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[Abstract]

In manufacturing companies that focus on small-scale production of multiple product varieties, 

defective products are manually selected by workers rather than relying on automated inspection. 

Consequently, there is a higher risk of incorrect sorting due to variations in selection criteria based on 

the workers' experience and expertise, without consistent standards. Moreover, for non-standardized 

flexible objects with varying sizes and shapes, there can be even greater deviations in the selection 

criteria. To address these issues, this paper designs a quality inspection system using artificial 

intelligence-based unsupervised learning methods and conducts research by experimenting with accuracy 

using a dataset obtained from real manufacturing environments. 

▸Key words: Anomaly Detection, Quality Inspection, Image Processing, Unsupervised Learning, 

Deep SVDD

[요   약]

다품종 소량 생산을 중심으로 하는 제조 기업의 경우 하나의 공정 라인에서 여러 가지의 제품

들을 생산하기 때문에 자동화된 검수 보다는 작업자에 의해서 불량품을 선별하고 있다. 따라서 

일정한 기준 없이 작업자의 경험이나 숙련도에 의해 선별 기준이 조금씩 차이가 있어 잘못 선별

이 이루어질 가능성이 높다. 또한, 크기나 모양 등이 정형화되지 않은 유연물체의 경우 선별 기준

에 대한 편차가 더 커질 수 있는 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 인공

지능 기반의 비지도 학습 방법을 적용한 품질 검사 시스템을 설계하고 실제 제조현장에서 획득한 

데이터 셋을 기반으로 정확도를 실험하는 연구를 진행하였다.

▸주제어: 이상 탐지, 품질 검사, 영상처리, 비지도 학습, Deep SVDD
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I. Introduction

품질 검사(Quality Control)와 이상치 탐지(Anomaly 

Detection)는 제조 과정에서 중요한 단계로, 제품의 품질

과 성능을 보장하기 위한 필수적인 요소 중 하나이다. 과

거에는 이러한 품질검사 작업이 주로 작업자가 직접 수행 

하여 검수 과정에서 숙련도, 경험 차이로 인한 일관된 불

량 선별이 이루어지지 못한 문제가 있다. 최근에는 인공지

능 기술의 발전에 따라 품질검사에 인공지능을 적용한 연

구가 많이 진행되고 있다. 이러한 품질검사 자동화 기술은 

작업자의 편견과 주관적인 판단을 제거 할 수 있고, 일관

된 기준에 따라 제품을 선별하도록 하여 일정한 품질을 유

지 하는 것을 가능하게 만들어 준다. 또한, 작업자를 대체

하여 중소기업에서 가장 큰 문제 중 하나인 인력난을 해결

해 주는데 도움을 줄 수 있다. 그러나 이러한 품질검사 시

스템을 구축 하려면 카메라, 자동화 라인 등의 하드웨어뿐

만 아니라 적절한 품질 데이터 셋을 확보하고 알고리즘을 

개발할 전문가가 필요하다. 이는 많은 비용과 시간이 필요

하여 쉽게 적용하지 못한다는 문제가 있다. 특히 데이터 

셋에서 수작업으로 레이블링(Labeling)이 필요한 경우 전

문적인 지식을 요하기 때문에 비용과 시간 소요는 더욱 커

지게 될 수 있다. 

품질검사 방법에는 여러 가지가 있지만 가장 많이 사용

하는 센서는 비전 카메라이다. 비전 기반의 품질검사는 카

메라로 부터 획득한 이미지를 활용하여 불량품을 검출해

내는 방법으로 가장 많이 사용하는 알고리즘 방식에는 크

게 지도 학습(Supervised Learning)과 비지도 학습

(Unsupervised learning) 두 가지로 나눌 수 있다. 

지도 학습 기반의 품질검사 방법은 레이블링 된 정상 및 

비정상 데이터를 기반으로 모델을 학습시키는 방식으로 

일반적으로 사용되는 기법에는 서포트 벡터 머신(Support 

Vector Machine), 딥 러닝 신경망, 랜덤 포레스트

(Random Forest) 등이 있다. 이러한 지도 학습 방법은 

정상/비정상 모두의 데이터에 기반 하여 불량을 식별하므

로 일반적으로 높은 정확도를 갖지만 정상과 비정상 데이

터의 균형을 유지하고 정확한 레이블이 필요하다는 한계

가 있다[1,2].

반면, 비지도 학습 기반의 품질검사 방법은 레이블이 없

는 데이터를 활용하여 모델이 데이터의 구조와 패턴을 스

스로 학습하고 비정상 상태를 탐지하는 방식이다. 이 방법

은 별도의 레이블이 필요 없기 때문에 데이터 수집 및 비 

단계에서 많은 시간과 비용을 절약할 수 있고, 정상과 비

정상 데이터 간의 균형을 유지할 필요가 없다는 장점이 있

Fig. 1. Examples of normal data(a), abnormal data(b)

다. 그러나 불량을 규정하는 특성 추출이나 데이터 패턴에 

대한 결과 해석이 어렵다는 점과, 정확도가 지도 학습에 

비해 낮아진다는 단점이 있다.

Fig. 1은 비닐 포장으로 이루어진 사각 티슈로 생산되는 

제품마다 다른 형태를 갖는다. (a)는 정상 제품의 이미지

로 4개의 제품 모두 정상 이지만 조금씩 서로 다른 형상을 

갖는다. (b)는 불량(비정상)품 이미지로 포장 부분이 찢어

져 있는 상태이다. 제품의 형태가 위와 같기 때문에 정상 

상태를 완벽하게 정의하기 어렵다. 

본 논문에서는 이러한 대상 물체를 제조 하는 기업을 위

한 품질 검사 시스템을 구축하는 방법을 제안 하고 실제 

현장에 적용하여 그 성능을 평가 했다.

II. Preliminaries

이상치 탐지(Anomaly Detection)는 Fraud 

Detection[3], Violence Detection[4], Medical 

Diagnostics[5], Industrial Defect Detection[6] 등 광범

위한 응용 분야에서 연구 되어 지고 있다. 특히 제조 산업 

현장에서의 결함 탐지는 단순하게 이상치를 구별하는 것뿐

만 아니라 이상치의 영역까지 잘 찾아내려는 시도를 하고 

있다. 그러나 이상치 영역 탐지로 생산성과 최적화가 이루

어진다 하더라도 실제 제조 과정 중 발생하는 모든 이상치

를 예측하고 이를 포함하는 데이터 셋을 구성하는 것은 비

현실적이다. 특히 픽셀 단위로 이상치 데이터에 레이블링

을 할 경우 많은 시간이 들기 때문에 지도 학습 방식의 이

상치 탐지로는 불가능한 경우가 있을 수 있다. 이러한 어려

움을 해결하기 위해 비지도 학습 방식의 이상치 탐지는 별
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도의 레이블을 필요로 하지 않아 데이터 수집에 용이하다

는 장점이 있다. 또한 완전한 자동화가 이루어지기 어려운 

중소 제조 현장에서는 많은 비용의 투자가 어렵기 때문에 

전문가가 아니더라도 쉽게 구성하고 운용이 가능 하도록 

구성해야 한다. 따라서 비지도 학습 기반의 중요성이 더 커

지고 정확도를 높이려는 연구가 많이 진행되고 있다.

실용적인 시나리오에서 정상 데이터만으로 사용이 가능

한 비지도 학습 이상치 탐지는 out-of-distribution 또는 

one-class classification으로도 불린다. 일반적인 접근 

방법으로는 재구성 기반 방법(Reconstruction based 

method)으로 이미지 이상치 탐지뿐만 아니라 비디오 위

반 탐지(Video violation detection)에서도 많이 사용되는 

방법론 이다[7-9]. 이 방법은 오토인코더(Auto encoder). 

GAN(Generative Adversarial Networks)과 같은 생성 

모델을 사용하여 정상 데이터를 encoding 하고 다시 

reconstruction 하도록 학습하고, 이상치 데이터의 경우 

높은 reconstruction error가 발생하여 이를 구별하는 

방식이다[10-14].

이러한 이상치 탐지 분야에서 가장 널리 알려진 

MVTech-AD Dataset[6]으로 많은 연구가 진행되고 있다. 

대표적으로 PathCore[16] 알고리즘은 패치 특징의 메모리 

뱅크를 구축하고 테스트 패치와 가장 가까운 이웃 간의 유

사도를 측정한다. 최근에는 패치간의 무차별 매칭 외에도 

테스트 패치와 유사한 기하학적인 특성을 가진 참조 집합 

간의 패치 매칭이 제안되기도 했다[17,18]. 그러나 이러한 

패치 매칭 방법은 높은 정확도를 갖지만 정렬되지 않은 이

미지에서는 뚜렷한 성능 향상을 보이지 않고 있다. 또한 

실제 제조 현장에서는 MVTech-AD Dataset처럼 잘 정렬

되고, 정확한 레이블 값을 추출되기는 어려운 환경이다.

따라서 본 연구에서는 (1)제조 환경 설비의 변화 없이 

구축 가능한 비전 시스템 하드웨어 구성과 (2)이를 운용하

는 소프트웨어 시스템과 사용자 GUI환경 구축, (3)레이블

링과 같은 전처리 없이 학습 가능한 재구성 기반의 Deep 

SVDD[15] 알고리즘을 응용한 모델을 제안했다.

III. Implementation

본 절에서는 품질 검사 시스템의 하드웨어 및 소프트웨

어 설계 방법과 인공지능을 활용한 양품/불량품 판정에 대

한 알고리즘 구현 방법에 대해 소개한다.

Fig. 2. Hardware System

1. Hardware System

Fig. 2는 품질 검사 시스템의 하드웨어 구성이다. 제조 

현장에서 물체는 컨베이어를 따라 계속 움직이고 있기 때

문에 이미지를 획득해야 하는 정확한 시점을 Vision 

Sensor에 전달해 줘야한다. 본 연구에서는 Trigger 

Sensor를 포토 센서로 선정하고, Vision Sensor와 

GPIO(General Purpose Input/Output) 케이블로 연결 

했다. 물체가 포토 센서를 통과 할 때 5V의 전압을 발생시

키고 이를 Vision Sensor로 입력 받아 이미지를 촬영 하

도록 구성 했다. 촬영된 이미지는 Ethernet 케이블을 통

해 PC(Personal Computer)로 전달하고 양품/불량품 판

정 알고리즘을 수행 한다. 그 결과로 불량품 판정을 내린 

경우 Vision Sensor의 GPIO 케이블을 통해 3.3V를 공압 

실린더(Pneumatic Cylinder)에 전달하여 동작시켜 외부

로 배출 될 수 있도록 구성했다. 

2. Software System

Fig. 3은 본 연구에서 진행한 품질 검사 시스템의 흐름

도 이다. 품질검사 시스템이 실행되면 카메라 연결 확인 

및 모드를 선택하게 된다. 이때 모드는 AI 모드와 일반 모

드로 나누어지는데, 일반 모드는 알고리즘 동작 없이 촬영

한 이미지를 저장만 하고 AI 모드는 이미지를 촬영 하고 

인공지능 기반의 양품/불량품 판정을 내리는 알고리즘이 

동작한다. AI 모드에서는 촬영된 이미지를 전처리 하고, 

학습된 인공지능 모델로부터 결과를 얻는다. 이때 얻는 결

과는 실수 형태의 Score 값으로 미리 정의된 Score 값 이

하면 양품, 이상이면 불량 판정을 내리고, Vision Sensor

에 배출 명령을 전달한다.
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Fig. 3. System Flow Chart

3. AI based Quality Inspection Algorithm

Fig. 4. Deep SVDD Framework

본 절에서는 Deep SVDD의 Framework를 활용한 양

품/불량품 판정 알고리즘 개발에 대한 내용을 다룬다. 

Deep SVDD는 딥러닝을 기반으로 학습한 데이터의 

Feature Space를 통해 정상 데이터를 둘러싸는 구를 찾

는 것을 목적으로 한다. 먼저 Fig. 4에서 Pretrained 부분

은 오토엔코더(Auto encoder) 구조로 이루어진 모델을 

학습 하는 것으로 정상 이미지만으로 이루어진 데이터를 

기반으로 인코더-디코더를 통해 reconstruction error를 

최소화 하도록 학습하여 정상 제품의 중요한 특징들을 학

습한다. 이때, 학습된 인코더를 통해 나오는 잠재 공간 벡

터를 특징 벡터로 사용하여 반지름이 R, 중심이 C인 구를 

만들도록 학습한다. 따라서 테스트 데이터는 학습된 인코

더를 통해 특징 벡터로 추출 되면, 중심 C로 부터의 거리

가 최종 score로 출력 되며 값이 작을수록 정상에 가깝고, 

멀수록 비정상 상태로 탐지가 가능하다. 이를 식으로 나타

내면 아래와 같다.

    
     ⋯ (1)

Layer Output Shape Param

Input [-1,3,256,256] -

Conv2d [-1,16,128,128] 32

InstanceNorm2d [-1,16,128,128] 0

LeakyReLU [-1,16,128,128] 8,224

Conv2d [-1,32,64,64] 64

InstanceNorm2d [-1,32,64,64] 0

LeakyReLU [-1,32,64,64] 32,832

Conv2d [-1,64,32,32] 128

InstanceNorm2d [-1,64,32,32] 0

LeakyReLU [-1,64,32,32] 131,200

Conv2d [-1,128,16,16] 256

InstanceNorm2d [-1,128,16,16] 0

LeakyReLU [-1,128,16,16] 524,544

Conv2d [-1,256,8,8] 512

InstanceNorm2d [-1,256,8,8] 0

LeakyReLU [-1,256,8,8] 2,097,664

Conv2d [-1,512,4,4] 1,024

InstanceNorm2d [-1,512,4,4] 0

LeakyReLU [-1,512,4,4] 8,389,632

Conv2d [-1,1024,1,1] 102,500

Linear [-1,100] 1,639,424

ConvTranspose2d [-1,1024,4,4] 2,048

BatchNorm2d [-1,1024,4,4] 0

LeakyReLU [-1,1024,4,4] 8,389,120

ConvTranspose2d [-1,512,8,8] 1,024

BatchNorm2d [-1,512,8,8] 0

LeakyReLU [-1,512,8,8] 2,097,408

ConvTranspose2d [-1,256,16,16] 512

BatchNorm2d [-1,256,16,16] 0

LeakyReLU [-1,256,16,16] 524,416

ConvTranspose2d [-1,128,32,32] 256

Table 1. Pretrained Auto encoder Architecture

BatchNorm2d [-1,128,32,32] 0

LeakyReLU [-1,128,32,32] 131,136

ConvTranspose2d [-1,64,64,64] 128

BatchNorm2d [-1,64,64,64] 0

LeakyReLU [-1,64,64,64] 32,800

ConvTranspose2d [-1,32,128,128] 64

BatchNorm2d [-1,32,128,128] 0

LeakyReLU [-1,32,128,128] 1,539

ConvTranspose2d [-1,3,256,256] 0
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식 (1)에서 S는 최종 출력 값인 score 값, x는 input 되

는 이미지이다. Fig. 4에서도 나와 있는  는 Encoder에

서 나오는 100차원의 특징 벡터로 학습된 중심점인  부

터의 거리를 계산하고 이를 바탕으로 정상, 비정상으로 판

단 한다.

Table 1은 Fig. 4의 구조 중 Pretrained Auto 

encoder 모델에 대한 구조이다. 이때 기존의 Deep 

SVDD와는 다르게 학습 데이터로 사용되는 이미지를 256 

x 256 사이즈로 resizing하는 전처리를 거친 후, 모델에 

입력 한다. 파란색으로 표시된 부분이 Encoder, 초록색으

로 표시된 부분이 Decoder로 Layer 구성과 output 

shape, Parameter의 수로 나누어 표시 했다. 특징 벡터

의 크기는 100차원으로 사용 하고, Loss Function과 

optimization 은 Deep SVDD와 동일하게 구성했다. Test 

부분은 Decoder를 제외한 Encoder 부분만을 활용하여 

앞서 구한 Centroid 부분과의 L2 Norm으로 거리를 구하

고 이를 Score 값으로 정의했다. Score 값이 기준치 이하

면 정상품, 이상이면 불량품으로 판정을 내리는데, 현장 

실험을 통해 적절한 기준 값을 정했다.

4. Application

앞서 카메라와 포토 센서 등의 하드웨어와 AI model을 

활용하여 현장에 적용 테스트가 가능하도록 Fig. 5와 같이 

UI를 구성했다. Fig. 3의 소프트웨어 흐름도에 맞춰 카메

라를 연결하고 Normal mode, AI mode를 선택 할 수 있

도록 했다. Fig. 5의 파란 박스에 있는 Normal mode는 

데이터 취득을 위해 촬영되는 모든 이미지를 바로 저장 하

고, AI mode는 촬영된 이미지에 대해 위에서 구현한 인공

지능 모델을 적용하여 양품/불량품 판정을 내릴 수 있도록 

했다. 왼쪽 하단에 텍스트 박스를 통해 저장되는 이미지의 

시간과 정상, 불량 상태, score 값을 표시하여 실시간으로 

확인이 가능하도록 했다. 빨간 박스로 표시되어 있는 부분

은 양품/불량품 판정 기준 값(Score Threshold)과 카메

라의 Configuration 값을 작업자가 변경 할 수 있도록 구

성 했다. Count 값은 촬영된 이미지의 전체 개수 이고 AI 

모델 결과에 따라 양품, 불량품의 수를 카운팅 했다. 불량

품으로 판단 할 경우 배출 신호를 내리는데 3.3V를 출력

하여 공압 실린더를 작동 시킨다. Set Delay와 Apply 

Time은 양품/불량품 판단 후에 정확한 배출 시점을 계산 

하기 위한 기능이다. 컨베이어에서 제품이 계속 움직이기

고 있기 때문에 알고리즘 수행 후 얼마를 기다리고, 3.3 V

출력을 유지 시켜주어야 하는지에 대한 시간(초 단위)을 

셋팅하기 위해 구현했다. 아래 Exposure, Gain 은 카메라

의 조명 값을 조절하여 적절한 밝기 값을 유지 시켜 주기 

위한 기능이다. 마지막으로 빨간 박스 오른쪽의 Show 

Results를 통해 이미지가 저장된 폴더를 불러와 촬영된 이

미지를 확인 할 수 있는 기능을 추가 했다.

Fig. 5. Application UI
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IV. Experiment Results

본 연구에서 제안하는 품질 검사 시스템은 포토센서, 

RGB 카메라, PC, 공압 실런더로 이루어져 있다. 포토 센

서는 오토닉스 BJ300-DDT모델을, RGB 카메라는 Flir 

BFLY-PGE-50S5C를 사용 하고, 쉽게 구매 가능한 공압 

실린더를 사용했다. 인공지능 알고리즘이 수행되는 PC는 

인텔 코어 i7, RTX 3070 GPU를 사용하고 Python 3.8, 

Pytorch 1.9.0, CUDA 11.1 버전 환경으로 구성했다. 

알고리즘의 학습 데이터는 실제 제조 현장에서 획득 한 

데이터를 기반으로 구성했으며, 학습 데이터는 6,337개로 

구성했다. 테스트 데이터는 2000개로 구성하여 총 8,337

개의 데이터 셋을 사용했다. 먼저, Pretrained Auto 

encoder는 300 epoch, 0.0001 Learning rate, 0.5e-3 

weight decay, batch size는 32로 설정 했다. 최종 적으

로 Deep SVDD network는 300epoch, 0.0001 Learning 

rate, 0.5e-6 decay로 하이퍼파라미터를 설정 했다. 학습

된 모델을 바탕으로 테스트 데이터셋은 1900개의 정상품

과 100개의 불량품으로 나누어 분류 정확도 및 

AUC-ROC(Area Under the Curve – Receiver 

Operating Characteristic)를 그려 실험 결과를 확인 했

다. 테스트 데이터가 불균형한 이유는 실제로 제조 현장에

서 발생하는 불량률은 5% 내외로 발생한다. 이 때문에 

2000개의 5%인 100개를 불량품으로 구성 했다.

Fig. 6. Results of AUC-ROC Graph

Fig. 6는 2000개의 테스트 데이터로부터 학습한 모델의 

ROC 그래프를 그려 0.92의 ACU 값을 얻었다. 이 값이 1

에 가깝기 때문에 학습한 모델이 양품/불량품을 잘 구별해

낼 수 있다는 결과를 얻었다. 이를 바탕으로 테스트 데이

터의 Confusion Matrix 및 정확도 측정을 진행 했다.

Test
Score

Threshold
Precision Recall

F1 

Score

Accuracy

(%)

1 0.001 0.97 0.99 0.97 96.15

2 0.005 0.99 0.98 0.99 98.45

3 0.01 1 0.983 0.99 98.45

4 0.015 1 0.982 0.99 98.35

5 0.02 1 0.982 0.99 98.3

Table 2. Results of Confusion Matrix based on the 

Score Threshold

Table 2는 양품/불량품의 기준이 되는 Score 

Threshold 값을 정하고 그에 따른 정확도를 측정한 테이

블 이다. 구성한 테스트 셋에 대해 서로 다른 5개의 Score 

Threshold을 정하고 그에 따른 FP(False Positive), 

FN(False Negative)를 표시 했다. Table 2에서 확인 할 

수 있듯이, Score Threshold 값이 0.01 일 때, 오탐지 

FP가 0이 되어 Precision 값이 1이 된다. 그 이상으로 갈

수록 불량품에 대한 오탐지가 많아져 Recall 값이 미세하

게 낮아지는 것을 확인했다.

Fig. 7. Example of normal, False Positive, False Negative 

sample data

Fig. 7에서 첫 번째 이미지는 정상품으로 Score 값이 

0.001 미만으로 나오는 반면 두 번째 이미지는 정상제품

이지만 Alignment가 틀어져 Score 값이 높게 나와 비정

상으로 분류된 예시이다. 마지막 이미지는 불량품 이지만 

정상품과 비슷하여 Score Threshold 값이 높을 경우 정

상으로 오탐지 되는 경우가 발생 하였다. 정확도를 보다 

높이기 위해 공정 라인의 가이드를 수정하여 제품의 

Alignment를 맞춰 FP(False Positive)가 발생할 확률을 

줄일 수 있다. 실제 제조 공장에서는 검수자가 따로 있기 
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때문에 Score Threshold 값을 가능한 낮게 두어 정상품

의 오탐지율을 낮게 가져가는 방향으로 설정할 예정이다.

Fig. 8. Proposed vision system

Fig. 8은 실제 제조 현장에 설치된 비전 시스템의 모습

이다. 왼쪽 이미지에서 빨간색 원 위치에 카메라가 설치되

어 있고, 파란색 원 위치에 트리거 신호가 나오는 포토 센

서를 설치했다. 오른쪽 이미지의 초록색 원에 실린더를 설

치하여 라인 외부로 불량품을 배출해 내도록 구성 했다.

V. Conclusions

본 연구에서는 인공지능 기반의 품질검사 알고리즘 개발

과 그에 따른 시스템을 구축하는 방법을 제안하였다. 레이블

링이 없는 비지도 학습 기반으로 알고리즘을 구성하고 저가

의 센서 및 하드웨어로 구성 되어 전문적인 지식이 없어도 

쉽게 시스템 구축이 가능한 방법을 제시 했다. 데이터가 더 

누적 되고 라인을 보정 시켜 제품의 Alignment를 교정 한

다면 더 높은 정확도를 보일 것으로 기대 한다. 그러나 단일 

카메라로만 제품의 이미지를 획득하다 보니 보이지 않는 부

분에 대해서는 불량 검출을 할 수 없다는 문제가 있었다. 향

후 다중 카메라 또는 제품을 회전 시키거나 라인의 양 옆에 

거울을 배치시키는 등 보다 정확한 불량 검출에 대한 연구를 

진행할 예정이다. 또한, 현재 구축한 비전 품질검사 시스템

을 비슷한 동종 업계에 설치하여 테스트 할 것이다.
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