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소량 데이터 딥러닝 기반 강판 표면 결함 검출 시스템 개발
(Development of a Steel Plate Surface Defect Detection System

Based on Small Data Deep Learning)
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Abstract : Collecting and labeling sufficient training data, which is essential to deep learning-based visual inspection, is

difficult for manufacturers to perform because it is very expensive. This paper presents a steel plate surface defect

detection system with industrial-grade detection performance by training a small amount of steel plate surface images

consisting of labeled and non-labeled data. To overcome the problem of lack of training data, we propose two data

augmentation techniques: program-based augmentation, which generates defect images in a geometric way, and

generative model-based augmentation, which learns the distribution of labeled data. We also propose a 4-step

semi-supervised learning using pseudo labels and consistency training with fixed-size augmentation in order to utilize

unlabeled data for training. The proposed technique obtained about 99% defect detection performance for four defect

types by using 100 real images including labeled and unlabeled data.
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Ⅰ. 서 론

최근 인공지능 기술의 발달과 함께 제조 기술이 다양한 영

역에서 발전하고 있는데 제품 생산과 직결되는 품질관리 영

역에서는 제조 공정상의 이상 작동 상황 발생을 탐지하는 이

상 탐지 기술과 제품의 품질 이상을 탐지하는 결함 검출 기

술이 활발히 연구되고 있다. 이중 비약적인 성능 향상을 보여

주고 있는 딥러닝 기반의 영상 분석 기술을 이용한 제품의

결함 검출 기술은 상용화를 통해 실제 제조업 현장에 도입되

고 있다. 그러나, 딥러닝 기술 기반의 결함 검사를 도입하여

실제 라인에 적용하기 위해서는 적지 않은 준비 과정이 필요

하다. 먼저 선명한 제품 이미지를 얻기 위해 전문적인 조명

및 다중 카메라 등 고성능 머신 비전 장비의 설치가 요구된

다. 또한 딥러닝 학습을 위해 다수의 정상 제품 이미지와 결

함 유형 별 제품 이미지가 필요하다. 더욱이 우수한 검출 성

능을 확보하려면 지도 학습이 필요한데 이를 위해 결함 제품

이미지에 결함 종류 및 위치 정보를 표시하는 라벨링을 수행

해야 한다. 이후에는 고가의 GPU가 장착된 고성능 컴퓨터에

서 장시간 학습이 필요하고, 시험을 통해 검출 성능이 만족스

럽지 않으면 이 과정을 추가로 반복 진행해야 한다. 이와 같

은 과정을 수행하기 위해 필요한 비용과 전문 인력은 다수

중소 제조업체에 큰 부담이 될 수 있다.

이렇게 학습에 많은 데이터와 비용을 요구하는 딥러닝 기

술의 문제점을 극복하기 위해 다양한 연구가 이루어지고 있

다. 학습데이터가 부족할 경우, 데이터를 효과적으로 증가시

켜 주는 데이터 증강 (data augmentation) 기술 [1]과 소량

의 데이터로도 학습을 수행할 수 있게 하는 퓨샷 학습

(few-shot learning) 기술 [2]을 활용할 수 있다. 학습 시간

비용을 줄이기 위해서는 대량의 유사 데이터로 사전 학습된

모델을 목표 도메인의 데이터 학습에 활용하는 전이 학습

(transfer learning) [3] 또는 도메인 적응 (domain

adaptation) 기술 [4]을 시도할 수 있다. 또한 학습데이터의

라벨링 비용을 줄이기 위해 라벨링이 필요치 않은 비지도

학습 (unsupervised learning) [5]과 자기지도 학습

(self-supervised learning) [6], 라벨 데이터를 일부만 사용

하는 준지도 학습 (semi- supervised learning) [7]을 고려할

수 있다. 그런데 퓨샷 학습, 도메인 적응, 자기 지도 학습 등

의 기술은 아직 연구 초기 단계로 산업에서 요구하는 수준

의 정확도를 제공하기 어려운 실정이다.

본 연구는 강판 제조과정에서 발생할 수 있는 다양한 종류

의 표면 결함을, 적용 업체의 부담을 최소화하면서도 현장에

적용할 수 있는 높은 수준의 정확도로 검출할 수 있는 딥러

닝 기반 결함 검출 시스템을 개발하는 것을 목표로 한다. 이

를 위해 소량의 학습데이터와 라벨 데이터를 사용하는 데이

터 증강 기법과 준지도 학습 기법을 제안한다. 또한 높은 결

함 검출 성능을 가지면서도 저비용의 임베디드 시스템 개발

보드 상에서 운용할 수 있도록 최적의 결함 검출 모델을 설

계한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. Ⅱ절에서 본 연구의 주

요 기술에 대해 최근 연구 동향을 소개한 다음, Ⅲ절에서 제
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안 기법의 전체 구조 및 세부 내용을 설명한다. Ⅳ절에서 제

안 기법의 구현 방법과 과정을 설명하고 Ⅴ절에서 성능 평가

결과를 고찰한 후 Ⅵ절에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

본 절에서는 본 연구의 주요 연구 분야인 소량 데이터 기

반 학습, 비라벨 데이터 학습 및 강판 불량 검출 기술에 관해

최근 연구 동향을 소개하고 제조 현장에서의 사용 가능성 등

을 검토한다.

1. 소량 데이터 기반 학습

소량 데이터 기반 학습 기술은 크게 소량 데이터를 변환

시켜 학습에 필요한 양의 데이터를 얻는 데이터 증강 기술

과 소량 데이터만을 학습에 사용하는 퓨샷 학습 기술로 나

눌 수 있다.

데이터 증강 기술은 크게 영상처리 기반의 증강 기법과 생

성 모델 기반 증강 기법으로 분류될 수 있다. 전통적인 영

상처리 기반 증강 기법으로는 뒤집기 (flip), 회전하기

(rotate) 등의 공간 수준 변형과 흐리게 하기 (blur), 밝기 조

절 등의 픽셀 수준 변형이 있다. 최근에는 학습 이미지의

일부분을 무작위로 가리는 컷아웃 (cut-out) [8], 서로 다른

클래스에 해당하는 데이터를 하나로 섞는 믹스업 (mix-up)

[9], 다수의 이미지를 하나로 합치는 모자이크 (mosaic)

[10], 한 이미지의 객체를 다른 이미지에 붙여 넣는 복사-붙

여넣기 (copy-paste) [11] 등의 증강 기법이 객체 인식 및

의미 분할 (semantic segmentation) 등의 컴퓨터 비전 작업

에서 좋은 성능을 보여주고 있다. VAE (Variational

Auto-Encoder)나 GAN (Generative Adversarial Networks)

과 같은 생성 모델을 기반으로 하는 증강 기법 [12]은 보유

데이터의 분포를 학습하여 동일 분포 내의 새로운 데이터를

생성한다. DAGAN (Data Augmentation GAN)은 실제 이미

지를 2개 사용하여 생성 이미지가 실제 이미지 사이의 차이

만큼 다른 분포를 갖도록 설계되었다 [13]. f-CLSWGAN은

WGAN (Wasserstein GAN) [14]에 클래스 임베딩을 사용하

여 식별기 (discriminator)가 임베딩 및 라벨 수준 각각에서

생성 이미지의 클래스를 구분하도록 하였다 [15].

퓨샷 학습 기술은 매우 적은 수의 학습데이터를 통해 객체

의 특징을 학습하는 기술로 데이터 증강 방법을 학습하는

환영 (hallucination) 기반 기법과 학습하는 방법을 학습하는

메타 학습 (meta-learning) 기반 기법 및 비교 방법을 학습

하는 메트릭 학습 (metric-learning) 기반 기법으로 나눌 수

있다 [16]. 앞서 살펴 본 GAN 기반의 데이터 증강 기술은

퓨샷 학습 환경에 적용될 경우 환영 기반의 퓨샷 학습 기술

로 분류될 수도 있다. 메타 학습 및 메트릭 학습 기반 퓨샷

학습 기법은 아직 연구 초기 단계로 주로 분류

(classification) 작업에 적용되는 수준이어서 아직 고성능이

요구되는 제조 현장에 적용되기 어려운 실정이다.

2. 비라벨 데이터 학습

데이터 학습에 정답 라벨을 사용하지 않거나 적게 사용하

기 위해 비지도학습 (unsupervised learning), 준지도학습

(semi-supervised learning) 및 자기지도학습 (self-

supervised learning) 등을 고려할 수 있다. 비지도학습은 학

습 데이터 외에 학습에 추가로 활용할 정보가 없으므로 전

통적으로 군집화 (clustering), 임베딩 (embedding), 차원 축

소 (dimensionality reduction), 이상 탐지 (anomaly

detection) 등의 목적으로 활용되어 왔다. 스스로 라벨을 만

들어 비지도학습을 수행하는 경우 자기지도학습이라고 부를

수 있다. 자기지도학습은 보통 데이터셋에 어떤 라벨을 부

여하고 명목 작업 (pretext task)을 수행하여 다른 작업에도

쉽게 적용될 수 있는 유용한 특징 표현을 학습하고, 이 사

전 학습된 네트워크를 실제 작업에 대해 미세조정 학습

(fine-tuning)을 하는 방식으로 진행된다. 명목 작업으로는

이미지를 직소 퍼즐 형식으로 조각내고 뒤섞어 특정 조각의

위치를 찾는 작업 [17], 이미지를 90도 간격으로 회전하고

회전된 이미지의 각도를 찾는 작업 [18] 등이 시도되었다.

라벨을 사용하지 않는 순수 자기지도학습은 주로 이미지 분

류에 적용되어 왔으나, 최근 객체 검출에 적용된 사례 [19]

가 일부 등장하고 있다. 하지만, 자기지도학습 기반 모델의

객체 검출 성능은 지도학습 기반 모델의 성능보다 아직 많

이 뒤처지므로 산업 분야에 활용하기에는 무리가 있다.

준지도학습은 라벨 데이터와 비라벨 데이터를 모두 사용하

는 학습 방법으로 일부 데이터만 라벨 정보가 있을 경우 사

용할 수 있다. 가장 기본적인 준지도학습 방법인 유사 라벨

(pseudo-labels)은 라벨 데이터를 이용해 사전 학습된 모델

을 통해 비라벨 데이터를 추론하고 이 결과를 비라벨 데이

터의 라벨로 지정하는 방법이다 [20]. 추론에 사용된 모델

성능이 양호하다면 유사 라벨 또한 신뢰할 수 있으므로 이

를 지도학습에 다시 활용할 경우 추가로 성능 향상을 기대

할 수 있다. π-모델 [21]은 학습 이미지를 증강하고 원래 이

미지와 증강된 이미지 사이의 일관성을 추가 손실함수로 사

용하여 분류 모델을 학습하는 방법인데 이후 객체 검출 분

야에도 적용되었다 [22]. π-모델은 교사 및 학생 모델을 사

용하는 Mean Teacher [23], 최신 증강기법을 적용한 UDA

[24], 유사라벨과 샤프닝 (sharpening)을 사용한 MixMatch

[25] 등으로 발전되었으나 모두 이미지 분류를 목적으로 하

고 이미지 증강과 일관성 손실에 기반을 둔다는 점에서 차

별성은 크지 않다. 최근에는 이미지 크기를 변경하고 이들

간에 일관성 손실을 적용하는 기법 [26] 등 객체 검출을 위

한 준지도학습 기법에 대한 연구도 계속되고 있다. 준지도

학습은 객체 검출 목적으로 사용가능하고 라벨 데이터 학습

을 통한 기본 성능 확보와 비라벨 데이터 학습을 통한 추가

성능 향상을 기대할 수 있어 제조업 현장에의 도입 가능성

이 높다.

3. 강판 표면 결함 검출

철강 제품의 한 종류인 강판은 철로 만든 판으로 차량이나
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선박, 가전제품 및 건축용도로 많이 쓰이고 있다. 보통 대량

생산 방식으로 제조하기 때문에 강판 표면에 발생하는 결함

에 대한 검출 자동화가 필수적이다. 강판 표면 결함 검출은

고성능 머신 비전 카메라를 통해 강판 이미지를 획득하고 이

를 분석하는 방식으로 이루어진다. 정상적인 강판 표면은 비

교적 매끈하고 균질하기 때문에 결함 검출이 용이한 환경이

라고 볼 수 있지만 영상 획득을 위한 조명 설치로 인해 표면

반사가 생기는 경우, 결함의 크기가 매우 작을 경우, 다양한

종류의 결함을 구분해야 할 경우 등의 환경 조건에 따라 검

출 난이도가 높아질 수 있다. 또한 양질의 학습 데이터 획득

에 필요한 조명 및 카메라를 설치하기 위해서는 제조 라인을

정지시켜야 하는 한편, 획득한 대량의 이미지에 대해 수작업

으로 라벨링을 수행해야 하는 부담이 있다.

강판 표면의 결함 탐지를 위해 전통적인 이미지 필터링부

터 최신 딥러닝 기술까지 다양한 방법이 시도되었다. Fang

Guo 외 2인은 인간의 시각적 집중 방식의 분석을 바탕으로

Gaussian 및 Gabor 필터 등을 이용해 결함을 표시하는 특

징 맵 (saliency map) 생성 기법을 제시하였다 [27]. Shuai

Wang 외 3인은 ResNet [28]과 faster-RCNN [29]을 결합한

강판 결함 검출 및 분류 기법을 제시하였고 [30], Didarul

Amin 외 1인 및 Praveen Damacharla 외 3인은 각각 Deep

Residual U-NET [31]과 전이학습 기반 U-Net [32]을 이용

하여 영상 분할 방식으로 결함을 검출하는 기법을 제시하였

다. 최근에는 쌍둥이 (Siamese) 네트워크를 이용하여 추출

한 비 유사도 (dissimilarity score)를 이용해 결함 여부를 파

악하는 기법 [33], 지도학습과 약지도학습 (weakly

supervised learning)을 결합하여 이상 탐지 방식으로 결함

을 검출하는 기법 [34] 등 적은 학습 데이터를 가지고 강판

표면 결함 검출을 시도하는 연구가 등장하고 있다.

Ⅲ. 제안 기법

본 절에서는 제조 현장에서 수집해야 할 학습 데이터와 수

작업으로 진행해야 할 라벨링을 최소화하면서도 우수한 강판

표면 결함 검출 성능을 가진 딥러닝 학습 기법을 제안한다.

1. 전체 구조

적은 수의 학습 데이터와 라벨 데이터를 가지고 높은 검출

성능을 확보하기 위해서는 성능 향상에 필요한 기법들을 잘

선별하여 최적화해야 한다. 먼저 부족한 학습 데이터를 보충

하기 위해서는 데이터 증강의 활용이 필수적이다. 전통적인

영상처리 기반의 증강 기법은 생성 데이터의 분포가 제한적

이어서 대량의 증강 데이터로만 학습할 경우 특정 데이터에

의존적인 과적합이 발생할 가능성이 높다. 따라서 본 연구에

서는 정상 제품 데이터에 기학학적 방식으로 결함을 생성해

붙여 넣는 프로그램 기반 증강 기법과 라벨 데이터의 결함

분포를 학습하는 생성 모델 기반 증강 기법을 사용한다. 이들

증강 기법을 통해 생성된 데이터는 최신 딥러닝 객체 검출

모델을 사전 학습하는데 사용된다.

그림 1. 제안하는 기법의 전체 구조

Fig. 1. Overall Structure of the Proposed Method

다음으로 주어진 소량의 라벨데이터와 비라벨데이터는 준

지도 학습에 사용된다. 준지도 학습기술로는 뒤집기를 이용

해라벨 데이터를 증강시키고 원 데이터와 증강 데이터 간의

일관성 오차를 기반으로 학습하는 기존의 방법 [22]을 활용

하되 증강 방식을 늘려 일관성 학습의 범위를 확장하였다.

또한 비라벨데이터에 대해서는 전통적인 유사 라벨 기법을

사용하여 라벨데이터 수를 증가시키고 이를 이용한 추가 학

습으로 성능 향상을 얻도록 하였다. 제안하는 학습 기법의

전체 구조는 그림 1에 도시한 바와 같다.

2. 데이터 증강

강판 표면 결함 이미지의 증강을 위해 먼저 증강 대상 결

함 유형을 결정해야 한다. 강판 표면 결함은 긁힘 (scratch),

균열 (craze), 패임 (pit), 오염 (stain), 부식 (rust), 백점

(white spot), 흑점 (black spots) 등 강판 특성 및 제조 환

경에 따라 다양한 형태로 나타날 수 있다. 본 연구에서는

비교적 작은 크기의 결함이라 할 수 있는 흑점, 백점, 오염,

긁힘의 4가지 유형을 대상으로 한다.

프로그램 기반의 결함 생성 방법은 다음과 같다. 수집한

데이터 중 임의의 정상 강판 이미지를 불러와 임의의 위치를

선택하고 그 위치에 어울리는 밝기로 각 유형의 결함을 기하

학적으로 생성한다. 먼저 흑점과 백점은 각각 검은색과 흰색

의 원형 점을 가우시안 분포의 농도로 만들되 가로 세로의

폭을 임의로 조정하고 노이즈를 추가하여 실제 결함과 유사

한 이미지를 생성한다. 긁힘 결함은 베지에 (Bézier) 곡선을

기반으로 생성하되 커브의 길이, 각도, 농도 등은 배경의 밝

기를 고려하여 임의로 생성한다. 오염 유형의 결함은 비정

형 모양의 얼룩 형태를 모사하여 임의의 가우시안 분포 모

양을 여러 개 생성하여 혼합하는 방식을 사용하였다. 이 증

강 방식에서는 결함의 크기와 생성 위치를 생성 프로그램에

서 결정하기 때문에 결함 종류와 위치에 대한 라벨을 자동

으로 생성할 수 있다.

생성모델 기반의 결함 생성 방법은 생성 과정을 자동화하

고 자연스러운 이미지를 생성하기 위해 다소 복잡한 절차로

수행된다. 생성하는 결함 이미지의 라벨 정보를 자동으로 생

성하기 위해서는 학습에 사용되는 전체 이미지 대신 결함 영
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역의 이미지를 생성 모델에 입력해야 한다. 그런데 생성 모델

은 입력 이미지 전체의 분포를 학습하기 때문에 결함 영역에

있는 결함 뿐 아니라 배경의 분포도 학습하여 이미지를 생성

하게 된다. 이렇게 생성된 이미지를 정상 이미지에 붙여 넣을

경우 결함 영역의 배경과 정상 이미지의 배경이 자연스럽게

연결되지 않아 학습 이미지로 사용하기 어렵게 된다. 이러한

문제를 해결하기 위해서는 결함 영역의 배경을 먼저 제거한

후 결함 부분만을 생성 모델에 입력하여야 한다.

주어진 소량의 라벨 데이터는 결함 부분에 대한 경계상자

(bounding box) 정보를 갖는다. 먼저 경계상자 영역 즉, 결

함 영역 이미지에 대해 결함 부분과 배경 부분을 구분해주

는 결함 분할 맵 (segmentation map)을 작성한다. 다음으로

각 결함에 대해 결함 영역 이미지를 입력받아 결함 분할 맵

을 출력하는 의미 분할 모델을 학습한다. 학습된 모델은 결

함 영역 이미지로부터 배경이 없는 결함만을 추출해 줄 수

있는 분할 맵을 생성하게 된다.

각 결함 영역 이미지에 대해 의미 분할 모델을 이용해 배

경이 없는 결함 이미지들이 생성되면 이를 GAN 기반 데이터

생성 모델에 입력하여 결함 데이터의 분포를 학습한다. 본 연

구에서는 실제 이미지와 유사하면서도 동일하지는 않은 결

함 이미지를 생성하기 위해 DAGAN [13]을 자체적으로 개

선한 f-DAGAN (feature-based DAGAN)을 데이터 생성 모

델로 사용한다. f-DAGAN의 구조는 그림 2와 같이

DAGAN과 동일하게 2장의 실제 이미지 와 를 이용해

분포를 학습하되 생성 이미지  수준뿐 아니라 중간 특징

벡터  수준에서 각각 판별자 (discriminator)  및 

학습을 수행하여 보다 더 자연스러운 이미지를 생성하게 된

다. f-DAGAN의 목적함수는 아래와 같다.


 
log   

log ∣∣

 
log ′ ∣∣ 

  
log ∣∣ .

위 식에서    ,    이고 ′는 

의 전반부 네트워크로 ′    , ′    

이며 ||는 연결 (concatenation) 연산자이다.

결함 이미지가 생성되면 이를 결함이 없는 정상 강판 이

미지에 붙여 넣어 최종 이미지를 완성한다. 그런데

f-DAGAN에 의해 생성된 결함은 학습 데이터의 분포에 따

라 생성되기 때문에 다양한 농도로 나타날 수 있다. 따라서

결함을 임의의 위치에 붙여 넣게 되면 붙여 넣는 위치의 배

경 농도와 어울리지 않을 경우 식별이 어렵거나 부자연스러

운 결과를 얻을 수 있다. 이 문제를 해결하기 위해 결함에

어울리는 배경의 톤을 예측하는 분류 모델을 사용한다. 분

류 모델은 실제 결함 영역 이미지를 이용해 배경을 제거한

결함 이미지를 입력받아 결함 배경의 평균 농도를 예측하도

록 학습한다. 학습된 분류 모델에 f-DAGAN으로 생성한 결

함 이미지를 입력하면 결함에 어울리는 적정 배경 농도를

얻을 수 있다.

그림 2. f-DAGAN 네트워크 구조

Fig. 2. The f-DAGAN Network Structure

그림 3. 생성모델 기반 데이터 증강 과정

Fig. 3. Data Augmentation based on Generative Models

그림 4. 제안하는 준지도 학습 절차

Fig. 4. The Proposed Semi-Supervised Learning Procedure

정상 강판 이미지에서 붙여 넣을 위치를 결정할 때, 임의

로 선택된 위치의 배경 농도가 분류 모델이 예측한 적정 배

경 농도 범위에 있지 않을 경우 배경 농도 조건을 만족할

때까지 붙여 넣을 위치를 반복하여 찾게 된다. 생성 모델

기반의 강판 표면 결함 이미지 생성 과정은 그림 3과 같다.

3. 준지도 학습

강판 표면 결함 검출 준지도 학습 절차는 그림 4와 같이
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그림 5. 라벨 데이터 일관성 손실 기반 학습

Fig. 5. Consistency Loss Based Training of Labeled Data

그림 6. 고정 크기 증강 기법 예

Fig. 6. Sample Fixed-Size Augmentation Methods

네 단계로 구성된다.

단계 1은 결함 생성 프로그램 또는 생성 모델을 이용해

가상의 결함 데이터를 생성하고 결함 검출 모델 학습을 수

행하는 사전 학습 단계이고, 단계 2는 라벨 데이터를 증강

하고 이를 이용해 결함 검출 모델을 추가로 학습하되 기존

의 지도 손실에 추가로 일관성 손실을 이용하여 학습을 수

행하는 단계이다. 단계 3은 단계 2까지 학습된 모델을 이용

해 비라벨 데이터를 추론함으로써 유사 라벨을 생성하는 단

계이고, 단계 4는 단계 3에서 얻어진 유사 라벨 데이터를

이용해 단계 2와 동일한 방식으로 추가 학습하는 단계이다.

그림 5는 단계 2와 단계 4의 학습 방법을 구체적으로 보

여준다. 라벨 이미지 또는 가상 라벨 이미지에 대해 이미지

및 결함의 크기를 변경하지 않는 고정 크기 증강 기법으로

라벨 이미지를 증강한 후 라벨 이미지와 증강 라벨 이미지

를 학습 데이터로 사용하여 결함 검출 학습을 진행한다. 단,

예측된 결함의 종류와 위치에 대한 기존의 지도 손실에 추

가로 라벨 이미지 예측과 증강 라벨 이미지 예측 사이의 예

측 결함 종류와 위치가 일치하는 지에 대한 일관성 손실을

사용하여 학습을 진행한다. 결함 종류에 대한 일관성 손실

  과 결함 위치에 대한 일관성 손실   의 식은 아

래와 같다.

       
 

 

      
 

 

위 식에서 
 과 

는 각각 모델의 결함 에 대한

유형 및 위치 예측, 와 는 라벨 이미지와 고정 크기 증강

라벨 이미지,        는 두 유형

예측 값 와 의 Jensen-Shannon divergence [35],

  는 두 경계상자 예측 와 의 시작점 x,

y 좌표 및 가로, 세로 폭 차이의 제곱평균을 의미한다.

단계 3에서는 위 고정 크기 증강 기법을 적용하여 비라벨

이미지를 증강하고, 이를 원래의 비라벨 이미지와 함께 단계

2까지 학습된 모델에 입력한 후 결함의 종류와 위치를 예측

한다. 각 예측에 부여되는 신뢰도 점수 (confidence score)가

특정 문턱 값을 넘는 경우, 해당 예측을 그 이미지의 유사

라벨로 부여한다.

그림 6은 단계 2～4에서 사용하는 고정 크기 증강 기법의

예시를 보여준다. 밝기 변경, 노이즈 추가, 대비 변경 등의

증강 방법은 이미지의 좌우 크기와 객체의 위치를 변경하지

않으며, 좌우 및 상하 뒤집기, 180도 회전 증강에서는 변경

된 객체의 위치를 쉽게 계산할 수 있다. 이미지가 정사각형

형태일 경우 90도 및 270도 회전도 변형된 이미지의 크기가

동일하고 변경된 객체의 위치와 크기를 쉽게 알 수 있으므

로 고정 크기 증강 기법으로 활용할 수 있다.

Ⅳ. 구현 방법

본 절에서는 데이터 수집부터 모델 구현, 학습 및 추론

관리 시스템 구축에 이르기까지 제안된 강판 표면 결함 검

출 시스템의 세부적인 구현 방법에 대해 설명한다.

1. 데이터 수집 및 증강

강판 제조업체로부터 수집한 이미지는 총 500장으로 이중

100장을 학습용, 400장을 시험용으로 사용하였다. 학습용 이

미지는 40장의 정상제품 이미지와 60장의 결함 제품 이미지

로 구성된다. 결함 제품 이미지는 흑점, 백점, 긁힘, 오염의

네 가지 결함 유형에 대해 각각 15개씩의 이미지가 있는데

라벨 데이터와 비라벨 데이터가 대략 같은 수로 구성된다.

시험용 이미지는 네 가지 결함 유형에 대해 각각 100장의

이미지로 구성된다. 모든 이미지는 1280×1280 크기로 256

농도의 그레이스케일을 가진다. 검출하고자 하는 결함의 크

기는 직경 2mm로 이미지에서 10～15 픽셀 정도를 차지하도

록 설정해 촬영하였다. 학습의 각 단계에서 사용되는 이미

지 수는 표 1에 정리되어 있다.

Normal Black
Spot

White
Spot Stain Scratch

Step 1 40 10k
(generated)

10k
(generated)

10k
(generated)

10k
(generated)

Step 2 - 8
(labeled)

8
(labeled)

7
(labeled)

7
(labeled)

Step 3 -
7

(unlabeled)
7

(unlabeled)
8

(unlabeled)
8

(unlabeled)

Step 4 -
40

(pseudo-
labeled)

40
(pseudo-
labeled)

40
(pseudo-
labeled)

40
(pseudo-
labeled)

Test - 100 100 100 100

표 1. 각 학습 단계에 사용된 이미지 수

Table 1. The Number of Images Used in Each Training Stage
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그림 7. 수집된 결함 이미지 샘플 (흑점, 백점, 오염, 긁힘)

Fig. 7. Sample Defect Images Collected (Black Spot, White

Spot, Stain, Scratch)

그림 8. 프로그램 생성 결함 이미지 샘플 (흑점, 백점, 오염,

긁힘)

Fig. 8. Sample Defect Images Generated by the Program

(Black Spot, White Spot, Stain, Scratch)

그림 9. 생성 모델 생성 결함 이미지 샘플 (흑점, 백점, 오염,

긁힘)

Fig. 9. Sample Defect Images Generated by the Generative

Model (Black Spot, White Spot, Stain, Scratch)

단계 1에서는 프로그램 및 생성 모델 기반으로 각 결함에

대해 10,000장씩을 생성하여 사전 학습에 사용하였다. 생성

모델 기반 데이터 증강에서 결함 분할 모델로는 가장 널리

쓰이고 있는 DeepLabV3+ [36]를 사용하였고, 배경 농도 분

류 모델로는 학습 특징을 중요도에 따라 재조정하여 우수한

성능을 보여주는 SE-Net [37]을 사용하였다. 수집된 결함

이미지 샘플과 프로그램 및 생성 모델 기반으로 생성한 결

함 이미지 샘플은 각각 그림 7～9와 같다. 결함 유형은 좌

측부터 흑점, 백점, 오염, 긁힘 순이다.

2. 모델 구현 및 학습

표면 결함 검출에 사용되는 강판은 일반적으로 폭이 1m에

이르는 대형 강판의 형태이기 때문에 강판 전체를 촬영하려

면 고가의 고해상도 머신비전 카메라를 사용하거나 여러 대

의 머신비전 카메라로 분할 촬영을 해야 한다. 또한 컨베이어

시스템이나 로봇에 의해 강판이 계속 이동되는 환경이므로

제조 공정에 지장을 주지 않기 위해서는 검출 시간을 최소화

해야 한다. 본 연구에서는 분할 촬영 환경에서 한 대의 머신

비전 카메라가 1280×1280 크기로 촬영하는 설정으로 결함

검출 시스템을 구현하였다. 우수한 결함 검출 성능을 가지

면서도 검출 속도가 빠른 객체 검출 모델을 기반 모델

(base model)로 선정하기 위해 다양한 최신 모델에 대한 시

험을 수행하였고 이를 통해 YOLOv5l6 모델 [38]을 기반 모

델로 선정하였다. YOLOv5l6 모델은 기존 YOLOv5의 ‘large’

모델인 YOLOv5l에 P6 출력 계층을 추가한 모델로

YOLOv5l보다 객체 검출 성능 (mAP@0.5:0.95)이 10% 가량

그림 10. 학습 및 추론 관리 플랫폼 구조

Fig. 10. The Structure of the Training and Inference

Management Platform

그림 11. 학습 및 추론 관리 서비스 화면

Fig. 11. A Screenshot of the Training and Inference

Management Service

향상되었다. 또한 기본 이미지 입력 크기가 640×640에서

1280×1280로 픽셀 수 기준 4배 증가하였는데 이에 비해 검

출 시간은 NVidia사의 V100 GPU 기준 3.24배만 늘어나 약

20%의 속도 향상 효과를 가진다. 추가로 유사한 결함 유형

을 보다 잘 구분하게 하기위해 YOLOv5l6 모델의 클래스

분류를 위한 손실함수를 기존 교차엔트로피 손실에서 초점

손실 (focal loss) [39]로 변경하였다. 준지도 학습 모델의 구

현 및 학습은 Pytorch 플랫폼을 이용하였고 각 단계에서의

학습은 150 에폭 (epoch) 시간 동안 진행하였다.

3. 학습 및 추론 관리 시스템 구축

제안된 4 단계의 학습 과정은 고성능 GPU가 설치된 서버

에서 수행하지만 추론은 저비용 결함 검출 시스템 구축을 위

해 임베디드 시스템 환경에서 진행하였다. 이러한 단계별 학

습 과정과 별도 시스템에서의 추론을 용이하게 수행하기 위

해 웹 기반으로 학습 및 추론 과정을 관리할 수 있는 플랫폼

을 구축하였다. 학습 및 추론 관리 플랫폼은 그림 10과 같이

GPU가 설치된 리눅스 서버와 Nvidia사의 에지 컴퓨팅 보드

인 Jetson AGX Xavier로 구성된다. 리눅스 서버에는 웹 환

경에서 시험 및 추론 관리 서비스를 제공하는 소프트웨어를

구현하였고, 소켓 통신 인터페이스로 서버와 Jetson AGX

Xavier 보드가 연결하여 임베디드 시스템 기반의 추론 환경

을 구성하였다.

웹 기반 학습 및 추론 관리 서비스 화면은 그림 11과 같

이 좌측의 단계별 학습 및 추론 제어 부분과 우측의 학습

및 추론 결과 이미지 표출 부분으로 구성된다. 사용자는 데

이터를 가져와 각 단계별 학습을 진행할 수 있으며 학습된
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모델을 불러와 연결된 임베디드 시스템에서 추론을 수행하

고 결과를 시각적으로 확인할 수 있다.

Ⅴ. 성능 평가

제안된 강판 표면 결함 검출 시스템의 성능 평가는 구축된

학습 및 추론 관리 플랫폼을 통해 진행하였다. 학습 및 시험

데이터는 Ⅳ.1절에서 기술한 것과 같이 각각 100장, 400장이

며 학습 및 추론 관리 시스템 서버에 미리 저장해 두었다. 학

습 및 추론 관리 서비스 화면에서 각 단계 버튼을 누르면 해

당 단계의 절차가 수행되고 각 단계가 종료되면 시험 데이터

를 이용해 학습 모델의 성능을 평가한다. 화면에서 추론 버튼

을 누르면 4단계까지 학습된 모델과 시험데이터가 소켓 인터

페이스를 통해 Jetson AGX Xavier로 전송되고 전송이 완료

되면 추론 과정이 수행된다. 추론이 완료되면 성능평가 결과

와 결함 검출 정보가 다시 서버에 전송되어 화면에 표시된

다. 각 단계의 시험 및 추론 성능은 IoU (Intersection over

Union) 및 confidence 문턱 값을 각각 0.5, 0.9로 설정하여

추론한 후 각 결함에 대한 추론 결과에 대해 표 2의 기준으

로 TP (True Positive), FP (False Positive), FN (False

Negative)를 판정하고 이를 이용해 f1-score를 산출하였다.

단계 1에서 프로그램 기반 생성 데이터와 생성 모델 기반

생성 데이터 각각으로 YOLOv5l6 모델을 사전학습하고 시

험데이터로 성능을 평가한 결과는 표 3과 같다.

프로그램 기반 생성 데이터와 생성모델 기반 생성 데이터

로 사전 학습한 모델의 성능이 모두 매우 우수한 편인데 이

는 두 데이터 증강 방법이 모두 원래 데이터의 분포와 유사

한 이미지를 생성했기 때문으로 판단된다. 두 방법 중 생성

모델 기반 생성 데이터로 학습된 모델이 약간 더 우수한 결

함 검출 성능을 보였기 때문에 단계 2부터는 생성모델 기반

사전 학습된 모델을 사용하였다. 시험 데이터에 대한 각 단

계별 및 유형별 결함 검출 성능은 표 4와 같다.

단계별 학습 결과를 보면 소량의 라벨 데이터만을 사용한

단계 2 학습 후의 성능 향상은 매우 제한적이지만 단계 3의

비라벨 데이터 유사 라벨링을 통해 얻어진 추가 라벨 데이

터를 활용한 단계 4의 학습 후에는 평균 1% 포인트 이상의

성능 향상이 있었다. 다만 1단계 사전 학습 모델의 결함 검

출 성능이 우수해서 오히려 2～4단계의 준지도학습 성능을

제대로 확인하기 어려운 측면이 있다. 강판처럼 표면이 균

질하지 않은 제품이라면 이미지 증강의 난이도가 높아져 1

단계 사전 학습 모델의 성능이 다소 하락할 수 있어 준지도

학습의 효과를 확인하기에 보다 용이할 수 있다. 임베디드

시스템에서의 추론은 단계 4의 학습 모델과 동일 모델을 사

용하였으므로 동일한 성능을 보였고 시험 이미지 1장의 평

균 추론 시간은 0.166초를 기록했다. 따라서 하나의 임베디

드 시스템에서 초당 평균 6장의 강판 표면 이미지 결함 검

출이 가능하다.

표 3의 결과에서 프로그램 기반 및 생성 모델 기반 데이

터 증강으로 생성된 데이터의 학습 성능이 거의 유사하게

Verdict Condition

TP

For an predicted defect, when there is a
corresponding actual defect with the same defect type,

and the IoU of the actual and predicted bounding
boxes is greater than or equal to the threshold

FP

For an predicted defect, when there is no
corresponding actual defect with the same defect type,

or the IoU of the actual and predicted bounding
boxes is less than the threshold

FN

For an actual defect, when there is no corresponding
predicted defect with the same defect type, or the IoU
of the actual and predicted bounding boxes is less

than the threshold

표 2. 결함 추론 결과에 대한 판정 방법

Table 2. Evaluation Method of Inference Outcomes

Generated
Data Type Overall Black

Spot
White
Spot Stain Scratch

Program
Based 96.48 97.58 96.72 94.69 96.93

Generative
Model Based 97.70 98.80 99.50 94.30 98.30

표 3. 각 생성 데이터로 사전 학습된 모델의 성능 비교

(f1-score)

Table 3. Performance Comparison Between Pretrained Models

with Each Generated Data (f1-score)

Overall Black
Spot

White
Spot

Stain Scratch

Step 1 97.70 98.80 99.50 94.30 98.30

Step 2 97.91 98.83 99.61 94.62 98.60

Step 3 97.91 98.83 99.61 94.62 98.60

Step 4 98.99 99.30 99.41 98.29 99.30

Test 98.99 99.30 99.41 98.29 99.30

표 4. 학습 모델의 단계별 결함 검출 성능 (f1-score)

Table 4. Step-by-Step Defect Detection Performance of the

Trained Models (f1-score)

나타났지만 프로그램 기반 증강 기법의 경우 새로운 유형의

결함 이미지를 생성하기 위해서는 별도의 프로그램을 작성

해야 하는 부담이 있으며, 기하학적인 방법으로 생성하는

것이 매우 어려운 결함 유형이 존재할 수 있다는 단점이 있

다. 생성 모델 기반 증강 기법은 분포 학습을 위해 각 결함

유형에 대한 실제 라벨 데이터가 필요하며 생성 과정이 다

소 복잡하다는 단점이 있지만 결함 유형의 분포를 학습하기

때문에 결함의 모양이나 유형에 제한이 없다는 점에서 유용

성과 확장성이 더 높다고 할 수 있다. 다만, 결함의 크기 및

좌우 폭의 차이가 클 경우 가장 큰 크기의 결함을 기준으로

결함영역 이미지를 생성해야 한다.

Ⅳ.2절에서 기술한 바와 같이 본 연구의 결함 검출 기본

모델인 YOLOv5l6의 클래스 분류 손실함수에 초점 손실을

사용하였다. 원래의 교차 엔트로피 손실을 사용한 경우 오

염 결함의 검출 성능이 다른 결함 유형보다 약 4% 포인트

나 낮았다. 이는 오염 결함 이미지가 백점 결함 이미지와
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유사하여 백점으로 잘못 분류함으로써 기인했다. 이러한 문

제점은 표 4의 단계 4 결과에서 확인할 수 있듯이 클래스

분류 손실함수를 초점 손실로 변경함으로써 상당 부분 해결

할 수 있었다.

한편, 본 연구에서는 단계 2～4의 고정크기 증강기법으로

그림 6에서 나타난 것과 같이 총 10가지를 사용했는데 각

증강 기법을 조합할 경우 증강 이미지 수를 늘릴 수 있어

학습 데이터를 추가로 확보할 수 있다. 또한 일관성 학습을

수행할 때 입력 데이터로 원본 데이터와 증강 데이터 쌍 뿐

만 아니라 서로 다른 증강 데이터 쌍도 포함시킬 경우 모델

의 추가학습이 가능하다. 따라서 이러한 기법들을 학습에

적용할 경우 모델의 성능 향상을 기대해 볼 수 있다.

Ⅵ. 결 론

본 논문은 강판 제조 현장에서 라벨 데이터와 비라벨 데이

터로 구성된 소량의 강판 표면 이미지를 학습하여 산업 등급

의 우수한 결함 검출 성능을 가지는 강판 표면 결함 검출 시

스템을 제시하였다. 세부적으로는 학습 데이터 부족 문제를

극복하기 위한 프로그램 기반 및 생성 모델 기반 데이터 증

강 기법과 비라벨 데이터를 활용하기 위한 4 단계 준지도 학

습 방법을 제안하였다.

제안 기법을 통해 비라벨 이미지를 포함하여 단 100장의

수집 이미지를 이용해 네 가지 결함 유형에 대해 약 99%의

결함 검출 성능을 얻을 수 있었으며 임베디드 시스템에서 초

당 6장의 이미지에 대해 결함 검출이 가능하였다. 이러한 결

과는 본 연구의 결함 검출 시스템이 실제 강판 제조 현장에

도입되어 실시간으로 결함을 검출하는 데 적용될 수 있는 가

능성이 매우 높음을 보여준다.

본 연구에서는 강판 결함의 직경이 대략 10～15 픽셀을

차지하도록 설정하여 강판 제품의 이미지를 촬영하였다. 강

판 결함이 차지하는 픽셀 수를 줄이면 동일한 해상도의 이

미지로 더 넓은 강판 영역을 담을 수 있으므로 촬영 장비

구축에 들어가는 비용과 결함 탐지 시간을 감소시킬 수 있

다. 반면 결함 크기가 작아지므로 결함 탐지 성능이 떨어질

수 있는데, 후속 연구를 통해 직경이 5 픽셀 정도를 차지하

는 결함에 대해서도 동일한 수준의 결함 검출 및 분류 성능

을 가질 수 있도록 모델을 최적화할 계획이다. 또한 학습 대

상 이미지 수, 결함 크기 및 결함 종류의 변화 등에 따른 결

함 검출 성능 변화를 분석하고 산업 현장에서 사용할 수 있

는 수준의 정확도를 얻기 위해 필요한 조건을 제시하고자 한

다. 추가로 제안 기법의 범용성을 확인하기 위해 강판 이외의

제품에 대해서도 본 결함 검출 시스템을 적용하여 성능 평가

를 수행할 예정이다.
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