








“대량 데이터, 고된 정제 작업”

Ex. 제조 결함 유형 분류

• 10만 건 이미지 Labeling 작업

전문 인력 활용하여 25일 소요

→ 정제 일관성 80%

“경험에 의존하는 개발”

최적 모델 생성 탐색에 많은 시간 소요

• 네트워크 3개 이상 탐색

(ResNet→DenseNet→ VGG → AlexNet → ResNet)

• Layer 수 및 각종 학습 파라미터

조합 케이스 별 성능 확인 및 수동 트래킹

“신규 데이터, 다양한 검사 환경”

현장 데이터 적용 시 모델 성능 예측/유지의 어려움

• Ex) 제조 결함 이미지 10만 건 활용하여 학습한 모델

실제 현장 데이터 적용 시, 20~25% 하락
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• 전체 크기는 작음

• 대상의 크기는 큼

• 중앙에 위치

• 비교적 뚜렷한 명암과 특징

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 15 0

25 0 10

깔끔한 배경

64 Pixels

배경에 노이즈가 있다면?
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Viewpoint Variation

Illumination

Deformation 

Occlusion 

Background Clutter  

Intra-class Variation

MNIST
64 x 64 pixels

CIFAR
32 x 32 pixels

Image Net
224 x 224 pixels

5,200 pixels
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미세 영역

영역 일부

전체 범위
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데이터 모델 학습

AI 

확

보

과

정

 제조 현장에서 종종 부딪히는 상황

→ 데이터 확보 : 데이터가 부족하거나 불균형 하거나

→ 데이터 정제 : 사람마다 다른 기준, 방대한 데이터 …

???

높은 성능을 기대하기 어려움
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[ 학습 데이터 부족 ] [ 불균형 학습 데이터 ]

데이터 수량

A B C A B C A B C A B C

필요 데이터 기준

결함 구분

데이터 확보 필요 데이터 확보 필요
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데이터 생성 AI 모델 : GAN(Generative Adversarial Networks)

Discriminator

(D)

Generator

(G)

결함 구분
(Class Code)

랜덤 코드
(Latent Code)

실제 영상 데이터
(Real)

생성된 영상 데이터
(Fake)

Real or Fake

[D] Real/Fake 데이터 구분

[G] Fake 데이터 생성 (D를 속임)

[D] Real/Fake 데이터 구분 불가

[G] Real과 유사한 Fake 데이터 생성

[G] 원하는 Class에 해당되는 Fake데이터를

Random 생성 (Real과 거의 유사)

학습

활용

[ 학습/활용 과정 ] 
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Class Size Original image (예시)

Pinhole 808

Crater 1,136

Pollution 1,314

• Pinhole : 검은 점 형상의 구멍 혹은, 분화구 형상이 매우 완만

• Crater : 분화구 형상이 명확 혹은 여러 겹이며 중심에 구멍 혹은 핵이 위치

• Pollution : 볼록하게 솟아 오른 형상이며, 반사 영역과 그림자 영역이 명확한 경우
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Generator
(CVAEGAN)

ClassifierX1

ClassifierX

Step-1. Generator & Classifier training

Step-2. Training sample generation

Step-3. Second classifier training & Evaluation test

X2

Generated Samples
With High Confidence

ClassifierX & X2

Generated
Samples

X : Real Data for Training

X1 : Generated Samples

X2 : High Confidence X1

Xtest : Real Data for Test

Y1 & Y2 : Classification Result

C-1

Xtest Compare Y1 & Y2

C-1

C-2

C-2

C-1

X
Generator
(CVAEGAN)

Y1

Y2

X
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Original

[ Pinhole ]

Original

[ Crater ]

Original

[ Pollution ]

Generated Generated Generated
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GeneratorEncoderX1 , X2

Original 
Images

Latent Code 
(Random)

Z1 + Z2

Latent 
Code

Z1 + Z2 Generator

Generate
d Image 

X’

Latent Code 
(Random)

Z Generator

Classifier
(Deep Learner)

X1

X2

Pinhole

Crater

Pollution

[ Data Generation ] [ Classification ]
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정확도

Original
Only

Original
+ Aug.

(Vertical Flip, etc )

Original
+ Aug 
+ GAN 각 결함 別 추가 생성 데이터 수

0 2500 5000 10000

5~6% 향상

* 제조에서 결함으로 인한 수율 1% 편차는 큰 비용으로 연결됨
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※ 데모 영상은 비공개 처리 되었습니다.





Deformation

Intra class Variance

Viewpoint Variation

Occlusion

Clutter

Illumination 기준 이미지

사람마다 다른 해석

●
●
●
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Modeling

Deep Active LearningSimilarity Ranking

기준 이미지를 통한
유사 이미지 검색

소량의 학습 데이터 준비

유사한 이미지셋 대량의 데이터 정제

학습 시간 절감기준 통일 효과

대량 데이터에서 이미지 질의를 통해

유사 이미지 수집

수집된 유사 이미지들의 Ranking Score 이용,

일부 분류하고 대량 이미지 정제에 사용

학습 데이터 분류 기준 통일

학습 데이터 정제 시간 절감

전달

활용

[ 데이터 정제 도구 ] 

1

1 2

2
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Index

Representation

Query
Parser

Ranker

Result
Presenter

Indexer

Image(Query) Result

Collector

Offline

Online

Initial results Clusters
+

Representation

Ranker
(LSH)
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Scoring

Oracle
(Annotate)

Learned Embedding
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Ranking

이미지
Query

1

2

3

대량 Images

Scan

Feature Index

●
●
●

[ Similarity Ranking ] [ Active Learning ]

학습 데이터
(소량)

미분류 데이터
(대량)

결함

정상

추론

학습

결함결함결함

정상결함정상

결함결함결함

결함결함정상

Auto
Labeling
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※ 데모 영상은 비공개 처리 되었습니다.



ROI 학습

Network

Classification

Mapping
{ Feature, Location } Inference

Similarity

Ranking

Active

Learning
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정확도

Before After

결함 別 데이터 추가 후 학습

적용 전 → 적용 후
유혈별 30% 이상 차이
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※ 데모 영상은 비공개 처리 되었습니다.





데이터 정제

Similarity Ranking
Active Learning

데이터 수집

GAN

출현 빈도가 낮은 결함 패턴에 대한 분류 성능 강화

충분하고 적절한 Labeling 데이터 확보에 대한 어려움을 보완

생성할 데이터 개수에 대한 적절한 기준 파악 필요

배경이나 특징이 너무 복잡할 경우에 대해 보완 필요

32/32



Q & A



Thank you


