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배터리 불량 검출을 위한 딥러닝 기반 X-ray 검사

Deep Learning-based X-ray Inspection for Battery Defect 
Detection

정대진*, 허헌**

Daejin Jeong*, Heon Huh**

요  약  X-ray는 주로 식품 검사, 의료 진단, 산업제품의 비파괴 검사에 사용되어 왔다. 최근에는 전기자동차의 핵심
부품인 배터리 검사에도 X-ray가 많이 활용되고 있다. 빠르게 증가하는 배터리 검사 수요를 고려할 때 수동 검사보다는
딥러닝 기반의 자동 배터리 검사의 도입이 필요하다. 딥러닝 성능은 기본적으로 학습 데이터 크기에 의존하는데 X-ray 
응용 분야에서는 다량의 불량 데이터 확보가 쉽지 않다. 본 논문에서는 한정된 불량 데이터로부터 데이터 증강을 통해 
학습, 검증, 테스트 데이터를 확보하고 학습 데이터 크기에 따른 X-ray 배터리 검사의 성능 변화를 확인하였다. 본 논문
결과를 통해 검사 성능 개선 프로세스에 대한 이해를 높일 수 있다.

Abstract  X-rays are extensively employed for non-destructive inspection, applied to packaged food, 
human anatomy, and industrial products. Recently, this technology has extended to inspecting batteries 
in electric vehicles. Given the challenge of manual inspection for a substantial volume of batteries, deep
learning is leveraged to detect battery defects. However, the effectiveness of deep learning heavily 
depends upon data size, and acquiring authentic defective images is a difficult and time-consuming task.
In this study, we use data augmentation and investigate the impact of data size on battery inspection 
performance. The results provide valuable insights for enhancing the capabilities of the inspection 
process.
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Ⅰ. 서  론

방사선의 일종인 X-ray는 자외선보다 파장이 짧고 투
과력이 좋아서 사물의 형태를 보존하면서 내부 확인이 
필요한 경우에 사용된다. 따라서 X-ray는 비파괴가 필수
적인 의료 검사, 보안검색 및 완성품의 이물질 검사 등에 
주로 활용되어 왔다[1]. 머신비전을 통해서 X-ray 영상에 

대한 자동 분석이 가능해지면서 X-ray는 다양한 산업 분
야에서 결함검출을 통한 제품의 품질 관리에 필수 장비
로 활용되고 있다. 이런 자동화를 통해 자동차, 철강, 반
도체 분야의 제품 생산성이 획기적으로 향상되었다. 최
근에는 딥러닝 기반 영상처리가 기존의 머신비전 적용이 
어려웠던 문제에서 뛰어난 성능을 보이면서 X-ray를 적
용한 컴퓨터비전이 더욱 확산되고 있다[1,2,3,4]. 구체적으
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규칙기반 머신비전 기존 머신러닝 딥러닝
의사결정기준 명시적 규칙(if-then) 필요 학습 데이터 학습 데이터

유연성 문제별 구체적 규칙 필요 약간의 유연성 높은 유연성
전문지식요구 문제별 구체적 규칙 생성 문제별 구체적 특성 추출 문제별 학습 모델만 선택

시스템 분석 시스템 내부 분석 용이 시스템 일부 분석 가능 시스템 내부 분석 어려움
데이터 요구 전문가가 정한 규칙 의존 레이블링 된 데이터 레이블링 된 많은 데이터

요구 계산량 적음 중간 많음
예시 엣지 검출, 변환 등 SVM, Random Forest CNN, RNN, FCN

표 1. 컴퓨터 비전 기술 비교
Table 1. Computer vision techniques

로 딥러닝 기반 X-ray 검사 응용 분야는 3D 프린팅[5], 
금형[6], 용접, 보안 검색, 물성 검사, 반도체 전자제품[7] 
등을 포함한다. 

지난 십수 년 동안 딥러닝은 머신러닝의 한 분야로서 
빠르게 발전되어 왔다. 현재 딥러닝은 과학·공학뿐 아니
라 일상 전반에 걸친 다양한 문제를 해결할 수 있는 보편
적인 도구로 인식되고 있다. 원래 머신러닝은 딥러닝이 
활성화되기 전부터 컴퓨터비전을 포함한 다양한 공학적 
문제 해결을 위한 중요한 인공지능 기술이었다. 간단한 
컴퓨터비전 문제는 학습이 필요 없는 규칙 기반 머신비
전(rule-based machine vision)[8]이 주로 활용되었다. 
표 1에서 컴퓨터 비전의 규칙기반 머신비전, 기존 머신
러닝, 딥러닝의 특징을 간단히 비교하였다.

기존의 머신러닝과 딥러닝의 가장 큰 차이는 입력 데
이터를 처리하는 방식에 있다. 기존의 머신러닝은 입력 
데이터에 대한 전처리를 통해서 문제 해결에 필요한 특
성 계수를 추출하는 과정이 필수적이다. 추출된 특성계
수를 이용하여 학습을 진행하기 때문에 간단한 모델로 
학습이 가능한 장점이 있다. 그러나 각 문제마다 특성이 
달라지기 때문에 적절한 특성을 정의하고 추출하는 문제
가 중요하고, 이를 위해서는 머신러닝에 대한 전문 지식
과 이해가 필요하다. 기존의 머신러닝과 달리 딥러닝은 
특성 추출 과정을 포함하여 학습을 진행한다. 즉 입력 데
이터부터 출력 결과까지의 과정(end-to-end) 전체를 학
습하게 된다. 따라서 학습 모델이 복잡(deep)하고 학습
을 위해서 많은 학습 데이터가 필요하다. 그러나 별도의 
특성 추출 과정이 필요 없고 학습과정에서 모델 내부적
으로 특성 추출이 자동으로 이루어진다. 이런 장점으로 
인해 비전문가도 상대적으로 쉽게 딥러닝을 활용한 다양
한 문제해결이 가능하다.

본 논문에서는 딥러닝 모델을 기반으로 배터리 X-ray 
영상에서 이물질이나 결함을 검출하는 기법을 제안한다. 
논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 X-ray의 특징과 

X-ray 영상을 활용한 컴퓨터 비전의 문제점에 대해서 살
펴본다. Ⅲ장에서는 배터리 검사를 위한 딥러닝 모델과 
구현 방법을 제안한다. Ⅳ장에서는 실제로 원통형 배터리의 
불량 검출 문제에 제안한 기법을 적용하여 성능 검증을 
진행한다. 마지막으로 Ⅴ 장에서는 결론과 더불어 성능 
개선을 위한 제안과 향후 연구 과제에 대해서 논의한다.

Ⅱ. X-ray 기초

1. X-ray 영상 시스템[1]

그림 1은 기본적인 X-ray 이미지 획득 시스템이다. 
일반적인 카메라의 경우는 카메라 센서가 사물에 반사된 
빛의 세기와 색상을 감지하여 이미지를 생성한다.

그림 1. X-ray 영상 시스템
Fig. 1. X-ray imaging system

 

그러나 X-ray의 경우 튜브에서 발생된 이온화된 빔을 
대상물체에 투과시키고 반대편 검출기에서 도달한 빔을 
감지한다. X-ray는 대상물체의 질량 밀도(mass density)
에 따라서 투과율이 달라지기 때문에 물체의 종류와 형
상에 따라 검출기에서 측정되는 X-ray의  강도가 달라진
다. 따라서 패키징이 완료된 제품 내부의 대상물에 대한 
비파괴 검사가 가능하다. 현재 X-ray는 다양한 산업 분
야의 제품 검사에 많이 활용되고 있다. 본 논문에서는 완
성된 배터리에 대한 X-ray 영상을 활용하여 배터리 내부
의 결함이나 이물질을 확인하는 방법을 제안하고자 한



The Journal of The Institute of Internet, Broadcasting and Communication (IIBC)
Vol. 24, No. 2, pp.147-153, Apr. 30, 2024. pISSN 2289-0238, eISSN 2289-0246

- 149 -

다. 학습으로 만들어진 딥러닝 모델에 촬영된 X-ray 이
미지를 적용하여 배터리의 내부 결함 유무를 자동으로 
판단하게 된다.

그림 2. 배터리 검사 장비
Fig. 2. Battery inspection equipment

2. X-ray 기반 딥러닝
컴퓨터 비전 문제를 딥러닝을 통해서 해결하고자 하면 

기본적으로 주어진 문제에 적합한 딥러닝 모델과 해당 
모델을 학습하기 위한 충분한 데이터가 필요하다. 이때 
데이터는 노이즈가 적고 입력 데이터의 통계적 분포를 
잘 반영하기 위해서 다양성을 유지해야 한다. 또한 지도
학습을 위해서 데이터에 대한 정확한 레이블링이 필수적
이다. 

X-ray 검사 장비에 딥러닝을 적용하는 경우에는 데이
터 확보에 다음과 같은 어려운 점이 있다. 일반적으로 
X-ray로 촬영한 이미지는 일반 카메라 이미지에 비해서 
화질이 좋지 않다. 고화질의 이미지를 얻기 위해서는 고
출력 X-ray를 사용하거나 촬영 시간을 늘리면서 다양한 
전처리를 수행해야 한다. 그러나 실제 X-ray 검사 시스
템을 구현하는 경우 안전이나 검사 시간 등의 문제로 위 
방법들을 적용하는데 제한이 있다. 결함 검출의 경우에
는 학습에 사용할 다양한 형태의 불량 데이터가 필요하
다. 그러나 배터리를 만드는 과정에 고의로 이물을 첨가
하거나 스크래치를 내어 비정상 이미지를 만들기 어렵기 
때문에 불량 데이터를 충분히 확보하는 것이 쉽지 않다.

따라서 X-ray 영상에 대한 딥러닝은 다른 컴퓨터 비
전 문제에 비해서 데이터 증강(data augmentation)과 
자동 레이블링(auto labelling)을 통한 학습이 반드시 필
요하다. 간단한 데이터 증강 기법으로 회전, 반전, 확대·
축소 이동 등이 있지만 이런 기초적인 증강 방법에 의한 
합성 데이터는 배경과 부자연스러운 경계를 갖는 문제가 
있고 학습에 의한 성능 향상이 제한적이다. 최근 생성적 

적대 신경망(generative adversarial networks)을 이용
하여 위의 문제를 해결한 데이터 증강 기법이 많이 사용
되고 있다. GANs(generative adversarial networks)[9]

의 경우 현재 보유한 데이터와 통계적 분포가 같은 데이
터를 생성할 수 있는 모델을 학습을 통해서 구한 후 모델
을 통해서 자연스러운 증강 데이터를 생성하게 된다.

Ⅲ. 딥러닝 모델과 구현 방법

1. 딥러닝 모델
컴퓨터 비전 영역의 대표적인 문제로 분류(classification), 

객체 검출(object detection)[10], 분할(segmentation)[11] 
등이 있다. 분류는 입력 이미지의 클래스를 하나의 레이
블로 예측하는 문제이다. 객체 검출은 이미지 내에 있는 
객체들의 위치를 검출하고 해당 객체에 대한 클래스를 
분류한다. 분할의 경우는 클래스에 대한 분류를 이미지
의 모든 픽셀 단위에 대해 실시한다.  딥러닝에 대한 연
구가 많이 진행되면서 컴퓨터 비전 문제를 해결하기 위
한 다양한 모델들이 제안되어 왔다. 현재까지 객체 검출
에는 You Only Look Once(YOLO)[12], Region-based 
Convolutional Neural Network (R-CNN)[13] 모델이 
좋은 성능을 보이는 것이 확인되었고 분할 문제에는 
Fully Convolutional Network (FCN)[14], SegNet[15], 
DeepLab[16] 모델이 효과적이라고 알려져 있다.  

실제 딥러닝 기반의 컴퓨터 비전의 구현은 주어진 문
제에 효과적인 기본 모델을 선정하고 전이 학습 등을 통
해 최적화된 모델 계수를 학습하게 된다. 딥러닝을 이용
한 배터리 검사는 객체 검출이나 분할에 해당하므로 관
련된 적절한 딥러닝 모델이 필요하다. 본 논문에서는 Saige 
Research에서 제공하는 딥러닝 플랫폼(SaigeVision)[17]

을 사용하여 배터리 검사를 위한 딥러닝 모델 설정과 학
습을 했으며 실제 테스트 데이터를 이용하여 학습한 모
델에 대한 성능 검증을 진행하였다. X-ray 검사에 필수
적인 데이터 증강도[18] SaigeVision 플랫폼에서 제공하
는 이미지 생성(Image Generation) 기능을 사용하여 
구현하였다. SaigeVision은 객체 검출을 위하여 기존의 
객체 검출 모델에 전이 학습과 네트워크 압축을 통해 학
습 시간과 모델 크기를 줄여서 불량 검사에 적합한 플랫
폼을 제공한다. 
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그림 3. 배터리 검사를 위한 딥러닝 구현 과정
Fig. 3. Deep learning workflow

2. 딥러닝 배터리 검사 모델 구현
그림 3은 배터리 검사를 딥러닝으로 구현하는 일련의 

과정을 간단히 보여주고 있다. 전체 딥러닝 배터리 검사 
모델을 구현하는 과정에서 2개의 모델에 대한 학습이 필
요하다. 첫 번째는 이미지 생성(Image Generation)에 
필요한 GANs 모델이고 두 번째는 객체검출을 위한 모델
이다. SaigeVision의 Image Generation에서 사용하는 
GANs 모델은 기존에 알려진 GAN을 기반으로 더 작은 
결함을 학습하고 생성할 수 있도록 개선되었다. 

우선 학습, 검증, 테스트에 필요한 다양한 데이터를 
확보하기 위해서 다음과 같이 데이터 증강을 진행하였
다. 먼저 이물이나 스크래치가 레이블링(labeling)된 비
정상 이미지와, 이미지의 기본 배경이 될 정상 이미지를 
준비한 후 정상 이미지에서 이물이나 스크래치가 자주 
발견되는 영역을 지정해서 해당 영역 위주로 결함이 생
성되도록 하였다. 그리고 학습된 모델을 통해 학습
(training), 검증(validation), 테스트(test)에 필요한 결
함 데이터를 생성하였다.

본 논문에서는 배터리 불량 검사를 객체 검출 문제로 
정의하였다. 불량 검사는 분할을 이용해서 구현할 수도 
있지만 불량 혹은 이물질에 대한 픽셀 단위의 형상과 위

치 파악이 목적이 아니고 불량의 유무와 대략적인 위치 
정보를 구하는 경우에는 상대적으로 모델 복잡도가 낮은 
객체 검출 모델을 사용하는 것이 유리하다. 

Ⅳ. 성능 검증 실험 

그림 4. 배터리 X-ray 이미지
Fig. 4. X-ray images of two batteries

그림 4는 검사 대상인 원통형 배터리에 대한 실제 
X-ray 이미지이다.  왼쪽의 (a)는 결함이 없는 정상 배터
리이고 오른쪽 (b) 이미지에서는 결함에 해당하는 여러 
개의 이물이 보인다. 이처럼 X-ray 촬영을 통해 획득한 
이미지를 이용하여 GANs 모델에 대한 학습을 진행하고 
데이터 증강을 통한 합성 이미지를 생성하였다. 

그림 5. 원본 이미지와 생성 이미지
Fig. 5. original image vs. generated image
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그림 5는 이물과 스크래치가 있는 (a) 원본 이미지와 
GANs에 의해서 생성한 (b) 합성 이미지를 확대 비교한 
것이다. 원본 이미지는 좌측 하단 스크래치와 우측 상단 
이물이 보이고, 생성된 이미지에서는 좌측 하단과 좌측 
상단에 각각 스크래치와 이물을 확인할 수 있다. 생성된 
이미지가 자연스러워 실제 이미지와 비교해서 구분이 쉽
지 않다.

원본
Image Augmentation

Training set Validation set Test set

95개 1750개 250개 250개

표 2. 데이터 증강
Table 2. Data argumentation

본 실험에서는 표 2와 같이 95개 원본 X-ray 이미지
로부터 데이터 증강을 통해서 총 2250의 데이터 세트를 
만들었다. 생성된 전체 이미지를 각각 학습 데이터 1750
개, 검증 데이터 250개, 테스트 데이터 250개로 분류하
였다. 또한 학습 데이터와 검증 데이터의 개수를 표 3에
서 5 종류로 만들어 실험을 진행하였다. 이를 통해서 학
습 데이터 증가에 따른 테스트 성능 변화를 확인하였으
며 실제 상용 장비에 요구되는 성능을 만족시키기 위한 
최소한의 데이터의 크기를 구하였다.

데이터 크기(개) 테스트 결과(%)

Training Valid. Overkill Underkill

Test 1 125 25 3.2 3.4

Test 2 250 50 2.1 1.6

Test 3 500 100 1.6 1.1

Test 4 850 150 0.9 0.7

Test 5 1750 250 0.6 0.2

표 3. 학습데이터 크기에 따른 성능 결과
Table 3. Test results for different training data sizes

표 3에 x-ray 불량 검사에 대한 성능 결과를 정리하
였다. 테스트 성능은 불량이 있지만 발견하지 못하는 미
검(underkill)율과 불량이 아닌 부분을 불량으로 표시하
는 오검(overkill)율로 나타내었다. 표 3에서 학습 데이
터 크기가 증가할수록 테스트 성능이 향상되는 것을 확
인 할 수 있다. 대부분의 상용 검사 장비의 미검율과 오
검율은 기본적으로 1% 이하는 되어야 하며 제품의 종류

나 검사 오류에 따른 영향에 의해 구체적인 성능 기준이 
정해진다. 표 3의 Test 5의 경우 오검 0.6%와 미검 
0.2%로 두 가지 성능 지표가 모두 1% 이하를 만족하였
다. 일반적으로 불량 검사를 하는 목적은 미검에 의한 치
명적인 결과를 방지하기 위한 경우가 많아서 미검 성능
을 오검 성능보다 좋게 구현하는 경우가 일반적이다.

그림 6. Test 5 데이터 조합의 학습 손실 변화
Fig. 6. Training loss curve for Test 5 data set

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 X-ray를 이용한 배터리 검사를 딥러닝 
모델을 이용하여 구현하였다. 먼저 X-ray 이미지를 이용
한 컴퓨터 비전 문제에서 고품질의 데이터를 충분히 확
보하는 방법을 고찰하였다. 또한 불량 검출을 객체 검출 
문제로 정의하고 객체검출에 효과적인 딥러닝 모델을 선
정하고 학습을 진행하였다. 최종적으로 학습된 모델이 
1% 이하의 미검 성능을 내기위한 최소한의 데이터 크기
를 확인하였다. 본 논문에서의 결과가 유사한 X-ray 기
반 불량 검출 시스템의 초기 학습에 필요한 학습 모델과 
학습에 필요한 데이터 크기에 대한 기준을 제공할 수 있
을 것으로 기대한다. 본 논문에서는 불량의 유무와 대략
적인 위치 검출 문제를 객체 검출로 정의했지만 픽셀 단
위의 결함의 형태와 세밀한 위치 정보를 얻기 위해서 분
할 문제로 접근하여 관련 모델을 사용한 검사기 구현도 
가능하다. 이에 객체 검출과 분할 사이의 성능 비교도 추
후 진행할 예정이다.
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