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Abstract

Recently, due to the aging of workers and the weakening of the labor base in the automobile industry, 

research on quality inspection methods through ICT(Information and Communication Technology) convergence 

is being actively conducted. A lot of research has already been done on the development of an automated 

system for quality inspection in the manufacturing process using image processing. However, there is a 

limit to detecting defects occurring in the automotive sunroof sealer application process, which is the 

subject of this study, only by image processing using a general camera. To solve this problem, this paper 

proposes a system construction method that collects image information using a infrared thermal imaging 

camera for the sunroof sealer application process and detects possible product defects based on the 

SVM(Support Vector Machine) algorithm. The proposed system construction method was actually tested 

and applied to auto parts makers equipped with the sunroof sealer application process, and as a result, the 

superiority, reliability, and field applicability of the proposed method were proven.
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1. 서 론

최근 국내 자동차 업체들은 세계 시장 점유율이 확대됨

에 따라 자동차 부품 수급이 증가하며 이와 함께 품질에 

대한 인식도 높아지고 있다. 제품 제조과정에 발생하는 결

함을 영상처리 기반으로 검출 하는 연구가 활발히 이루어

지고 있다[2]. 자동차 부품 중 선루프 제품은 제조공정 가

운데 특히 실러(Sealer) 도포 공정에서 많은 결함이 발생

하고 있다. 실러를 선루프 프레임에 도포하는 과정에 자동

화 로봇에 의하여 균일하게 실러가 도포가 되지 않으면 프

레임과 유리 압착 공정에서 유격이 발생하여 제품의 결함

으로 이어진다. 실러와 선루프 프레임이 색상이 동일하여 

일반 영상처리 방법으로는 제품의 결함을 판단하기엔 한

계가 있다. 실러도포 공정을 분석한 결과 실러의 온도와 

제품 프레임의 온도 차이가 있는 것으로 분석되었다.

본 논문에서는 표면의 온도를 측정할 수 있는 열화상 

카메라를 이용하여 실러도포 과정을 촬영하고 수집된 결

과를 영상 처리를 통해 결함의 특징을 수치화한다. 수치화 

된 특징들을 SVM(Support Vector Machine) 기계학습 

알고리즘을 활용하여 학습하여 실러 도포 결함을 검출하

는 방법에 대하여 소개한다. 

본 논문은 먼저, 선루프의 구조와 제조 공정 가운데 열

화상 카메라를 이용하여 영상을 수집하는 방법에 대하여 

설명하고, 다음으로 수집된 영상 정보에서 결함의 유형을 

분석하고 찾기 위한 SVM 알고리즘을 제안하며, 끝으로 

제안한 알고리즘의 평가 방법 및 결과를 제시하는 순서로 

구성된다.
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2. 선루프 구조와 영상데이터 수집 방법

선루프 모듈의 구조는 [Figure 1]과 같이 선루프 유리, 

프레임, 모터 구동 장치로 크게 3가지로 이루어져 있다. 

선루프 모듈 조립 과정은 [Figure 2]의 프레임 부에 실러

(Sealer)를 진한 굵은 실선(bold line) 영역에 도포하고 

유리를 접합하는 공정을 가진다. 이때 실러가 프레임에 균

일하게 도포 되는 결과에 따라 제품의 결함이 결정된다.

[Figure 1] Sunroof structure

[Figure 2] The area of the sealer applied to the frame

(marked with bold lines) (left), and the automated robot 

applying the sealer to the frame (right)

프레임 부에 실러를 도포한 결과를 수집하기 위하여 

[Figure 3]과 같이 열화상 카메라 2대를 설치하였다. 1번 

카메라는 front 영역을 촬영하고, 2번 카메라는 rear 영역을 

촬영하여 표면의 열분포 영상을 얻는다. 공정에서 사용된 열

화상 카메라 모델은 flir A65이며 640 * 512 픽셀의 해상도 

가지고 있다. 한 공정에 2개의 640 * 512 픽셀의 표면 온도 

정보를 데이터베이스 저장하고 온도값을 RGB 색상으로 

변환하여 [Figure 4]와 같이 이미지로도 저장한다.

[Figure 3] Image data collection method with sealer-applied 

thermal imaging camera

 

[Figure 4] Thermal image information of sealer application

열화상 카메라로부터 얻은 실러도포 표면 영상은 

327,680 픽셀로 이루어져 있으며 배경을 제외한 실제 실

러도포 표면은 약 23,000픽셀의 너비를 가지고 있다. 

[Figure 4]에서 보는 것과 같이 실러는 프레임과 온도차

이가 20°C 이상 차이를 나타내며, 도포 경계를 식별할 

수 있다. 균일한 실러도포 판단을 위해 온도 정보는 매우 

중요한 요인이다.

본 논문에서 탐지하고자 하는 결함은 실러의 폭이 

6mm이하 또는 12 mm이상의 결함과 2mm 이상의 실러

의 끊김을 발견하는 것이다. [Figure 5]에서 다양한 결함

의 유형을 보여주는 실러 실사 이미지와 열화상 프레임 

영상이다.

[Figure 5] Examples of defect types

3. 제안하는 SVM 알고리즘

앞서 설명한 결함 유형을 영상에서 검출하기 위해 

[Figure 6]의 프로세스로 진행한다. 먼저 열화상 카메라

로부터 표면의 온도분포 정보를 수집한다. 수집된 온도정

보로부터 검사영역(실러 도포 영역)만 추출하기 위해 분
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할(segmentation) 연산을 수행한 뒤 탐상하고자 하는 영

역의 온도 값들을 추출한다. 추출된 온도 값들은 분류기에

서 학습 할 수 있는 형태의 백터로 수치화 하고 수치화된 

백터 정보를 학습 및 판정 하는 일련의 과정을 통해서 실

러도포의 결함을 검출한다. 

[Figure 6] Defect detection process

[Figure 6]의 결함검출 프로세스에 대한 주요 내용을 

살펴보면 다음과 같다.

3.1 검사영역 검출

수집된 열분포 정보에서 탐상하고자 하는 실러 도포 영

역을 검출하기 위해 실러도포 전에 열분포 정보 A에서 실

러 도포 후 열분포 정보 A’차를 구하여 실러도포 된 영역 

S을 도출시킨다.

abs(A) – abs(A’) = S (1)

3.2 온도정보 추출

도출된 도포 영역의 시작점 t(x,y)로부터 좌6 픽셀과 

우6 픽셀의 온도 값을 추출한다. 이때 실제 온도 값과 시작

점으로 부터 2블럭의 온도 값을 추출한다. [Figure 7]에

서 도포된 영역에서 온도 값을 추출한 예시를 보여주고 있

다. 한 제품에 검사해야 할 검사 포인트는 약 3,300곳이

며, <Table 1>과 같은 방법으로 각 포인트 마다 온도 백터

를 만든다.

[Figure 7] Example of temperature extraction from the 

sealed area

3.3 결함특성수치 샘플링

제조 공정상 비결함 온도 정보 샘플은 쉽게 구할 수 있

지만 결함 온도 정보의 경우 비결함 샘플보다 상대적으로 

적어서 분류기로 학습하는데 있어 어려움이 있다. 본 연구

에서는 결함 온도 정보를 샘플링하기 위하여 임의적으로 

자동화 로봇을 티칭하여 [Figure 8]과 같이 발생시켰다. 

끊김, 미세끊김, 폭기준 미달, 폭기준 초과 샘플을 한 공정

에 여러 곳에 발생시켰다. 다수 샘플을 만들어 검사영역 

기준으로 비결함 샘플 500, 결함 샘플 500 곳을 [Figure 

9]의 예시와 같이 추출하였다. 적은 샘플수의 환경에서 상

대적으로 좋은 성능을 보이는 SVM 분류기를 사용하고자 

한다.

[Figure 8] Defect sample (the area marked in red is where 

the defect occurred)

<Table 1> Temperature vector table by inspection point

t(x-6,

y+2)

t(x-5,

y+2)

t(x-4,

y+2)

t(x-3,

y+2)

t(x-2,

y+2)

t(x-1,

y+2)

t(x,y+

2+2)

t(x+1,

y+2)

t(x+2,

y+2)

t(x+3,

y+2)

t(x+4,

y+2)

t(x+5,

y+2)

t(x+6,

y+2)

t(x-6,

y+1)

t(x-5,

y+1)

t(x-4,

y+1)

t(x-3,

y+1)

t(x-2,

y+1)

t(x-1,

y+1)

t(x,y+

1+1)

t(x+1,

y+1)

t(x+2,

y+1)

t(x+3,

y+1)

t(x+4,

y+1)

t(x+5,

y+1)

t(x+6,

y+1)

t(x-6,y) t(x-5,y) t(x-4,y) t(x-3,y) t(x-2,y) t(x-1,y) t(x,y) t(x+1,y) t(x+2,y) t(x+3,y) t(x+4,y) t(x+5,y) t(x+6,y)



86 SVM 알고리즘을 활용한 선루프 실러도포 공정 품질검사 시스템 구축 양 희 종·장 길 상

[Figure 9] Non-defective sample(right) and defective 

sample(left)

3.4 SVM 학습

두 클래스를 선형 분리할 수 있는 결정평면에 가장 가까

이 존재하는 각 클래스의 샘플을 SV(Support Vector)라

고 하며, SVM은 결정평면과 SV사이의 최대가 되는 마진

을 결정하는 이진 분류기이다. 결정평면은 wx+b = 0으

로 표시된다. W는 가중치 백터를 의미하고 b는 바이어스

를 뜻한다. 두 클래스의 SV사이의 분리 마진은 2 / ∥w∥ 

가 된다. 이를 최대화 하기 위해서는 ∥w∥를 최소화 하는 

결정평면은 아래 식과 같다[5][7].

(2) 

두 클래스의 샘플이 선형적으로 완전 분리가 어려운 경

우에는 식 (3)과 같이 오류에 대한 허용 변수를 적용한 

비용함수를 통해 최적화가 가능하다[4][6].

(3)

분류하고자 하는 두 클래스가 비선형 분리면을 가지고 

있게 때문에 커널 함수 K(xi,x)를 적용하여 더 높은 차원

의 특징공간에서 hyper plane을 찾음으로써 선형적으로 

분리 할 수 있게 된다. 커널함수를 이용할 경우 최종적으

로 얻어 지는 SVM 분류기는 식 (4)와 같이 표현되며, 이

를 이용 하여 두 개의 비선형분리면을 갖는 클래스를 분류 

할 수 있다[1][4].

(4)

비선형 특성을 갖는 분류 식별에 있어서 RBF 커널함수

의 식별 성능이 polynomial 커널 함수의 식별 성능 보다 

우수한 기존 연구결과를 바탕으로 본 연구에서도 입력 벡

터를 고차원의 특징 벡터로 전환하여 내적을 구하기 위해 

RBF 커널을 사용하였으며, 그 식은 아래와 같다[3][8].

(5)

결함이 있는 영역 500개와 비결함이 있는 영역 500개

의 데이터를 샘플링 하여 두 집합의 비율을 맞추고 SVM 

학습을 실시하였고 분류 한 결과를 4장에서 제시한다.

4. SVM기반 품질검사 평가 방법 및 결과

4.1 알고리즘 평가 방법 및 과정

알고리즘 정확도를 평가하기 위하여 민감도(sensitivity)

와 특이도(specificity)를 이용하여 평가하였으며, 에

러 타입II의 비율도 중요하게 판단하여 중대결함비율

(critical error rate)을 아래의 수식으로 정의하였다[9].

   


(6)

   


(7)

       
  

(8)

        


(9)

위 식에서 TP(True Positive)는 실제 결함을 결함이라

고 판정한 개수를 나타내며, FN(False Negative)은 에러 

타입 II 로 실제 결함을 비결함으로 판단한 분류 개수를 

의미한다. TN(True Negative)는 실제 비결함을 비결함

으로 판정한 개수를 말하고, FP(False Positive)는 에러 

타입 I로 실제 비결함을 결함으로 분류한 개수를 말한다. 

본 연구에서는 에러 타입 II 가 발생하였을 때 가장 큰 결함

으로 평가되기에 중대결함비율(critical error rate)를 추

가 판단하는 기준으로 삼았다. 초기 학습 모델을 가지고 

현장에서 품질 검사를 하여 FN 또는 FP가 나올 때 해당 

벡터를 추가하여 재학습 하는 단계를 [Figure 10]과 같이 

진행하였다.

[Figure 10] SVM learning and quality inspection process
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4.2 알고리즘 평가 결과

초기 학습한 모델로 결함 검출 성능을 <Table 2>에 정

리하였다. 초기 학습 모델이 인위적인 결함 정보로 학습

한 결과 임에도 불구하고 <Table 3>에서 나타내는 것과 

같이 정확도가 97.52%로 결함과 비결함을 판별해 낼 수 

있었다. 사전 결함의 유형을 잘 파악하여 결함과 비결함

의 샘플링이 잘 되었음을 알 수 있다. 그러나 문제는 에러 

타입 II (FN)이 4건 정도 발생하면서 0.31%의 critical 

error rate가 발생하였다. 이러한 불일치 판정의 벡터를 

지속적으로 모델에 자동 반영되도록 하여 실제 생산과정

에서 얻은 벡터들로 학습 모델을 업그레이드 하였다. 

6개월 후 학습에 사용된 벡터 수는 9,618개로 초기 

1,000개보다 9배 늘어났고, 학습은 초기 모델과 동일하게 

RBF 커널로 재 학습 하였다. 업그레이드 된 모델의 결함 

검출 성능은 <Table 4>와 같고, 업그레이드 된 모델의 재 

평가한 결과는 <Table 5>에서와 같이 정확도는 초기모델

보다 1.43% 감소한 것으로 나타났으나, sensitivity가 

99.67% 에서 100%로 증가하였다. 품질에서 절대로 발

생하지 않아야 하는 에러 타입 II(FN)가 발생하지 않았음

을 확인할 수 있다.

<Table 2> Test results of the initial model

Judgment category Count

TP 1,237

TN 29

FP(Error Type I) 25

FN(Error Type II) 4

Total 1,295

<Table 3> Algorithm evaluation results of the initial model

Sensitivity 99.67%

Specificity 53.70%

Accuracy 97.76%

Critical error rate 0.31%

<Table 4> Test results of upgraded model

<Table 5> Algorithm evaluation result of the upgraded model

Sensitivity 100.00%

Specificity 50.00%

Accuracy 96.33%

Critical error rate 0.00%

[Figure 11]에서는 실제 공정 현장에서 결함을 검출한 

사례 이미지이다. TL 차종 Front 영역에서 실러 도포 시 

끊김이 발생했으며, 본 논문에서 제안한 결함 검출 방법으

로 검출한 첫 사례이다.

[Figure 11] Sealer application defect detected at the 

production site(Defect inspection(left), defect system 

image(right))

인위적 결함을 통해 만들어진 초기 모델에 사용된 벡터 

수는 총 1,000 건에 불과 했으나, 6개월 후 생산 현장에서 

수집한 결과를 모두 적용한 결과, 벡터 수는 9,618건으로 

증가하였고, 초기 모델 보다 정교한 판단 능력을 보유하게 

되었음을 알 수 있다. 그러나 벡터들의 수가 증가함에 따

라서 SVM 학습 시간도 증가하였다. 1,000 건일 때 학습

시간은 약 2초에 불과 했으나, 9,618건 학습하는데 소요

되는 학습시간은 약 6,420초로 약 1시간 47분 정도 소요

되는 문제가 있었다. 그러나 이것은 데이터 학습으로 최적

의 SVM 모델을 생성하는데 증가되는 시간이기 때문에, 

실질적으로 생성된 모델을 적용한 시스템의 운영상에서는 

문제가 발생하지 않는다. 다만 발생할 수 있는 문제점이라

고 하면 모델을 생성하는 주기가 느려지기 때문에 실시간 

모델 갱신은 어렵고, 스케줄러를 통해 하루 단위로 모델을 

재생성하고 시스템에 반영하여야 한다는 것이다. 즉, 학습

시간이 증가한다고 해서 실제 시스템 운영상의 결함 판단 

시간이 증가하는 것은 아니므로, 실시간 결함 판단에는 아

무런 문제가 발생하지 않고 실시간 검사가 수행된다.

5. 맺음말 및 향후 연구방향

본 논문에서는 선루프 제조공정 가운데 실러도포 공정

상에서 발생하는 결함을 적외선 열화상 카메라로 수집한 

온도데이터로 결함을 찾는 알고리즘을 제안하였다. 본 논

Judgment category Count

TP 1,186

TN 47

FP(Error Type I) 47

FN(Error Type II) 0

Total 1,280
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문의 특징은 실러가 도포된 영역을 찾는 방법과 해당 영역

에서 온도 벡터를 추출하여 분류기에 학습 적용하는 것이

다. 또한 시간에 따라 자동 보정한 벡터들은 벡터의 양이 

증가함에 따라 sensitivity가 증가하여 품질에서 발생하면 

안 되는 에러 타입 II가 개선되는 것을 확인할 수 있었다.

향후 연구방향으로는 본 연구에서는 SVM 알고리즘만

을 적용하였는데, 향후에 인공신경망(Artificial neural 

network), 랜덤 포리스트(Random forest), 그리고 로지

스틱 회귀(Logistic regression) 모델 등 다양한 기계학

습 알고리즘 등을 적용하여 비교 분석할 필요성과 다양한 

제조공정의 불량검사에도 적용할 필요성이 제기된다. 또

한, 시스템 운영으로 인한 학습 데이터의 증가에 따른 학

습시간 증가 문제는 SVM이 최대 마진(margin) 초평면과 

분류 작업이 오직 마진(margin) 위에 놓여 있는 서포터 

벡터(support vector)들로부터만 영향을 받는다[1]는 

이론 기반으로 볼 때 불필요한 벡터들을 최적화할 수 있는 

추가 연구가 필요할 것으로 사료된다.
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