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요 약

공장에서 생산된 제품의 정상 상태와 이상 상태를 구분하기 위해 Autoencoder를 사용한 비지도 학습에 대한 연구가 많이 이루어지고 있다. 비지도
학습은 데이터 수집에필요한시간과 비용을 크게줄일 수있다는 장점이 있으나, 일반적으로비정상 데이터를 학습하지 않기때문에 지도학습기반의
이상 탐지보다는 정확도가 낮은 편이다. 비지도 학습의 성능을 높이기 위해 본 논문에서는 Autoencoder를 사용하여 CE(Cross Entropy), MSE(Mean
Squared Error), SSIM(Structural Similarity Index Map)과 같은 다양한 손실 함수(Loss Function)를 적용해서 이상 탐지 모델의 학습 성능을 비교한
다. 비교 결과 CE 함수를 사용할 때 가장 정확한 출력 이미지를 만들어냈음을 확인했으며, SSIM의 경우 입력 이미지의 구조적인 특징에 집중하여
이미지를 생성하기 때문에 이상 검출을 위한 기준값 설정을 쉽게 수행할 수 있다는 점을 확인하였다.

Ⅰ. 서 론

최근 비지도학습기반 이상 검출을사용하는 방법에 대한 많은 연구가

이루어지고 있다[1, 2]. 이상 검출이란 같은 종류의 데이터 안에서 비정상

데이터를찾아내는기술로, 공장 생산라인비전검사에서비정상제품이

미지를 자동으로 찾아낼 수 있어 비전 검사의 자동화에 사용될 수 있는

유용한 기술이다. 대표적으로 사용하는 모델은 Autoencoder로 입력 이미

지를 그대로 출력하는 방향으로 학습하는데, 제품 이미지를 모델에 입력

할 때출력되는이미지와입력이미지와의 차이를 계산해 이상 여부를판

단한다. 이 방법은 정상 이미지만을 학습하여 비정상 이미지를 수집하는

데 필요한 인적, 물적 비용을 크게 줄일 수 있다는 장점이 있다. 하지만

지도학습, 준지도학습보다낮은생성 정확도를가진다는한계가있어정

확도를 높이는 방법이 필요하다.

따라서 본 논문에서는 비지도 학습 기반 이상 검출을 위한 Autoencoder

모델의 생성 이미지 정확도를 높이기 위해 입력과 출력의 차이를 정의하

는 손실 함수를 다양하게 적용하여 비교한다. 연구에는 동일한 모델에

MSE, CE, SSIM[3]을 각각 손실 함수로 사용하여 학습하며 입력한 이미

지에 대해 출력된 이미지를 비교하고 분석한다.

Ⅱ. 연구 방법 및 내용

손실함수는모델에서출력된값과실제정답을정의하는함수이며, 모델

은손실함수를통해계산되는오차를줄이는방향으로학습된다. 본 논문

에서는 대표적인 손실 함수인 MSE, CE와 휘도와 대비를 통해 이미지의

구조 정보를 도출할 수 있는 SSIM을 사용한다.

1. MSE

MSE는 실제정답과출력값의오차에제곱후 평균을 취한값으로, 통계

적인 추정의 정확도에 대한 척도로 많이 사용되며 공식은 아래와 같다.

  




  


여기서 는 모델의 출력이며, 는 실제 정답 데이터이다.

2. CE

CE는 분류모델에서가장많이사용되며서로다른두확률에대해같은

사건이 가지는 정보량을 계산한 것으로 공식은 다음과 같다.

  


log

여기서 는 모델의 출력값이며, 는 실제 정답 데이터이다. CE는 모델

의 출력에 자연 로그를 취하여 정답과 곱한 형태로 계산한다.

3. SSIM

SSIM은 단순이미지값 차이를비교하는 것이아닌 휘도와대비를 사용

하여 인간의 시각 시스템에 따라 이미지의 구조 정보를 도출하여 비교하

는 방법이다. 그래서 이미지의 휘도, 대비, 구조를 비교하며 그 공식은 다

음과 같다.

  
 

 
 

 
  

  ×


  ×


여기서 는모델의출력데이터이며, 는실제정답데이터이며 는이

미지의 휘도, 는 이미지의 대비이다.  , 는 상수로 위에서 서술한

공식처럼 계산되는데 은 동적 변수로 여기서는 1로 설정한다.
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Ⅲ. 본론

1. 학습 데이터 셋 및 학습 모델 설정

본 논문에서 사용하는 데이터 셋은 15개의 물체에 대한 원본 이미지, 손

상된이미지를 가진 MVTec AD-A[4]이다. 그 중 단일 제품에 대한 생성

이미지 비교를위해데이터셋내 유리병에대한 학습이미지 209장, 검증

에 20장을 사용하며 테스트에는 조금 깨진 유리병(), 많이 깨진 유리병

( ), 오염물이 있는 유리병( ), 그리고 정상 이미지()를 각각 20장을

사용한다. 학습 모델은 CNN(Convolutional Neural Network)를 사용하는

Autoencoder로 모델의 형태는 그림 1과 같다.

그림 1. Autoencoder 모델의 구조도

그림 1에서 나오는 각 층의 손실 함수는 LeakyReLU를 사용했으며,

Optimizer로는 Adam을 사용했다. 학습 모델의 Batch Size는 64, 학습

Epochs는 200으로 같게 설정하여 이를 비교하였다.

2. 실험 수행 및 결과 비교

본논문에서는 동일한모델에다양한 손실함수를적용하여학습하고정

상 제품 이미지와 손상된 제품 이미지들을 입력하여 출력된 이미지들을

비교한다. 각 모델에서 출력된 이미지들은 그림 2와 같다.

그림 2. 각 모델에 대한 입력 이미지와 출력 이미지 비교

그림 2의 각모델에 대한 생성 이미지들은학습한 병이미지와유사하게

출력하려 하기 때문에 비슷한 형태를 보였다. SSIM은 입력 이미지의 구

조적인특징들인병입구의홈이나얼룩을잘생성했다. 하지만입력한이

미지에는 없는 잡음들을 출력해 이미지 재생성에서 낮은 성능을 보이는

것을확인했다. 그리고 MSE를 사용한 경우다른 모델들보다흐릿한 이미

지를 생성하는 것으로 보였다. 반면, CE 모델은 다른 모델들에 비해 전체

적으로 입력한 이미지와 비슷한 출력 이미지를 생성했다.

이번에는 입력 이미지와 출력 이미지의 정확한 값 비교를 위해 이미지

간 L1 거리()를 계산하여 입력한이미지를 그대로구현하는지 비교하

였다. 여기서, 의 L1 거리   은 작을수록 모델이 이미지 재생성

을 잘하는 것으로 볼 수 있다. 그리고 손상이 있는 이미지의 L1 거리

  ,    ,   는   와의 차가 클수록 비정상 이미지

를입력했을때복원하는정도가크다는것을의미하는데, 이를 통해 이상

검출에서 비정상임을 판단할 수 있다. 이 수치를 통해 어떤 모델이 이상

검출에 좋은 성능을 보이는지 비교할 것이다. 계산한 L1 거리 비교 결과

는 표 1과 같다.

CE MSE SSIM
   512 551 666
  541 581 739
   590 620 775
   631 658 792

   -   29 30 73
   -    78 69 109
   -    119 107 126

표 1. 각 모델의 출력 이미지 L1 거리() 비교

표 1의 결과에서, CE를 사용한모델은 모든 경우에서가장 낮은 값을 보

였다. 이는 CE 모델이 입력한 이미지를 가장 잘 복원한다는 것을 의미한

다. 반면 SSIM은 모든 에서 가장 크게 계산되었으며, 그림 2에서 분

석한 대로 이미지를 그대로재생성하는 것에 낮은 성능을보이는 것을 확

인했다. 하지만   과   ,   ,   의 차는가장 컸는

데, SSIM이 손상된 이미지의 구조적인 특징을 잘 구현했기 때문에

  와 비교했을 때 큰 차이가 나타나는 것이다.

생성된 이미지들의 다양한 비교를 통해 CE 모델이 가장 정확하게 입력

이미지를 생성한다는 것을 알 수 있었다. 하지만   과 손상된 이미

지의 의 차는 SSIM이 가장 컸으며, 비정상 이미지를 입력했을 때 이

상을 잘 찾아낼 수 있는 손실 함수는 SSIM으로 판단된다.

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 비지도 학습 기반의 이상 탐지의 성능을 높이기 위한 다

양한 손실 함수 적용에 관한 연구를 진행하였다. 출력 이미지와 L1 점수

비교에서 CE 모델이가장정확한 이미지재생성 성능을보임을 확인했으

며또한 SSIM을 사용하면 이상 검출을 위한 큰변화를 확인할 수 있다는

결과를얻었다. 향후 실제공장비전검사에사용하기위한모델최적화와

Hyperparameter 조절 등을 통해 빠르고 정확하게 비정상 제품을 검출하

는 모델을 생성하는 연구를 진행할 예정이다.
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