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K-겹 교차 검증과 서포트 벡터 머신을 이용한 고무 오링
결함 검출 시스템
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Rubber O-ring defect detection system using K-fold cross validation and 
support vector machine

Yong Eun Lee*, Nak Joon Choi**, Young Hoo Byun***, 
Dae Won Kim**** and Kyung Chun Kim*†

Abstract In this study, the detection of rubber o-ring defects was carried out using k-fold cross 
validation and Support Vector Machine (SVM) algorithm. The data process was carried out in 3 steps. 
First, we proceeded with a frame alignment to eliminate unnecessary regions in the learning and 
secondly, we applied gray-scale changes for computational reduction. Finally, data processing was 
carried out using image augmentation to prevent data overfitting. After processing data, SVM 
algorithm was used to obtain normal and defect detection accuracy. In addition, we applied the SVM 
algorithm through the k-fold cross validation method to compare the classification accuracy. As a 
result, we obtain results that show better performance by applying the k-fold cross validation method.

Key Words : Defect Detection(결함 검출), Data Augmentation(데이터 증강), Support Vector 
Machine(서포트 벡터 머신), Cross Validation(교차 검증)

1. 서 론
 

인공지능은 IoT와 함께 4차 산업혁명의 기본 프

레임 핵심 기술로 평가되고 있으며, 인공지능을 이

용한 다양한 산업간의 융합과 응용 기술이 중요하

게 여겨지고 발전되고 있다. 이에 따라 최근 제조 

현장에서도 인공지능 기술의 도입에 한 많은 필

요성이 강조 되고 있다. 제조 기술의 발전으로 복

잡한 형상을 가지는 제품 생산이 가능하게 되었으

며 이러한 제조 기술의 발전에 따라 다양한 형상

의 제품에 한 품질 검사 시스템의 요구가 점점 

증 되고 있다. 제품 품질 향상과 관련하여 결함 

검사 방식들도 다양화되고 확장되고 있지만, 난이

도가 높은 결함 검사에서는 여전히 결함 검출 성

능의 한계를 보이고 있다(1-3).

특히, 크기가 작은 제품의 경우 결함 주변의 구

분이 명확하지 않기 때문에 결함을 검출하는 것이 

더욱 어렵다. 그래서 본 논문에서는 인공지능을 이
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용하여 다양한 산업용 부품에 사용되고 있는 고무 

재질의 오링의 결함 검출을 진행한다.

인공지능을 이용한 기법이 과거에는 물체 인식

에 주로 적용되고 있었지만, 최근 들어서 제품 결

함 검출에 해서도 널리 적용되고 있다. 

일반적으로 고무 재질의 오링에서 발생하는 결

함은 찍힘, 찢어짐 등 매우 다양하며 형태나 크기 

또한 일정하지 않은 특성을 가지고 있다. 또한 고

무 오링의 특성상 표면이 균일하지 않거나, 또는 

가공과정에서 어쩔 수 없이 포함되는 불균일한 표

면 무늬 등이 존재하는 경우, 정상 제품과 결함의 

외관에서의 구별이 매우 어렵다. 특히, 이러한 특

성들이 조명과 결합되면 조명에 반사된 부분이 결

함처럼 인식되기 쉽기 때문에 결함의 검출을 더욱 

어렵게 한다. 이러한 문제점들을 인공지능 학습을 

통해 결함을 빠르고 정확하게 구분할 수 있다는 

장점을 이용하였다.

2. 실험 방법

2.1 데이터 수집 및 분류

본 연구에서는 고무 오링 불량 검출 인공지능 

알고리즘 개발을 위해 python language를 이용하여 

개발하였고, 행렬 연산 및 Plot 표시를 위해 numpy, 

matplotlib 라이브러리 등을 사용하였다.

고무 오링 이미지 데이터는 양품과 불량으로 나

눠서 데이터를 분류 하였다. 

불량 검출에 사용되는 이미지는 그림 1과 같이 

육안으로 쉽게 구분이 가능한 경우도 있지만 그림 

2처럼 마감 불량 및 스크래치 등과 같이 육안으로 

판단하기 어려운 데이터들도 함께 들어있다.

Fig. 1. Defect o-ring (easy)

Fig. 2. Defect o-ring (hard)

2.2 이미지 프레임 정렬

데이터 처리에는 크게 3가지의 단계를 사용하

였다. 첫 번째로 학습하고자 하는 이미지에서 관심

영역을 자르는 것이다. 

Fig. 3. Detection image cutting
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그림 3의 상위 이미지에서는 전체 프레임 중에

서 고무 오링 부분 이외의 학습에 불필요한 영역

이 많기 때문에 불필요한 부분을 최소화하고 탐색

하고자 하는 범위를 확 하여 학습 정확도를 향상

시키기 위해 그림 3의 하위 이미지처럼 프레임에

서 고무 오링 이미지를 확 시켰다.

2.3 그레이 스케일 변화

두 번째 방법으로는 그레이 스케일을 변화시켰

다. 그레이 스케일로 이미지를 변화 시키는 이유는 

학습 가능한 파라미터 수를 줄여 과적합을 방지하

고 연산량의 감소로 컴퓨팅 자원을 절약 할 수 있

다. RGB는 3차원의 색공간을 가지고 있다. 즉, R 

: 0∼255, G : 0∼255, B : 255를 가지고 있으며 이

를 계산하면 255*255*255=16,581,374번의 연산을 

해야 하지만 그레일 스케일은 1차원인 0∼255만 

따지게 되므로 연산량이 폭 감소하고 연산량이 

감소하면 과적합이 발생할 확률도 줄어 든다. 그래

서, 이미지가 가지고 있는 형태나 픽셀의 분포에는 

크게 영향을 주지는 않지만, 데이터의 양이 크게 

줄어들고, RGB 색정보 보다 이미지의 형상이 더 

중요한 데이터의 경우 그레이 스케일 이미지로 주

요 알고리즘을 연산한다면, 정확도와 연산량에 큰 

이점을 얻을 수 있다(4,5).

2.4 이미지 어그멘테이션(Image augmentation)

다음 과정으로는 학습과 테스트에 사용될 데이

터의 증폭 과정을 진행하였다. 적은 수의 이미지 

데이터를 가지고 데이터를 학습할 때 과적합

(overfitting) 문제가 발생할 수 있다. 과적합이란 훈

련에 사용되는 이미지에 과도하게 학습되어서 새

로운 이미지를 제 로 인식하지 못하는 현상이다. 

또한 훈련에 사용되는 이미지가 적기 때문에 훈련 

과정에서 보지 못한 유형의 이미지를 인식하지 못

할 수 있다. 이미지 어그멘테이션 (Image augmentation)

은 이미지 인식에 있어서 과적합 문제를 해결하기 

위해 매우 간단하면서 강력한 이미지 전처리 기법

이다(6-8). 이미지 어그멘테이션 기법을 적용할 때 

주로 사용하는 이미지 변형 기법으로는 이미지 

Fig. 4. Image augmentation result

칭, 이미지 크기, 이미지 회전, 이미지 밝기 조절 

등이 있으며, 본 연구에서는 이미지 칭과 이미지 

회전 기법을 이용하여서 이미지 어그멘테이션 과

정을 진행하였다. 

그림 4와 같이 원본의 이미지를 이용하여 90°, 

180°, 270° 회전을 하였으며 이미지 좌우, 상하 

칭 과정을 추가로 진행하여 학습 및 테스팅에 사

용할 이미지를 증폭 시켰다.

2.5 서포트 벡터 머신(Support vector machine)

본 연구에 사용된 인공지능 학습에는 서포트 벡

터 머신(Support vector machine, SVM)이 사용되었

다. 서포트 벡터 머신은 데이터가 가지는 특성을 

모델링하고 특성에 따른 정보를 이용해 데이터를 
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분류하기 위한 방법으로 널리 사용되는 기계 학습 

방법이다(9-11). 서포트 벡터 머신은 두 개의 카테고

리로 구성된 데이터가 있을 때, 각 데이터를 어떠

한 한쪽을 선택하여 분류하는 이진 분류 방법에서 

널리 적용되고 있다. 이것은 분류 모델을 구축하기 

위한 학습 데이터로부터 특성 데이터들을 습득하

고, 습득한 정보를 통해 두 개의 카테고리를 분류

하는 모델을 생성한다. 학습 데이터로부터 생성한 

분류 모델은 학습에 사용되지 않은 새로운 데이터

에 해서도 그 데이터가 속하는 카테고리를 효과

적으로 예측할 수 있고, 새로운 문제에 해 적용

할 수 있는 분류 모델이 된다. 

SVM의 분류 결과가 높은 변별력과 정확성을 

가지기 위해서 학습 데이터의 특성들이 분류에 필

요한 정보를 효율적으로 표현하고 있도록 학습하

고자 하는 데이터의 전 처리과정이 중요하며, 두 

개의 카테고리에 속하는 학습 데이터를 카테고리 

별로 가장 큰 변별력을 가질 수 있는 분류 기준을 

모델로 만듦으로써 분류 결과의 변별력을 높인다.

본 연구에서는 두 개의 카테고리인 양품과 불량

을 구분하기 위해 적합한 알고리즘인 서포트 벡터 

머신 알고리즘을 선택하였다.

2.6 K-fold cross validation(K-겹 교차 검증)

그리고 해당 데이터들을 이용하여서 k-fold cross 

validation 방법을 이용하여 모델에 한 결과를 얻

었다. K-fold cross validation은 가지고 있는 데이터

를 k개의 그룹으로 나누어 그 그룹 중에서 하나를 

추출하여 test set으로 사용하는 것이다. 그리고 이 

과정을 k번 반복하여 나온 결과 값을 평균 내어 검

증 결과 값으로 사용한다. K-fold의 장점은 모든 데

이터를 training과 test에 쓸 수 있고 오버피팅의 염

려도 크지 않다(12, 13). K-fold cross validation 방법을 

사용하지 않을 경우 데이터셋의 크기가 작은 경우 

테스트 셋에 한 성능 평가의 신뢰성이 떨어진다

는 문제점이 존재하게 된다. 만약 테스트셋을 어떻

게 잡느냐에 따라 성능이 다르면, 우연의 효과로 

인해 모델 평가 지표에 편향이 생기게 된다. 이를 

해결하기 위해 k-fold cross validation 은 모든 데이

터가 최소 한 번은 테스트셋으로 쓰이도록 한다. 

Fig. 5. K-fold validation

그림 5처럼 본 연구에서는 데이터를 5개로 나눠

서 매번 test data를 바꿔 나가는 것을 볼 수 있다. 

첫 번째 iteration에서는 ABCD를 트레이닝 셋트로 

E를 테스트 셋으로 설정한 후 성능을 평가 하였다. 

두 번째 iteration에서는 ABCE를 트레이닝 셋으로, 

D를 테스트 셋으로 하여 성능을 평가하였다. 그러

면 총 5개의 성능 평가 지표가 생기게 되는데 이 

값들을 평균을 내어 모델을 성능을 평가 하였다. 

이때 몇 개로 나눴느냐가 k-fold cross validation 

의 k가 되며, 보통 k-fold는 일반화 성능을 만족시

키는 최적의 하이퍼 파라미터를 구하기 위한 모델 

튜닝에 사용된다. 

3. 결과 및 고찰

SVM 알고리즘을 이용하여 학습과 테스팅을 진

행한 결과와 SVM-k-fold cross validation 과정을 진

행하여 결과를 비교해보았다. 학습과 테스팅에 사

용된 양품과 불량의 이미지는 이미지 어그멘테이

션 과정을 거친 후, 총 976개의 이미지 데이터를 

이용하여서 진행하였다. 전체 데이터 중에서 학습

과 테스팅에 8:2 비율로 나눠서 780개는 학습에 사

용하였고, 196개는 테스팅에 사용하였다. SVM 알

고리즘을 통해 나온 결과는 196개 이미지를 불량 

검출 테스트하여 173개를 맞추고 23개는 틀린 결

과가 나왔으며 88.27%의 불량 구분 정확도의 결과

를 얻었다.

그리고 k-fold cross validation 방법을 이용하여 

그림 5와 같이 5개로 테스트 셋을 나눠서 SVM 알

고리즘을 이용하여 테스팅을 진행하였으며 k-fold 
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cross validation을 이용하여 테스팅을 진행한 것과 

k-fold cross validation을 사용하지 않고 테스팅을 

진행한 결과들을 비교해보았다.

Cross validation iteration 1=96.79%, cross validation 

iteration 2=94.87%, cross validation iteration 3=94.87%, 

cross validation iteration 4=94.87%, cross validation 

iteration 5=96.15%의 결과를 얻었으며 평균 95.51%

의 정확도로 양품과 불량의 구분할 수 있는 결과

를 얻을 수 있었다. 본 연구에 사용된 데이터들은 

데이터 편향 현상이 발생 하였기 때문에 cross 

validation 적용 유무에 따라 정확도 차이가 크게 

나타났다. 이러한 문제를 막기 위해 모든 데이터 

셋을 훈련에 활용하여 정확도 향상 및 데이터 부

족으로 인한 underfitting을 방지 할 수 있다. 그리

고 모든 데이터 셋을 테스트에 활용할 수 있기 때

문에 테스트에 사용되는 데이터 편중을 막을 수 

있으며 테스트 결과에 따라 좀 더 일반화된 모델

을 만들 수 있는 장점이 있기 때문에 k-fold cross 

validation을 이용하였다.

예측한 양품과 불량에 한 결과 라벨링 작업까

지 진행 되어서 그림 6과 그림 7처럼 각각 분류하

여 쉽게 확인할 수 있도록 데이터가 최종적으로 

정리할 수 있도록 구축하였다.

Fig. 6. Prediction of defect and resulting image

Fig. 7. Prediction of non-defect and resulting image

4. 결 론

본 연구를 통해 일반적으로 사용하는 SVM 알

고리즘을 사용 하였을 때의 불량 판별 정확도보다 

k-fold cross validation 방법을 이용하여 데이터 셋

을 나눠서 테스팅을 진행 했을 때의 불량 판별 정

확도를 비교해보았다.

학습과 테스팅 비율을 8:2로 나눠서 SVM 알고

리즘에 적용했을때는 88.27%의 결함 검출 정확도

가 나왔으며 k-fold cross validation을 사용하여 

SVM알고리즘에 적용했을때는 평균 95.51%의 결

함 검출 정확도가 나와서 k-fold cross validation을 

사용하였을 때 정확도가 더 높게 나오는 것을 확

인할 수 있었다. 이는 모든 데이터 셋을 훈련에 활

용할 수 있으며 평가에 사용되는 데이터 편중을 

막을 수 있기 때문에 동일한 SVM 알고리즘을 사

용하더라도 조금 더 정확도를 향상 시킬 수 있다. 

추후, k-fold cross validation을 딥 러닝 알고리즘

에 적용하게 되면 조금 더 높은 정확도 향상이 될 

것으로 기 된다.
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