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Abstract 

Convolution Neural Network(CNN) is a class of deep learning algorithms and can be used for image analysis. In particular, 

it has excellent performance in finding the pattern of images. Therefore, CNN is commonly applied for recognizing, learning 

and classifying images. In this study, the surface defect classification performance of Al 6061 extruded material using CNN-

based algorithms were compared and evaluated. First, the data collection criteria were suggested and a total of 2,024 datasets 

were prepared. And they were randomly classified into 1,417 learning data and 607 evaluation data. After that, the size and 

quality of the training data set were improved using data augmentation techniques to increase the performance of deep learning. 

The CNN-based algorithms used in this study were VGGNet-16, VGGNet-19, ResNet-50 and DenseNet-121. The evaluation 

of the defect classification performance was made by comparing the accuracy, loss, and learning speed using verification data. 

The DenseNet-121 algorithm showed better performance than other algorithms with an accuracy of 99.13% and a loss value of 

0.037. This was due to the structural characteristics of the DenseNet model, and the information loss was reduced by acquiring 

information from all previous layers for image identification in this algorithm. Based on the above results, the possibility of 

machine vision application of CNN-based model for the surface defect classification of Al extruded materials was also discussed. 
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1. 서 론 

 

알루미늄 합금은 경량화의 핵심 소재로 산업적 

활용 분야가 매우 다양하다. 알루미늄계 소재와 관

련하여 압출 공정은 주요 제조 공정들 중 하나이며, 

압출 공정 제어를 통해 구조적 형상 제어 및 심미

적 기능 부가도 가능하다 [1]. 최근 경량화를 통한 

탄소 배출량 감소 이슈가 부각됨에 따라, 알루미늄

계 압출재를 항공기, 자동차, 선박, 고속철도 부품[2]

들에 적용하려는 시도가 더욱 확대되고 있다.  

압출재 부품에서는 Blister, Die-Line, Pick-Up, Weld 

Line, Crack, Back-defect 등의 표면 결함들이 나타날 

수 있다 [3]. 본 연구에서는 이들  중에서 Blister, 

Crack, Back-defect 의 세 가지 대표적 표면 결함들에 

초점을 맞추어 진행하고자 한다. Blister는 갇힌 공기 

또는 휘발성 윤활제로 인해 발생하는 결함이다. 이

것은 압출 시 빌렛과 컨테이너의 직경 차로 인해 

공정 중에 일정량의 공기가 컨테이너에 갇히게 되

고, 압축 시 Die를 통해 나가면서 팽창하여 물집 형

상으로 나타난다. Crack은 압출 중 온도 상승과 밀접

한 관련이 있는 것으로, Die 부근에서 발생하는 마찰

열이 고상점 이상의 국부적 온도 상승을 가져오고 

용융을 발생시켜 생성될 수 있다 [4]. Back-defect 는  
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이송 불량으로 압출 제품을 취급하는 동안 흡집으

로 인하여 발생하게 되며, 표면에서 일정 깊이의 선

으로 관찰된다.  

압출 과정에서 발생한 결함들은 제품의 물성 및 

후공정시 품질에 해로운 영향을 미칠 수 있다. 또한, 

원재료의 낭비를 증가시키고 제품 수명을 감소시켜 

기업의 손실을 야기시킨다 [5]. 따라서 압출재 부품

에서 불량제품을 분류하여 제품의 품질을 향상하는 

품질 관리 공정은 필수적으로 요구된다. 기존의 제

품 품질 관리를 위한 검사에는 많은 인력 자원을 

필요로 한다 [6]. 이를 위해서 그 동안 검출자의 육

안 검사를 바탕으로 주로 검사 진행해 왔으며, 그 

결과 개인의 경험적, 감정적 상태에 따라 검사 결과

의 변동성으로 객관적 판단에 어려움이 있었다 [7]. 

또한 인력 기반의 검사는 오랜 시간이 소요되며 산

업 생산 속도에 맞추기 어려운 단점도 존재한다. 이

러한 문제의 해결은 스마트 팩토리(Smart Factory)의 

한 분야인 머신 비전(Machine Vision)을 통해 이뤄질 

수 있다. 

머신 비전은 기계에 사람이 가지고 있는 시각과 

판단 기능을 부여한 것으로 최근 향상된 성능을 기

반으로 교통, 의료, 식품, 군사, 제조업 등으로 그 

활용 범위가 더 넓어지고 있다 [8~10]. 제조업에서의 

머신 비전을 이용할 경우, 생산의 통합 관리를 통해 

불량을 사전에 검출하고 이에 대한 원인을 해결해 

생산성을 향상시킬 수 있다. 관련하여 머신 비전을 

이용한 결함 검출 기술 연구와 이를 활용한 생산 

효율성과 생산 비용 절감, 제품 품질 향상 연구가 

수행되고 있다 [11]. 최근 머신 비전에 적용하는 검

출 기법 중 물체 인식에 탁월한 성능을 보일 수 있

는 딥러닝 기법을 결함 검사에 적용하는 연구[12~17]

들이 급격히 늘어나고 있다. 특히, 컴퓨터 비전 분

야에서 뛰어난 성능을 나타내는 Convolutional Neural 

Network(CNN)[18]는 비전 검사에서 핵심적인 알고리

즘으로 손꼽힌다. CNN 은 1989 년 LeCun[19]에 의해 

처음 소개되었으며 필기체 인식에 있어 유의미한 

결과를 도출하였으나 이를 범용화하기에는 부족한 

수준이었다. 그 후 1998 년 LeNet[20]이라는 Pooling, 

Padding, Activation, Fully Connected 로 연계되는 일련

의 과정들이 적용되어, MNIST Dataset 을 기준으로 

99.05 % 정확도가 달성된 바 있다. 2003 년 Behnke 

[21], Simard [22] 등에 의해 더욱 단순한 구조가 만들

어졌으며, 이를 바탕으로 CNN 분야에 더 활발한 연

구가 촉발되었다. 근래에는 CNN 알고리즘을 기반으

로 AlexNet[23], VGGNet[24], GoogLeNet[25], 

ResNet[26], DenseNet[27] 등 다양한 알고리즘들이 파

생되어 제시되었으며 이후 현재까지 끊임없이 새로

운 알고리즘들이 제안되고 있다. 

CNN 기반의 알고리즘을 이용한 이미지 분류 성

능에 대한 연구는 다양한 산업군에 걸쳐 이뤄지고 

있다. Shoaib Karrem 등[12]은 유방암에서 유관 암종

을 분류하기 위한 딥러닝을 진행했으며, 정확도, 정

밀도, 재현율 등의 점수를 기반으로 DenseNet121, 

MobileNet V2, ResNet50 및 VGGNet 16 등의 CNN 모

델들을 비교하고, DenseNet121모델에서 89.25 % 정확

도가 제시되었다. Xie 등[13]은 DenseNet121, ResNet50, 

Inception V3, VGG16, VGG19의 5개 CNN기법들을 이

용하여 외관상 불량 당근을 인식하기 위한 딥러닝

을 진행하였다. Tao 등[14]은 금속 표면 결함 데이터

를 Gray Scale 변환을 통해 5개의 Convolutional Layer

와 3 개의 Max-Pooling Layer 를 사용하여 시도된 

CNN 으로 결함을 분류하여 89.60 %의 정확도를 보

였다. 또한 Feng 등[17]은 열간 압연 강판 스트립 표

면 결함 감지를 위해 X-SDD(XSteel Surface Defect 

Dataset)라는 열연 강판 표면의 결함 데이터에 대해 

RepVGG 및 VGG, ResNet, SqueezeNet, EspNet 등의 다

양한 알고리즘을 적용하여 그 성능을 비교·분석하였

다. Wei 등[28]은 Multi-Scale Object Detection을 사용하

여 알루미늄 프로파일 표면 결함 감지 및 분류를 

진행하였다. 여기에서 10가지 유형의 결함을 포함하

여 총 3,005 개의 이미지 데이터가 수집되었으며, 결

과적으로 여러 유형에 대한 AP(Average Precision)는 

75.8 %를 나타냈다. 그러나 현재까지 비전 분야에서 

알루미늄 압출재에 대한 연구는 Profile 표면 결함에 

대한 연구를 제외하고는 거의 전무한 실정이다. 특

히 철강 재료와 달리 알루미늄 합금의 경우에는 균

형 잡힌 대규모의 데이터 세트가 구축되어 있지 않

아 연구를 수행함에 어려움이 존재한다.  

본 연구에서는 CNN 기반의 알고리즘들을 이용하

여 Al 6061 압출재의 소성 가공 중 발생하는 Back-

defect, Blister, Crack 등의 결함들을 분류하고자 하였

다. 이를 위해 데이터 수집 기준을 마련하고 확보하

였으며, 얻어진 데이터의 불균형 및 작은 훈련 데이

터 세트의 보완을 위해 데이터 증식 기법을 사용하

였다. 이후 CNN 기반 VGGNet, ResNet, DenseNet 알

고리즘들을 이용하여 최적의 조건을 도출하고 그 
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성능을 비교하였다. 

 

2. Deep Learning Model 
 

2.1 합성곱 신경망(Convolutional Neural 

Network, CNN) 

CNN은 DNN(Deep Neural Network)에서 다차원 데

이터를 처리함에 발생하는 문제점으로부터 출발하

였다. DNN은 기본적으로 1D 형태의 데이터를 사용

하며, Fig 1과 같이 2D 형태의 이미지가 입력될 때에

는 이를 Flatten 시켜 벡터로 평면화해야 한다. 이 

과정에서 이미지에 대한 많은 정보를 잃어버리게 

되며, 특히 데이터 내의 공간적, 지역적 정보가 손

실된다. 또한 추상화 과정 없이 바로 연산 과정으로 

넘어가기 때문에 그 효율성이 저하될 수 있다.  

이러한 문제점을 해결하기 위해 CNN 이 제시되

었으며, CNN 에서는 이미지를 그대로 받아들임으로

써 공간적, 지역적 정보를 유지한 채 특성들의 계층

을 쌓아 올리게 된다. 기존의 DNN 에서는 Affine 으

로 명시된 Fully-connected 연산과 ReLU 와 같은 비

선형 활성화 함수의 합성으로 정의된 계층을 여러 

층 쌓아 사용하였지만, CNN 에서는 Fig 2 와 같이

Convolution Layer 와 Pooling Layer 를 Fully-connected 

Layer 이전에 추가함으로써 이미지 데이터에 필터링 

기법을 적용한 뒤, 필터링 된 이미지에 대해 분류 

연산을 수행한다. 즉 Convolution Layer에서 이미지에 

필터링 기법을 적용하고, Pooling Layer에서 이미지의 

국소적인 부분들을 하나의 대표적 스칼라 값으로 

변환하여 이미지의 크기를 줄이는 기능을 수행한다. 

일반적으로 이미지는 H(Height) x W(Width)  

C(Channel)의 3D Tensor 로 표현될 수 있다. Color 

Image의 경우 각 픽셀은 RGB(Red, Green, Blue)로 구

성되어 3 개의 Channel 을 갖는다. 한 개의 

Convolution Layer에는 입력되는 이미지의 채널 개수

만큼 필터가 존재하며, 각 채널에 할당된 필터를 적

용함으로써 Convolution Layer의 출력 이미지가 생성

된다. Convolution Layer 의 작동 원리에 대해 간략한 

예시를 위해 1 개의 채널을 가진 흑백 이미지를 이

용하여 설명하였다. (H, W, C)가 551인 Tensor 형태

의 입력 이미지에 대해 33 필터를 적용하는 

Convolution Layer에서는 Fig 3(a)와 같이 331 Tensor 

형태의 이미지가 생성된다. 하나의 필터를 이용하여 

입력 값 전체를 포괄적으로 연산 처리를 함으로써  

패턴을 찾아내는 것이 Convolution Layer의 목적이다. 

Convolution 연산을 수행할 때는 이러한 이미지의 

축소를 조절하기 위해 추가적으로 Padding 과 Stride

를 적용하기도 한다 [29]. 위 예시에서 55 Image 가 

33으로 축소됨을 확인할 수 있다. 이는 Image Data 

의 손실이 발생함을 의미하며, 이러한 점을 해결하

기 위해 Padding 이라는 방법이 사용될 수 있다. 이

는 원래 이미지의 양옆에 0 또는 1 값을 갖는 Data

를 추가함으로써 필터가 적용된 후에도 원래의 크

기와 동일한 이미지를 유지할 수 있다. 즉, 이미지

의 가장 자리에 0 또는 1 로 구성된 테두리를 감싸

주는 방식이다. Fig 3(b)를 보면 55 Image는 Padding

을 통해 77 Image 가 된 것을 알 수 있으며, 이 상

태에서 33 필터를 적용해줄 경우, 입력과 동일한 

55 크기의 출력 값을 얻을 수 있다. 또한 Stride 를 

적용하여 필터의 보폭을 조정해줄 수 있다. 이처럼 

Convolution Layer는 이미지를 분류하는데 필요한 특

징 정보를 추출해내는 역할을 한다.  

Fig. 1 Flatten works converting matrix to single array 

Fig. 2 Schematic diagram of convolutional neural network 

(CNN) 
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Pooling Layer에서는 Convolution Filter를 거친 결과

를 Input으로 받아들인다. Convolution Layer에서 각 

필터당 하나의 Feature Map이 형성되고 이 Map을 쌓

아 두는데, 이는 필터의 개수가 많아지는 만큼 CNN

의 차원이 매우 커짐을 의미한다. 고차원을 구현하

기 위해서는 이에 상응하는 더 많은 파라미터가 요

구되고 이는 과적합(Over-Fitting)을 초래할 수 있다. 

따라서 Mapping된 공간 정보를 압축하는 방법이 필

요한데 이러한 역할을 하는 것이 Pooling Layer이다. 

Pooling Layer는 Max-Pooling과 Average-Pooling 등의 

방식이 있으며, Fig 4에 관련된 각 Pooling Layer의 역

할을 도시하였다. 

 

2.2 VGGNet 
VGGNet[24]은 Karen Simonyan과 Andrew Zisserman

이 만든 CNN 모델로 작은 필터로 네트워크층을 깊

게 쌓아 네트워크 깊이가 모델의 높은 성능을 보이

는 데 중요한 역할을 할 수 있음을 보여주었다. 이 

모델은 33 Filter, Stride 1, Zero-Padding 을 사용한 

Convolution Layer로 이루어져 있으며, Pooling Layer는 

22 크기의 Max Pooling을 사용하여, Stride 2로 설정

된다. 입력 크기는 224224의 컬러 영상을 사용하였

으며, 하나 또는 복수의 Convolution 및 Max-Pooling 

Layer 가 반복되는 구조이고 마지막으로 Fully-

Connected Layer로 구성되어 있다. 

 

2.3 ResNet 

앞선 VGGNet CNN 모델을 이용한 연구 결과들에

서 네트워크 층이 깊어질수록 성능 향상에 긍정적

인 영향을 나타냈다. 그러나 여기에서 단순히 네트

워크 층을 깊게 구성할 때, 일정 깊이에 이르면 기

울기 소실(Gradient Vanishing) 및 증폭(Exploding) 현

상으로 학습 속도가 느려지거나 학습이 제대로 되

지 않는 딥러닝 성능의 한계점이 나타났다 [30]. 

ResNet 은 이러한 한계점을 극복하고자 제시되었으

며, 잔차 학습(Residual learning) 방식을 도입하여 가

중치가 소실되더라도 이전 층의 가중치로 다시 전

환이 가능한 빌딩 블록을 만들어 사용한다.  

Fig 5 는 일반적인 네트워크와 잔차 블록 방식에 

대한 비교 모식도이다. (a)는 일반적인 네트워크를 

나타내고 (b)는 잔차 블록 구조를 나타낸다. 잔차 블

록 방식에서는 기존의 네트워크와 달리 입력 값을 

출력 값에 더해주는 Short-Cut 연결이 존재한다. 

Short-Cut 연결은 잔차 블록의 입력 x 가 출력에 연

결되므로 파라미터의 수에 영향이 없으며 덧셈을 

제외하면 연산량의 영향도 없다. 또한 이 경우 SGD

나 오차 역전파에 의한 학습도 가능하다 [31]. 

ResNet 에서는 Layer 가 깊어질수록 학습에 걸리는 

시간이 증가하고 파라미터의 수가 증가하는 문제를 

해결하고자, 50, 101, 152 층의 네트워크에 대해 Fig 6 

Fig. 3 Schematic diagram of the convolution operation; (a) a kernel size of 3 x 3 and (b) zero-padding 

Fig. 4 Schematic diagram of pooling; left is max-pooling 

and right is average-pooling 
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(a)의 잔차 블록 내 Convolution Layer 2개를 (b)와 같

이 1x1, 3x3, 1x1의 3개의 Layer로 변형하였다. 여기

에서 맨 처음 1x1 Convolution Layer는 차원을 감소시

키고 마지막 Layer 는 차원을 증가시키는 역할을 한

다. 이 구조가 병목처럼 보여 일명 병목 구조라 부

르며, 상기 과정을 통해 연산량을 절감시킬 수 있다. 

즉, ResNet 은 잔차 블록과 병목구조를 도입해 네트

워크를 구성하고 이러한 변화를 통해 네트워크 구

조가 깊게 형성되었음에도 기울기 소실 문제의 해

결과 빠른 속도의 이미지 분류를 구현할 수 있다. 

 

2.4 DenseNet 

DenseNet은 ResNet 모델을 부분 수용하여 개선한 

모델로 ResNet보다 더 적은 파라미터 수를 가지지만 

더 높은 성능을 나타낼 수 있도록 제시된 모델이다. 

ResNet에서는 이전 Layer에서 추출된 특징을 다음 

계층에서 더해주는 방식을 통해서 거시적인 초기의 

정보를 잃지 않지만, 이 또한 직전 계층의 정보만을 

받아오기 때문에 일부 특징 손실이 일어날 수 있다

는 점이 문제될 수 있다 [32]. DenseNet의 경우 

Dense Block 개념을 도입하여 이러한 문제를 해결하 

고자 하였다. Fig 7에 도시한 바와 같이 DenseNet 에

서는 Dense Block내의 모든 레이어 간에 직접적 연

결이 수행된다. 이러한 구조는 추출된 정보를 누적

하는 전달 방식을 통해 이전 계층에서 추가된 입력

에 대해 후속 계층으로 전달이 가능하다 [32]. 즉 깊

어진 모델의 후반 Layer까지 앞선 정보를 효율적으

로 전달할 수 있도록 설계되었으며 이에 따라 더욱 

정확한 분류가 가능해진다. 

 

3. Experimental Method 
 

3.1 데이터 수집 
실제 알루미늄 결함 데이터의 경우 산업 분야의 

제약 사항과 보안상의 문제로 인해 대규모의 데이

터 셋을 확보하는 데 어려움이 있다. 또한 인터넷을 

통해 데이터를 수집하는 경우에는 연구 목적에 맞

는 데이터를 구하기 어렵다. 이에 본 연구에서는 Al 

6061 합금의 압출 공정에서 발생하는 결함재를 직접 

수집하여 초기 데이터 셋을 구축하였다. 

알루미늄 압출재의 표면은 매끄럽고 높은 표면 

반사율을 가진다. 이러한 특징으로 인해 빛과 그림

자 영역을 가져와 회색 값이 일치하지 않아 잘못된 

가장 자리 감지 가능성이 높아진다 [33]. 촬영되는 

알루미늄 압출재의 결함 데이터는 배경, 그림자 등 

다양한 측면에서 분류 성능을 떨어뜨릴 수 있는 요

소들을 가지고 있다. 그러므로 분류 정확도의 저해 

요소를 제거하기 위해 다음과 같은 수집 기준을 마

련하여 데이터 셋을 구성하였다. 먼저 알루미늄 압

출재를 촬영함에 있어 동일한 위치 및 시간대에 압

출해 촬영을 진행하였다. 이러한 방법은 다른 배경

적 원인 요소를 제거하기 위한 것이다. 대부분의 산

Fig. 5 (a) Plain network (b) Residual Block of ResNet 

Fig. 6 Configuration of ResNet; (a) residual Block and 

(b) bottleneck 

Fig. 7 Schematic diagram of Dense Block 
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업 공정은 공장의 내부에서 진행되기 때문에 외부 

빛에 의한 영향이 거의 없다. 실제 데이터를 구성할 

때도 이를 최대한 반영하여 외부 환경 조건의 영향

을 줄이고자 하였다. 이와 함께 결함 사진 촬영자를 

3 명 이상으로 구성하여 각기 다른 카메라를 이용하

여 기준에 맞게 촬영함으로써 더욱 객관적인 데이 

터 수집을 진행하고자 하였다.  

본 연구에서 사용하게 될 결함 이미지를 준비하

기 위해 알루미늄 압출재 생산에 있어 불량이 난 

제품들을 모아 각 결함을 촬영하였다. Fig 8 과 같이 

한 장의 사진에는 다수의 결함이 포함되어 있으며, 

먼저 230  230 크기로 결함 후보 영역을 찾아 분할

하였다. 얻어진 이미지들에서 Fig 9 에 제시된 바와 

같이 총 3가지 주요 표면 결함들(Back Defect, Blister, 

Crack)이 제시되었다. 이를 기반으로 학습 데이터 

1,417개, 평가 데이터 607개로 무작위 분류하였으며 

총 2,024개의 이미지로 데이터 셋을 구축하였다. 

 

 

 

 

3.2 이미지 증식(Image Augmentation) 

딥러닝 학습에 필요한 데이터를 수집하기에 있어 

산업 특성상 데이터가 부족하거나 각 레이블간 데

이터 불균형이 발생할 가능성이 매우 높다. 또한, 

작은 데이터 세트를 이용하여 CNN 을 훈련하게 되

면 과적합이 발생해 학습 성능이 크게 저하된다. 이

와 같이 작은 데이터로부터 발생하는 문제점은 데

이터 세트를 인위적으로 부풀리는 이미지 증식 기

법을 사용하여 해결할 수 있다 [34,35]. 

본 연구에서는 그림과 같이 Rotation, Random Crop, 

Random Horizontal Flip 과 같은 Geometric 방법들과 

Color Jitter를 사용한 Photometric 방법을 이용하여 데

이터를 증식하였다. Geometric 방법은 이미지 내에서 

표현되는 클래스의 기본 모양이 유지되지만 새로운 

위치와 방향으로 변경시켜 이미지를 새롭게 만들어

낼 수 있다. Photometric 방법은 각 픽셀 값을 이동하

여 RGB 채널을 변경하는 방식으로 이미지의 명도

(Brightness), 색상(Hue), 채도(Saturation) 그리고 대비

(Contrast) 등을 임의 변경하는 방식이다. 본 연구에

는 Brightness 0.2, Hue 0.2, Saturation 0.2, Contrast 0.2로 

지정하여 무작위 생성하도록 수행하였다. 위 과정들

을 통해 만들어진 결함 이미지들은 결함이 포함되

지 않거나 결함이 잘려 극히 일부만 포함된 이미지

를 생성하기도 한다. 이러한 이미지는 수작업을 통

해 학습 데이터에서 제외하였다. 앞서 수행된 이미

지 증식에서 적절한 파라미터의 선택은 이러한 수

작업의 번거로움을 최대한 줄여줄 수 있었다. 

 

3.3 CNN Network 및 학습 환경 
학습에 사용한 Network 구조는 VGGNet-16, 

VGGNet- 19, ResNet-50, DenseNet-121 으로 평가 데이

터를 이용해 Network 각각의 성능을 비교, 분석하였

다. 각 Network 에 대한 구성은 Table 1,2,3 에 자세히 

제시하였다. 

알루미늄 압출재 결함 분류 실험 진행을 위해 

GPU는 NVIDIA Quadro RTX5000을 사용하였으며, 딥

러닝 프레임워크로 Pytorch 를 이용하여 학습을 진행

하였다. 이미지 분류 실험은 계산할 요소가 많아 다

량의 계산에 적합한 GPU를 사용한다 [36]. Table 4에 

실험 환경에 대한 하드웨어 및 소프트웨어 성능을 

자세히 나타냈다.  

학습에 사용된 하이퍼 파라미터에 대하여 Table 5

에 정리 및 제시하였다. 하이퍼 파라미터는 딥러닝 

성능에 큰 영향을 미치는 요소들 중 하나이다. 따라

서 각 모델 구조에 맞는 파라미터들의 적절한 조합

과 적용이 요구된다. 본 연구에서는 Batch Size, 

Fig. 8 Image defect area extraction procedure 

Fig. 9 Typical surface defects of aluminum 6061 extrusion 

products 
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Epoch 등의 파라미터를 다양하게 바꾸어 학습을 수

행하였으며, 그 성능을 비교하였다. Learning rate 의 

경우 일반적으로 임의 설정을 진행하게 되는데, 본 

연구에서는 Learning rate Scheduler 를 사용하여 처음

에는 큰 보폭으로 빠르게 Optimize 하고 최적 값에 

가까워질수록 보폭을 줄여 미세 조정하였다. 

 
4. 결과 및 고찰 

본 연구에 적용된 알고리즘의 분류 성능을 평가 

지표로 얻어진 결과들 중 정확도와 손실 값들을 비

교, 평가하였다. 정확도는 전체 데이터에 대한 예측 

정답 비율이며, 손실은 실제 정답과 모델이 예측한 

값의 사이의 거리(또는 오차)를 의미한다. 즉, 이 값

들을 기반으로 잘못 예측한 경우 얼마나 오류를 범

했는가를 정량화 할 수 있다. 각 Network별 학습 결

과들을 Fig 10 에 제시하였으며 여기에서 각 모델의 

정확도 및 손실 값을 도출, 비교하였다. 

 

Table 1 Diagram of VGGNet Structure 

Table 2 Diagram of ResNet Structure 

Table 3 Diagram of DenseNet Structure 

Table 4 The conditions of experimental environment 

Table 5 Network Training Hyper-parameters 
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4.1 VGGNet 

본 연구에서는 224224 의 입력 이미지를 사용하

여 VGGNet-16, 19 를 이용한 학습을 진행하였다. 초

기 VGGNet 학습에 있어 100 회의 반복 학습을 설

정 하였으나, 45 이상의 학습 이후 손실 값이 증가하

는 흐름을 보였고 이는 학습의 최적점을 지나 과적

합이 일어났음을 나타낸다. 이에 학습 횟수를 40 으

로 줄여 기존 현상에 대한 문제점을 해결할 수 있

도록 하였고, 줄어든 학습 횟수에도 충분한 학습이 

이뤄짐을 확인할 수 있었다.  

Batch Size에 있어 64, 32, 16으로 비교 학습을 수행

한 결과 64, 32 Batch Size에서는 매우 낮은 정확도가 

나타났다. 일반적으로 Batch Size 를 크게 하는 경우, 

학습 도중 오차의 국부 최적에 의해 더 이상의 학

습이 진행되지 않는다. 반면 Batch Size 를 작게 하는 

경우 Noise 로 인해 모델의 불안정한 수렴이 유발될 

수 있는데, 이 때 약간의 Noise 는 과적합을 방지하

여 모델의 성능을 향상시키는 요인이 될 수도 있다. 

그렇지만 Batch Size 를 너무 작게 하는 경우에는 

Noise가 더욱 커져 성능에 악영향을 미칠 수 있으므

로 적절한 Batch size의 선택이 요구된다. 

결과적으로 본 연구에서는 Batch size 16, Epoch 40, 

Learning rate Scheduler를 적용하여 최종 학습이 진행

되었다. VGGNet-16 의 경우 테스트 데이터에 의한 

정확도는 98.23 %로 나타났으며, 학습에 소요된 총 

시간은 72.51 min으로 1 epoch 당 평균 1.81 min으로 

나타났다. VGGNet-19 의 경우 Accuracy 는 98.29 %를 

보였으며, 학습에 소요된 시간은 67.83 min 으로 1 

epoch 당 평균 1.70 min으로 제시되었다. 

 

4.2 ResNet 

224224의 입력 Image를 사용하여 ResNet-50 학습

을 진행하였으며, 그 결과 ResNet-50 알고리즘에 대

한 분류 성능의 정확도는 98.72 %로 나타났다. 학습

에 소요된 총 시간은 50.80 min으로 1 epoch 당 평균 

0.51 min 이 소요되었다. 즉 ResNet 은 VGGNet 보다 

더 향상된 정확도 값을 나타내는 것을 알 수 있었

다. 이는 잔차 학습을 통해 이전의 가중치를 가져와 

데이터 특징 손실을 줄인 결과로 이해될 수 있다. 

 

4.3 DenseNet 

DenseNet-121 알고리즘을 이용한 학습 진행 결과, 

99.13%의 정확도를 보였으며 학습에 소요된 총 시

간은 30.61 min 으로 1epoch 당 평균 0.306 min 으로 

나타났다. Fig 11에서 DenseNet-121의 평가 지표의 변

화 수치를 확인할 수 있다. DenseNet 의 경우 앞서 

제시된 VGGNet, ResNet 알고리즘들과 비교할 때, 가

장 빠른 학습 속도 성능을 나타냈으며, 손실 또한 

가장 낮게 측정되었다. 또한 DenseNet 알고리즘을 

사용할 때 가장 높은 정확도를 나타내어, 결함 이미

지를 분류하는데 있어 최적의 Architecture 라 판단되

었다. DenseNet 에서 얻어진 이러한 향상된 결과는 

Dense Block 을 통해 앞선 특징 값을 누적으로 받아

들여와 특징 값의 손실을 보상하였기 때문으로 설

명될 수 있다. 

Fig. 10 Data classification rate results obtained in this 

study  

Fig. 11 Training result for DenseNet architectures; (a) 

training-set accuracy and loss and (b) test-set 

accuracy and loss 
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5. 결론 
 

본 연구에서는 직접 구축한 압출 결함 데이터 세

트를 이용하여 VGGNet, ResNet, DenseNet 모델의 성

능을 비교하였다. 연구의 결과는 다음과 같다. 

(1) Al 6061 압출재에서 나타난 실제 결함을 기반

으로 가시적 데이터 세트를 직접 구성하였다. 먼저 

분류 정확도의 저해 요소를 제거하기 위해 적정 수

집 기준을 마련하여 이에 따라 데이터 셋을 구성하

였다. 얻어진 이미지들을 3 가지 주요 표면 결함들

(Back Defect, Blister, Crack)로 분류하였으며, 총 2,024

개의 결함 이미지를 구축하여 사용하였다. 

(2) 본 연구에서는 Geometric 방법과 Photometric 

방법을 이용하여 이미지 증식 과정을 통해 학습에 

필요한 적절한 크기의 데이터 셋을 구축하였으며, 

이를 통해 학습 데이터의 패턴을 도출함으로써 검

증 데이터의 정확도를 높일 수 있었다. 

(3) DenseNet-121 네트워크가 99.13 %의 정확도와 

0.037 의 loss 로 가장 우수한 분류 성능을 보임을 확

인하였다. 한편 VGGNet-16 의 경우 98.23 %의 정확

도를, ResNet-50 의 경우는 98.72 %의 정확도를 나타

냈다. 학습 속도 또한 DenseNet 에서 1epoch 당 평균 

0.306 min 으로 제시되어 3 가지(VGGNet-16 (1.81 

min/epoch), VGGNet-19 (1.70 min/epoch), ResNet (0.51 

min/epoch)) CNN 기반 알고리즘들 중 가장 빠른 학

습 시간을 나타냈다. 
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