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Abstract

Concrete structures are damaged by aging and external environmental factors. This 

type of damage is to appear in the form of cracks, to proceed in the form of spalling. 

Such concrete damage can act as the main cause of reducing the original design bearing 

capacity of the structure, and negatively affect the stability of the structure. If such 

damage continues, it may lead to a safety accident in the future, thus proper repair and 

reinforcement are required. To this end, an accurate and objective condition inspection 

of the structure must be performed, and for this inspection, a sensor technology 

capable of detecting damage area is required. For this reason, we propose a deep 

learning-based image processing algorithm that can detect spalling. To develop this, 

298 spalling images were obtained, of which 253 images were used for training, and 

the remaining 45 images were used for testing. In addition, an improved loss function 

and data augmentation technique were applied to improve the detection performance. 

As a result, the detection performance of concrete spalling showed a mean intersection 

over union of 80.19%. In conclusion, we developed an algorithm to detect concrete 

spalling through a deep learning-based image processing technique, with an improved 

loss function and data augmentation technique. This technology is expected to be 

utilized for accurate inspection and diagnosis of structures in the future.
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초 록

콘크리트 구조물은 노후화와 외부 환경에 의한 요인으로 훼손된다. 이 같은 훼손은 가장 먼저 균열로 나타나고 향후에는 

박락으로도 진행된다. 이러한 콘크리트 손상은 구조물이 갖는 본래의 설계 지지력을 감소시키는 주된 원인으로 작용할 

수 있어 구조물의 안정성에 부정적인 영향을 미친다. 이러한 종류의 손상이 지속되면 안전사고로도 이어질 가능성이 있

어 적절한 보수와 보강이 필요하다. 이를 위해서는 구조물에 대한 정확하고 객관적인 상태 점검이 이루어져야 하며 손상 

영역을 탐지할 수 있는 센서 기술 또한 필요하다. 따라서 본 논문에서는 박락을 탐지할 수 있는 딥러닝 기반의 영상처리 

알고리즘을 제안했다. 연구 과정에서 298장의 박락 영상을 확보하였으며, 이 가운데 253장을 학습용으로 사용했고, 나

머지 45장을 테스트용으로 사용하였다. 아울러 본 논문에서는 탐지 성능을 향상하기 위해 향상된 손실함수와 데이트 증

강 기법을 적용하였다. 그 결과 콘크리트 박락의 탐지 성능이 80.19%의 평균 중첩 정확도로 나타났다. 본 논문에서는 딥

러닝 기반의 영상 처리 기법을 통해 콘크리트 박락을 탐지하는 기술을 개발했고, 향상된 손실 함수와 데이터 증강 기법으

로 성능을 향상시키는 방법을 제안했다. 이 같은 기술은 향후 구조물의 정확한 점검과 진단에 활용될 것으로 기대된다.

주요어:딥러닝, 박락 탐지, 의미론적 분할, 데이터 증강, 손실함수

1. 서 론

1.1 콘크리트 구조물에 대한 유지관리의 필요성

콘크리트 구조물에 대한 유지관리를 위해서는 우선적으로 표면에 발생하는 손상을 점검하는 것이 중요하다. 

특히 터널 라이닝 콘크리트에 대한 유지관리가 올바르게 되지 않을 경우 안전사고의 요인으로 작용할 수 있어 그 

중요성은 더욱 커진다(Fujino and Siringoringo, 2020). 이러한 콘크리트 구조물은 주로 노후화, 열에 의한 팽창과 

수축, 그리고 지형 변화와 같은 요인으로 인해 상태가 훼손된다(Zhang et al., 2014). 무엇보다 파손은 가장 먼저 

균열의 형태로 나타난다. 다음으로 훼손이 점진적으로 진행되며 박락의 형태로 변형되어 내부 철근이 일부 노출

된다. 이러한 손상은 사용자에게 불편을 야기할 뿐만 아니라 구조적인 안정성에도 부정적 영향을 미친다(Hoang, 

2018). 따라서 이러한 손상은 필연적으로 보수가 진행되어야 한다. 이를 위하여 콘크리트 표면에 발생하는 손상

을 명확히 탐지하는 방법이 필요하다. 더불어 이러한 방법은 주기적인 점검 및 검사를 수행하여 콘크리트 구조물

의 상태를 정확히 평가하는 곳에 활용되어야 한다(Hoang et al., 2019).

본 논문에서는 구조물의 손상 종류 중 박락을 탐지하는 방법에 관해 연구를 수행하였다. 박락은 충격과 내부 스

트레스로 인하여 콘크리트 표면의 일부가 떨어져 나간 현상을 지칭한다. 이 같은 현상은 갑작스럽게 콘크리트 내

부로 침투된 수분으로 인하여 입자 간의 접착력이 소실되며 발생한다. 박락은 아무리 표면에서 보이는 크기가 작

은 편에 속한다고 하더라도 콘크리트 내부에도 손상이 발생한 것이므로 심각한 상태를 의미한다(Wu et al., 2019). 

따라서 콘크리트의 박락은 구조물의 신뢰성과 성능을 현격히 저하시키는 원인이 되어 신속한 보수가 필요한 손상 
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중 하나라고 할 수 있다. 이 같은 시급성과 중요성을 고려하여 본 논문에서는 콘크리트 박락을 탐지할 수 있는 딥

러닝 기반의 영상 인식 기술을 개발했다.

1.2 콘크리트 표면 손상 탐지를 위한 선행연구

콘크리트 시설물 유지관리를 위해 콘크리트 손상을 탐지하는 연구는 크게 균열을 탐지하는 알고리즘과 그 외

의 손상을 탐지하는 연구로 구분할 수 있다. 우선 균열을 탐지하기 위해 Fujita and Hamamoto (2011)는 전통적인 

영상처리 기법을 적용하여 균열을 탐지했다. 그들은 영상에서 발생하는 잡음을 제거하기 위하여 중간값 필터를 

사용하였고, 균열 영역을 강조하기 위해서 다중 선형 필터(multi-scale line filter)를 적용하였다. 또한 확률적 완

화와 동적 임계값 기법을 적용하여 균열을 최종적으로 탐지했다. Nishikawa et al. (2012)은 여러 종류의 필터를 

순차적으로 적용하여 균열을 탐지했다. 그들의 알고리즘은 크게 두 가지로 구분되는데, 유전자 프로그래밍을 사

용하는 방식과 영상 잡음을 효과적으로 제거하는 방식이다. 이와 함께 그들은 탐지한 결과를 기반으로 하여 균열

의 폭을 측정할 수 있는 방법을 제안하였다. Dung and Anh (2019)은 완전 합성곱 신경망(fully convolutional 

network, FCN)을 통한 균열 분류 및 탐지 알고리즘을 제안했다. 그 결과 영상 내에 콘크리트 균열의 존재 여부를 

판단할 수 있었고, 더 나아가 균열의 영역까지 화소 단위로 추출할 수 있는 기법을 제안했다. 끝으로 Liu et al. 

(2019)은 U-Net을 적용하여 균열을 탐지하는 알고리즘을 제시했다. 그들은 총 57장의 영상을 이용하여 학습하고 

성능을 검증했다. 그 결과 0.9의 정확도를 얻었고 U-Net의 탐지 성능이 FCN을 사용한 경우보다 더 높다는 것을 

보여주었다.

콘크리트에서 발생하는 손상에는 균열 외 다른 종류의 손상들도 있고, 이를 탐지하는 연구들은 지속적으로 수

행되어 왔다. German et al. (2012)은 지진 후에 발생한 콘크리트 박락을 영상으로 측정하는 연구를 수행하였다. 

그들은 국소 엔트로피 기반의 임계값 알고리즘, 전역 적응형 임계값 알고리즘, 그리고 템플릿 매칭 방식을 활용하

여 박락을 탐지하였다. Kim et al. (2015)은 3차원 스캐너를 사용하여 콘크리트 벽면을 스캔하여 포인트 클라우드 

형태의 데이터를 취득했다. 이 포인트들을 활용하여 두 가지 연산을 적용했다. 첫째는 연속된 포인트가 이루는 각

도 연산이고, 둘째는 정합 평면과의 거리 연산이다. 이를 통해서 포인트 클라이드 내에서 박락 영역의 위치를 탐

지하고 물리적인 정보를 측정하였다. 그 결과 3 mm 이상의 박락을 탐지할 수 있는 기술을 개발했다. Dawood et 

al. (2017)은 비전 기반의 알고리즘을 통해 박락을 탐지하는 방법을 제안했다. 그들은 영상 평활화 기법, 임계값 

기법, 그리고 필터 기법 등을 적용하여 탐지 알고리즘을 개발했다. 이 알고리즘을 75장의 영상에 적용하여 실험해 

본 결과 89.3%의 정확도를 얻었다. 끝으로 Li et al. (2019)은 딥러닝 알고리즘을 적용하여 콘크리트 손상을 탐지

하고 여러 종류로 구분하는 기술을 개발했다. 의미론적 분할 기법을 적용하여 균열, 박락, 백화, 구멍을 화소 단위

로 탐지하였다. 그들은 총 2,750장의 영상으로 심층 신경망을 학습하였고, 그 결과 84.53%의 평균 중첩 정확도를 

갖는 알고리즘을 완성했다.

이처럼 콘크리트에서 발생하는 손상을 점검하기 위하여 균열과 박락을 탐지하는 연구가 활발하게 진행되고 
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있다. 본 논문에서는 이 중에서도 관리의 시급성이 높은 박락을 탐지하는 연구에 주안점을 두고 두 가지 기법을 

적용하여 인식 성능을 향상시킬 수 있는 방법을 제안했다. 첫째는 향상된 손실 함수를 적용했다. 딥러닝 알고리즘

은 손실 함수를 최소화하도록 심층신경망의 가중치를 업데이트하는 방식으로 개발된다. 따라서 손실 함수의 종

류와 형태에 따라 심층 신경망의 가중치가 달라져 인식 성능에 차이가 발생한다. 이러한 점을 고려하여 손실 함수

를 통해 인식 성능을 향상시키는 방법을 제안했다. 둘째는 영상 데이터 증강 기법을 적용하였다. 심층 신경망은 

다양한 데이터를 통해 학습이 가능하도록 인식 성능이 향상된다. 이러한 점을 감안하여 동일한 영상을 두고 여러 

기법을 통해 다양한 데이터처럼 인식되도록 했다. 이를 통해 콘크리트에서 발생하는 박락을 탐지하는 성능을 향

상시켰다. 결과적으로 본 논문에서는 두 가지의 기법을 적용하여 인식 성능을 향상시키는 알고리즘을 제안했다.

우선적으로 본 논문은 콘크리트의 박락을 포함하고 있는 콘크리트 영상 데이터의 구성에 대하여 설명한다. 다

음으로 본 논문에서 사용한 손실함수와 데이터 증강 기법에 관하여 기술한다. 마지막으로 본 논문에서 제안한 방

식과 기존 방식의 차별점을 비교하고, 그 성능에 관해 분석한 결과를 서술한다.

2. 학습용 콘크리트 손상 영상

2.1 콘크리트 박락 영상의 확보

본 논문에서 사용한 박락 영상은 Fig. 1과 같다. 이처럼 콘크리트의 손상은 다양한 지점에서 발생한다. Fig. 1(a)

와 Fig. 1(b)처럼 박락은 교량을 받치고 있는 교각의 기둥에서 발생한다. 교각의 기둥은 상부의 하중을 지지하고 

있는 구조물로 손상이 발생했을 때 원래의 설계 지지력을 잃게 되어 안전사고를 유발할 수 있는 원인이 된다. 더

욱이 Fig. 1(c)와 Fig. 1(d)처럼 콘크리트 구조물의 표면에서도 박락은 발생한다. 콘크리트 구조물 또한 상부 하중

을 견디도록 설계되어 있다. 하지만 이 같은 손상은 내부적으로 붕괴사고의 잠재적 위험 요소가 되며, 외부적으로 

도시 미관을 해치는 요인이 된다. 따라서 본 논문에서는 이러한 종류의 손상을 영상으로 탐지하기 위해 Yang et 

al. (2017)이 제공한 데이터를 활용했다.

(a) (b) (c) (d)

Fig. 1. Concrete spalling images (Yang et al., 2017)
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2.2 학습을 위한 데이터 구성

심층 신경망을 학습하기 위하여 Fig. 2와 같이 라벨 영상을 사용했다. 이 라벨 영상은 Fig. 1의 영상에서의 박락 

영역을 표시한 것이다. 본 논문에서는 의미론적 분할 방식을 이용하여 박락을 추출하기 때문에 이진 영상을 사용

하였다. 따라서 검은색 영역은 배경이고 흰색 영역은 박락 영역이다. 학습을 위하여 사용한 입력 영상의 크기는 

768 × 768의 크기를 갖고 라벨 영상의 크기도 이와 동일하다. 전체의 영상 수는 298장이고 이 중에서 253장은 학

습을 위해 사용했고 45장은 테스트를 위해 사용했다. 이 같은 라벨 영상을 통해 박락 영역을 화소 단위로 추출할 

수 있는 알고리즘의 개발이 가능함을 확인했다.

(a) (b) (c) (d)

Fig. 2. Concrete label images

3. 박락 탐지를 위한 심층 신경망 알고리즘

3.1 심층 신경망의 구조

박락을 탐지하기 위해 사용한 심층 신경망의 구조는 Shim et al. (2020)이 제안한 모델을 사용하였다. 이 모델

은 계층적 구조를 갖고 있으므로 기존의 자기부호화 구조보다 인식 성능이 상대적으로 더 우수하다. 계층적 구조

는 콘크리트 손상 영상으로부터 multi-scale feature를 추출한다. 이를 통해서 손상 영역의 크기와 무관하게 보다 

정확한 탐지가 가능하다. 또한 각각의 계층으로부터 얻은 여러 개의 탐지 결과로부터 평균을 구하므로 영상 잡음

에 대해 강인한 특성을 가지고 있다. 끝으로 알고리즘의 계산량 또한 다른 알고리즘과 비교했을 때 작으므로 메모

리 사용 용량 또한 작다는 장점이 있다. 이러한 점들을 고려하여 본 논문에서는 박락을 탐지하기 위한 계층적 구

조의 심층 신경망을 사용했다.

3.2 향상된 손실 함수

심층 신경망의 가중치를 업데이트하기 위해서는 손실 함수가 필요하다. 손실 함수는 심층 신경망의 출력 영상

과 라벨 영상의 차이를 나타내는 지표다. 따라서 출력 영상과 라벨 영상이 동일하면 손실 함수의 값은 0이고 그렇
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지 않으면 값이 커지게 된다. 이 지표를 바탕으로 손실 함수의 값이 0에 가까워지도록 심층 신경망의 가중치를 업

데이트하는 과정이 학습이다. 결과적으로 손실 함수가 나타내는 값에 따라 심층 신경망은 다른 출력을 생성한다.

본 논문에서는 이런 점을 고려하여 박락 탐지의 성능을 향상시키기 위해 기존의 cross-entropy (CE) 함수를 사

용하는 대신 focal loss (FL) 함수(Lin et al., 2017)를 사용하였다. 이 손실 함수는 식 (1)과 같이 정의된다.

      
 log  ,    if   

  
(1)

p는 prediction의 결과로 classification의 확률 값이다. 이는 해당 화소가 박락 영역이 될 확률을 의미한다. y는 

ground truth의 값으로 0 또는 1의 값으로 이루어졌다. 그리고 이에 focusing parameter인 gamma가 지수로 적용

되어 있다. 이 gamma 값에 따라 성능이 달라지는데, Lin et al. (2017)의 실험에 따르면 gamma를 2로 하였을 때 

가장 높은 성능을 보이는 것으로 나타났다. 이 근거로 본 논문에서도 동일한 설정 값을 사용하였다.

3.3 영상 데이터 증강

다양한 영상 데이터를 통한 심층 신경망 학습을 위해 본 논문에서는 두 가지 방법을 적용하였다. 첫째는 대칭 

기법을 적용한 것이고, 두 번째는 크기 조절 기법을 적용했다. 대칭 기법은 50%의 확률로 영상의 좌우 대칭 변환을 

수행한다. 이를 통하여 영상 내에서 손상 영상이 존재할 수 있는 경우의 수를 늘리는 역할을 수행한다. 크기 조절 

(a) (b) (c) (d)

Fig. 3. Augmented concrete spalling & Label images



Journal of Korean Tunnelling and Underground Space Association

Deep learning algorithm of concrete spalling detection using focal loss and data augmentation

259

기법은 영상의 크기를 조절하는 것으로 0.5배에서 1.5배까지 임의의 배수로 영상의 크기를 조절한다. 이와 함께 

손상 영역이 확대될 수도 있고 축소될 수도 있다. 이 기법의 목적은 손상 영역의 크기가 실제 촬영하는 거리에 따

라 달라지기 때문에 이와 같은 현상을 학습에 반영하기 위함이다.

이 두 가지의 기법을 동시적으로 반영한 결과는 Fig. 3과 같다. Fig. 3에서 첫 번째 행은 데이터 증강 기법을 적

용한 박락 영상이고 두 번째 행은 그에 해당하는 라벨 영상이다. Fig. 3(a)는 작은 크기로 축소되고 좌우 대칭 변환

을 시켜 영상데이터를 확장시킨 경우이고, Fig. 3(b)는 작은 크기로 축소시켰지만, 대칭 변환을 시키지 않았다. 더

욱이 Fig. 3(c)는 영상을 확대시키고 좌우 대칭 변환을 시켰고, Fig. 3(d)는 영상을 확대만 시켰다. 이 같은 기법은 

학습이 반복될 때마다 계속해서 다르게 적용되어 학습의 다양성을 확보하게 해준다.

4. 실험 결과 및 분석

4.1 평가 기법 및 실험 환경

콘크리트 박락을 탐지하는 심층 신경망의 인식 성능을 비교하기 위하여 본 논문에서는 평균 중첩 정확도 지표

(mean intersection over union, m-IoU)를 사용했다. 이 지표는 탐지된 균열의 영역과 라벨 영상에 표시된 균열의 

영역에 대한 중첩의 정도를 나타낸다. 예를 들어 탐지된 균열 영역이 라벨 영상의 균열 영역과 동일한 경우 정확

도는 100%가 된다. 하지만 탐지된 균열 영역이 라벨 영상의 균열 영역과 다를수록 중첩의 정도가 낮아져 정확도

는 떨어진다. 이 평균 중첩 정확도는 식 (2)와 같이 정의된다.

m-IoU: 


   (2)

식 (2)에서 있는 는 class 에 속해 있을 것으로 예측된 class 의 모든 화소 수를 나타낸다. 아울러 는 

class의 개수를 가리키고, 는 class 에 속해 있는 모든 화소 수를 지칭한다.

본 논문에서 실험을 위해 사용한 하드웨어의 사양은 Intel Xeon 6226R 2.9 GHz, 320 GB의 메모리, 그리고 

NVIDIA Quadro 8000이다. 또한 소프트웨어는 Ubuntu 18.04의 운영체제와 Pytorch를 딥러닝 프레임워크로 사

용하였다. 학습을 위해 사용한 파라미터로 batch의 수는 6이고, epoch의 수는 300이다. 이는 모든 실험에서 동일

하게 적용하였다.

4.2 인식 성능 비교

탐지 성능의 비교를 위하여 4개의 경우를 고려하여 실험을 수행하였고, 그 결과는 Table 1과 같다. Case-0은 

손실 함수를 CE로 사용하고 데이터 증강을 적용하지 않은 경우다. 이 방법을 통해 얻은 인식 성능 결과를 대조군

으로 설정하였다. 다음으로 Case-1은 손실 함수로 FL만을 적용하여 학습한 경우다. 셋째로 Case-2는 대조군과 
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비교했을 때, 데이터 증강 기법만을 적용한 결과다. 끝으로 Case-3은 FL과 데이터 증강을 모두 적용한 결과를 나

타낸다.

Table 1. Performance evaluation results

Methodology Loss function Data augmentation m-IoU

Case-0 CE - 78.09

Case-1 FL - 78.32

Case-2 CE ○ 80.12

Case-3 FL ○ 80.19

우선 Case-0을 통해 얻은 박락 인식 결과는 78.09%의 m-IoU다. 다음으로 Case-1과 같이 FL을 손실 함수로 사

용했을 때는 탐지 성능은 78.32%의 m-IoU로 0.23%만큼 향상되었다. 또한 Case-2와 같이 데이터 증강 기법을 적

용했을 때, 박락 탐지 성능은 80.12%의 m-IoU로 나타났다. 이는 대조군과 비교했을 때, 2.03% 만큼 향상되었음

을 의미한다. 끝으로 Case-3과 같이 FL의 손실 함수와 데이터 증강 기법을 동시에 적용했을 때, 탐지 성능은 

80.19%의 m-IoU로 드러났다. 최종적으로 2.10%의 성능 향상을 얻었다.

다음으로 본 논문에서 적용한 두 가지의 기법이 인식 성능 향상에 미치는 영향을 살펴보았다. 먼저 FL의 손실 

함수를 적용한 효과는 Case-0과 Case-1을 비교했을 때와 Case-2와 Case-3을 비교했을 때 관찰된다. 각각의 

m-IoU 변화량은 0.23%와 0.07%로 성능이 향상되는 것으로 나타났다. 이와 마찬가지로 데이터 증강을 적용한 

효과는 Case-0과 Case-2를 비교했을 때와 Case-1과 Case-3을 비교했을 때 나타난다. 각각의 m-IoU 변화량은 

2.03%와 1.87%로 탐지 성능을 높였다. 본 실험의 내용을 종합해보면 FL 손실 함수를 적용한 효과보다 데이터 증

강을 통한 효과가 더 큰 것으로 나타났다.

본 논문에서 수행한 실험을 통해 FL 손실 함수를 사용하였을 때의 성능 향상은 데이터 증강 기법에 의한 것과 

비교했을 때에 비하여 다소 작은 것으로 나타났다. 이는 본 연구에서 실험을 위해 사용한 영상의 수가 300여 장에 

한정되어 있으므로 FL 손실 함수가 성능 향상에 미치는 영향이 크지 않은 것으로 보인다. 하지만 Lin et al. (2017)

이 MS COCO DB를 사용하여 많은 수의 데이터를 통해 성능이 향상되는 결론을 얻었다. 이를 통해 손실 함수 기

법이 인식 성능을 향상시킬 수 있는 하나의 방법임을 알 수 있다. 이와 마찬가지로 본 연구에서도 향후 다수의 박

락 영상을 활용하여 학습할 경우 큰 인식 성능 향상을 기대할 수 있을 것이다.

4.3 인식 결과 비교

본 논문에서 제안한 박락 탐지 성능의 결과 영상은 Table 2와 같다. 첫 번째와 두 번째 행은 각각 콘크리트 박락 

영상과 ground truth인 라벨 영상이다. 또한 세 번째와 네 번째 행은 각각 Case-0과 Case-3의 방법을 적용하여 박락

을 탐지한 결과 영상들이다. 이 결과 영상들을 살펴볼 때, 라벨 영상과 중첩도가 높을수록 정확히 탐지한 것이고 
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반대로 중첩도가 낮을수록 오인식이 많은 것이다. 이러한 점을 고려하여 첫 번째 열을 살펴보면 영상 내 박락 영

역의 왼쪽에는 콘크리트 표면 얼룩이 존재한다. 이 영역은 콘크리트 박락이 아님에도 Case-0의 방식은 이것을 박

락 영역으로 인식하지만 Case-3의 방식은 정상 영역으로 올바르게 인식한다. 또한 나머지 영상에 대해서도 탐지 

결과를 비교해 보면 Case-0의 방법은 박락 영역 외에도 다른 지점을 탐지하여 라벨 영상과의 중첩도가 떨어진다. 

Table 2. Result images

Spalling images Ground-true images Case-0 Case-3
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특히 정상적인 콘크리트 표면을 손상 영역으로 인식하는 현상이 나타나 부정확한 탐지 결과를 도출하는 것으로 

관찰되었다. 이에 반해 Case-3의 방법은 라벨 영상과의 중첩도가 더 높아 정확한 탐지를 수행하는 것을 확인할 수 

있었다.

5. 결 론

본 논문에서는 콘크리트 구조물의 유지관리를 위한 점검 기술의 일환으로 박락 탐지 알고리즘을 개발하였다. 

콘크리트에서 발생할 수 있는 여러 손상 가운데 안전사고의 위험도가 높은 박락은 보수의 시급성 매우 높다. 따라

서 이 같은 손상을 보수하기 위해서는 우선적으로 탐지할 수 있는 기술이 요구된다. 이를 위해 본 논문에서는 딥

러닝을 이용한 영상처리 기술로 박락을 탐지하는 알고리즘을 개발했다. 아울러 본 논문에서는 인식 성능을 높이

기 위해서 향상된 손실 함수와 데이터 증강 기법을 적용하였다. 그 결과 m-IoU 기준으로 2.10%의 성능을 향상시

켰고, 최종적으로 80.19%의 탐지 정확도를 얻었다. 이 같은 성능 향상은 콘크리트 구조물의 손상 상태를 정확하

고 객관적으로 진단함에 있어서 중요한 역할을 할 것이고, 최종적으로 터널 콘크리트 라이닝에서 발생하는 박락

을 탐지하는데 활용될 것으로 기대한다.

향후 연구로 콘크리트 라이닝에 발생할 수 있는 균열, 백태, 누수, 박락과 같이 다양한 손상 형태를 탐지하고 구

분하는 알고리즘 개발을 수행할 예정이다. 이를 위해서는 우선 백태와 누수 영상을 확보하고 그에 해당하는 라벨 

영상을 만들고자 한다. 그리고 심층 신경망의 구조를 수정하여 각각의 손상 상태를 서로 다른 색상으로 표시되도

록 할 계획이다. 끝으로 이와 같은 기술의 현장 테스트를 통해 완성도를 높이고 결과적으로 보다 정확한 시설물의 

상태를 진단할 수 있도록 연구개발을 수행할 예정이다.
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