각화한 것으로, 모델이 이미지의 어느 부분에 

주목하고 있는지를 보여준다. 

모델을 훈련하고 성능을 비교하기 위해, 훈련 데이터 

1000장과 검증 데이터 300장으로 학습을 진행하였다. 

훈련된 네트워크로부터 검증 데이터를 균열 이미지와 

비균열 이미지로 분류하고, 정량지표 계산을 위해 각 이

미지 및 균열 분류 이미지로부터 TN, TP, FP, FN을 산

출하였으며 성능지표인 정확도, 정밀도, 재현율을 계산

하였다. 본 모델은 전반적으로 높은 정확도 및 정밀도/

재현율 상 높은 성능을 보여주었으며, 균열의 위치와 형

태를 효과적으로 시각화 하여 픽셀 수준 균열을 감지하

는데 높은 효율성을 보여주었다. 또한 커널 가중치 및 

활성화 맵의 시각화를 통해 모델이 균열의 경계, 형태, 

질감 등을 효과적으로 포착하고 있음을 확인할 수 있었

다. 이는 모델이 복잡한 균열 패턴도 정확히 인식할 수 

있도록 하여 이미지에서의 균열 검출을 비롯하여 수자

원 시설물 이미지에 대한 적용에도 확인되었다.

모델의 향후 개선점으로는 데이터 증강을 통해 다양

한 환경에서의 균열 이미지를 추가로 학습시킴으로써 

일반화 성능을 향상시킬 수 있는 점이다. 또한 현 모델

의 단점으로는 계산 복잡도가 높아 필요시에는 실시간 

처리에 부담이 될 수 있으며, 복잡한 배경이나 조명 조

건에서의 균열 탐지에 한계가 있을 수 있기 때문에 필요Fig. 6. Crack detection application to hydraulic facilities.
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시 실시간 검출을 위한 향후 연구 방향도 검토해 볼 수 

있다. 또한 데이터 증강 외에도 전이 학습을 통한 사전 

학습된 모델 활용도 고려될 수 있다. 마지막으로 설정한 

학습률에 따라 같은 딥러닝 모델이라 하더라도 성능에 

차이가 발생할 수 있기 때문에, 향후 학습 횟수 추가 변

경 및 데이터셋의 확보로 본 기술의 정확도를 높일 수 있

을 것으로 판단된다. 모델의 경량화 및 실시간 처리 능

력 향상 외에도 다른 기술과의 융합을 통해 활용성이 높

은 균열 탐지 시스템을 구축이 가능할 것으로 보인다. 

딥러닝 모델과 전통적인 이미지 처리 기법을 결합하거

나, 다양한 센서 데이터를 통합하여 복합적인 분석을 수

행하는 것이 가능해지면 수자원 구조물의 안전 진단 및 

평가를 위한 모니터링에서 활용도가 더욱 높아질 것으

로 기대된다.

결론적으로 딥러닝 기법 중 U-Net 구조를 활용하여 

균열 손상 이미지들의 학습과 특징 추출을 통하여 이미

지 내에서 픽셀 단위로 일부 손상 객체를 분류해 낼 수 있

었으며 이를 수공 구조물에도 적용하여 균열 검출을 할 

수 있는 적용성을 확인하였다. 본 연구에서 적용되는 기

법은 향후 추가적인 이미지 데이터 확보를 통해 수자원 

시설물의 정기적인 손상 탐지 및 모니터링에 효율적인 

방식으로 지속적으로 활용될 수 있을 것으로 판단된다.
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