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            초록
          
        

        
          In this study, a novel method of identifying different product types and classifying them into normal and abnormal states according to the presence or absence of defects is proposed by using a convolutional neural network. First, as a preliminary study, a convolutional neural network that can classify four shapes, namely, a rectangle, triangle, circle, and ellipse, and determine whether there is a defect is designed and the classification performance is confirmed. To verify the actual product classification and defect detection performance, two types of Arduino board images are prepared, and defective board images are additionally prepared for each type. If there is a defect, after classification is conducted, the location of the defect is visualized using the class activation map. It is confirmed that the proposed method can construct an image-based classification and defect detection system which can be effectively applied to the product production process.
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      1. 서 론
      제품에 발생하는 결함은 제품의 품질을 크게 저하시키게 되므로 생산 공정에서 결함을 검출하는 것은 품질관리 측면에서 매우 중요한 일이다. 최근 산업 현장의 제품 생산 공정은 많은 부분에서 자동화가 진행되고 있으나 아직 많은 경우에서 결함을 검출하는 공정은 자동화되지 못하고 숙련된 직원의 육안 검사에 의존하고 있다. 따라서 결함 검출의 정확도는 검사자의 숙련도에 의해 결정되게 되고, 많은 양의 제품을 검사하기 위해서는 많은 검사자가 필요하게 된다. 따라서 효과적인 제품의 품질관리와 생산 원가 절감을 위해서 자동으로 결함을 검출하는 시스템이 필요하다.

      생산 공정에서 제품의 결함을 검출할 수 있는 첫 번째 방법은 다양한 센서를 이용하여 기계적인 진동, 압력, 전류, 온도 등의 데이터 확보하고 공정 모니터링을 통해 공정 상태를 파악하고 제품의 결함을 예측하는 것이다(1,2). 이러한 방법은 전반적인 제품 품질을 예측할 수는 있지만 각 제품의 개별 결함을 탐지하는 것은 어려운 단점이 있다. 최근에는 머신 러닝 기법 등을 적용하여 공정에서의 정상과 이상 상태를 구분하기 위한 연구도 다양하게 진행되고 있다(3). 그러나 생산 공정의 기계 시스템에 추가적인 센서를 부착하고 데이터를 획득하는 것은 비용도 많이 들고, 데이터의 획득 및 보관 등에 어려움이 있다. 두번째 방법은 제품 표면의 이미지를 획득하고 다양한 이미지 처리 기법을 통해 결함을 탐지하는 방법으로 시스템 구성이 단순하고 비접촉 검출 방법이라는 장점으로 인해 많은 연구가 진행되었다(4). 최근 Kim and Park(5) 산업용 검사 장비에 사용되는 비전 센서의 기술 동향에 대해 보고하였다. Ko and Rheem은(6) 저널 베어링 제조 공정에서 제품 외관 전수 검사를 위한 머신 비전 기반 자동 검사 시스템을 제안하였고, 실제 제품 생산 라인에 적용하여 유용성을 확인하였다. Lee 등(7)은 기계 학습법을 통한 결함 검사 시스템을 제안하였고, 라인 스캐너로 이미지를 획득하고, 서포트 벡터 머신 알고리즘을 이용하여 정확도 높은 검출 시스템을 구성하였다. Lee 등(8)은 영상 촬영 시스템을 활용하여 프레스 공정 중 패널 이미지를 획득하고 패널의 결함을 검출하는 기법을 제안하였다. Seo 등(9)은 변분 오토인코더와 적대적 생성 신경망을 이용한 비정상 검출 시스템을 제안하였고, 이를 용접 결함 데이터에 적용하여 비정상 검출 성능을 검증하였다. Han and Kang(10)은 영상으로부터 이진화 이미지를 변환하고 이를 이용하여 결함을 탐지하고 결함의 크기를 분석하는 알고리즘을 제안하였고, 다수의 결함을 동시에 분석할 수 있도록 하였다. Kwag 등(11)은 구조 진동을 측정하여 프레스 성형품의 넥에 발생하는 결함을 검사하는 기술을 제안하였다. Kim and Shin(12)은 전이 학습과 데이터 증강 기법을 이용한 비전 기반 결함 탐지 알고리즘을 제안하였다. 최근까지 이미지 데이터를 이용하여 단일 제품의 결함 검출에 대한 연구는 다양하게 수행되었지만, 다품종 제품의 분류와 각 제품의 결함을 동시에 검출하는 연구는 보고된 바가 없다.

      이에 이 연구에서는 하나의 테스트 이미지 데이터를 이용하여 제품의 종류를 분류하고, 각 제품의 결함 유무에 따라 정상 상태와 비정상 상태로 분류하는 것을 동시에 진행하는 방법을 제안한다(13). 먼저, 사전 연구로 삼각형, 사각형, 원, 타원의 4가지 도형에 대하여 도형의 종류를 분류하고 결함의 유무를 판단할 수 있는 합성곱 신경망을 설계하고 분류 성능을 확인한다. 결함이 있는 경우에는 결함 위치를 가시화할 수 있도록 한다. 실제 제품 분류 및 결함 탐지 성능을 검증하기 위하여 두 가지 종류의 아두이노 보드 이미지를 준비하고 각 종류별로 결함이 있는 보드 이미지를 추가로 준비한다. 각 보드의 결함의 크기와 위치는 임의로 생성한다. 결함이 있는 경우에는 분류를 수행한 후에 클래스 액티베이션 맵을 이용하여 결함의 위치를 가시화한다. 제안된 방법을 통하여 이미지 기반의 분류 및 결함 탐지 시스템을 구성하고 효과적으로 제품 생산 공정에 적용할 수 있음을 확인한다.

    

    

  
    
      2. 사전 연구
      다양한 형상을 갖는 실제 제품의 분류 성능을 평가하기 전에 단순한 도형 형상들을 이용하여 종류를 분류하고, 동시에 도형 내부에 발생한 결함을 확인할 수 있는지 사전 연구를 수행하였다. 사각형, 삼각형, 원형, 타원형의 네 가지 도형을 사용하였고, 흰색 바탕에 검은색으로 도형을 구성하였다. 도형의 크기와 형상은 무작위적으로 생성되도록 하였으며, 생성된 도형의 대표적인 예를 Fig. 1에 나타내었다. 생성된 이미지는 224 × 224픽셀 사이즈의 흰색 바탕 내에 임의의 위치에 생성되도록 하였으며, 흑백으로 표현된 이진화 데이터이다. 내부에 결함이 있는 도형은 Fig. 2와 같이 생성하였다. 결함은 정상적인 형상을 갖는 도형의 내부에 흰색의 작은 원이나 사각형이 생성되는 방법으로 생성되었고, 결함이 생성되는 위치는 무작위로 결정하였다.
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          Images for normal shapes
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 2 
				
        

        
          Images for abnormal shapes
        
        

        

      

      생성된 정상 형태 이미지와 결함이 있는 이미지를 분류하기 위하여 사용된 신경망은 Fig. 3에 나타내었고, 총 27개의 계층으로 구성되어 있다. 이 연구에서 제안된 신경망은 일반적으로 많이 사용되는 CNN 구조와 유사하게 convolution - batch normalization – ReLU - pooling 계층을 반복하였지만, pooling 계층에서 한 종류만 사용하지 않고 average pooling, max pooling 그리고 global average pooling 계층이 함께 사용된 것이 특징이다. 이미지의 크기가 큰 경우, average pooling 계층만 사용되면 특징(feature)을 찾기 어려워지는 단점이 있었고, max pooling 계층만을 사용할 경우에는 추출되는 특징의 양이 너무 많아지는 단점이 있어 이를 보완하기 위하여 average pooling 계층과 max pooling 계층이 동시에 사용되었다. Global max pooling 계층은 클래스 액티베이션 맵에서 분류의 결과를 시각화할 때 필요한 가중치(weight)를 구하기 위한 계층으로 분류와 분류 결과에 대한 시각화를 동시에 진행하기 위하여 사용되었다. 학습에 사용된 데이터의 수는 Table 1에 나타내었으며, 훈련 데이터의 25 %는 검증 데이터로 사용되었다. 학습과정은 Fig. 4에서 나타낸 것과 같이 검증 정확도가 98.25 %으로 제안된 모델의 훈련이 과적합 등과 같은 원인으로 발생되는 큰 오차 없이 진행된 것을 확인할 수 있다. 학습된 모델에 대한 테스트 결과는 정오분류표로 Fig. 5에서 나타내었다. 정상인 4가지 종류의 도형과 결함이 있는 4가지 종류의 도형 각각에 대하여 100개씩의 테스트 데이터에 대한 분류를 수행하였고, 99.4 %의 매우 높은 분류 정확도를 확인할 수 있었다. 분류기의 성능을 평가하기 위하여 Table 2와 같이 정상과 비정상을 정확하게 분류하고 있는지 확인하였다. 정상을 정상으로 분류하는 민감도(sensitivity)는 1.0, 결함이 있는 경우를 결함이 있다고 분류하는 특이도(specificity)는 0.98 값을 가지고 있어, 우수한 분류 성능을 갖는 것을 확인하였다. 결함이 있는 경우, 결함의 위치를 확인하기 위하여 시각화를 수행하였고, 테스트 이미지에 클래스 액티베이션 맵을 적용한 결과는 Fig. 6에서 나타내었다. 그림에 나타난 바와 같이 결함이 있는 부분을 정확하게 찾아내고 시각화할 수 있는 것을 확인하였다.

      
        
        

        Fig. 3 
				
        

        
          The structure of the proposed CNN for shape classification
        
        

        

      

      
        Table 1 
				
        

        
          Number of image data
        
        

      

      
        
          
            	Class
            	Training
            	Test
          

        
        
          	Normal
          	Rectangle
          	300
          	100
        

        
          	Triangle
          	300
          	100
        

        
          	Circle
          	300
          	100
        

        
          	Ellipse
          	300
          	100
        

        
          	Defective
          	Rectangle
          	100
          	100
        

        
          	Triangle
          	100
          	100
        

        
          	Circle
          	100
          	100
        

        
          	Ellipse
          	100
          	100
        

      

      

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          Training progress for image classification
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 5 
				
        

        
          Confusion matrix for shape classification
        
        

        

      

      
        Table 2 
				
        

        
          Performance of shape classification
        
        

      

      
        
          
            	
            	Predicted
            	
          

          
            	Positive
            	Negative
          

        
        
          	Actual
          	Positive
          	400 TP
          	0 FN
          	Sensitivity
        

        
          	1.00
        

        
          	Negative
          	5 FP
          	395 TN
          	Specificity
        

        
          	0.98
        

      

      

      
        
        

        Fig. 6 
				
        

        
          Visualization of defect locations for shapes
        
        

        

      

    

    

  
    
      3. 제품 분류 및 결함 탐지
      사전 연구의 결과를 바탕으로 실제 상용 제품에 대하여 제품 종류의 분류와 결함 유무의 분류, 결함의 시각화를 수행하였다. 분류 대상이 될 제품은 최근 다양한 분야에서 많이 사용되고 있는 아두이노 보드로 선정하였다. 아두이노 보드는 여러 개의 반도체 칩을 포함하고 있는 반도체 회로기판으로 사전 연구의 기본 도형 이미지 데이터와 비교했을 때 더욱 복잡한 구조를 가지고 있다. 산업 현장에서는 아두이노 보드와 유사한 PCB 기판의 경우 고해상도 이미지를 이용한 고성능 자동광학검사기(automated optical inspection, AOI)를 이용하여 결함 탐지를 수행하고 있다. 이 연구에서 아두이노 보드를 대상으로 연구를 수행하는 것은 이러한 고성능 머신비전 장비를 대체하고자 하는 것이 아니라, 주변에서 쉽게 구할 수 있는 제품을 대상으로 선정한 것이다.

      아두이노 호환보드 2개를 분류 대상으로 선정하였고, 보드에 기재되어 있는 UNO와 D1으로 명칭을 구분하였다. 선정된 2개의 보드는 같은 종류의 호환보드로 전체적으로는 외관이 유사하지만, 부분적으로는 매우 다른 특징이 있다. 데이터 생성을 위한 이미지 촬영에 사용된 장비는 iOS 기반 스마트폰의 카메라이고 1280 × 720 해상도로 촬영하였다. 저 해상도 이미지의 활용도 고려하여, 촬영된 이미지 데이터의 사이즈는 378×504로 규격화 하였다. Fig. 7에 나타난 바와 같이 정상 상태 제품의 이미지는 클래스명을 Normal UNO, Normal D1으로 나타내었고, 다양한 각도, 그림자, 빛의 반사 등의 다양한 외부 요인이 포함되도록 이미지를 준비하였다. Fig. 8에 나타난 바와 같이 결함이 있는 상태의 제품 이미지는 작은 사이즈 종이로 임의의 위치에 있는 칩을 가려서 결함을 표현하였고, 클래스명을 defective UNO, defective D1으로 나타내었다. 제품 분류에서 사용된 심층 신경망의 구조는 Fig. 9에 나타내었다. 사전 연구에 사용된 구성과 비슷하지만 계층의 수가 27개에서 18개로 변경되었다. 신경망을 구성하는 계층의 수는 분류기의 정확도에 영향을 미친다. 실제 제품 분류에서 사용된 데이터 세트에 대하여 계층의 수를 줄일수록 정확도가 높아졌고, 반복적인 실험을 통해 가장 정확도가 높은 18개로 결정되었다. 학습에 사용된 이미지 데이터는 Table 3과 같이 총 360개의 훈련 데이터와 테스트를 위한 별도의 60개의 데이터를 준비하였다. 초기 학습률은 0.001, 최대 epoch은 100으로 설정하였으며, 각 훈련 epoch 전에 훈련 데이터를 섞고, 각 신경망 검증 전에 검증 데이터를 섞어 과적합을 방지하였다. 학습 데이터의 훈련에는 모멘텀을 사용한 확률적 경사하강법(stochastic gradient descent with momentum, SGDM) 알고리즘을 사용하였다. SGDM은 기존 확률적 경사하강법(stochastic gradient descent, SGD) 알고리즘의 단점인 학습 중 최적해를 구할 때 발생하는 노이즈를 모멘텀을 통해 줄이는 방법이다. 손실 함수의 경우 분류 문제에 사용되는 기법 중 하나인 교차 엔트로피 오차 방법을 사용하였고 오차가 클수록 매우 빠른 학습 속도를 가지는 장점을 갖는다. 학습과정은 Fig. 10에 나타내었다. 학습 결과를 통해 사전 연구에서 학습된 모델과 같이 검증 손실이 0으로 수렴하는 것을 통해 잘 학습된 것을 확인하였다. 제안된 시스템의 성능 검증 결과는 Fig. 11의 혼동 행렬에 나타내었으며, 95.0 %의 높은 분류 정확도를 갖는 것을 확인하였다. 정상인 상태의 두 가지 종류의 보드는 완벽하게 분류하는 것을 확인하였다. 결함이 있는 D1 보드의 경우 정확하게 분류한 것을 확인할 수 있으나, 결함이 있는 UNO 보드의 경우 15개 중 3개의 이미지를 잘못 분류하였다. 분류기의 성능을 평가하기 위하여 Table 4와 같이 정상과 비정상을 정확하게 분류하고 있는지 확인하였다. 정상을 정상으로 분류하는 민감도(sensitivity)는 1.0, 결함이 있는 경우를 결함이 있다고 분류하는 특이도(specificity)는 0.9 값을 가지고 있어, 우수한 분류 성능을 갖는 것을 확인하였다. Fig. 12는 테스트 이미지에 클래스 액티베이션 맵을 적용하여 UNO보드와 D1 보드의 결함의 위치를 시각화한 결과이고, 결함 위치를 정확하게 찾아낼 수 있는 것을 확인하였다.
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          Images for normal board
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          Images for defected board
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          The structure of the proposed CNN model for board classification
        
        

        

      

      
        Table 3 
				
        

        
          Number of board image data
        
        

      

      
        
          
            	Class
            	Training
            	Test
          

        
        
          	Normal
          	UNO
          	90
          	15
        

        
          	D1
          	90
          	15
        

        
          	Defective
          	UNO
          	90
          	15
        

        
          	D1
          	90
          	15
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          Training progress for Arduino board classification
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 11 
				
        

        
          Confusion matrix for board classification
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          Performance of board classification
        
        

      

      
        
          
            	
            	Predicted
            	
          

          
            	Positive
            	Negative
          

        
        
          	Actual
          	Positive
          	30
          	0
          	Sensitivity
        

        
          	1.0
        

        
          	Negative
          	3
          	27
          	Specificity
        

        
          	0.9
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          Visualization of defect locations for boards
        
        

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      이 연구에서는 하나의 테스트 이미지 데이터를 이용하여 제품의 종류를 분류하고, 결함 유무를 동시에 판단할 수 있는 이미지 기반 방법을 제안하였다. 사전 연구에서는 합성곱 신경망을 구성하여 네 가지 종류의 도형을 구분하고 결함 유무를 99.4 %의 높은 분류 정확도를 가지면서 분류할 수 있는 것을 확인하였고, 결함이 있는 경우 결함 위치를 가시화할 수 있도록 하였다. 실제 제품 분류 성능 평가를 위하여 두 가지 종류의 아두이노 보드에 대하여 정상 제품과 결함이 있는 제품의 이미지를 준비하였고, 결함은 임의의 위치에 인공적으로 생성하였다. 제안된 합성곱 신경망을 이용하여 95 %의 정확도를 가지면서 제품 종류 분류와 결함 탐지가 가능한 것을 확인하였고, 결함이 있는 경우 결함 위치의 가시화도 동시에 가능함을 확인하였다. 제안된 시스템을 이용하여 실제 생산 공정에서도 제품 분류와 결함 탐지를 동시에 효과적으로 수행할 수 있을 것으로 기대된다. 실제 산업 현장에서는 결함이 있는 제품에 대한 데이터 확보가 어려우므로, 데이터 불균형 문제를 해결하기 위한 데이터 증강 기법 등에 대한 연구가 진행되어야 할 것으로 예상된다. 또한 이 논문에서는 결함이 있는 모든 경우에 대하여 이미지 데이터가 확보되어 이를 학습하고 분류를 수행하였으나, 학습되지 않은 다른 위치에 결함이 존재하는 경우는 결함 탐지가 어려운 한계가 있을 것으로 예상되므로, 이러한 부분에 대한 연구도 추가적으로 진행되어야 할 것이다.
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