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요 약  

본 논문은 배터리 결함 검출의 정확도를 높이기 위해 다양한 데이터 증폭 기법과 분류 모델의 성능을 비교한다. 학습 

데이터셋 부족 문제를 해결하기 위해 다양한 데이터 증폭 기법을 제안하고, 각 증폭 데이터셋에 대해 4 개의 대표적인 

분류 모델을 적용하였다. 모델의 성능은 정확도와 AUC(Area Under the Curve) 점수로 평가되었다. 그 결과, Mix-up 

증폭 기법이 결함 검출의 정확도와 AUC 점수를 유의미하게 향상시켰으며, 특히 k-Nearest Neighbors, Random 

Forest에서 높은 성능을 보였다. 이를 바탕으로, 배터리 결함 검출의 정확도를 높이는 최적의 접근 방안을 제시한다. 
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Ⅰ. 서 론  

리튬 이온 배터리 내부의 결함을 검출하기 위해서는 정상 

데이터와 비정상 데이터를 수집해야 한다[1]. 그러나 배터리 

제작에 시간이 많이 소요되기 때문에 충분한 데이터를 확보하기 

어렵다. 이를 해결하기 위하여 원본 이미지에 회전, 상하·좌우 

반전, 채도 조절, 이미지 합성, Mix-up 의 다섯 가지 데이터 

증폭(Data Augmentation) 기법을 적용하여 데이터의 다양성을 

확보하였다[2]. 본 논문은 각 증폭 기법이 최적의 분류 모델과 

결합되면 어떤 결과를 보이는지 실험적으로 검증한다. 

 

Ⅱ. 배터리 자기장 이미지 데이터 증폭 

2.1. 배터리 자기장 이미지 데이터 증폭 

그림 1 은 본 논문에서 제안하는 데이터 증폭 기법과 모델 

학습 및 평가 과정을 설명한다. 

그림 1. 모델 학습 및 평가 과정 

 

2.2. 모델 선정 및 데이터 증폭 방법 

2.2.1. 모델 선정 

본 논문에서는 다수의 기본적인 머신 러닝 모델을 테스트 

모델로 선정하였다[3]. 이는 데이터에 대해 최적의 성능을 

발휘하는 모델을 찾고, 과적합을 방지하기 위함이다. 

2.2.2. 기존 데이터 증폭 방법 

배터리 자기장 이미지의 채도를 조절해 전류 세기가 

점진적으로 증가된 새로운 이미지를 생성한다. 상하·좌우 반전과 

-10°에서 10°까지 1° 간격의 회전을 통해 스캔 방향의 영향을 

최소화한다. 이미지 쌍을 구성하여 평균 픽셀 값을 가진 새로운 

이미지를 반복적으로 합성해 데이터를 증폭한다. 

2.2.3. Mix-up 

Mix-up 증폭 기법을 활용하여 정상과 결함 데이터를 특정 

비율로 합성한다. 정상 비율과 반대 비율을 각각 10%, 20%, 

30%로 설정하여 이미지를 생성한다. 정상과 결함 데이터 각각 

4장, 7장을 활용해 총 28장의 이미지로 증폭을 수행한다. 

 

Ⅲ. 실험 결과 

3.1. 실험 데이터  

본 논문에서는 총 22 장(정상: 8, 결함: 14)의 데이터 중 

11 장(정상: 4, 결함: 7)을 활용해 데이터 증폭을 수행하고, 

나머지는 테스트 데이터로 사용하였다. 그림 2 는 본 논문에서 

사용한 학습 데이터셋을 나타낸다.  

 
그림 2. 학습 데이터셋



표 1. 각 분류 모델과 Mix-up 데이터셋에 따른 배터리 결함 검출 성능 평가 결과 

 
 

 Acc AUC Acc AUC Acc AUC Acc AUC Acc AUC 

ORIG 63.64 0.71 72.73 0.71 45.45 0.71 81.82 0.71 65.91 0.71 

MIX 63.64 0.71 81.82 0.89 45.45 0.71 72.73 0.71 65.91 0.76 

MIX-R+I 90.91 0.93 81.82 0.75 81.82 0.79 81.82 0.86 84.09 0.83 

MIX-INT 63.64 0.71 81.82 0.82 45.45 0.71 72.73 0.71 65.91 0.74 

MIX-SYN 54.55 0.71 63.64 0.36 45.45 0.71 72.73 0.71 59.09 0.62 

MIX-ALL 90.91 0.93 81.82 0.93 81.82 0.75 87.88 0.89 85.61 0.88 

Avg 71.22 0.78 77.28 0.74 57.57 0.73 78.29 0.77 71.09 0.76 

 

      

 

(a). 정상 이미지, (b). 탭 결함 이미지, (c). 정상 상하 반전 

이미지, (d). 정상 회전 이미지, (e). 정상 채도 조절 이미지, (f). 

정상 합성 이미지, (g). 정상 70% Mix-up 이미지, (h). 탭 결함 

70% Mix-up 이미지. 

 

3.2. 데이터 증폭 방법에 따른 정확도 

회전, 상하·좌우 반전, 채도 조절, 합성의 증폭 기법을 적용한 

데이터셋과 Mix-up 기법을 추가로 적용한 데이터셋을 각각 

분류 모델에 학습시켜 정확도와 AUC 점수를 비교하였다. 그 

결과, Mix-up 기법을 적용한 데이터로 학습했을 때 정확도와 

AUC 점수가 평균적으로 약 10% 향상되었다. 

 
그림 3. Mix-up 기법 적용에 따른 정확도 변화 

 

3.3. 모델 종류에 따른 정확도 

4가지 모델에 대해 데이터 증폭 기법에 따른 정확도를 평가한 

결과, Mix-up 기법을 적용한 데이터로 학습했을 때 전반적으로  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

더 우수한 성능을 보였다. 특히, 전체 데이터 증폭 기법에 

대해서는 RF 와 kNN 이 평균 정확도와 AUC 점수에서 가장 

높은 값을 기록하였다. 

 

IV. 결론 

본 논문에서는 Mix-up 기법을 적용하여 자기장 이미지 

데이터를 다양한 방식으로 증폭하고, 이를 학습한 분류 모델을 

통해 배터리 결함 여부를 판별하는 방법을 제안하였다. Mix-up 

기법을 추가로 활용한 결과, 기존 증폭 방식 대비 약 10% 

향상된 성능을 나타냈으며, 여러 모델 간 비교에서는 RF 와 

kNN이 가장 우수한 성능을 보였다. 
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