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<Abstract>

An automated system is needed for the effectiveness of non-destructive testing. In 

order to utilize the radiographic testing data accumulated in the film, the types of 

welding defects were classified into 9 and the shape of defects were analyzed. Data 

was preprocessed to use deep learning with high performance in image classification, 

and a combination of one-stage/two-stage method and convolutional neural 

networks/Transformer backbone was compared to confirm a model suitable for 

welding defect detection. The combination of two-stage, which can learn step-by-step, 

and deep-layered CNN backbone, showed the best performance with mean average 

precision 0.868.
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1. 서 론 

용접공정은 조선·해양 분야에서 전체 공정 중 

60% 이상을 차지하고 있다[1]. 용접부에 대한 검

사는 비파괴검사로 방사선 투과검사, 초음파 탐상 

검사, 자분 탐상 검사 등 다양한 기술이 사용되고 

있으며 특히, 그중에서도 선박의 선주사는 다른 

비파괴검사보다 영구적으로 보관할 수 있고, 모든 

재료의 용접부 내부를 육안으로 확인할 수 있는 

방사선 투과검사를 선호하고 있다.

현재 국내외 조선소에서는 용접공정을 검사하기 

위해 많게는 500블록 이상의 구조물을 사람이 직

접 용접 검사를 수행하고 있다. 1블록당 2,000여 

곳 이상의 용접정보를 수동으로 작성하기 때문에 

누락 및 오작이 발생하여 추가 작업이 이루어져 

많은 시간과 비용이 요구된다. 수동적으로 행해지

는 검사를 일관적이고, 합리적인 결과로 도출하기 

위해 검사관의 이해를 돕는 검사의 자동화와 객관

화 시스템이 필요한 실정이다.

용접부 결함을 자동으로 검출하기 위한 연구들

은 이전부터 이루어지고 있었고, 그중에서 [2]는 

특징을 추출하기 위한 방법으로 이미지 전처리를 

사용하고, 자동으로 판별하는 부분은 신경망을 이

용하여 용접 결함의 종류를 분류했다. 여기서 사

용된 신경망의 형태는 multi-layer perceptron 

(MLP)으로, 결함을 분류하는 용도로만 사용되고 

있어 이미지를 분류하고 판독하는 신경망이라고 

보기 어렵다. 최근 딥러닝 중에서 이미지 분류로 

많은 연구가 이루어지고 있는 convolutional 

neural networks (CNN)는 기존 알고리즘과 비교

하여 높은 성능을 보인다. [3]에서는 CNN을 이용

하여 기존에 사용되었던 HOG[4]나 SIFT[5]보다 

높은 성능을 보였으며, [6]에서는 CNN과 SVM을 

이용하여 신경망에서 추출한 이미지 특징을 기반

으로 결함의 영역을 분류하는 연구를 수행했다. 

하지만 용접 결함은 결함의 종류에 따라 적용되는 

규정이 달라지기 때문에 결함의 영역뿐만 아니라 

결함의 종류 분류도 검사 자동화에서 필수적으로 

수반되어야 한다. 하나의 신경망에서 객체의 종류 

분류와 위치 회귀가 가능하도록 객체 검출 방법이 

Fast R-CNN[6], Faster R-CNN[7]으로 발전되어 

객체 검출에 주로 사용되고 있다. 이미 방사선 투

과 이미지와 같은 방사선 이미지를 다루는 의료 

분야에서는 CNN의 기법으로 객체를 검출하는 연

구가 이루어지고 있으며, 초음파 이미지에서 CNN

을 이용하여 신경 영역을 검출하는 연구도 이뤄졌

다[7]. 방사선 이미지에서 객체를 검출하는 성능은 

여러 연구에서 확인할 수 있으며, 이를 통해 방사

선 투과 용접 이미지에서도 CNN 기법의 적용 가

능성을 확인할 수 있었다.

최근 자연어 처리 영역에서 성과를 보인 

Transformer[8] 구조가 이미지 인식 분야에 적용

되면서 각종 인식 대회 및 연구 성과에서 높은 지

표를 보인다. Transformer 구조는 입력 시퀀스

(sequence)를 하나의 벡터로 압축하는 과정에서 

일부 정보가 손실되지 않는다는 장점과 이미지를 

패치로 나눠 토큰 형식으로 이미지 전체를 학습할 

수 있다는 장점이 어우러져 낮은 계산 비용과 높은 

성능으로 연결된다[9]. 이미지 인식에 대한 전반적인 

가능성과 용접 결함의 특징에서 볼 수 있는 작은 

객체에 대한 탐지에 대한 성능[10], 소규모 데이터 

세트에서의 성능[11]을 확인하고 Transformer를 

이용하여 용접 결함을 자동으로 검출하기 위한 연

구를 수행했다.

본 논문에서는 객체 검출 정확도에서 높은 성

과를 보인 Transformer와 CNN을 이용하여 방사

선 투과 이미지에서 용접부 결함을 자동으로 검출

하는 알고리즘을 제안한다. Swin transformer[12]

와 ResNet[13]을 backbone 네트워크로 구성하여 

비교했으며, Retinanet[14], Faster R-CNN, Cascade 



  방사선 투과 이미지에서의 용접 결함 검출을 위한 딥러닝 알고리즘 비교 연구 689

R-CNN[15]을 객체 탐지 모델로 설정하여 one- 

stage와 two-stage에 대한 성능도 분석했다.

2. 관련 연구

ASME Section Ⅴ에 따라 용접 결함은 11종류

로 나뉘며, 비파괴 검사 중 방사선 투과검사

(Radiographic Testing, RT)로 확인할 수 있는 결

함은 10종류로 분류된다. 검사의 특성상 육안으로 

검사가 가능한 결함의 경우, 방사선 투과검사 이전

에 보강이나 재작업을 수행하기 때문에 필름 수가 

적을 뿐만 아니라, 산업체의 보안과 맞물려 데이터 

확보가 어려운 실정이다. 따라서 Table 1과 같이 

방사선 투과검사로 확인할 수 있는 결함을 10종류

에서 11종류로 세분화하고, 육안 검사로 제외되는 

결함 burn through, inadequate reinforcement

를 제외하여 9종류의 결함을 분류 대상으로 선정

했다.

방사선 투과검사는 탐상면에 평행하게 위치하는 

slag inclusion, porosity 등의 체적 결함에 대해

서는 검출 성능이 우수하지만, 수직으로 나타나는 

결함인 incomplete fusion, crack 등의 선형결함

에 대해서는 검출하기 어려운 단점이 있다[16]. 

기하학적 형상 및 방향성을 가지는 체적 결함과 

선형결함을 검출하기 위해서는 데이터 기반 패턴 

분석 및 검출 가능한 알고리즘이 요구된다. 방사

선 투과검사 아날로그 필름은 스캐너를 이용하여 

전환하면 고분해능 디지털 해상도인 4,096픽셀까

지 표현할 수 있다[17]. 이때 용접 결함의 크기를 

측정하면 Fig. 1과 같이,  픽셀 미만 크기가 

53% 이상 구성되어 있으며, Common Object in 

Context (COCO)[18]에 따라  미만은 small, 

 ≤ 은 medium 객체로 분류되어 비

교적 작은 결함에 속하게 된다. 이미지 크기에 비

해 작은 결함의 패턴을 분석하고, 검출하기 위해 

이미지 인식 분야에서는 딥러닝 모델로서 one- 

stage와 two-stage 방법이 특징에 따라 연구되고 

있다.

딥러닝에서의 객체 검출(object detection)은 

후보 영역 탐색(regional proposal)과 분류

(classification)로 구성되며, 수행되는 과정을 구분

함에 따라 one-stage와 two-stage 방법으로 나뉜

다. two-stage로 구성된 Faster R-CNN은 후보 

영역을 탐색하는 과정을 학습할 수 있는 모델인 

region proposal network (RPN)로 구성하여 기

존 알고리즘보다 객체 검출 정확도를 향상하였다. 

Welding 

Imperfections

Visual

Test

Radiography 

Test

Dataset

Classes

Burn Through ● ●

Cracks ◌

Excessive 

Reinforcement
● ●

Inadequate

Reinforcement
● ●

Inclusion

(Slag)
●

Inclusion

(Tungsten)
●

Incomplete Fusion ◌ ◌

Incomplete 

Penetration
◌ ●

Porosity ● ●

Root Concavity ● ●

Undercut ● ●

Table 1. Imperfections detection according to the 

type of NDE method. Dot: All or most 

standard techniques will detect this 

imperfection under all or most conditions.

Empty dot: One or more standard technique 

will detect this imperfection under certain

conditions.
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RPN에서 후보 영역의 위치를 결정하는 anchor의 

크기와 개수를 검출하고자 하는 객체의 크기에 맞

게 변형하면 사용자화된 객체의 검출 정확도를 향

상할 수 있다[19]. Cascade R-CNN에서는 더 정

밀한 객체 탐지를 위해 분류 모듈을 여러 단계로 

쌓아 intersection over union (IoU) 기준을 0.5, 

0.6, 0.7로 높이면서 학습을 진행한다. 그 결과 

multi-stage 객체 검출 방법이 분류 성능뿐만 아

니라 위치 검출 성능까지 높일 수 있었다.

One-stage는 한 모듈에서 후보 영역 탐색과 분

류를 동시에 처리하여 계산 효율이 높고, 

two-stage 방법보다 빠른 장점이 있지만, 정확도

가 낮은 한계가 있다. 학습 시 객체와 배경 클래

스 불균형으로 인해 가중치가 편향되는 현상이 발

생하는데, one-stage는 전체 이미지를 모두 탐색

하는 dense sampling 방법을 사용하기 때문에 클

래스 불균형이 크게 발생하게 된다. Retinanet에

서는 불균형을 해결하고자 Focal loss를 사용하여 

정확도를 향상하였다. 객체 존재 여부에 따라 구

분되는 positive/negative 후보 영역에 가중치를 

두어 균형을 주고, 분류 난이도를 easy/hard 나누

어 hard negative 후보 영역에 대해 집중학습하

는 손실 함수로서 해당 모델뿐만 아니라 다른 모

델에서도 좋은 성능을 보인다[20].

객체 검출 모델은 검출 방법뿐만 아니라 이미

지의 특징을 추출하고 분류하는 뼈대(backbone)

의 구성 방법에 따라 성능의 차이가 발생한다[21]. 

주로 backbone 네트워크는 ResNet을 사용하여 

층을 깊게 구성하고, 사전 학습된 가중치를 불러

들여 전이학습을 수행하게 되는데, ImageNet[22], 

COCO dataset 등 많은 데이터가 학습된 가중치

를 활용한다는 점에서 정확도와 편의성이 높은 장

점이 있다. ResNet의 특징으로 기존 신경망에 

shortcut을 연결하여 잔차(residual)를 최소화하는 

방향으로 학습된다. 신경망이 깊어질수록 미분하

는 횟수가 많아져 출력에 영향을 끼치는 가중치가 

작아지는 현상인 vanishing gradient 문제를 잔차

를 적용함으로써 해결했다. ResNet과 같이 대부분

의 backbone 네트워크는 CNN을 기반으로 구성

되어 있다. 

자연어 처리에서 활발히 사용되었던 Transformer 

구조가 이미지 분야에서도 적용되면서 분류, 객체 

검출, 객체 분할 성능에서 기존 CNN 기반 모델

을 앞서고 있다. ViT[9]는 이미지를 패치로 분할 

후 시퀀스로 변환된 값이 self-attention의 입력으

로 사용된다. 입력은 쿼리(query)와 키(key) 벡터

Fig. 1 Defect (bounding box) size in the dataset. 

(a) Number of bounding boxes by size 

(square root of area). (b) Distribution of 

bounding box size by defect
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로 임베딩되고, 가중치를 계산하여 값(value) 벡터

로 산출된다. self-attention을 다중으로 설정하고, 

MLP 블록을 차례로 연결하여 최종적으로 이미지

의 클래스를 분류한다. 계산의 효율성과 모델의 확

장성이 기존 CNN 기반 모델보다 좋지만, 우수한 

성능을 발휘하기 위해서는 대규모 학습 데이터가 

필요하며, 고정된 크기의 패치 사용으로 인해 고해

상도 이미지에는 적합하지 않다는 단점이 있다. 

Fig. 2와 같이 Swin transformer에서는 shifted 

windows 분할 방식을 사용하여 window 내에 

있는 패치만 self-attention을 수행하여 기존보다 

연산량을 줄일 수 있었다. 이에 따라 파라미터 수

가 줄어들고, 기존 대비 필요 학습 데이터 수가 

적어도 효율적인 학습이 가능해진다. 

3. 연구 방법

본 연구에서는 방사선 투과 이미지에서의 용접 

결함 검출은 소규모 데이터인 것과 결함의 크기가 

작다는 것을 고려하여 one-stage/two-stage 방법 

및 CNN/Transformer가 적용된 backbone 네트워

크에 따른 검출 알고리즘 성능을 비교했다. 

Backbone 네트워크에서 CNN은 ResNet을 기준으

로 설정했으며, Transformer는 Swin transformer

를 사용했다. 객체 검출 방법에서 one-stage는 

Retinanet을 기준으로 설정했으며, two-stage는 

Faster R-CNN과 Cascade R-CNN을 각각 학습

하여 결과를 확인했다. 

딥러닝 객체 검출 모델은 특징을 추출하는 

backbone과 직접적인 분류를 수행하는 head, 두 

구역을 연결해주는 neck으로 구성된다. Fig. 3과 같

이 ResNet 50과 101은 5개의 블록으로 설정했으며, 

Fig. 4에 나타난 two-stage 모델의 backbone으로 적

용되면 2번부터 5번 블록까지의 특징맵이 feature 

pyramid network (FPN)[23]에 적용되어 RPN과 

분류 모듈인 region of interest (RoI)에 입력으로 

Fig. 3 The architecture of the backbone networks 

ResNet (left) and Swin transformer (right). 

ResNet 50 consists of 5 blocks, Swin transformer 

consists of 4 blocks, The neck uses FPN method

Fig. 2 An illustration of the shifted window 

approach for computing self-attention in 

the proposed Swin transformer architecture 



692 한국산업융합학회 논문집 제25권 제4호

사용된다. one-stage에서도 2번부터 5번 블록의 

특징맵이 FPN에 적용되고 일정 head를 통해 

bounding box의 위치와 클래스가 추정된다.

실험에 사용된 Swin transformer 모델은 Fig. 

3과 같이 구성되어 있으며, 1번, 2번, 4번 블록에

는 2개의 Swin transformer를 연결하고, 3번 블

록에는 6(tiny)개로 구성하여 층의 깊이를 확장했

다. Backbone 모델은 two-stage인 Cascade 

R-CNN의 경우, Faster R-CNN과 이미지 특징 

추출 구역을 해당 모델과 RPN의 구성은 동일하지

만, RoI가 3단계로 구성된다. backbone과 head 

사이에 neck으로서 2~4번 블록이 FPN에 적용된

다. Retinanet도 동일한 블록이 FPN의 특징맵으로 

적용되며, 최종 추정은 일정 head를 통해 수행된다. 

Fast R-CNN에서 최적 입력 이미지의 크기는 

종횡비와 GPU 메모리를 고려하여 짧은 축의 길

이를 600픽셀로 설정했다. 이후 컴퓨터 비전 인식 

분야에서는 이전 연구들과 GPU 메모리를 고려하

여 최대 크기를 최대 1,333×800 범위로 제한해 

모델을 학습하고 있다. 실험에서는 모델의 최적 설

정값을 유지하기 위해 평균 7,149×2,237 크기를 

가지는 방사선 투과 이미지를 1,333×640으로 나

누어 사용한다. 128픽셀 크기로 오버랩(overlap)하

여 결함이 누락되는 현상을 방지하고, 크기가 부

족한 이미지는 Fig. 5와 같이 127.5픽셀 강도의 

패드(pad)를 추가하여 동일한 크기로 구성했다. 

이에 따라 원본 이미지는 1,338장에서 2,091장으

로 증가했으며, 결함의 수가 2,751개에서 2,924개

로 늘어나 데이터 증강 효과를 볼 수 있었다. 나

누어진 이미지는 딥러닝 알고리즘에서 학습의 성

능을 높일 수 있도록 일괄된 전처리 과정을 거친

다. [24]에 따라 히스토그램 균일화, 노이즈 제거, 

임계값 처리를 순차적으로 거쳐 결함의 특징은 강

조하고, 배경부는 균일화하여 일차적인 분류 과정

을 적용했다.

모든 모델에 대해 공통으로 입력 이미지를 

1,333×640과 1,333×800 scale에 대해 다중으로 

학습하는 multi-scale training을 사용했으며, 최적

화 기법으로 AdamW[25], 초기 학습률 0.0001, 학

습률 감소 0.0001로 설정했다. 또한, soft-NMS 

[26]를 통해 중복되는 후보군의 기준점을 완화했다. 

비교 대상이 되는 모델은 Python 언어로 Pytorch 

오픈소스 라이브러리를 활용하여 프로그래밍했다.

Fig. 5 Image patching strategy. Applies padding 

to the original image to match size during 

image preprocessing

Fig. 4 Structure of three object detection models. 

Faster R-CNN (top) consists of one RPN 

head and one RoI head. Cascade R-CNN 

(middle) consists of one RPN head and 

three RoI heads. Retinanet (bottom) consists 

of subnets for each output of the neck 
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4. 실험 결과

사전 학습된 가중치를 사용하는 것은 모델이 

대규모의 데이터 세트에서 학습된 일반화 모델을 

사용하는 것과 같으며, 새로운 데이터에 대해서도 

효과적 성능을 보장받을 수 있다. 하지만, 일반적

인 대규모 데이터 세트는 3채널(red, green, blue)

로 구성된 이미지다. 데이터 세트에 포함된 이미

지 픽셀 강도의 평균과 표준편차를 계산하면 다음

과 같다.

     

 


 


    (1)

    

 


 


    (2)

방사선 투과 이미지 특성상 x-ray의 배경은 0

(검은색)으로 표현되며, 용접 표면부에 대해 255

(흰색)의 값으로 나타나기 때문에 표준편차가 일반 

이미지보다 크다. 또한, 1채널의 회색조(grayscale)

로 인해 이전 색상 데이터에 맞추어 일반화하기 

어렵다. 따라서 본 연구에서는 사전 학습된 모델

이 없는 Swin transformer 입력 데이터에 대해 

식 (1)과 식 (2)의 평균과 표준편차를 사용하여 정

규화했으며, ResNet은 사전 학습 데이터에 따라 

식(3)과 (4)의 값을 사용했다. 

   







    (3)

      

 


 


    (4)

총 9개의 모델을 100 epochs로 학습했을 때, 

Fig. 6과 같이 대부분 11 epochs에서 최대 mAP에 

수렴하는 경향이 나타난다. 공식적으로 제공되는 오

픈소스에서 추천하는 학습률 조정 구간은 9 

epochs와 11 epochs이며, 학습 종료 시점은 20 

epochs로 설정되어있다. 이 점을 고려했을 때, 학

습 과정의 경향이 일치하여 충분한 학습이 이루어

진 것을 확인할 수 있다. 사전 학습된 모델이 없는 

Swin transformer의 경우, 초기 mAP가 0.01 이하

에서 시작하는 반면, 사전 학습 모델이 있는 ResNet 

구조는 평균 0.2 이상의 초기 mAP를 보인다. 

Table 2에 정리한 결과는 COCO에서 제시한 

Fig. 6 mAP according to the epoch of the test 

data. After approximately 11 epochs, all 

models tend to converge 

Method Backbone mAP mAP  

Faster 

R-CNN

R-50 0.856 0.654

R-101 0.865 0.675

Swin 0.728 0.405

Retinanet

R-50 0.831 0.605

R-101 0.868 0.639

Swin 0.612 0.291

Cascade 

R-CNN

R-50 0.842 0.674

R-101 0.878 0.720

Swin 0.765 0.525

Table 2. mAP(IoU=0.50) and mAP(IoU=0.50:0.95) 

according to method and backbone. In the 

evaluation process, IoU=0.50 is set as a 

standard, and the average accuracy is 

calculated by increasing the 0.05 steps from 

0.50 to 0.95 to increase the accuracy of the 

bounding box(IoU=0.50:0.95).
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기준에 따라 mAP(IoU=0.50) 와 mAP(IoU=0.50: 

0.95)로 나누어 성능을 확인했다. 

Backbone 비교 one-stage/two-stage 방법 모

두 ResNet 101을 backbone으로 구성했을 때 성

능이 가장 높게 평가되었으며, ResNet 50과 

Swin transformer 순으로 순위가 나열된다. 

Retinanet에서는 CNN에 해당하는 ResNet 101과 

Transformer인 모델의 차이가 0.256으로, 가장 

두드러진 차이를 보였으며, 다른 방법에 비해 

mAP(IoU=0.50:0.95)가 0.291로 나타나 모델 적

합도가 떨어지는 것을 확인했다. 

Method 비교 mAP(IoU=0.50) 기준 Faster 

R-CNN과 Cascade R-CNN에서 평균 0.816, 

0.828로 근소한 성능 차이를 보이나, mAP(IoU= 

0.50:0.95) 기준으로 평균 0.578, 0.640을 비교하

면 0.062의 성능 차이를 보인다. 각 방법에서 최

대 성능을 보이는 ResNet 101 기준으로 비교하

면 mAP(IoU=0.50)는 0.865, 0.868, 0.878로 근

소한 성능 차이를 보이지만, mAP(IoU=0.50:0.95)

는 최대 0.081의 차이로 Cascade R-CNN과 

ResNet 101을 결합한 모델이 가장 높은 성능을 

Fig. 7 Weld defect detection comparison results. 

The top is the ground truth, and the bottom 

is the detection result

Fig. 8 Confusion matrix by method based on ResNet 

101. The accuracy for each defect is expressed 

as a percentage, and the color of the cell is 

given according to the accuracy 
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보인다. Fig. 7은 해당 모델을 통해 검출한 결과다.

ResNet 101 기준으로 각 방법에 대해 용접 결

함 검출 정확도를 혼동행렬로 정리하면 Fig. 8과 

같이 나타난다. One-stage/two-stage 방법들 모

두 결함 간의 오검출률은 5% 이하로 낮았지만, 

대부분 배경부와 혼동이 일어났다. 단일 결함과 

배경부를 고려하여 1종, 2종 오류를 살펴보면, 

tungsten inclusion이 가장 낮은 오류를 보였다. 

Porosity는 모든 모델에서 95%의 높은 정확도를 

보였지만, 전체 1종 오류에서 큰 비중으로 나타났

다. 특히 mAP 성능이 가장 높은 Cascade 

R-CNN에서 26%로 다른 모델보다 약 9% 높은 

수치이다. 2종 오류에서 porosity는 비중이 작게 

나왔지만, incomplete penetration과 undercut의 

비중이 크게 나타났다. 해당 결함은 정확도에서도 

최하위로, 평균 73.67%와 78.67%로 나타났다.

5. 결 론

본 연구에서는 방사선 투과 이미지에서의 용접 

결함을 분류하고, 용접 결함의 특성을 분석하여 

이미지 전처리를 수행했다. 용접 결함을 자동 검

출하기 위해 딥러닝 기반 객체 검출 알고리즘인 

one-stage/two-stage 방법과 backbone을 조합하

고, 각 모델의 검출 성능을 비교했다.

Backbone으로 사용된 CNN과 Transformer는 

모든 방법에서 CNN의 성능이 높게 나타났다. 초

기 mAP가 상대적으로 높은 것과 연관하여, 방사

선 투과 이미지 데이터에서도 대규모의 데이터 세

트로 학습된 일반화 모델이 효과적으로 적용된다

는 것을 확인했다. One-stage인 Retinanet은 결

함의 분류 정확도가 상대적으로 낮으며, two- 

stage인 Cascade R-CNN 구조 특성상 IoU의 수

준을 높여 단계별 학습하기 때문에 0.5 기준으로 

학습되는 Faster R-CNN보다 높게 나타났다. 결과

적으로 모델의 검출 성능을 비교한 결과, Cascade 

R-CNN과 상대적으로 깊은 층인 ResNet 101 조

합이 mAP 0.868로 가장 적합한 모델로 평가됐다.

모델에서 공통으로 결함 크기의 변화가 적고, 배

경부 대비 색이 뚜렷하게 나타나는 결함인 tungsten 

inclusion의 정확도가 가장 높게 나왔다. 모델의 

특징으로 비정형화된 결함을 5% 이하의 오검출률

로 분류했으나, negative에 해당하는 배경부와 혼

동하는 결과를 보였다. 오검출된 이미지를 살펴보

면, 필름 결함이나 디지털로 전환되면서 나타나는 

노이즈를 인식하거나, 용접 경계부에 생기는 음영

을 인식하는 경우가 대부분 차지한다. 용접 품질 

검사 특성상 2종 오류의 영향이 크게 나타나기 

때문에 전반적으로 결함에 대해 정밀한 분류 방법

이 필요하다. 또한, 용접 품질 검사는 결함의 유

무뿐만 아니라 수치적인 치수도 고려해야 하므로 

IoU의 수준을 높여 기준을 향상할 필요가 있다.

본 연구를 토대로 추후 모델의 IoU 선정 방법

을 개선하고, 용접 결함 분류 정확도 향상을 위해 

구별이 어려운 결함에 특화된 이미지 전처리를 도

입하여 성능을 향상할 계획이다.
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