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ABSTRACT

Various automation studies have been conducted to detect defective products based on product images. In 

the case of machine vision-based studies, size and color error are detected through a preprocessing process. A 

situation may arise in which the main features are removed during the preprocessing process, thereby 

decreasing the accuracy. In addition, complex systems are required to detect various kinds of defects. In this 

study, we designed and developed a system to detect errors by analyzing various conditions of defective 

products. We designed the deep learning algorithm to detect the defective features from the product images 

during the automation process using a convolution neural network (CNN) and verified the performance by 

applying the algorithm to the checker-switch failure detection system. It was confirmed that all seven error 

characteristics were detected accurately, and it is expected that it will show excellent performance when 

applied to automation systems for error detection.
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1. 서  론

현재 공장 자동화를 위한 다양한 연구 및 개발이 

진행되고 있다. 특히 스마트 팩토리(Smart Factory)

를 적용하면서 재료투입, 생산, 검사, 포장까지 자

동화시스템을 도입하고 있다[1~2]. 여기서, 불량을 검

출하는 검사 시스템의 경우 머신비젼(Machine 

Vision)을 이용하여 자동화가 많이 진행되었다[3~7]. 

머신비젼의 경우 하드웨어적으로는 고해상도의 촬

영장비와 고성능 프로세스를 탑재한 시스템이 필요

하고, 소프트웨어적으로는 제품 불량 특징을 검출

할 수 있는 전처리과정과 알고리즘 개발이 필요하
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다. 특히 제품 불량 검출 알고리즘의 경우 다양한 

불량 조건을 만족하기 위해서는 각 형태에 따른 각

각의 검출 알고리즘을 적용해야 하는 단점이 있다
[8~10]. 검출할 오류가 다양해질수록 추가적인 하드웨

어와 알고리즘 개발이 필요하다.

본 연구에서는 이러한 단점을 개선하기 위해 인

공지능 기법을 적용한 자동 불량 검출 알고리즘을 

제안하였다. CNN기반의 영상학습 알고리즘을 이용

하여 이미지 분석을 통해 불량 제품을 검출하는 시

스템이다[11~14]. 검출 대상은 접점의 각도에 따라 탈

착여부를 알 수 있는 체커스위치를 선정하였다. 체

커스위치는 내부에 접합이 가능한 두 개의 터미널

로 구성되어 있는데, 터미널의 구부림 형태와 끝단

에 부착되는 은접의 여부에 따라 불량이 발생하게 

된다. 불량형태는 터미널 구부림 대, 소, 터미널의 

존재여부-좌, 우, 그리고 은접의 탈착여부로 총 6가

지 불량 패턴이 존재한다.

CNN 기반의 영산분석 알고리즘 모델을 구현하

였으며, 형태는 Convolution layer와 subsampling 

layer, 기존의 신경회로망 형태의 Fully connected 

layer 단으로 이루어져 있다[15~16]. 인공지능 학습을 

위해 정상품과 각 불량제품 이미지를 각 패턴별 

100장정도 확보하였다. 60%는 학습에 20%는 검증 

그리고 나머지 20%는 실제 결과 도출 테스트에 사

용되었다. 실험결과 약 98% 정확도로 불량제품을 

패턴별로 검출할 수 있음을 확인하였다. 또한 기존 

체커스위치 불량 검출 장치보다 검출속도가 약 

50%이상 향상됨을 확인할 수 있었다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 검출

대상으로 선정한 체커스위치의 원리와 생산 공정에

서 발생할 수 있는 불량패턴 형태를 설명하였으며, 

3장에서는 적용한 CNN 알고리즘 모델의 구성 및 

학습과정에 대해 설명하였다. 그리고 4장에서는 제

안한 방법의 실험결과와 분석내용을 기술하였다. 

마지막으로 5장에서는 본 논문의 결론을 기술하였

다.

2. 체커스위치 및 오류형태

2.1 체커스위치 구성형태

Fig. 1 checker switch configuration

(a) Figure (b) Normal (c) Joint

Fig. 2 Checker switch operation analysis

본 연구에 적용한 체커스위치는 가전제품인 세탁

기에 적용하는 제품으로 세탁기의 문열림을 감지하

거나 세탁조의 불균형으로 인한 심한 떨림을 감지

하는 기능을 한다.

Fig. 1에 본 연구에 적용한 체커스위치의 구성 

부품을 나타내었다. ①은 제품장착 베이스, ②는 커

버, ③은 레버로 세탁조의 불균형 감지역할, ④는 

암으로 도어의 열림과 닫힘 감지역할, ⑤,⑥은 터미

널로 ③과 ④의 동작에 따라 붙었다 떨어졌다하여 

감지신호를 발생시킨다. ⑦은 토션스프링으로 동작

복원 역할을 한다. 여기서, 세탁기의 이상감지는 터

미널의 접촉여부에 따라 결정된다. 즉 터미널의 모

양에 따라 감도차이가 발생하고 조립과정 중 쉽게 

변형이 올 수 있기 때문에 불량형태 및 조립실수를 

항상 점검해야 한다.

Fig. 2는 레버와 암의 이동에 따라 터미널의 접
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촉 여부가 변화는 모습을 보여준다. Fig. 2(a)는 기

본형태의 모습을 보인 것으로 Fig. 2(b)와 같이 터

미널이 떨어져 있다. Fig. 2(c)는 레버의 이동에 따

라 터미널이 접합된 상태를 보여준다. 터미널의 접

합여부로 동작 유무를 판별한다. 특히 터미널 끝단

에 달린 은접이 접촉 형태를 일관적으로 유지한다. 

일반적으로 터미널 사이의 거리는 평균 2.5를 

유지해야 하는데 너무 짧거나 너무 멀 경우 암과 

레버의 변위에 따른 신호감도가 변하게 된다. 즉 

너무 짧아 작은 진동에도 경보음을 울리거나 동작

을 멈추게 할 수 있고, 너무 멀어 파손이 일어나도 

동작정지가 발생하지 않을 수 있다. 각 부품을 사

람이 수작업으로 조립하다보니 터미널의 변형이나 

끝에 붙은 접촉단인 은접이 떨어지는 경우도 발생

한다. 사람의 육안으로 일일이 검사하는 형태는 매

우 비효율적으로 시간도 많이 걸리고 불량률 판별

율도 낮다. 따라서 불량제품 자동화 시스템의 개발

이 필요한 실정이다.

2.2 불량형태

체커스위치의 조립과정에서 발생할 수 있는 불량 

형태를 분석하고 이를 적용하기 위한 자료를 수집

하였다. Fig. 3에 조립과정에서 발생하는 불량 형태

의 이미지를 나타내었다. CNN기반의 불량 검출 모

델을 학습하기 위한 데이터 셋 구성에 중요한 부분

은 학습이미지에 불량을 나타내는 명확한 특징을 

포함하는 것에 있다. 따라서 정확한 불량 형태와 

그 특징을 파악하는 것은 중요하다.

Fig. 3(a)는 두 터미널 접촉단의 간격이 너무 좁

은 경우로 암과 레버의 미세한 변화에도 접촉하여 

불안정한 동작을 발생시킨다. Fig. 3(b)의 경우는 너

무 간격이 넓어 접촉이 안될 가능성이 있다. Fig. 

3(c)와 (d)의 경우는 조립과정에서 터미널 자체가 

조립되지 않은 상태를 나타낸다. Fig. 3(e)와 (f)의 

경우는 수 터미널 끝에 위치하는 은접의 유무를 나

타낸다. 은접 불량의 경우 접촉 신호를 제대로 발

생하지 못할 수 있다. 터미널이 빠진 경우는 육안

으로 검사가 가능하지만 터미널의 간격과 은접의 

유무는 육안으로 검사가 쉽지 않으며 영상을 이용

한 검사 이외에는 효율성을 얻기 힘들다.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Fig. 3 Terminal error type analysis

3. 불량 검출을 위한 CNN 모델

기존의 다양한 제품의 검출 시스템은 일반적으로 

불량 검출을 전문가가 직접 육안과 경험에 의존하

여 불량 검사를 진행하였고 일부 간단한 형태의 제

품을 자동 생산하는 라인에서는 제품의 사진을 일

정한 형태로 수집하여 로봇 비전기술을 활용한 영

상 분석을 활용하여 불량 검출 시스템을 활용하였

다. 또한 전문가의 육안은 기계에 비해 정확도와 

처리 속도가 부족하다. 본 연구에서 선정한 체크스

위치의 경우 터미널을 통해 일정한 강도의 민감도

를 가진 신호를 받아야 한다. 또한 제품의 다양한 

요인으로 발생할 수 있는 문제를 능동적으로 대처

할 수 있는 불량 검출 모델이 필요하다. 따라서 본 

연구에서는 기준이 모호한 터미널 간의 간격을 능
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동적으로 검출하고 분류 가능한 모델을 개발하기 

위해 CNN기반의 인공지능 분류 모델을 제시한다. 

3.1 CNN 불량 검출 모델

Fig. 4에 체커스위치의 불량을 검출하는 CNN 기

Fig. 4 Network configuration of CNN model

반의 불량 검출 모델의 구성형태를 나타내었다. 제

안한 모델은 2개의 Hidden layer와 하나의 Fully 

connected layer로 구성되어 있으며 Hidden layer 안

에는 연속된 두 개의 convolution layer와 이미지의 

크기와 특징의 샘플링 역할을 하는 max_pooling 

layer, 모델의 학습 중에 발생하는 과적합 문제를 

해결하기 위해 사용된 dropout layer를 포함한  총 4

개의 layer로 구성되어 있으며 같은 구성에 필터 개

수가 다른 Hidden layer로 구성되어 있다. 

Fully connected layer는 2개의 Hidden layer에서 

추출되어진 특징을 기반으로 각 이미지의 Class를 

분류하기 위한 layer이다. FCL(Fully connected layer)

는 특징 이미지를 하나의 벡터로 만드는 Flatten 

layer를 포함한 수 5개의 layer로 구성되어 있다.  

 
  

 



                  (1)

 


  




 


            (2)

CNN 기반의 불량 검출 모델에서 활성함수를 필

요로 하는 모든 계층에서는 식(1)의 Sigmoid 함수를 

사용하지만 Class를 구별하는 마지막 Layer에서는  

Classification에서 강점을 가지는 식(2)의 Softmax 활

성함수를 사용하였다. Softmax함수는 각각의 Class 

별로 Class의 확률 분포를 계산하며, 그 출력의 확

률 범위가 0과 1사이로 각 Class에 백분율의 값을 

재공하며 모든 값의 합은 1이 된다. 따라서  

Classification에서 최종함수로 주로 사용되어 진다. 

Fig. 5는 입력 데이터에 따른 각 과정의 형태를 

나타낸 Fig.이다. input image는 128x128사이즈의 이

미지를 활용하였고 크기를 확장하기 위해 Data 

Augmentation 기법을 활용하였다[11]. 본 연구에서 사

용된 이미지는 정상 상태와 불량 상태를 분류하는 

목적으로 구성되어 있다. 따라서 정상 이미지에 많

은 변화를 주어 원본 이미지의 class가 가져야하는 

특징을 잃지 않는 선에서 약간의 변화를 주어 데이

터를 확보하였다. 

Fig. 5의 imput image와 같이 변화를 줄 수 있는 
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Fig. 5 Structure of CNN error detection model

범위가 한정적이기 때문에 좌우로 사진을 shift 시

켜 주된 특징을 가지는 터미널 전단부의 위치를 변

경시키는 방식으로 데이터를 확장하였다. 불량 

Class의 이미지 또한 정상 이미지와 특징 위치가 크

게 다르지 않아 같은 방식을 활용하였다.  

CNN 불량 검출 모델은 크게 3구역으로 나누어 

볼 수 있다. 처음에 위치한 Convolution layer에서는 

input image의 특징과 이미지의 지역적인 특징까지 

모두 추출하는 작업을 하여 이미지의 모든 특징이 

부각되는 효과를 불러온다. 두 번째 Convolution 

layer에서는 주된 터미널 특징을 제외한 지역적 특

징을 감소시키는 역할을 하여 이후 Fully connected 

layer에서 Class를 분류하는데 용의하도록 하는 역할

을 수행한다[15].

각 Convolution layer와 Fully connected layer에 

drop out 기법을 적용하여  모델을 설계하였다. 

drop out은 hidden layer 안에 포함된 모든 노드를 

통과하지 않도록 하는 방법이다. 실제로 CNN 모델

에서 특징과 관련된 노드의 수는 국한되어 있지만 

학습과정 중에는 모든 노드에서 학습이 진행하기 

때문에 이를 줄이고 과적합 문제를 방지 위해 사용

된다.

  

4. CNN 불량 검출 모델 성능 결과

CNN 불량 검출 모델의 학습 환경은 Linux 

ubuntu 16.04 version 환경에서 python 3.6을 이용하

였다. python에서 제공하는 keras package를 이용하

여 모델을 구현하였으며, tensorflow-gpu 1.8.0과 

CUDA 8.0, cuDNN 6.0을 통해 NVIDIA TITAN Xp 

12G를 이용하여 학습하였다. 학습 데이터는 실제 

공장에서 만들어진 제품을 같은 환경에서 촬영하여 

사용하였으며. 각 Class 별 100장의 이미지와 Data 

Augmentation을 통해 데이터를 확장하였고 약 2000

장 이상의 학습 데이터를 이용하였다. 학습을 진행

하기 위해 불량 사항 6가지와 정상 상태의 이미지

를 각 클래스 별로 나누어 Class 레이블링 기법중 

하나인 one-hot 인코딩을 통해 모든 이미지에 레이

블을 적용하였다. one-hot 인코딩은 class label을 벡

터 형태로 만들어주는 것으로 7개의 class중 첫 번

(a) Normal (b) miss contact point

(c) Narrow (d) Wide

(e) miss right terminal (f) miss left terminal 

Fig. 6 Classification result of CNN model
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째에 대한 label로 [1, 0, 0, 0, 0, 0, 0]과 같이 표현

하는 것이다. 전체 데이터 중 80%를 학습데이터로 

사용하고 학습데이터의 20%를 validation data로 사

용하여 유효성 검사를 진행하였다. 남은 20%의 데

이터를 검증데이터로 사용하였다. 

Fig. 6은 제안한 모델로 학습한 CNN 불량 검출 

모델의 Classification 테스트 결과이다. Fig. 6(a)는 

정상상태의 터미널 구조를 나타내고 Fig. 6(b)는 터

미널 끝단에 있는 은접이 손실되었을 때를 나타내

고 있다. Fig. 6(c)와 (d)는 터미널의 간격이 좁은 경

우와 넓은 경우이다. Fig. 6(e),(f)는 터미널 수, 암의 

손실 상태이다. 

Fig. 6의 그래프는 softmax 함수를 통해 예측된 

각 클래스별 분포 확률을 나타낸다. 각 클래스 별

로 확률이 결정되며 가장 높은 확률의 값으로 클래

스를 예측하게 된다. 예측된 결과는 truth label과 비

교하여 정확도를 측정하게 되며 그래프 상에는 정

답일 경우 파란색 막대그래프로 오답일 경우 빨간

Fig. 7 Loss trend of CNN model

Fig. 8 Accuracy trend of CNN model

색 그래프로 정답도 오답도 아닌 나머지 그래프는 

녹색으로 출력된다. 각 클래스별로 약 99%정도의 

정답 확률로 오류를 분류하였다. 제안한 모델을 통

해 체커스위치의 불량여부를 판별이 가능함을 확인

할 수 있다.

Fig. 7은 오차율의 학습과 검증의 결과 그래프이

고, Fig. 8은 정확성을 나타낸 그래프이다. Fig. 6에 

나타낸 6가지 분류를 약 99%정확도로 분류한 결과 

그래프이다. Fig. 6, 7, 8을 통해 제안한 CNN기반 

불량검출 시스템의 동작이 매우 정확함을 확인하였

다.

5. 결 론 

본 연구는 다양한 분야에서 영상 및 이미지를 활

용하여 Classification 문제를 해결하는데 좋은 성능

을 보이고 있는 딥러닝 기법을 활용하여 생산제품

의 불량상태를 검출할 수 있는 CNN 모델을 제안하

였다. 일반적으로 전문가의 육안을 통해서만 해결

이 가능하던 문제를 이미지상에서 검출할 수 있었

고 기존 머신비젼 기반의 제품에 비해 저해상도의 

이미지에서도 검출이 가능함을 확인하였다. 기존 

머신비젼의 경우 불량패턴에 따른 추가적인 알고리

즘 및 장비가 필요하지만 제안한 모델의 경우 학습

모델 추가로 검출이 가능한 장점이 있다.  

자동생산 과정의 오류검출 시스템에 적용할 경우 

다양한 모델에 적용이 가능할 것으로 생각된다. 향

후에는 방향성까지 고려한 딥러닝 기법 기반의 오

류검출 모델을 연구하고자 한다.
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