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● 요   약 ●  

딥러닝 모델은 영상 처리와 불량 감지 등 다양한 분야에서 높은 성능을 발휘하여 산업적으로 매우 중요하

고 필수적인 기술이 되었다. 특히, 불량 감지는 제조업 분야에서 제품 품질 향상과 생산성 향상에 핵심적인 

역할을 하는 기술로써 큰 관심을 받고 있다. 본 논문에서는 재건축 방식의 대표적인 모델인 DRAEM에 대

해 불량 감지 성능을 향상하는 방법을 제시합니다. 이를 위해 컬러 분포의 차이를 최소화하는 손실 함수와 

마스킹에 고주파 필터링을 적용하여 노이즈를 제거하는 방법을 활용한다. 이러한 방법들을 통해 DRAEM 

모델의 성능을 개선하고, 정확하고 효과적인 불량 감지를 실현할 수 있다.
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I. Introduction

딥러닝은 컴퓨터 비전, 자연어 처리 등의 다양한 분야에서 높은 

성과를 보여주고 있으며, 이는 산업 분야에서도 중요한 영향력을 

행사하고 있다. 특히, 제조 분야에서는 제품의 생산성 및 품질 향상을 

위해 불량 감지 기술이 중요하다.

불량 감지는 이상 감지에 속하는 분야이며, 제조 공정에서 발생하는 

제품의 결함을 빠르게 감지하여 조치함으로써 품질을 향상시키는 

것이 목표이다. 전문가의 경험에 의존하는 방식을 사용했던 과거와는 

달리, 최근에는 딥러닝 모델을 이용한 감지 방법이 주로 사용되고, 

이에 따른 관련 연구도 진행중에 있다[1-2].

본 논문에서는 불량 감지를 할 수 있는 재건축 방식의 모델인 

DRAEM[3]에 대하여 새로운 접근법을 제시하여 Texture의 불량 

감지 성능을 향상하는 방법에 대해 소개한다. 이를 위해 컬러 분포의 

차이를 최소화하는 손실 함수[2]를 딥러닝 네트워크에 적용을 한다. 

그리고 여러 단계의 마스킹에 고주파 강조 필터링을 적용하여 노이즈

를 제거하는 후처리 방법에 대해 제안한다. 이러한 방법을 통해 

DRAEM의 모델 성능을 개선하고 효과적인 Texture의 불량 감지를 

할 수 있다.

II. Enhancing Performance of DRAEM

본 논문에서 제안하는 방법은 재건축 방식의 DRAEM 모델에 

컬러 분포를 최소화하는 손실 함수를 추가한 결과를 생성한다. 이를 

통해 후처리 방식을 통해 성능을 향상하는 방식이다. 후처리 방식에는 

마스킹에서 고주파 필터링을 다양한 크기에 따라 생성한 결과를 

활용하고 점수 산출 방식을 상대적인 값으로 변경하여 성능을 향상시

킨다.

DRAEM의 모델은 크게 재건축을 진행하는 Reconstructive 

sub-network와 검출하기 위한 Discriminative sub-network들로 구

성되어 있다. Reconstruction을 위해 (1)과 같은 손실 함수를 추가하여 

정의한다. 

 


               (1)

는 각각의 색상 채널에 대한 히스토그램을 계산하여 분포의 

차이를 최소화 하도록 정의한다. 는 PSNR을 의미하며 값이 커질수

록 차이가 작은 것을 의미하는데, 이를 역수 형태로 사용하여 일정 
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PSNR 값을 달성하면 학습 시에 가중을 덜 하도록 한다.

언샤프 마스킹은 (2)와 같이 원본 이미지()와 블러링된 이미지( ) 

간의 차이를 이용해 고주파 성분을 강조하는 방식의 결과()를 생성한

다.

   

                             (2)

본 논문에서는 언샤프 마스킹 구조에서 블러링된 이미지가 아닌 

(3)과 같이 선명화된 이미지()와 원본 이미지 차이에 가중치를 적용해 

저주파 성분을 강조한 결과()를 생성한다. 커널의 크기를 3과 5인 

경우를 모두 활용하여 저주파 성분을 강조하고 Average Pooling한 

원본 영상과 결합하여 이미지에서 노이즈를 제거하는 방향으로 결과를 

생성한다. 모든 결과들에 대하여 Stride를 4로 주어 최종 이미지를 

생성한다.

   
      (3)

선명화된 이미지는 라플라시안 타입 선명화 필터링을 사용하여 

모든 방향으로 이미지의 상세 정보를 강화하도록 한다. 이 때, 과 

에서 사용된 필터는 (4), (5)에 나타낸다. 또한, 모든 필터에는 

가우시안 노이즈를 추가한다.

 










  
  
  

                             (4)

 











    
  
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  
    

                    (5)

기존 DRAEM은 최댓값을 나타내는 픽셀 하나만을 이용하여 점수

를 산정한다. 하지만, 이는 카테고리 마다 값이 다르기 때문에 보정이 

필요하다. 따라서, 점수 산정 방식을 이미지 생성 결과에서 최댓값에 

대하여 최솟값으로 나누는 방향으로 수정한다.

DRAEM에서 평가에 사용한 MvTec-AD[4]에서 Texture만을 

통해 성능 평가를 진행한다. =0.1, =0.2, =0.1로 고정하고, 

성능 평가에는 Ubuntu 18.04 LTS 환경에서 Geforce RTX 3090를 

기반으로 한다. 성능 평가에 대한 결과는 표 1과 같다. 본 논문에서 

제안하는 방법을 모두 사용하였을 때 99.4%로 0.3%의 성능 향상 

결과를 보인다.

Category DRAEM Ours

Wood 99.1 97.7

Tile 99.6 99.6

Carpet 97.0 99.5

Grid 99.9 100.0

Leadther 100.0 100.0

AVG 99.1 99.4

Table 1. Performance Evaluation

III. Conclusions

본 논문에서는 DRAEM이라는 재건축 방식의 불량 감지 딥러닝 

네트워크의 성능을 향상시키기 위해 색상 분포와 역수 형태의 PSNR 

손실 함수를 도입하였다. 또한, 점수 산정 방식을 수정하고 마스킹에 

고주파 강조 필터링을 사용하여 노이즈를 제거하여 성능을 개선하였다.
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