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[Abstract]

Defective products can cause substantial economic losses and even threaten human safety; therefore, 

early defect detection prior to shipment is crucial. In conventional memory-bank-based approaches that 

model normal data, however, memory consumption increases sharply with the number of images and their 

resolution when all normal samples are used for modeling. In real industrial environments, large-scale and 

high-resolution images are often required for stable inspection, which limits practical deployment. To 

address this issue, we propose an online cluster-based memory bank. The proposed method processes 

normal images sequentially and models them in a memory-efficient manner by clustering their features 

online. Experiments on the Real-IAD dataset show that our method achieves an image-level AUROC of 

90.6% while reducing memory usage by more than 90%. Furthermore, enabling high-resolution processing 

with 512×512 inputs improves the image-level AUROC by about 1.4 percentage points and increases the 

PRO metric by about 5 percentage points compared to the 224×224 baseline. 

▸Key words: Computer vision, Image processing, Industrial anomaly detection, Online clustering, 

Memory bank

[요   약]

불량품은 경제적 손실과 인명 피해를 초래할 수 있기 때문에, 제품 출하 이전 단계에서 불량품

을 조기에 탐지하는 것은 중요하다. 정상 데이터를 모델링하여 높은 불량 탐지 정확도를 보인 기

존 연구에서, 전체 정상 데이터를 대상으로 모델링할 경우 영상 수와 해상도에 비례하여 메모리 

사용량이 급격히 증가한다. 실제 산업 환경에서는 안정적인 탐지를 위해 대규모 및 고해상도 영

상이 필요하므로, 이러한 한계는 실제 적용에 큰 제약으로 작용한다. 본 논문은 이 문제를 해결하

기 위해 온라인 군집 메모리 뱅크 방법을 제안한다. 제안 방법은 정상 영상을 순차적으로 처리하

며 특징을 군집화 방식을 통해 메모리 효율적인 방법으로 모델링한다. 실험 결과, 제안한 방법은 

Real-IAD 데이터셋에서 약 90.6%의 image-AUROC을 달성하면서 메모리 사용량을 약 90% 이상 절

감하였다. 또한 고해상도 영상 처리가 가능해지면서, 512×512 해상도 접근으로 기존 224×224 해상

도 대비 약 1.4%의 Image-AUROC 향상 및 5%의 PRO 성능 향상을 보였다.
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I. Introduction

산업 현장에서 발생할 수 있는 불량품으로 인한 경제적 

손실과 인명 피해를 방지하기 위해, 제품 출하 이전 단계

에서 조기 불량 탐지를 수행하는 것은 매우 중요하다. 전

통적으로 사람이 직접 시각적 검사를 통해 불량을 식별해 

왔으나, 반복적인 작업 환경에서는 피로 누적과 주관적 판

단의 편차로 인해 일정한 수준의 검출 성능을 유지하기 어

렵다. 이러한 한계를 보완하기 위해 최근 제조공정 불량품 

탐지 분야에서는 컴퓨터 비전 기술을 활용한 영상 분석 기

반의 자동 시각 검사 기법이 활발히 연구되고 있다[1][2].

그러나 산업 데이터는 보안 및 접근성 제약으로 인해 공

개가 어렵고, 실제 불량 샘플의 수가 제한적이어서 딥러닝 

모델 학습에 어려움이 존재한다. 이를 해결하기 위해 일부 

연구에서는 GAN이나 Perlin noise를 이용해 정상 영상에 

인위적 불량을 합성하는 방안이 제안되었다[3][4][5]. 하지

만 이러한 합성 불량은 실제 산업 환경의 결함 특성을 충

분히 반영하지 못하기 때문에 실제 현장 적용에는 한계가 

있다.

이러한 이유로 정상 데이터만을 활용해 정상 패턴의 분

포를 모델링하고, 입력 영상이 이 분포에서 얼마나 벗어나

는지를 평가하는 비지도 학습 기반 불량 탐지 방법이 주목

받고 있다[6][7][8]. 특히 이러한 접근법은 MVTec AD[9] 

공개 데이터셋에서 우수한 성능을 보여 왔다. 이는 

MVTec AD가 조명, 배경, 객체 위치 등이 비교적 정제된 

환경에서 촬영되어 데이터 변동성이 낮고, 저해상도 영상

에서도 정상 패턴의 분포를 비교적 안정적으로 학습할 수 

있기 때문이다. 

그러나 이러한 특성은 실제 산업 환경과는 거리가 있다. 

실제 제조 현장에서는 촬영 각도, 조명, 반사, 카메라 노이

즈 변화 등이 매우 크며, 결함 또한 수 mm 단위의 미세 

크기로 존재하는 경우가 많다. 하지만 저해상도 영상에서

는 이러한 결함이 픽셀 수준에서 소실되어 탐지 자체가 어

려워질 수 있다. 예를 들어 10cm 크기의 물체에 2mm 크

기의 결함이 존재할 경우, 100×100 해상도로 촬영하면 결

함은 약 2픽셀 수준으로만 표현되어 정보가 쉽게 희석되기 

때문에 실제 산업 결함을 안정적으로 탐지하기 위해서는 

고해상도 영상의 활용이 필수적이며 다양한 촬영 조건을 

수용할 수 있는 대규모 데이터셋 사용 또한 필수적이다. 

하지만 고해상도 영상을 사용할 경우 문제가 발생한다. 

PatchCore[8]와 같은 메모리 뱅크 기반 방법은 컨볼루션 

연산을 통해 영상으로부터 특징을 추출하기 때문에 불량

에 해당하는 픽셀 수가 적을 경우 불량에 해당하는 특징이 

희석되어 추론 단계에서 의미 있는 특징 추출 능력이 저하

된다. 또한 영상 해상도에 비례해 생성되는 패치 수가 증

가하고, 그 결과 저장해야 하는 패치 특징 벡터의 수가 급

격히 늘어난다. 이 경우 GPU 및 시스템 메모리를 초과하

여 Out of Memory 문제가 발생할 수 있다. 이는 촬영 조

건의 변동성, 미세 결함 탐지를 위한 고해상도의 필요성, 

그리고 대량의 정상 데이터 요구 등을 만족하지 못하는 핵

심 병목으로 작용하여 제조공정 불량 탐지의 일반화 능력

을 저하시킨다. 기존 비지도 학습 기반 방법은 이러한 대

규모·고해상도 데이터를 처리하는 과정에서 높은 메모리 

사용량과 추론 시간 증가라는 한계를 보이며, 이는 실제 

현장 적용 가능성을 크게 제한한다.

이에 본 논문에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 대규

모·고해상도 영상으로부터 안정적으로 분포를 모델링할 수 

있는 온라인 클러스터 뱅크 방법을 제안한다. 제안 방법은 

전체 정상 데이터 세트를 한 번에 처리하지 않고 입력 영

상을 순차적으로 처리하며 군집화를 통해 분포를 점진적

으로 업데이트한다. 이를 통해 메모리 사용량을 크게 줄이

면서도 정상 패턴 분포를 안정적으로 모델링할 수 있으며, 

단일 클래스뿐 아니라 다중 클래스 확장도 용이하다. 대규

모 영상 데이터로 이루어진 Real-IAD 데이터셋[10] 실험 

결과, 제안 방법은 기존 PatchCore 대비 메모리 사용량을 

약 90% 이상 절감하면서도 AUROC 성능을 유지하거나 

향상시키며, 대규모·고해상도 환경에서도 안정적으로 동작

함을 확인하였다. 

II. Related Works

1. Synthetic Defect-Based Anomaly Detection

제조공정의 보안 문제 및 낮은 불량률로 인한 정상-불

량 데이터 불균형 문제 등으로 불량 데이터 수집이 어려운 

문제를 극복하기 위해, DREAM[3], CutPaste[4], 

MemSeg[5], CPR[11], Peng et el.[12] 등은 Perlin 

noise[13]를 통해 자연스러운 모양의 결함을 정상 영상에 

임의로 합성하여 지도 학습을 통한 불량 탐지를 수행하였

다. 하지만 이는 합성된 불량에 과적합 되어 일반화 능력

이 떨어진다는 지적이 있다[14]. 또한 주로 사용되는 방법

인 Perlin noise 등을 이용하여 불량을 합성하는 경우 실

제 결함의 형태와는 다른 형태의 결함이 합성된다. 해당 

예시를 Fig. 1에서 확인할 수 있다.
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Fig. 1. Example of a synthesized image

따라서 보다 자연스러운 합성을 위해 GAN[15] 혹은 

Diffusion[16] 기반 생성형 모델을 통해 실제와 유사한 불

량을 합성하는 방법이 연구되고 있다[14][18]. 실제 결함과 

유사한 패턴의 불량 영상을 만들 수 있게 된다면 제조공정 

불량품 탐지 분야의 데이터 부족 문제에 크게 기여할 수 

있을 것으로 기대된다.

2. Unsupervised Industrial Image Anomaly 

Detection

2.1절의 합성 결함이 실제 결함의 패턴과 다르며 합성 

결함에 과적합 되어 일반화 성능이 떨어지는 문제로, 제조

공정 불량 탐지 분야는 정상 영상의 특징을 학습하고 입력 

영상의 특징과 비교하여 이상을 검출하는 비지도 학습 기

반 접근법이 주로 사용된다. 이러한 접근은 인간이 사전에 

학습한 정상 패턴에서 벗어난 변화를 감지하는 인지 메커

니즘과 유사하여 다양한 형태의 이상에 대해 탐지가 가능

하다.

한 예시로는 Auto Encoder[17] 형태의 신경망을 통해 

정상 영상 복원을 학습하여 불량 영상을 정상 영상으로 복

원하여 입력 불량 영상과 복원된 정상 영상 간 차이를 활

용해 불량을 탐지하는 재구성 기반 방법이 있다

[2][20][21]. 그러나 이러한 접근은 미세한 결함을 충분히 

보존하지 못하고, 네트워크가 불량 영역까지 함께 복원하

는 경향을 보여 일반화 성능이 떨어진다.

또 다른 접근은 사전 학습 모델의 표현력을 활용하기 위

해, Teacher-Student 구조를 이용한 지식 증류 기반 이

상 탐지 방법이 연구되었다[22][23][24]. 대규모 데이터로 

사전 학습된 Teacher 신경망의 정상 영상 특징 추출 능력

을 묘사하기 위한 별도의 Student 신경망을 학습한다. 불

량 영상이 입력되었을 경우 Teacher-Student 신경망 간 

특징 추출 능력에 차이가 발생해 이 차이를 기반으로 불량

을 탐지하는 방법이다. 하지만, 이 방법 또한 Student가 

Teacher의 특징 추출 능력을 학습하여 특징 추출 능력 차

이가 감소하기 때문에 일반화 성능이 떨어진다는 문제가 

지적되었다[25].

이러한 문제를 해결하기 위한 접근은 사전 학습 네트워

크가 추출한 특징을 기반으로 정상 영상의 분포를 모델링

하는 방법이 있다. 대표적인 예로 SPADE[5], PaDiM[6], 

PatchCore[7] 등이 있으며 이 모델들은 사전 학습 백본 

네트워크를 통해 정상 영상으로부터 특징을 추출하여 입

력 영상의 특징과 유사도를 비교한다. SPADE 모델의 경

우 각 정상 영상을 하나의 전역 특징 벡터로 표현하여 정

상 영상 분포를 모델링하고 입력영상의 특징 벡터와 최근

접 이웃과 유사도를 계산해 이상을 검출한다. PaDiM은 정

상 특징맵의 각 위치별 평균과 공분산을 추정한 후, 입력 

특징맵과 유사도를 비교하여 이상을 탐지한다. 그러나 이

러한 전역 또는 통계 기반 접근은 영상 내 국소적인 불량 

정보를 충분히 반영하기 어렵다는 한계를 가진다. 이를 보

완하기 위해 PatchCore는 정상 영상으로부터 패치 특징

을 추출하여 메모리 뱅크를 구축한 후 입력 패치 특징과 

유사한 패치 특징과의 유사도를 비교하여 보다 정확한 불

량 검출과 빠른 추론 속도를 동시에 달성하였다. 하지만 

전체 패치 특징으로부터 모델링하기 때문에 영상 수에 따

라 필요 메모리가 선형적으로 증가하여 메모리 부족 문제

가 발생할 수 있으며[19] 메모리 문제로 인한 고해상도 접

근 어려움으로 인한 미세 결함 오탐 문제가 지적된다[10]. 

또한 패치 수를 단순히 줄이는 방식으로 모델링하기 때문

에 유사 패치 간의 구조적 관계를 충분히 활용하지 못한다

는 한계가 있다.

III. Method

1. Model Overview

Fig. 2는 제안하는 모델의 구조를 그림으로 나타낸 것이

다. 사전 학습 백본 네트워크를 통해 영상의 특징을 추출

하며 추출한 패치 특징 벡터를 순차적으로 패치 특징 벡터 

집합인 메모리 뱅크에 입력한다. 이때 하이퍼파라미터 임

계 거리를 사용하여 입력 시 최근접 샘플과 L2 거리를 계

산하고 임계 거리 이내라면 평균 벡터를 갱신하는 방법으

로 온라인 군집화하여 정상 패치 분포를 모델링한다. 이 

과정을 반복하며 최종 메모리 뱅크를 구축하고 입력 영상

의 특징 벡터를 메모리 뱅크에 입력하여 메모리 뱅크 내 

최근접 정상 대표 벡터와 L2 거리를 계산하고 이 거리를 

불량 점수로 사용한다. 각 내용은 이후 3.2절과 3.3절, 3.4

절에서 상세히 설명한다.
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Fig. 2. Architecture Overview

2. Feature Vector Construction

산업 불량 탐지 분야에서는 정상 데이터와 불량 데이터 

간의 불균형 및 데이터 수 부족으로 인해 모델 학습이 어

려운 경우가 많다. 이러한 이유로 많은 연구에서는 

ImageNet[25] 데이터로 사전 학습된 CNN[26] 기반 모델

[27][28][29]을 특징 추출기로 사용한다[30][31]. 사전 학습

된 ResNet[27] 등의 CNN 모델은 두 가지 측면에서 장점

을 갖는다. 첫째, 픽셀 단위 변화에 민감한 컨볼루션 연산

을 통해 다양한 객체의 영상으로부터 저수준에서 고수 준

까지의 풍부한 지역 특징을 효과적으로 추출할 수 있다. 

둘째, ViT 기반 모델[32]에 비해 FLOPS가 수 배에서, 많

게는 수십 배 낮아 특징 추출 속도가 빠르므로 실시간 추

론에 유리하다. 따라서 이러한 CNN 기반 사전 학습 모델

을 사용하면 데이터 부족 문제를 완화하면서도 대규모 영

상의 신속한 추론이 가능하다.

CNN 모델은 입력 영상에 일정 크기의 커널을 적용하여 

커널 내부의 픽셀들로부터 컨볼루션 연산을 수행하고, 그 

결과로 해당 영역의 특징 스칼라값을 출력한다. 커널은 영

상의 왼쪽에서 오른쪽으로, 위쪽에서 아래쪽으로 슬라이딩

하면서 하나의 커널 당 2차원 특징맵 (h,w)을 생성한다. 

여러 개의 커널을 사용할 경우, 각 커널에서 생성된 특징

맵들이 3차원 채널 방향으로 결합되어 최종적으로 (h,w,c) 

형태의 3차원 특징맵이 된다. 각 좌표 (h,w)에서의 c-차원 

벡터는 입력 영상의 동일한 영역에서 여러 개의 커널을 통

해 컨볼루션 연산한 결과이므로 해당 위치를 반영하는 지

역 특징 벡터이며, 입력 영상의 국소 영역 정보를 표현한

다. 산업 불량 검사의 경우, 불량 픽셀은 영상 전체에서 극

히 작은 비율을 차지하기 때문에, 전체 영상 단위의 평균

적 표현을 사용할 경우 이러한 불량 정보가 쉽게 희석될 

수 있다. 따라서 본 논문에서는 (h,w)에서의 특징 벡터를 

직접 활용하여, 국소 영역 간의 세밀한 비교를 수행함으로

써 미세한 불량도 효과적으로 탐지할 수 있도록 한다.

본 논문은 WideResNet-50[33]을 특징 추출기로 사용

한다. 기존 연구인 PatchCore는 ResNet 특징 추출기의 

layer2와 layer3의 중간 수준 특징을 결합하고 average 

pooling을 적용한 특징이 MVTec-AD 벤치마크 데이터셋

에서 정상과 불량을 효과적으로 구분할 수 있음을 보였다. 

MVTec-AD의 경우 불량 영역이 육안으로 확인할 수 있는 

크기이지만, Real-IAD 데이터셋의 경우 미세한 불량이 포

함되어 있어 넓은 영역에서 비교할 경우 불량에 해당하는 

정보가 희석될 수 있다. 이에 본 논문은 PatchCore와 동

일하게 WideResNet의 Layer2와 Layer3의 출력 특징맵

을 결합한 중간 수준 특징맵을 활용하되, 특징맵에 

average pooling을 적용하지 않고 보다 좁은 영역의 지

역 특징 벡터를 활용하도록 설계한다. 본 논문은 

WideResNet-50의 중간 수준 특징맵으로부터, 입력 해상

도 224×224 기준 정상 영상 한 장당 28×28 개의 1,536차

원 지역 특징 벡터를 추출한다.

3. Memory Bank Compression via Online 

Clustering

3.2절에서 추출한 특징맵은 정상 영상 한 장당 

28*28*c*4 bytes의 메모리를 필요로 한다. 여기서 c는 

특징맵의 채널 수를 말한다. 정상 영상의 수가 N개일 경우 

총 필요한 메모리는 N*28*28*c*4 bytes가 되며, 정상 영

상의 수가 증가함에 따라 메모리 사용량이 선형적으로 증

가하여 Out Of Memory(OOM) 문제가 발생한다. 

PatchCore는 저차원 투영을 통해 메모리 사용량을 줄여 

이러한 문제를 예방하고자 하였으나 24GB VRAM의 

3090GPU 환경에서 약 5,000장의 영상을 처리할 때 OOM 

문제가 발생하였다. 더 낮은 차원으로 투영하면 요구 메모

리량을 줄일 수 있지만 투영 차원이 감소할수록 샘플 간 

L2 거리 보존성이 저하되어 거리 기반 이상 탐지의 정확

도에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 따라서 본 논문은 유

사한 패치 간 정보를 압축하여 메모리 문제를 억제할 수 

있도록 군집화 알고리즘을 사용한다. 군집화 알고리즘의 

대표적인 예로 k-means, ISODATA, DBSCAN 등이 있지

만, 전체 특징 벡터로 처리할 경우 기존 방법과 동일한 

OOM 문제가 발생할 수 있다. 전체 특징 벡터 접근이 아닌 

온라인 k-means를 통해 OOM 문제를 회피하며 군집화할 

수 있지만 이 경우 군집 개수 파라미터 k를 지정해야 한

다. 하지만 특징 공간에서 군집이 몇 개인지 알 수 없기 때
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문에 적합하지 않다.

따라서 본 논문은 Welford's 온라인 알고리즘[35]을 사

용하여 메모리 뱅크를 군집화하도록 구성한다. 군집화를 

통해 유사한 특징 벡터들을 집약함으로써 메모리 사용량

을 크게 절감하고, 동시에 불필요한 비교 연산을 줄여 추

론 속도 향상을 기대한다. Welford's online algorithm은 

새로운 입력이 들어올 때마다 평균을 갱신하는 방식으로 

정의되며 다음 [식 1]로 표현된다:

  


[식 1]

여기서 는 시점 n까지의 평균, 는 새로운 입력 벡터

를 의미한다. 본 논문은 이 공식을 군집 대표 벡터 갱신 과

정에 적용한다. 구체적으로, 흡수 반경 을 하이퍼 파라미

터로 설정하고 각 지역 특징 벡터 를 메모리 뱅크 에 

순차적으로 입력하면서 반경 내에 존재하는 가장 가까운 

대표 벡터를 탐색한다. 만약 해당 반경 내에 대표 벡터가 

존재하면, 해당 대표 벡터는 새로운 입력 벡터를 흡수하여 

평균을 갱신한다. 반대로, 반경 내에 대표 벡터가 존재하

지 않으면, 새로운 입력 벡터가 새로운 군집의 대표 벡터

로 메모리 뱅크에 등록된다. 반경을 이라고 했을 때 이를 

수식으로 표현하면 다음 식과 같다:

  arg
 ≤  ≤ 
min             [식 2]

                    [식 3]












  ∪

 
     ≤ 

∪    

   [식 4]

[식 2]는 최근접 이웃 매칭에 대한 수식이며 [식 3]은 매

칭된 최근접 대표 벡터와의 L2 거리 계산식이다. [식 4]는 

흡수 반경을 기준으로 매칭된 대표 벡터가 입력 벡터를 흡

수하며 평균 벡터로 이동하거나 새로운 대표 벡터의 추가

에 대한 식이다. 또한 전체 메모리 뱅크 구축 과정을 의사

코드로 표현하면 [Algorithm 1]과 같다. 이 과정은 입력 

데이터가 순차적으로 주어지며 일정한 메모리 한도 내에

서 수행이 가능하다. 결과적으로 유사한 특징 벡터들을 효

과적으로 집약하여 메모리 사용량을 크게 절감할 수 있도

록 한다.

Input: Training Images      ⋯ 

       Feature extractor   

       Radius             

Output: Memory bank      

     ⋯ 

Algorithm:

←
←∅
for each image  in  do

    ←

    ←reshape  into   


    for each feature  in  do

        if  ≻  then

            ←arg
 ≤  ≤ 
min   

            ←  
        else

            ←∞
        end if

        if  ≤  then

            ←  

            ←    
        else

             ←  
             ← 

             ← 

            ←∪  
        end if

    end for

end for

return 

Algorithm 1. Online cluster memory bank

Fig. 3은 2차원 예제 데이터에 본 알고리즘을 적용한 결

과를 시각화한 것이다. 파란 점이 입력 벡터이며 빨간 점

이 알고리즘에 의해 계산된 대표 벡터들이다. 첫 번째 이

미지가 원본 데이터이며 2, 3, 4번째 이미지는 점점 커지

는 흡수 반경 파라미터 설정에 의한 결과를 시각화한 것이

다. 푸른색 점이 한 데이터 샘플이며 붉은색 점이 

[Algorithm 1]에 의해 평균화된 지역 대표 벡터이다. 흡수 

반경의 크기에 따라 군집의 개수와 대표 벡터의 분포가 달

라지며, 각 대표 벡터는 원본 데이터의 일정 지역의 평균 

정보를 잘 반영하고 있음을 확인할 수 있다.
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Fig. 3. Example Results of [Algorithm 1]

Real-IAD 전체 훈련 데이터셋 약 36,000장의 영상 데

이터로부터 PatchCore는 최소 약 175GB 이상의 VRAM

을 필요로 하지만, 제안 방법으로 메모리 뱅크를 구축할 

시 약 3GB 정도의 적은 VRAM으로 메모리 뱅크를 구축할 

수 있다. 데이터셋의 크기 증가에 따라 PatchCore는 요구 

메모리량이 선형적으로 증가함에 따라 OOM 문제 발생 가

능성이 높아진다. 반면에, 제안하는 방법은 선형적인 요구 

메모리 증가와는 다르게 군집화를 통해 요구 메모리량이 

수렴하게 되어 대규모 데이터셋에 적용이 용이하다. 또한 

클래스별로 메모리 뱅크를 구축할 경우 단순한 클래스는 

적은 수의 대표 벡터로, 객체별 물체 내부의 픽셀 변화가 

큰 경우, 보다 많은 대표 벡터로 메모리 뱅크가 구축되기 

때문에 일반적인 방법과는 다르게 도메인 맞춤형 메모리 

뱅크를 구축할 수 있다는 장점을 갖는다.

4. Inference

3.2절에서 구축한 메모리 뱅크 각 대표 벡터는 흡수 반

경 내 정상 지역 특징 벡터들의 평균 정보를 내포하고 있

다. 이를 활용해 추론 단계에서는 입력 영상으로부터 특징

맵을 추출한 후, 각 지역 특징 벡터를 메모리 뱅크에 입

력하여 최근접 이웃을 탐색한다. 각 지역 특징 벡터별 가

장 유사한 대표 벡터와 매칭하고 두 벡터 간 L2 거리 를 

계산하여 유사도를 측정한다. 이는 다음의 [식 5]와 [식 6]

으로 표현된다:

  arg
 ≤  ≤ 
min     ２ [식 5]

             [식 6]

입력 벡터가 정상 영역에 해당할 경우, 매칭된 대표 벡

터와의 L2 거리는 작게 나타나며, 반대로 불량 영역의 벡

터는 대표 벡터로부터 멀리 위치하게 되어 큰 L2 거리를 

갖는다. 따라서 각 지역 특징 벡터에 대한 거리는 지역 단

위 불량 가능성으로 해석할 수 있다.

PaDiM과 유사하게, 군집화를 통한 대표 벡터에서 매칭

되는 정상 특징 벡터간 공분산 정보를 활용해 마할라노비

스 거리를 사용할 수 있지만 1,536차원의 고차원 공간에

서는 안정적인 추론을 위해 매우 많은 샘플을 필요로 한

다. 실험적으로, 마할라노비스 거리 사용 시 L2 거리보다

정확도가 떨어졌으므로 L2 거리를 사용해 추론한다. 

한 지역 특징 벡터라도 불량에 해당하는 경우 해당 영상

을 불량으로 판정한다. 이를 위해 모든 지역 특징 벡터와 

매칭된 대표 벡터 간의 거리 집합  중 최대 거리를 입력 

영상의 불량 점수로 정의한다. 이는 [식 7]로 표현된다:

  
≤≤
max  [식 7]

또한, 각 지역 특징 벡터의 거리를 기반으로 2차원 불량 

가능성 히트맵을 생성하여 입력 영상의 해상도에 맞게 양

선형 보간을 통한 업샘플링 후 부드러운 히트맵을 위해 가

우시안 필터를 적용해 히트맵을 스무딩한다. 이를 통해 픽

셀 단위 탐지 정확도를 측정하며 시각화를 통해 불량 발생 

위치를 직관적으로 확인할 수 있다.

IV. Experiments

1. Experimental Setup

1.1 Dataset

다양한 각도에서 촬영된 대규모 산업 데이터에 대한 실

험을 위해 Real-IAD 데이터셋을 사용하였다. Real-IAD는 

총 30개의 클래스로 구성되어 있으며 36,465 장의 학습 

데이터, 114,585장의 테스트 데이터로 이루어져 있으며 

각 클래스는 약 1,200장의 학습 데이터와 3,800장의 테스

트 데이터로 이루어져 있다. 본 논문은 클래스별로 각각의 

메모리 뱅크를 구축하여 성능을 측정하였다. 또한 전체 클

래스를 대상으로 실험하여 모든 데이터셋을 대상으로 메

모리 뱅크를 구축하고 그 안정성을 검증한다.

1.2 Evaluation Metrics

제조공정 불량 탐지 분야에서 널리 사용되는 AUROC와 

PRO를 평가지표로 사용한다. 영상 단위에서는 [식 7]의 
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각 영상 최대 거리  를 사용하여 ground truth 라벨

과의 AUROC를 계산하고, 이를 영상 단위 이상 탐지 정확

도로 정의한다. 영상 단위 AUROC는 불량 영상 검출 정확

도이며 마스크의 불량 영역마다 겹치는 비율을 나타내는 

픽셀 단위 Per-Region Overlap (PRO)를 통해 

segmentation 정확도를 분석한다. 이러한 평가지표는 영

상 기반 불량 탐지 벤치마크에서 공통적으로 사용되는 평

가지표이며 다양한 연구들이 핵심 지표로 사용하고 있다.

1.3 Experimental Environment

본 논문은 단일 NVIDA RTX 3090 GPU 환경에서 실험

하였으며 Pytorch 프레임워크를 사용하였다. 이 외의 세

부 사항은 Table 1에서 확인할 수 있다.

CPU
Intel(R) Core(TM) I9-10900K 

CPU＠3.70Ghz

GPU NVIDIA GeForce RTX 3090 24GB

RAM 64 GB

OS Ubuntu 22.04.2 LTS

Framework Pytorch

Table 1. Experimental Environment

1.4 Parameter Settings

흡수 반경 파라미터 설정을 위해 정상 영상의 지역 특

징 벡터 간 1-NN과의 L2 거리 분포를 분석하였다. 클래스

별 백분위수 99를 계산하였으며. 약 20~30 범위 내에 최

근접 이웃이 존재함을 확인하였다. 따라서 이 범위 내의값

을 기준으로 메모리 뱅크를 구축하였다.

이 하이퍼 파라미터는 높을수록 메모리 뱅크의 크기가 

작아져 메모리 및 추론 속도 측면에서 장점이 있지만 정확

도와 trade-off 관계이다.

2. Experimental Results

을 26으로 설정했을 때, 총 약 100만 개의 지역 특징 

벡터가 객체별 내부 픽셀 변화가 작은 단순한 클래스의 경

우 약 1천 개의 대표 벡터로, 내부 픽셀 변화가 많은 복잡

한 클래스의 경우 약 2만 개의 대표 벡터로 압축되었다. 

이는 PatchCore[7]가 메모리 뱅크 구축에 최소 약 6GB 

이상의 VRAM을 필요로 하지만 제안하는 방법으로는 약 

0.12GB VRAM 이내로 메모리 뱅크를 구축할 수 있음을 

의미한다.

Table 2에서 제안 방법의 Real-IAD 데이터셋 각각의 

클래스별 실험 결과를 확인할 수 있다. 각각의 클래스별로 

실험 후 결과를 평균 내었으며 데이터는 256×256 해상도

로 양선형 보간 후 중앙을 기준으로 224×224 크롭하였다. 

추론 속도 관점에서, PatchCore 모델은 약 50FPS 속도를 

보였으며 제안 모델은 평균 약 350FPS의 추론 속도를 보

이며 실시간 불량 탐지 적용 가능성을 확인하였다.

Model
Image

AUROC
PRO

PatchCore[8] 90.4 92.5

PaDim[7] 86.6 90.0

SimpleNet[36] 91.7 88.9

DeSTSeg[37] 89.2 90.3

RD[24] 87.6 94.4

UniAD[38] 82.7 86.0

Proposed 90.6 92.0

Table 2. Average Results on Real-IAD (each class)

Table 3은 224×224 해상도 전체 클래스에 대한 제안 방

법 각 파라미터별 실험 결과이다. 전체 36,465 장의 정상 

데이터를 모두 사용하여 메모리 뱅크를 구축하였으며, 

PatchCore 방법이 전체 데이터로부터 메모리 뱅크 구축에 

약 175GB의 VRAM을 필요로 하는 것에 비해 제안 방법은 

=26기준 약 14만 개의 대표 벡터로 압축되어 0.9GB 정도

의 VRAM만을 필요로 하였으며 메모리 뱅크 기반 방법의 

다중 클래스 불량 탐지로의 확장 가능성을 확인하였다.

Parameter
Image

AUROC
PRO FPS

=25 90.9 92.3 33.9

=26 90.8 92.1 51.4

=27 90.6 91.8 69.8

=28 90.2 91.5 72.1

=29 89.9 91.2 118.3

=30 89.5 90.8 119.5

=32 88.5 89.8 180.6

=35 86.3 87.9 275.0

=40 80.3 83.3 377.8

Table 3. Results on Real-IAD (all classes)

또한 Real-IAD는 미세 결함 탐지를 위해 고해상도 접

근이 필요함을 지적하였다. 하지만 해상도가 커짐에 따라 

요구 메모리가 선형적으로 증가하여 기존 방법은 고해상

도 접근이 어렵다. 예로 PatchCore 등 기존 연구의 방법

을 512×512 해상도로 접근할 경우 기존 224×224 해상도 

접근보다 약 5.2배 많은 메모리를 요구한다. 제안 방법은 

온라인 군집화를 통해 메모리 효율적인 메모리 뱅크를 구

축하면서 512×512 해상도 접근이 가능하였으며 Table 4

는 =28일 때 512×512 해상도의 실험 결과와 =26일 때 

224×224 해상도의 실험 결과 비교이다. 고해상도 접근으

로 정확도가 향상되었으며 512×512 해상도 접근으로도 

평균 약 48FPS 추론 속도를 보였다. Fig. 4는 제안 방법
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의 추론 결과 시각화이다.

Resolution
Image

AUROC
PRO

224×224 90.6 92.0

512×512 92.0 97.0

Table 4. Experimental Results Comparison by 

Resolution (each class)

Fig. 4. Visualization of Results 

V. Conclusions

본 논문은 기존 메모리 뱅크 방법에 온라인 군집화 방법

을 적용하여 메모리 부족 문제를 해결하고, 대규모 영상 

데이터를 활용해 불량 탐지의 일반화 성능을 높일 수 있는 

온라인 클러스터 뱅크 모델을 제안하였다. 또한 대규모 영

상 데이터 활용 능력을 기반으로 기존 메모리 뱅크가 가지

는 추가 학습의 불필요, 빠른 추론 속도에 대한 장점을 유

지하면서 단일 클래스, 저해상도 접근만을 사용하던 메모

리 뱅크 기반 방법을 다중 클래스, 고해상도 접근으로 확

장하였다. Table 4의 실험에서, 512×512 해상도 접근 시 

PatchCore의 방법으로는 클래스별로 약 512만 개의 특징 

벡터를 사용하여 31.4GB의 메모리를 필요로 하는 반면, 

제안 방법은 약 512만 개의 특징 벡터를 최대 약 5천 개의 

대표 벡터로 압축하여 0.03GB만의 메모리를 필요로 한다. 

또한 제안 방법은 해상도 증가에 따라 요구 메모리가 선형

적으로 증가하지 않기 때문에 더 큰 해상도 처리가 가능하

여 보다 정확한 미세 결함 탐지가 가능하며 이는 실험 결

과 분석을 통해 확인할 수 있다.

하지만 CNN 기반 방법은 영상의 지역적인 픽셀 변화에 

민감하게 반응하기 때문에 배경에 작은 먼지 등이 있다면 

그 영역이 불량으로 탐지되어 실제 불량 탐지의 정확도를 

저해한다. Fig. 5는 배경으로 인한 오탐 발생 사례 시각화

이다. 입력 영상의 붉은색 박스 배경 영역의 노이즈로 인

해 오탐이 발생한 것을 확인할 수 있다. 기존 메모리 뱅크 

방법의 단점인 배경으로 인한 오탐은 향후 연구를 통해 해

결해야 할 과제로 남아 있다. 또한, 1-NN간 L2 거리를 기

반으로 의미 있는 정확도 향상을 달성하였지만, 고차원 벡

터 연산이기에 정상인 경우도 큰 L2 거리를 가지고 있기

에 분별력이 저하되어 오탐이 발생할 가능성이 있다. 각 

지역 대표 벡터별 통계적인 정보를 활용하여 이를 기반으

로 정상-불량 간 구분을 보다 정확하게 한다면 보다 높은 

정확도를 달성할 수 있을 것으로 기대된다.

Fig. 5. Example of Background-induced False Positive
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