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교량 구조물 손상탐지를 위한 Open Set Recognition 기반 다중손상 

인식 모델 개발

김영남*ㆍ조준상**ㆍ김준경***ㆍ김문현****ㆍ김진평*****

Kim, Young-Nam*, Cho, Jun-Sang**, Kim, Jun-Kyeong***, Kim, Moon-Hyun****, Kim, Jin-Pyung*****

Development of Open Set Recognition-based Multiple Damage 

Recognition Model for Bridge Structure Damage Detection

ABSTRACT

Currently, the number of bridge structures in Korea is continuously increasing and enlarged, and the number of old bridges that have 

been in service for more than 30 years is also steadily increasing. Bridge aging is being treated as a serious social problem not only in 

Korea but also around the world, and the existing manpower-centered inspection method is revealing its limitations. Recently, various 

bridge damage detection studies using deep learning-based image processing algorithms have been conducted, but due to the limitations 

of the bridge damage data set, most of the bridge damage detection studies are mainly limited to one type of crack, which is also based 

on a close set classification model. As a detection method, when applied to an actual bridge image, a serious misrecognition problem 

may occur due to input images of an unknown class such as a background or other objects. In this study, five types of bridge damage 

including crack were defined and a data set was built, trained as a deep learning model, and an open set recognition-based bridge 

multiple damage recognition model applied with OpenMax algorithm was constructed. And after performing classification and 

recognition performance evaluation on the open set including untrained images, the results were analyzed.

Key words : Bridge, Bridge damage type, Open set recognition, OpenMax

초 록

현재 국내 교량 구조물은 지속적으로 증가 및 대형화되고 있으며 그에 따라 공용된 지 30년 이상 된 노후 교량도 꾸준히 늘어나고 있다. 교량 노

후화 문제는 국내뿐 아니라 전 세계적으로도 심각한 사회 문제로 다루어지고 있으며, 기존 인력 위주의 점검 방식은 그 한계점을 드러내고 있다. 

최근 들어 딥러닝 기반의 영상처리 알고리즘을 활용한 각종 교량 손상탐지 연구가 이루어지고 있지만 교량 손상 데이터 세트의 한계로 인하여 주

로 균열 1종에 국한된 교량 손상탐지 연구가 대부분이고, 이 또한 Close set 분류모델 기반 탐지방식으로서 실제 교량 촬영 영상에 적용했을 시 

배경이나 기타 객체 등 학습되지 않은 클래스의 입력 이미지들로 인하여 심각한 오인식 문제가 발생할 수 있다. 본 연구에서는 균열 포함 5종의 

교량 손상을 정의 및 데이터 세트를 구축해서 딥러닝 모델로 학습시키고, OpenMax 알고리즘을 적용한 Open set 인식 기반 교량 다중손상 인

식 모델을 개발했다. 그리고 학습되지 않은 이미지들을 포함하고 있는 Open set에 대한 분류 및 인식 성능평가를 수행한 후 그 결과를 분석했다.

검색어 : 교량, 교량 손상유형, Open set 인식, OpenMax

정보기술Information Technology
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1. 서 론

국내 고속도로 교량 구조물은 계속해서 급증하고 대형화되고 

있으며 많은 교량이 노후화되어서 노후 교량의 유지관리 문제가 

중요한 사회 문제로 떠오르고 있다. 하지만 현재까지도 교량 점검은 

인력 위주의 육안점검이 대부분이기 때문에 점검의 양과 질이 

일정치 않고 과도한 점검 시간과 비용이 발생하는 문제가 있다. 

주요 선진국에서는 이런 한계를 벗어나기 위해 첨단 영상기술을 

활용한 구조물 점검기술 개발을 적극적으로 추진하고 있으며 국내

에서도 많은 연구가 진행되었다(KECRI, 2015; KECRI, 2020).

2000년대부터 메디안 필터(median filter)나 다중 스케일 라인 

필터(multi-scale line filter) 같은 이미지 전처리 방법 또는 Canny 

Edge Detector, Sobel Edge Detector 등의 에지 검출 알고리즘을 

이용한 구조물 손상탐지 방법이 제안되었는데(Cha et al., 2017; 

Seol et al., 2020), 최근 딥러닝 기반 영상처리 알고리즘이 혁신적인 

성능을 보여주면서 구조물 손상탐지 영역에서도 CNN (Convolution 

Neural Network)을 적용한 각종 연구가 이루어지고 있다. 전통적

인 영상처리기법과 달리 CNN은 원본 이미지 자체를 입력으로 

사용해서 특징이 자동으로 추출되기 때문에 다양한 영상에 적용할 

수 있고 균열 등의 손상탐지 정확도 또한 현저히 더 높다. LeCun 

et al.(1998)에 의해 처음 소개된 CNN은 LeNet을 시작으로 AlexNet, 

GoogLeNet, VGGNet, ResNet 등이 대표적인 이미지 분류모델로 

꼽힌다. 교량 손상탐지 또한 균열 등의 한 가지 특정 손상유형을 

인식하는 이진 분류모델이나 여러 가지 손상유형을 인식하는 다중분

류모델로 해결할 수 있다. Cha et al.(2017)은 4,928×3,264 해상도

의 콘크리트 raw 이미지 227장에서 균열과 비균열로 분류되는 

256×256 해상도의 훈련 및 검증 이미지 4만 장을 추출해서 CNN 

모델로 학습시켰다. 성능 분석을 위해 기존의 Canny 및 Sobel 

에지 검출 알고리즘 기반의 균열탐지와 비교 연구를 수행하였으며, 

그 결과 조명이나 그림자 영역 등 다양한 환경 조건에서 CNN 

기반 방식이 훨씬 더 균열을 정확하게 탐지한다는 것을 입증하였다. 

국내에서는 벽면 이동로봇을 통해 수집된 영상에 YOLO 알고리즘

을 적용해서 균열탐지를 수행한 연구가 있었으며(Park et al., 2019), 

마찬가지로 Canny 및 Sobel 에지 검출 기법과 비교해서 성능이 

우수함을 증명했다. 또한 U-Net 기반의 이미지 복원 기법을 사용한 

균열탐지 방법과 딥러닝 모델들을 유형별로 분류해 균열탐지성능

을 비교한 논문들도 발표되었다(Kim et al., 2020; Seol et al., 

2020).

하지만 여러 가지 교량 손상유형 중에서 주로 균열탐지에만 

연구가 집중되었고 균열을 제외한 백태, 부식, 누수 등 다양한 

교량 손상을 분류할 수 있는 다중분류모델 연구가 상대적으로 부족

하다. 그 이유로는 균열 같은 경우 Mendeley Dataset (Özgenel, 

2019) 등 오픈 이미지 데이터 세트가 비교적 충분한 반면 다른 

손상유형은 학습 데이터 세트를 확보하는 데 어려움이 있고, 에지 

검출 알고리즘 기반 방식으로도 탐지가 되는 균열에 비해 백태, 

부식, 누수 등은 분류에 필요한 특징을 추출하는 것이 더 어렵다는 

문제가 있다. 또한 기존의 전통적인 기계학습 분류모델과 최근 

딥러닝 계열의 분류모델들은 대부분 Close set 인식 모델로서, 

학습된 클래스들에 한해서만 분류 및 인식을 수행할 수 있다. 이는 

실제 환경에서 인식 시스템을 운영할 때 광범위한 문제를 초래할 

수 있으며, 교량 원본 이미지에 대해서 다중손상탐지를 수행할 

때 역시 알려지지 않은 배경 이미지나 학습되지 않은 손상유형의 

이미지에 의해서 오분류 및 오인식 문제가 발생할 수 있다. 

Close set 인식 모델은 새로운 이미지가 입력되었을 때 학습된 

클래스에 대해서만 분류할 수 있다는 구조적인 문제를 지니고 

있는데, 현실 세계의 모든 클래스를 정의한다는 것은 실질적으로 

불가능하고 새로운 이미지 입력이 발견될 때마다 인식 시스템의 

클래스를 추가해서 재학습 및 업데이트하는 방식 또한 물리적으로 

많은 시간과 비용이 소요된다(Bendale and Boult, 2015; Scheirer 

et al., 2012). 그러므로 알려진(학습된) 객체 클래스 및 무수히 

많은 알려지지 않은 객체들의 조합으로 이루어진 Open set에 대한 

인식 기능을 수행할 수 있는 Open set 인식 모델이 필요하다.

본 논문에서는 5가지 손상유형을 분류할 수 있는 CNN 계열 

딥러닝 모델과 Open set 인식을 달성하기 위한 극치 이론 기반 

메타 인식 알고리즘이 적용된 교량 구조물 다중손상 인식 모델을 

제안한다. 교량 구조물 손상유형은 일반 균열, 망상 균열, 백태, 

부식, 누수의 5가지 클래스로 정의하였으며 실제 환경에서의 성능 

분석을 위해 한국도로공사 도로교통연구원에서 UAV (Unmanned 

Aerial Vehicle) 및 레일 카메라, 핸드드릴 카메라 등의 다양한 

영상 장비로 촬영한 서해대교, 금당교, 연대교의 교량 원본 이미지들

을 대상으로 슬라이딩 윈도우(Sliding Window) 방식을 적용해 

Open set에서의 교량 다중손상 인식 실험을 진행하였다(KECRI, 

2020).

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 Open set 인식 연구와 

OpenMax 알고리즘에 관한 관련 연구를 기술하고 3장에서는 OSR 

기반 5가지 교량 손상유형 인식 모델의 전반적인 구조 및 세부 

사항을 기술한다. 4장에서는 성능평가 방법과 함께 제안 모델의 

실험 결과를 보인다. 마지막으로 5장에서는 결론과 향후 연구 방향

에 관하여 기술한다.

2. 관련 연구

2.1 Open Set Recognition

현실 세계는 개방형 환경이므로 객체 인식을 포함한 일반적인 
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패턴 인식 모델이 적용될 때 실제 실험 단계에서는 알려지지 않은 

예제, 즉 학습된 클래스에 속하지 않는 예제가 입력될 수 있다. 

알려지지 않은 예제의 경우 알려진 예제(학습된 클래스의 예제)와 

구별할 수 있어야 하며 또한 알려진 예제는 학습된 클래스로 올바르

게 분류되어야 한다. 이런 더 복잡한 인식 작업을 Open set 인식

(Open Set Recognition, OSR)이라고 하며 보통 개의 알려진 

클래스와 추가로 알려지지 않은 클래스가 있는   클래스 

분류 문제이다(Scheirer et al., 2012).

기존의 신경망, SVM 등 전통적인 기계학습 분류모델들과 CNN

으로 대표되는 최근의 딥러닝 분류모델들은 대부분 Close set 인식 

모델로서, 학습된 클래스에 대해서만 분류 및 인식이 가능하다는 

한계점이 있다. 교량 손상 인식 시스템을 포함한 현재 대다수의 

인식 시스템은 모든 클래스가 알려져 있다는 정적이고 폐쇄적인 

세계의 모델을 가정하고 있기 때문에 동적이고 개방적인 특징을 

가지고 있는 현실 세계에서의 실제 운영은 필연적으로 여러 가지 

문제를 초래한다(Bendale and Boult, 2015). Close set 인식 모델

은 학습 단계에서 미리 정의한 개의 알려진 클래스만 학습하기 

때문에 실제 실험에서 하늘, 물 등의 배경 이미지나 미리 정의되지 

않은 또 다른 교량 손상에 해당하는 이미지가 들어왔을 때 역시 

사전 학습된 클래스로만 분류한다. 이는 인식 시스템의 전체 정확도

와 신뢰도를 심각하게 떨어뜨리는 주요 원인이 되며 잘못된 교량 

손상 점검 결과로 이어질 수 있다.

따라서 우리는 Open set 인식 기능을 수행할 수 있는 OpenMax 

알고리즘을 본 연구에서 설계된 VGGNet 구조 기반 CNN 분류모델

에 적용해서 이 문제를 해결하고자 했으며 교량 손상 이미지 인식 

실험 결과를 통해 성능을 입증했다. 

2.2 OpenMax

컴퓨터 비전 문제에서 전통적인 다중 클래스 분류는 학습 과정에

서 사용되는 알려진 클래스(Known Known Classes, KKCs)만 

고려해왔는데, CNN을 비롯한 심층 신경망 기반 분류모델 또한 

알려진 클래스에 대해서만 분류가 가능한 Close set 인식 모델이다. 

대부분의 심층 신경망에서 마지막 완전 연결 계층(Fully-connected 

Layer)의 출력은 SoftMax 함수에 연결되어 N개의 알려진 클래스 

레이블에 대한 확률분포를 생성한다. SoftMax 함수는 입력 벡터를 

0~1 사이의 실수값을 가지는 범주형 확률분포로 정규화하는 함수로

서 Eq. (1)과 같이 출력값들의 총합이 항상 1이 되는 특성을 가진 

함수이다. 이런 특성을 가지고 있기 때문에 일반적인 심층 신경망 

계열 분류모델은 Close set 인식 모델이 되며 학습 단계에서 알려지

지 않은 클래스(Unknown Unknown Classes, UUCs)에 대해서는 

고려되지 않는다(Bendale and Boult, 2016).

  ∣ 



  









 (1)

그러나 실제 교량 원본 영상에 대해서 이러한 Close set 인식 

모델을 적용해서 탐지 작업을 수행하게 되면 배경 이미지 또는 

분류모델에서 학습되지 않은 다양한 클래스의 이미지가 입력으로 

들어와서 Open set 인식 문제가 되므로 기존 Close set 인식 모델로

는 해결할 수 없다. 학습되지 않은 이미지 입력에 대해서 모든 

클래스의 확률이 낮은 값을 지닐 경우 일정 임계값을 통해 알려지지 

않은 클래스를 거부해서 해결하려는 연구가 있었으나, 심층 신경망 

기반 다중 클래스 분류모델은 알려지지 않은 클래스의 입력 이미지 

데이터 또한 높은 확률로 학습한 클래스 중 하나로 예측하기 때문에 

특정 임계값을 설정해서 거부하는 방식은 대부분의 경우 유효하지 

않다(Nguyen et al., 2015).

OpenMax 모델(Bendale and Boult, 2016)은 SoftMax 계층을 

확장한 대안으로써 알려진 클래스의 합이 1이 될 확률에 대한 

제한을 교정하고 알려진 입력값에서 멀리 떨어진 입력값을 거부할 

수 있는 확률값을 추정한다. 이를 위해 심층 신경망의 끝에서 두 

번째 계층에 위치해 있는 완전 연결 계층에서 출력되는 Logit Vector

를 이용하여 클래스별 평균 Logit Vector를 구하고, 클래스별 평균 

Logit Vector와 학습 데이터 간에 계산된 거리값의 극치값 표본들을 

통해 클래스별 극치 분포를 추정한다. 이 과정을 극치 이론(Extreme 

Value Theory) 기반 다중 클래스 메타 인식(Meta-Recognition) 

알고리즘이라고 하는데, 사전 연구를 통해 이러한 분포가 일반화 

극치 분포(Generalized Extreme Value distribution, GEV) 모형 

중 Weibull 분포를 따른다는 것이 입증됐다(Fisher and Tippett, 

1928; Jenkinson, 1955; Scheirer et al., 2011).

실제 Open set 인식 단계에서는 새로운 이미지 데이터가 입력되면 

각 클래스별 Weibull 분포와의 누적분포함수 계산으로 각 클래스 

평균 Logit Vector와의 거리 극단 확률을 추정하고 이를 알려지지 

않은 클래스에 대한 가중치로 두어 완전 연결 계층의 Logit Vector를 

수정한다. 본 논문에서는 일반 균열, 망상 균열, 백태, 부식, 누수의 

5가지 교량 손상 클래스를 정의하고 VGGNet 구조 기반 CNN 분류모

델로 학습한 다음, 후처리(Post-processing) 단계로 OpenMax 알고

리즘을 적용해서 실제 실험 데이터가 입력되었을 때 학습 클래스에 

대한 SoftMax 확률값을 교정하고 배경이나 기타 정의하지 않은 

교량 손상 등 알려지지 않은 클래스에 대한 확률값을 추정하였다.

3. OSR 기반 교량 구조물 다중손상 인식 모델

본 연구에서는 실제 교량 구조물 이미지에서의 교량 다중손상탐
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지를 위해 Open set 인식 기능을 수행할 수 있는 OpenMax 알고리

즘 기반 교량 다중손상 분류모델을 설계했으며, 전체적인 구조도는 

Fig. 1과 같다. 일반 균열, 망상 균열, 백태, 부식, 누수로 구성된 

총 5가지의 교량 손상유형 데이터 세트를 VGGNet 기반의 심층 

신경망으로 학습시킨 후, 학습된 모델의 활성화 벡터를 클래스별 

Weibull 분포의 CDF 확률 계산을 통해 교정하는 과정을 거친다. 

교정 과정에서 알려지지 않은 클래스(Unknown Class)에 대한 

활성화 벡터가 계산되어 최종적으로는 5 + 1 형태의 클래스에 

대한 SoftMax 확률값이 계산된다. 이를 통해 슬라이딩 윈도우 

방식의 탐색 과정에서 배경이나 기타 사물 등 학습되지 않은 클래스

에 해당하는 이미지가 입력으로 들어와도 알려지지 않은 클래스로 

거부되어 효과적인 처리가 가능하다.

3.1 교량 구조물 다중손상 분류모델

딥러닝 기반의 영상처리는 다양한 영역의 연구들에서 뛰어난 

성능을 보이고 있지만, 교량 구조물 손상에 대한 이미지 분류 연구는 

분류 대상이 균열 손상유형 1종으로 한정된 경우가 많을뿐더러 

분류 정확도 또한 상대적으로 낮다. 본 연구에서는 교량 손상유형 

분류 범위를 확장하기 위해 일반 균열, 망상 균열, 백태, 부식, 

누수의 총 5가지 교량 손상 클래스를 정의하고 이미지 데이터 

세트를 구축했다. 5가지 교량 손상 이미지 데이터를 학습시키기 

위한 심층 신경망은 VGGNet 모델(Simonyan and Zisserman, 

2014)을 기반으로 설계되었다.

본 연구에서는 최적의 교량 다중손상 분류모델 학습을 위해 

VGGNet 연구팀의 실험에서 최고 성능을 보인 VGG-16과 VGG-19 

모델 구조를 기반으로 심층 신경망 네트워크를 설계하였다. VGGNet 

연구팀의 실험에서는 227×227 크기의 RGB 이미지를 입력으로 

사용하였지만 본 실험에서는 정밀한 손상탐지를 위해 64×64 크기

의 RGB 이미지를 입력으로 사용했기 때문에 전체적인 구조 및 

합성곱 계층과 완전 연결 계층에 사용된 하이퍼 파라미터를 조정할 

필요가 있었다. 컨볼루션 레이어와 풀링 레이어(Pooling Layer)의 

개수 및 하이퍼 파라미터 조정은 각 특징맵 출력 크기와 최종 

분류 클래스 개수를 고려해서 결정되었으며, 세부적인 네트워크 

Fig. 1. OSR-Based Bridge Structure Multiple Damage Recognition Model Architecture 

Table 1. Bridge Multiple Damage Class Learning Model Structure

Layer Type Filters Size Output Shape

Convolutional (Dropout) 64 3×3 64×64

Convolutional (Batch Normalization) 64 3×3 64×64

Maxpool – 2×2 32×32

Convolutional (Dropout) 128 3×3 32×32

Convolutional (Batch Normalization) 128 3×3 32×32

Maxpool – 2×2 16×16

Convolutional (Dropout) 256 3×3 16×16

Convolutional (Dropout) 256 3×3 16×16

Convolutional (Dropout) 256 3×3 16×16

Convolutional (Batch Normalization) 256 3×3 16×16

Maxpool – 2×2 8×8

Convolutional (Dropout) 512 3×3 8×8

Convolutional (Dropout) 512 3×3 8×8

Convolutional (Dropout) 512 3×3 8×8

Convolutional (Dropout) 512 3×3 8×8

Convolutional (Dropout) 512 3×3 8×8

Convolutional (Dropout) 512 3×3 8×8

Convolutional (Dropout) 512 3×3 8×8

Convolutional (Batch Normalization) 512 3×3 8×8

Maxpool – 2×2 4×4

Dense (Dropout) – Global 1024

Dense (Dropout) – Global 1024

Dense (Softmax) – Global 5



김영남ㆍ조준상ㆍ김준경ㆍ김문현ㆍ김진평

Vol.42 No.1 February 2022 121

구조는 Table 1과 같다. 컨볼루션 레이어의 필터 크기와 풀링 

레이어의 필터 크기는 VGGNet 연구팀과 동일하게 각각 3×3과 

2×2 크기를 유지했다. 또한 각 풀링 레이어 이전에 배치 정규화

(Batch Normalization)를 수행하게 함으로써 학습 시 입력값들의 

평균 및 분산 조정을 같이 조절하게끔 하였다. 이를 통해 학습 

속도를 향상시키고 국소 최적(Local Optimum) 문제에 빠질 가능

성을 줄일 수 있다.

3.2 교량 구조물 다중손상 분류모델에서의 UUCs 확률 

추정

본 논문에서는 Open set에 대한 SoftMax 함수 출력값을 교정하

기 위해 OpenMax 알고리즘을 적용하였으며, 이 과정은 Fig. 2와 

같이 크게 극치 이론 기반 클래스별 Weibull 분포를 추정하는 

과정과 각 클래스별 평균 Logit Vector 및 Weibull 분포를 이용하여 

SoftMax 확률을 교정하는 OpenMax 확률 추정과정으로 구분된다. 

우선 5가지 교량 손상유형 데이터 세트로 학습시킨 VGGNet 모델

을 통해 학습 과정 중에 사용된 교량 손상 이미지에 대해서 분류모델

이 올바른 클래스로 예측한 데이터들을 추려낸다. 이는 Weibull 

분포 추정과정에서 잘못 분류된 학습 데이터들을 배제하기 위함이

며, 올바르게 분류된 모든 학습 데이터들을 대상으로 VGGNet의 

마지막에서 두 번째 계층에서 출력되는 Logit Vector를 추출한 

뒤 5가지 교량 손상 클래스별 평균 활성화 벡터(Mean Activation 

Vector)를 계산한다. 일반적인 심층 신경망 분류모델 구조에서는 

최종적으로 SoftMax 계층이 위치하는데, 최종 SoftMax 계층에서

는 의도적으로 로지스틱 분포를 따르도록 재정규화되기 때문에 

이에 대한 직접적인 극치값 분포 추정은 적합하지 않다. 따라서 

VGGNet의 마지막에서 두 번째 계층에 있는 완전 연결 계층

(Penultimate network layer)의 출력값으로 나오는 Logit Vector

를 활성화 벡터(Activation Vector), 즉 입력 이미지 와 관련된 

클래스의 분포로 보고 이를 분석한다. 클래스별 평균 활성화 벡터는 

각 클래스 에 대해 올바르게 분류된 모든 학습 예제  에 대한 

Penultimate network layer의 출력값  의 평균값(mean)을 

취한다.

다음으로는 각 교량 손상 클래스별 평균 활성화 벡터와   

사이의 거리를 계산하는데, 이는 각 교량 손상 클래스별 거리 분포 

및 Weibull 분포의 매개 변수를 추정하기 위함이다. 클래스별 

평균 활성화 벡터를 라고 할 때, 거리 계산은 정규화된 유클리드 

거리와 코사인 거리의 가중 조합 거리를 사용하며 Eq. (2)와 같다.

    
  

  


∥∥
∙∥ ∥

 ∙  
 (2)

Eq. (2)에 의해 구해진 거리값들을 내림차순으로 정렬한 후, 

가장 큰 개의 샘플값들을 일반 균열, 망상 균열, 백태, 부식, 

누수의 손상유형 5종 클래스별로 추출한다. 이 샘플값들은 클래스

별 Weibull 분포의 꼬리 크기로 사용되며 는 데이터 세트에 

따라 적절한 추정을 거쳐 결정된다. 본 연구에서는 각 교량 손상 

클래스별로 100개의 샘플값이 사용되었는데, 이 값들을 통해 최대

우도추정법(Maximum Likelihood Estimation)으로 5개 클래스

의 Weibull 분포에 피팅해서 형상 매개변수(shape parameter) 

와 척도 매개변수(scale parameter) 를 추정하였다. Weibull 

분포 피팅에 사용되는 확률분포함수 는 Eq. (3)과 같다.

 


 
 








       (3)

Fig. 2. Estimation of UUCs Probability in Bridge Multiple Damage Classification Model
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위 첫 번째 과정에서 구해진 각 교량 손상 클래스별 Weibull 

분포와 평균 활성화 벡터를 이용하여 OSR 기능을 수행하기 위한 

OpenMax 확률 추정을 수행했다. 먼저 기학습된 분류모델에 새로

운 실험 이미지 데이터가 입력되었을 때 해당 입력 데이터의 활성화 

벡터를 추출한 후, 각 교량 손상 클래스별 평균 활성화 벡터와의 

거리를 계산했다. 다음으로 계산된 거리값을 각 교량 손상 클래스별 

Weibull 분포의 CDF (Cumulative Distribution Function)에 입력

해서 새로운 실험 이미지 데이터의 극치 확률을 계산했다. 결과로 

나온 CDF 값은 알려지지 않은 클래스(UUCs)에 대한 가중치 

가 되며 활성화 벡터의 각 원소값과 곱하여 갱신과정을 거친다. 

알려지지 않은 클래스의 활성화 벡터를 라고 할 때, 갱신과정

에서 감소된 각 교량 손상 클래스별 활성화 벡터의 원소값을 합산해

서 Eq. (4)와 같이 정의한다.

 
  



  (4)

Eq. (4)에서 정의된 을 이용해 알려지지 않은 클래스에 

대한 SoftMax 확률값을 Eq. (5)와 같이 계산하였으며, 이와 같은 

과정을 거쳐서 교정된 SoftMax 확률, 즉 OpenMax 확률을 통해 

알려지지 않은 클래스를 포함한 새로운 실험 이미지 데이터의 

클래스 레이블을 예측한다.
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 (5)

결론적으로 본 연구에서는 교량 다중손상 인식 모델에 입력되는 

이미지 데이터의 활성화 벡터와 기학습모델에서 계산된 교량 손상 

클래스별 평균 활성화 벡터 및 일정 개수의 거리 샘플값으로부터 

생성된 교량 손상 클래스별 Weibull 분포를 이용해 알려지지 않은 

클래스에 대한 SoftMax 확률값을 계산하고, 기정의된 교량 손상 

클래스들에 대한 SoftMax 확률값을 교정함으로써 Open set 인식 

기능 수행을 달성한다.

4. OSR 기반 교량 구조물 다중손상 인식 모델의 실험 결과 

및 분석

4.1 교량 구조물 다중손상 데이터 세트 및 실험 환경

본 연구의 실험을 위해 한국도로공사 도로교통연구원에서 영상 

촬영한 서해대교 사장교 구간과 금당교, 연대교의 교량 구조물 

원본 이미지 데이터를 사용하였다. 서해대교와 금당교, 연대교의 

(a) Aerial photograph of Seohae Grand Bridge (b) Outside the main tower of Seohae Grand Bridge

(c) Cable connection part of Seohae Grand Bridge (d) Inside the main tower of Seohae Grand Bridge

Fig. 3. Aerial Photograph and Close-Up Images of Seohae Grand Bridge
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원본 촬영 이미지 중 5가지 손상유형이 발견된 손상 이미지를 

직접 분류해서 원본 이미지 데이터베이스를 구축하였다. Fig. 3(a)

는 한국도로공사 도로교통연구원으로부터 제공받은 서해대교 사장

교 구간의 항공사진으로서, X로 표시된 지역마다 근접 이미지가 

확보되어있으며 이에 대한 시설물 이미지를 수집했다. Fig. 3의 

(b), (c), (d)는 서해대교 사장교 구간의 주탑 외부, 주탑 내부, 

케이블 결합부에 대한 근접 이미지 예시이다. 촬영된 각도와 촬영거

리, 빛의 세기 등을 고려해 근접 이미지들을 필터링하고 필터링 

된 근접 이미지에서 일반 균열, 망상 균열, 백태, 부식, 누수 손상에 

대한 이미지 샘플 데이터를 확보했다.

손상 부위의 정밀한 탐색을 위해 손상 이미지의 크기를 64×64로 

수집하였으며, 이미지 수평/수직 반전, 회전 및 방향 이동 등의 

기하학적 2차원 변환 기법과 모션 블러, 일그러짐, 가우시안 노이즈 

등의 잡음 추가를 통해 이미지 증강작업을 수행했다. 이는 부족한 

학습 데이터의 충분한 수량 확보와 학습모델의 과적합을 방지하기 

위함으로써, 교량 구조물 손상유형 이미지 데이터 세트의 세부 

사항은 Table 2와 같다. 알려지지 않은 클래스에 대한 실험 데이터

는 실제 교량 손상유형 탐지를 진행할 교량 구조물 원본 촬영 

(a) Normal crack (b) Reticular crack (c) Efforescence

(d) Corrosion (e) Leakage (f) Unknown Class

Fig. 4. Bridge Multiple Damage Open Set Images

Table 2. Details of the Bridge Multiple Damage Data Set

Damage Class Train Set Validation Set Test Set Original Resolution

Normal Crack 20,000 12,000 8,000 5472×3648

Reticular Crack 20,000 12,000 8,000 1536×1536

Efforescence 20,000 12,000 8,000 2048×2048

Corrosion 20,000 12,000 8,000 5472×3648

Leakage 20,000 12,000 8,000 1536×1536

Unknown Class – – 2,500 –

Total 100,000 60,000 42,500 –

Table 3. Experiment Environment

Experiment 

Specification

CPU Intel Core i9-10850K@3.60 GHz

GPU NVIDIA GeForce RTX 3080

Memory 32 GB

OS Window 10

Train Model 

Option

Learning Rate 0.0005

Batch Size 128

Epochs 100

Optimizer Adam
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이미지 5장에서 총 2,500장을 수집했다. 알려지지 않은 클래스에 

해당하는 객체 이미지는 하늘, 물 등의 배경과 기타 각종 기자재, 

교량 내부와 주변의 다양한 영역이 포함된다. 본 연구의 실험 환경 

구성은 Table 3과 같고 Fig. 4는 5가지 교량 손상 클래스 예시 

이미지 및 알려지지 않은 클래스의 실험 데이터로 사용한 예시 

이미지이다.

4.2 성능 지표

본 논문에서는 Close set에 대한 성능과 Open set에 대한 성능을 

별도로 고려해서 모델 성능을 분석했다. Open set 인식 문제에서 

알려진 클래스(학습된 클래스)를 분류하는 것은 알려지지 않은 

클래스(학습되지 않은 클래스)를 거부하는 것과 동등하게 중요한 

문제이므로 이를 통해 분류기의 차별적 기능을 자세히 분석할 

수 있다. 먼저 Close set 분류 성능은 학습 데이터에 의해 제공된 

알려진 클래스를 구분하는 분류기의 성능으로 정의할 수 있다. 

이를 위해 Open set 감지가 비활성화된 상태에서 5개의 교량 

손상 클래스에만 적용된 분류기의 분류 정확도를 측정하며 학습 

데이터에도 존재하는 실험 클래스, 즉 ∈ ∩만 고려

한다. 만약 Open set 분류기가 참 라벨을 가진 실험 데이터를 알려지

지 않은 클래스로 거부할 경우에는 거짓 부정(False Negative)으로 

간주했다(Scherreik and Rigling, 2016). 분류 성능은 일반적인 

척도로 사용되는 클래스별 분류 정확도의 평균인 평균 정확도

(Average Accuracy, AA)를 사용하였으며 Eq. (6)과 같다(Neal 

et al., 2018).

 




  



     

  
 (6)

Open set에 대한 성능평가는 알려진 각 클래스에 대한 표준 

다중 클래스 분류에서 발생하는 오류 및 알려진 클래스와 알려지지 

않은 클래스 간의 오류를 추적해서 측정해야 한다. 본 논문에서는 

Open set에 대한 성능 지표로서 F1 Score를 사용하였으며, Open 

set 인식 실험의 경우 F1 Score가 실제 부정 데이터로 부풀려지지 

않기 때문에 일반적인 정확도를 사용한 성능평가보다 더 적절하다

(Bendale and Boult, 2016; Scheirer et al., 2012). F1 Score는 

정밀도와 재현율의 조화평균으로서 정밀도는 모든 거짓 및 참 

긍정 예제에 대하여 실제로 올바르게 분류된 긍정 예제의 비율을 

나타내고, 재현율은 모든 긍정 예제의 총 숫자에 대해 올바르게 

분류된 긍정 예제의 비율이다. Open set 모델의 경우 정밀도는 

전체 예측된 Open set 데이터에 대해 올바르게 예측된 Open set 

데이터의 비율을, 재현율은 모든 실제 Open set 데이터에 대해 

올바르게 예측된 Open set 데이터의 비율을 의미한다(Sun et al., 

2019). 본 논문에서는 알려지지 않은 클래스를 포함한 각 클래스의 

F1 Score의 평균값인 Macro F1 Score를 사용하였으며 정의는 

Eq. (7)과 같다(Liu et al., 2020).


_
 





  



×
  

 ×  


 (7)

4.3 OpenMax 기반 교량 구조물 다중손상 인식 모델 

실험 결과

먼저 기학습된 5가지 교량 손상 클래스에 대한 인식 성능을 

평가하기 위해 SoftMax 함수를 사용한 분류모델과 OpenMax 

알고리즘을 적용한 분류모델의 평균 정확도를 Table 4와 같이 

비교했다. Close set에 대한 성능평가이므로 알려지지 않은 클래스

에 해당하는 이미지는 실험에 사용되지 않았다. 5가지 교량 손상 

클래스에 대한 평균 정확도를 비교한 결과 SoftMax 함수를 사용한 

분류모델이 99.98 %, OpenMax 알고리즘을 적용한 분류모델이 

99.97 %로서 두 모델 간의 Close set 인식 성능은 거의 차이가 

없음을 알 수 있었다.

다음으로는 SoftMax 함수를 사용한 분류모델과 OpenMax 알

고리즘을 적용한 분류모델의 Open set에 대한 인식 성능평가를 

진행하였다. 본 실험의 Open set은 5가지 교량 손상 클래스와 

알려지지 않은 클래스(Unknown Class)로 구성되는데, 실제 교량 

다중손상탐지 실험에 사용된 서해대교와 금당교, 연대교의 원본 

촬영 이미지 5장에서 64×64 크기로 배경, 주변 각종 기자재 및 

교량 손상유형 5종과 전혀 관계없는 교량 내부 영역의 Unknown 

class 실험 이미지 2,500장을 수집하였다. SoftMax 함수를 사용한 

분류모델과 OpenMax 알고리즘을 적용한 분류모델의 인식 성능 

비교를 위해 SoftMax 함수를 사용한 분류모델의 경우 임계값()을 

0.5에서 0.9까지 변경하면서 어떠한 입력 이미지 에 대해 클래스 

로 예측된 SoftMax 확률값이   미만이면 Unknown class로 

분류하게끔 설정하였다. Table 5는 실제 교량 다중손상탐지 실험에 

사용된 원본 촬영 이미지에 대한 Open set 인식 실험 결과이다.

Table 4. Close Set Recognition Comparison Table of SoftMax and OpenMax

Method
Accuracy (%)

Average Accuracy
Normal Crack Reticular Crack Efforescence Corrosion Leakage

SoftMax 100 99.95 100 100 99.95 99.98 %

OpenMax 99.98 99.90 99.98 99.98 99.99 99.97 %
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우선 SoftMax 함수를 사용한 분류모델의 경우 임계값()을 

0.9로 가장 엄격하게 설정했을 때 Unknown class의 F1 Score가 

26.77 %, Macro F1 Score가 85.59 %로서 SoftMax 함수를 사용한 

모델에서는 가장 높게 나타났다. 다만 인식 시스템의 관점에서 임계

값을 너무 엄격하게 설정했을 경우 5가지 교량 손상 클래스에 해당하

는 실험 이미지까지 Unknown class로 거부할 가능성이 있다.

반면 OpenMax 알고리즘을 적용한 교량 다중손상 분류모델은 

임계값()을 0.9로 설정한 SoftMax 함수 분류모델과 비교했을 

때 5가지 교량 손상 클래스의 F1 Score에서는 일반 균열과 망상 

균열, 부식은 각각 1.88 %, 2.45 %, 1.75 %의 차이로 개선된 

성능을 보였고, 백태와 누수는 각각 1.47 %, 0.56 % 정도 하락했다. 

Unknown class의 F1 Score는 31.1 %의 비교적 큰 성능 차이가 

나타났으며 Macro F1 Score 역시 약 5.85 %의 차이로 Open 

set 인식 시스템에서 OpenMax 알고리즘을 적용한 분류모델이 

확실히 더 유효한 성능을 보였다.

5. 결 론

본 연구에서는 기존에 주로 균열 1종으로 국한되어있던 딥러닝 

기반 교량 손상탐지 연구의 범위를 확장하고자 교량 구조물에서 

발생할 수 있는 교량 손상유형을 일반 균열, 망상 균열, 백태, 

부식, 누수의 5가지 클래스로 정의하고 실제 데이터 세트 구축 

및 VGGNet 기반 다중 분류모델로 학습시켰다. 하지만 VGGNet을 

포함한 일반적인 딥러닝 분류모델은 Close set 분류모델이기 때문

에 실제 인식 시스템으로 적용하기에는 한계가 있다. Close set 

분류모델은 새로 입력된 이미지에 대해서 학습된 클래스 중 하나로

만 분류할 수 있다는 구조적인 문제가 있는데, 다양한 영상 장비를 

통해 촬영된 실제 교량 촬영 이미지에서 손상탐지를 진행할 경우 

배경, 주변 기자재, 혹은 아직 정의되지 않은 또 다른 손상 클래스 

등의 이미지가 입력될 수 있다. Close set 분류모델 기반 인식 

시스템에서는 상기 이미지들 또한 기정의된 클래스 중 하나로 

인식하기 때문에 이는 전체 시스템의 심각한 인식 성능 저하로 

이어진다. 우리는 이러한 Close set 분류모델의 약점을 보완하고 

학습되지 않은 이미지로 인한 오인식을 줄이기 위해서 Open set 

인식 기능을 수행할 수 있는 OpenMax 알고리즘 기반 교량 구조물 

다중손상 인식 모델을 제안했다.

본 연구에서는 일반 균열, 망상 균열, 백태, 부식, 누수의 5가지 

교량 손상 클래스를 제외한 나머지 기타 객체 이미지들을 알려지지 

않은 클래스로 보고 OpenMax 알고리즘을 통하여 교량 다중손상 

분류모델의 최종 SoftMax 출력값이 알려지지 않은 클래스에 대한 

확률값을 추정해서 거부할 수 있도록 설계했다. 실제 실험은 한국도로

공사 도로교통연구원에서 영상 촬영한 서해대교와 금당교, 연대교의 

교량 촬영 이미지를 대상으로 진행되었으며, Close set 분류 실험과 

Open set 분류 실험을 통해 제안 모델의 인식 성능평가를 수행하였다. 

학습에 사용된 5가지 교량 손상 클래스로만 구성된 Close set 분류 

실험에서는 SoftMax 함수를 사용한 분류모델과 OpenMax 알고리즘 

기반 교량 다중손상 분류모델 간에 0.01 %의 평균 정확도 차이로 

거의 동일한 분류 성능을 보였다. 다음으로 배경이나 기타 객체 

등 알려지지 않은 클래스가 포함된 Open set 분류 실험 결과, 

OpenMax 알고리즘 기반 분류모델이 SoftMax 함수를 사용한 분류모

델 대비 알려지지 않은 클래스의 F1 Score에서 31.1 %, Macro 

F1 Score에서 5.85 % 더 우수한 분류 성능을 나타냄으로써 실제 

교량 촬영 이미지에서 다중손상탐지를 수행할 때 학습되지 않은 

입력 이미지로 인한 오인식을 확실히 감소시킬 수 있었다.

현재 OSR (Open Set Recognition) 연구는 극치 이론, GAN 

(Generative Adversarial Network) 등 다양한 방법론들을 이용해 

여러 영역에서 활발히 진행되고 있다. 그만큼 성능 향상의 여지가 

많다고 전망할 수 있으며 응용 분야의 폭 역시 넓다. 딥러닝 기반 

분류모델을 이용해 실제 교량 등의 구조물에서 손상탐지를 수행할 

경우 높은 가능성으로 학습되지 않은 이미지들이 인식 시스템으로 

입력되는 경우가 존재할 수 있으므로 OSR 기반 연구는 꾸준히 

진행될 필요가 있다.

Table 5. Open Set Recognition Comparison Table of SoftMax and OpenMax

Class

F1 Score (%)

SoftMax

( )

SoftMax

( )

SoftMax

( )

SoftMax

( )

SoftMax

( )
OpenMax

Normal Crack 97.14 97.14 97.20 97.26 97.62 99.50

Reticular Crack 96.92 96.94 96.94 96.93 96.95 99.40

Efforescence 97.03 97.08 97.15 97.29 97.59 96.12

Corrosion 96.99 97.00 97.07 97.14 97.35 99.10

Leakage 96.92 96.99 97.05 97.10 97.24 96.68

Unknown Class 5.51 7.06 10.58 14.69 26.77 57.87

Macro F1 Score 81.75 % 82.03 % 82.66 % 83.40 % 85.59 % 91.44 %
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또한 교량 손상탐지뿐 아니라 균열의 길이와 폭, 부식의 깊이 

등과 같은 손상의 크기 및 규모를 검출하는 것도 중요하므로 향후 

연구에서는 회귀모형을 갖춘 딥러닝 객체 검출 모델로의 확장과 

함께 깊이 정보를 추출할 수 있는 ToF (Time of Flight) 카메라, 

스테레오 카메라, 레이저 스캐너 등을 활용해서 탐지된 손상 영역에 

대한 손상 상세정보 검출 연구를 이어나갈 예정이다. 더불어 교량 

손상유형 데이터 세트를 보다 정교하고 더 다양한 클래스로 확장 

구축함과 동시에 여러 가지 OSR 방법론들을 적용해서 상호 간의 

성능 비교 및 개선방안을 연구해 나갈 계획이다.
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