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            초록
          
        

        
          Recently, metal 3D printing technology has developed and has been widely applied in fields such as mechanical parts and construction sites. However, the problem of output defects must be resolved. These defects appear as pores and microcracks in the output, which can be confirmed through microscopic analysis of the output. In addition, if the understanding of pores or cracks is unclear or many images need to be checked in a short time, an error might occur. Therefore, this study aims to develop a precision object detection algorithm using deep learning. The purpose is to automatically detect defects using deep learning-based You Only Look Once (YOLO). Through comparison using YOLO v3 and v5 algorithms, the accuracy and speed were compared to analyze which YOLO model was efficient in the defect detection process.
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      1. 서 론
      금속 3D 프린팅, 용사 공정, 용접 공정, 레이저 클래딩 공정 등의 과정에서 내부의 결함에 대한 문제는 지속적으로 논의되어 왔다[1]. 또한 결함의 유무, 결함의 정도를 파악하는 것은 결과물에 대한 신뢰도, 제품의 품질 및 물성 저하, 공정변수 등 많은 문제점에 대해 예방 및 해결 할 수 있으며 결함의 유무와 정도를 파악하지 못 할 경우 제품의 품질, 내구, 성능에 직접적인 영향을 미치기 때문에 매우 중요하다. 그래서 이러한 결함의 검출 및 검수를 사람이 직접 수행한다면 상대적으로 높은 인건비의 지출이 예상되며, 단시간에 다수의 결함을 확인하여야 하거나 방대한 양의 데이터를 확인하여야 할 경우 오류가 발생할 수 있는 문제점을 안고 있다. 또한 생산성 향상을 위한 공장자동화 시스템이 각광받고 있고[2] 스마트 팩토리가 확산됨에 따라서 딥러닝을 활용한 정밀 객체 검출 알고리즘의 선택 및 적용에 관한 연구가 제안되고 있다. 특히, 현재 다수의 객체 검출 알고리즘이 개발되어 사용되고 있지만, 데이터 처리 속도가 빠르고 정확도가 높으며 널리 사용되고 있기 때문에 신뢰도가 높은 딥러닝 기반의 YOLO (you only look once)[3]를 이용하여 결함을 자동적으로 검출하는 연구들이 진행되고 있다[4].

      자동 객체 검출을 이용한다면 공정 이후의 현미경 및 CT 분석의 진행 시 출력물 내부의 기공 또는 미세 균열을 별다른 조작없이 자동으로 검출할 수 있기 때문에 기존에 사람이 수행했던 결함 검출보다 빠른 속도로 많은 양의 작업을 수행할 수 있으며 비용적 측면에 대해서도 긍정적 결과를 기대할 수 있다[5]. 결과적으로 전체적인 공정 과정을 보았을 때 필요한 시간과 비용이 절감되며 효율적인 작업으로의 발전을 기대할 수 있다. 

      본 연구에서는 RTX 3080의 PC 환경에서는 더 이상 릴리즈가 되고 있지 않는 YOLOv4[6]를 제외한 비교적 최신 객체 검출 알고리즘인 Pytorch 기반 YOLOv3, v5의 알고리즘 별 비교를 통해 어떠한 알고리즘이 더 많은 양의 이미지를 처리할 수 있는지, 기공이나 미세 균열의 크기에 따라 결함의 검출 능력, 정확도, 속도를 비교하여 어떠한 알고리즘이 효율적인지를 분석하였다. 비교 분석에 필요한 데이터 전처리를 하기 위해 200개의 이미지를 준비했고 이미지 사이즈는 416 × 416으로 통일한 뒤 data augmentation을 통해 5,982장으로 데이터를 증강시켰다. 그중 70%는 트레이닝 이미지로 20%는 검증 이미지, 마지막으로 10%는 테스트 이미지로 검증 이미지를 사용했다. 이를 통해, 각각의 알고리즘을 적용하여 분석하고 비교하였다.

    

    

  
    
      2. Object detection
      
        2.1 연구 방법
        본 연구에서는 공정간 객체 결함을 자동으로 인식 및 분류하는 방법을 제안하는 알고리즘을 버전 별로 비교 분석하고 이에 따른 결과를 제시하고자 한다. 결함 검출 알고리즘으로는 convolution neural network (CNN)[7] 기반 최신 알고리즘인 YOLOv3와 YOLOv5를 사용했고 데이터 셋은 레이저 클래딩 공정, 용접 공정, 용사 공정 중 현미경 촬영을 이용해 발견된 미세 균열과 기공의 이미지를 준비했다. Over fitting의 방지와 정확도의 증가를 위해 데이터 증강 기법인 data augmentation을 이용하였고, 5,982개의 이미지로 증강시켜 결함 발생 여부의 기본 데이터로 준비했다. 각 알고리즘의 비교 분석은 precision, mAP, recall, 검출 속도를 기준으로 비교하고 특히, 주요 결과인 precision과 검출 속도를 비교하는데 초점을 맞춰 비교하고자 한다.

        이미지를 분류하기 위해서 사용되는 일반적인 합성곱 신경망(convolution neural network, CNN)의 구조는 convolution layer와 pooling layer의 다양한 조합으로 구성된다. 합성곱 신경망(CNN)은 필터링 기법을 인공신경망에 적용하여 시각적 이미지 혹은 동영상을 보다 효과적으로 처리하기 위해 고안되었고 이후 현재의 딥러닝에서 사용되고 있는 형태의 CNN이 제안되었다. 기존의 필터링 기법은 고정되어 있는 필터를 이용하여 이미지를 처리했지만 CNN의 기본 개념은 행렬로 표현된 필터의 각 요소가 데이터 처리에 적합하도록 학습을 자동화하는 것이다. 기존의 인공신경망은 affine으로 명시된 fully-connected 연산과 ReLU와 같은 비선형 활성 함수의 합성으로 정의된 계층을 쌓는 구조이지만 CNN은 합성곱 계층과 풀링 계층이라는 새로운 층을 fully-connected 계층 이전에 추가함으로써 원본 이미지에 필터링 기법을 적용한 뒤에 필터링 된 이미지에 대해 분류 연산이 수행되도록 구성된다. 본 연구에 적용된 알고리즘은 CNN을 기반으로 한 YOLO로, 2016년에 버전 1을 공개한 비교적 최신 딥러닝 기반 object detection 알고리즘이며, one-stage detector의 대표 모델이다. One-stage detector란 이름과 같이 이미지를 한 번만 보고 convolution 층의 grid cell 별로 찾고자 하는 물체가 있을 확률과 해당 grid cell이 어떤 클래스일지 확률을 계산하며 classification과 localization을 동시에 수행해 객체를 탐지하는 방법이다. 이러한 방법을 통해 정확도를 보다 중요하게 생각하는 two-stage detector 대비 속도를 향상시킬 수 있다[8].

        이러한 원리를 활용한 YOLO의 큰 장점은 하나의 회귀 문제(single regression problem)의 계산이 한 번에 가능하다는 것이다. YOLO는 사람의 눈으로 특정 환경을 봤을 때 찾고자 하는 물체를 한 번에 파악할 수 있는 것과 동일한 형태로 구성되어 있다. 예를 들어 사람은 Fig. 1의 이미지를 보았을 때 일련의 사고를 거치지 않고도 어디에 어떤 결함이 있는지를 쉽게 인지할 수 있다. 이와 같이 YOLO의 구조는 다른 객체 검출이 하고 있는 슬라이딩 윈도 방식이나 region proposal의 복잡한 방법 대신 하나의 파이프라인을 활용하여 결과를 빠르게 검출하는 특징이 있다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            The YOLO detection system
          
          

          

        

        YOLO의 구조는 하나의 컨볼루션 네트워크가 이미지 내에서 찾고자 하는 객체의 bounding box의 위치 정보인 x, y, w, h의 값과 bounding box의 class 확률을 동시에 계산해준다. 이러한 방식의 장점으로는 첫째, 기존의 검출과정을 하나의 회귀 문제로 바꾸었기 때문에 검출 속도가 빠르다. 실 예로, YOLO의 경우 1초에 45프레임, Fast-YOLO의 경우 1초에 155 프레임을 처리할 수 있으며, 이는 실시간 객체 탐지가 가능함을 의미한다. 둘째, YOLO는 객체 검출 시 이미지 전체를 보기 때문에 클래스의 모양 및 주변 정보까지 학습한다. 그러나, YOLO 이전의 객체 검출 모델 중 가장 유명한 모델인 Fast R-CNN[9]은 주변 정보까지 처리하지 못하기 때문에 background error가 생긴다. 그에 반해 YOLO는 이미지 전체를 학습하게 되며 background error가 생길 확률이 적어진다. 마지막으로 YOLO는 찾고자 하는 물체의 일반적인 특징을 학습하기 때문에 이미지를 학습하여 테스트할 때 불특정한 객체의 오류가 있다고 하더라도 뛰어난 성능을 보여준다.

      

      
        2.2 Data set
        데이터셋은 용접, 레이저 클래딩, 용사 공정 과정에서 나온 미세균열, 기공을 현미경으로 촬영한 200개의 데이터 셋으로, Fig. 2와 같다. 결함에 대해서는 labeling 툴을 사용하여 준비하였으며, 단일 이미지의 크기는 416 × 416이다. 또한 data augmentation을 이용하여 총 데이터를 5,982개로 증강시켰다. data augmentation에 적용된 방법은 flip과 5°씩 회전하는 rotation 기법을 이용했다. 결과 도출 과정에서 객체 검출을 제대로 했는지에 대해 검사하며 정밀도와 직접적인 관계가 있는 data split을 위해 Roboflow 사이트에서 제공하고 있는 data separate를 이용하여 Fig. 2와 같이 training set 4,200개 validation set 1,200개 testing set 598개로 분류하였다. 분석을 위한 classes는 Fig. 3과 같이 주요한 품질 인자인 미세균열과 기공으로 설정하였다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Data set composition
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Data set
          
          

          

        

      

      
        2.3 YOLOv3
        본 연구에서 중점적으로 비교하고자 하는 YOLOv3[10] 알고리즘은 YOLOv2와 비교했을 때 성능면에서 정확도와 GPU 사용성이 향상되었지만 그만큼 가중치가 커졌기 때문에 속도 즉 FPS 관점에서는 성능이 저감되었다고 판단할 수 있다. 그러나 여전히 다른 객체 검출 알고리즘보다는 상대적으로 빠른 속도로 객체 검출을 할 수 있기 때문에 향상된 버전이라고 볼 수 있다. Table 1에 여러 object detection 알고리즘에 대한 선행 연구 결과들을 정리하였다. mAP의 경우 YOLOv3-608이 FPN FRCN에 비해 1.2%가량 낮지만 time이 약 3배 빠르기 때문에 실시간성을 고려하는 본 연구의 취지에 YOLOv3 알고리즘이 Table 1의 알고리즘 가운데 가장 강력한 모델이라고 할 수 있다. YOLOv3는 darknet-53으로 53개의 convolution layer을 사용하고 있으며 Table 1의 성능지표를 봤을 때 정확도는 비슷하지만 속도측면에서 월등한 성능을 확인할 수 있다.

        
          Table 1 
				
          

          
            YOLOv3 improvement[10]
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	mAP-50
              	Time
            

          
          
            	SSD321
            	45.4
            	61
          

          
            	DSSD321
            	46.1
            	85
          

          
            	R-FCN
            	51.9
            	85
          

          
            	SSD513
            	50.4
            	125
          

          
            	DSS513
            	53.3
            	156
          

          
            	FPN FRCN
            	59.1
            	172
          

          
            	RetinaNet-50-500
            	50.9
            	73
          

          
            	RetinaNet-101-500
            	53.1
            	90
          

          
            	RetinaNet-101-800
            	57.5
            	198
          

          
            	YOLOv3-320
            	515
            	22
          

          
            	YOLOv3-416
            	55.3
            	29
          

          
            	YOLOv3-608
            	57.9
            	51
          

        

        

      

      
        2.4 YOLOv5 
        본 연구에서 중점적으로 비교하고자 하는 YOLOv5[11]는 이전의 YOLO 시리즈와는 다른 backbone을 사용하여 FPS와 mAP면에서 뛰어난 성능을 보인다. 가중치별로 지금까지 나온 YOLOv5의 모델들은 YOLOv5 s, m, l, x, s6, m6, l6, x6로 총 8개이다. 모델별로 s부터 x6까지 점진적으로 정확도가 향상되는 반면 속도는 느려진다. 이들은 각각 depth multiple과 width multiple의 차이로 발생하게 된다. 또한, 이전의 시리즈와 다른 backbone의 아키텍처를 사용하는데 CSPNet[12]을 이용하여 학습능력을 강화시키는 것과 동시에 정확도를 유지하며 경량화를 가능하게 구성되었다. 기본적으로 본래 parameter 수가 감소하면 정확도도 감소하게 되지만 bottle-neck 현상을 방지하여 shortcut connection으로 덧셈 연산이 필요 없게 되며 결과적으로 연산량이 작아짐에도 정확도는 향상되는 효과가 있다.

        Table 2에는 YOLOv3와 YOLOv5의 가중치 별 mAP, speed, parameter를 비교하여 정리하였다. 특히, YOLOv5의 parameter가 현저히 감소한 것을 확인할 수 있는데 이는 앞서 언급한 CSPNet backbone의 결과값을 정량적으로 살펴본 수치이다. YOLOv5를 기준으로 아직까지 학술 논문이 발표되지 않았기 때문에 성능에 대해 정확히 알 수는 없지만 Github에 언급된 성능 지표를 확인하면 이전의 YOLO버전 보다 parameter는 작아 졌음에도 정확도는 비슷하거나 높으며 추론 속도는 더 빨라진 것을 확인할 수 있다. YOLOv3를 제외한 YOLOv5s부터 YOLOv5x6까지 비교해본 결과 mAP의 수치는 이미지 사이즈가 크고 가중치가 높은 YOLOv5X6의 값이 가장 높았지만 속도는 이와 반비례하는 것을 확인할 수 있고 speed와 parameter는 이미지 사이즈가 같을 때 비례하게 되는 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 2 
				
          

          
            YOLOv5 comparison[10,11]
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Size (pixels)
              	mAP
              	Speed (ms)
              	Parameters (M)
            

          
          
            	YOLOv3
            	416
            	55.3
            	29
            	61.9
          

          
            	YOLOv5s
            	640
            	56.0
            	6.4
            	7.2
          

          
            	YOLOv5m
            	640
            	63.9
            	8.2
            	21.2
          

          
            	YOLOv5l
            	640
            	67.2
            	10.1
            	46.5
          

          
            	YOLOv5x
            	640
            	68.9
            	12.1
            	86.7
          

          
            	YOLOv5s6
            	1280
            	63.0
            	8.2
            	16.8
          

          
            	YOLOv5m6
            	1280
            	69.0
            	11.1
            	35.7
          

          
            	YOLOv5l6
            	1280
            	71.6
            	15.8
            	76.8
          

          
            	YOLOv5x6
            	1280
            	72.4
            	26.2
            	140.7
          

        

        

      

    

    

  
    
      3. 성능 비교 실험
      용사, 용접, 레이저 클래딩 공정 중 발견된 결함에 대해 현미경을 이용하여 이미지 셋을 만들었고 200개의 데이터로는 신뢰성 있는 결과값을 만들 수 없기 때문에 data augmentation을 통해 5,982개의 데이터로 증폭시켰다. Image K 알고리즘을 사용하여 이미지 사이즈를 416 × 416 사이즈로 규격화 하였고 data set의 class는 porosity와 crack으로 세팅했으며 aatch 사이즈는 16, 반복횟수는 500으로 지정했다. 실험결과 Fig. 4와 같이 YOLOv3의 precision은 95.2%, recall은 91.4%. 그리고 mAP는 94.7%로 높은 정확도를 확인할 수 있었다. 또한, FPS는 35로 사람이 느끼는 real-time detection의 기준인 30 FPS보다 높아 충분히 실시간 감지가 가능한 것으로 확인할 수 있었다.

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          Performance of YOLOv3
        
        

        

      

      YOLOv5의 성능을 비교하기 위해 여러 모델 중 실시간성이 좋은 YOLOv5s를 이용하여 비교 실험을 진행하였다. 실험 결과 Fig. 5와 같이 precision은 94.63%, recall은 92.06%, mAP는 95.77%가 도출되었다. YOLOv5s의 FPS는 140으로 알려져 있었는데 본 연구에서 확인 결과 그 보다 약 4% 더 빠른 146 FPS로 측정되었다. 이는 class의 숫자 감소로 인해 기존 연구결과보다 더 빠르다는 것을 유추할 수 있다. 이러한 것은 YOLOv3와 YOLOv5s의 run-time을 비교했을 때 확연히 확인할 수 있는데, 이는 각각의 알고리즘의 parameter 값과 backbone이 달라 연산량 차이로 발생한 결과라 판단할 수 있으며 YOLOv5s의 YOLOv3의 precision 값이 0.57%의 차이 인데 반해 run-time 관점에서 500 Epochs를 수행하는데 YOLOv3는 8.582시간, YOLOv5s는 3.322시간으로 YOLOv5s를 이용하면 약 38%의 시간으로 유사한 결과를 도출함을 확인하였다. 그러나, YOLOv5의 경우 300 Epochs를 넘겼을 때부터 precision, recall이 감소하는 현상을 확인하였다. 이는 overfitting 현상이며 300번의 반복횟수가 YOLOv5 알고리즘의 알맞은 반복횟수임을 알 수 있다. 그러나, one-stage detection의 단점이라고 할 수 있는 작은 객체 탐지에 있어서 부진한 성능을 보여준다는 관점에서 본 연구 결과 큰 객체들의 검출 성능은 좋았지만 작은 객체들의 검출은 비교적 미흡했다. 이는 여전히 높은 정확도임에도 전체적인 mAP를 낮춘 결과라고 볼 수 있다. 그러나, 가중치가 높은 YOLOv5x6와 같은 모델을 사용했을 때 이 점이 다소 보완되는 것을 확인했고 추후 실험을 통해 보다 많은 양의 라벨링 이미지들과 적절한 Epochs를 사용한다면 충분히 긍정적인 결과를 기대할 수 있을 것으로 판단된다. Table 3에는 앞서 설명한 YOLOv3와 YOLOv5s의 결과를 정리하였다.

      
        
        

        Fig. 5 
				
        

        
          Performance of YOLOv5s
        
        

        

      

      
        Table 3 
				
        

        
          YOLOv3, YOLOv5 comparison
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	Precision
            	Recall
            	mAP
            	FPS
          

        
        
          	YOLOv3
          	95.2
          	91.4
          	94.7
          	35
        

        
          	YOLOv5s
          	94.63
          	92.06
          	95.77
          	146
        

      

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 논문에서는 공정 중 발견된 결함의 현미경 이미지를 이용하여 YOLO 알고리즘 별 비교분석을 진행하였다. 사용자의 확대와 기술의 발달에 따라 새로운 알고리즘이 지속적으로 제안되고 있으며, YOLO 시리즈 중 최신 모델로 제안된 YOLOv3와 YOLOv5s를 비교하였다. YOLOv3와 v5의 가장 큰 변화는 backbone의 구조 변화로 YOLOv5에서는 CSPNet를 채택하고 있기 때문에 parameter가 YOLOv3의 경우 61.9 M인데 반해 YOLOv5s의 경우 7.2 M로 작아지고 전체의 용량이 작아진 것을 확인 할 수 있다. 가중치가 작아지면 정확도는 감소하게 되는 일반 논리에 반해 YOLOv5는 실험결과에서 보이는 것과 같이 precision, recall, mAP 등 YOLOv3에 비해 큰 차이가 없음을 확인하였다. 또한 YOLOv5의 경우 s, m, l, x, s6, m6, l6, x6과 같은 총 8가지의 모델 중에서 관심도에 따라 선택할 수 있기 때문에 정확도에 초점을 둔다면 정확도가 가장 좋지만 검출속도가 상대적으로 느린 x6를, 검출속도에 초점을 둔다면 정확도는 다소 좋지 않지만 검출속도가 빠른 s를 선택하여 객체감지를 할 수 있다는 장점도 있다.

      YOLOv3와 YOLOv5s로 학습을 완료한 weights로 동영상 객체감지를 진행했을 때 YOLOv3에서 감지하지 못한 object들을 YOLOv5에서는 감지하는 것을 확인하였다. 학습 데이터 외의 새로운 데이터 이미지를 활용해 객체감지 테스트를 진행 한 결과에서도 Fig. 6과 같이 YOLOv3에서는 감지하지 못하는 객체도 YOLOv5s는 감지함과 동시에 정확도 또한 더 높은 것을 볼 수 있다.

      
        
        

        Fig. 6 
				
        

        
          Defect detection results comparison
        
        

        

      

      또한 weights의 용량도 YOLOv3의 경우 113 MB인데 반해, YOLOv5s의 경우 13 MB 수준으로 약 10% 밖에 되지 않는다. 그렇기 때문에 YOLOv3와 YOLOv5 중 YOLOv5의 모델이 더 개선된 모델이라고 볼 수 있다. 특히, 객체 탐지 속도를 우선으로 생각한다면 YOLOv5s를 선택하는 것이 좋다. Precision 측면으로는 93.53%로 YOLOv3에 비해 2% 정도의 차이가 나지만 146 FPS로 YOLOv3에 비해 약 5 배 가량 빠른 객체 탐지 속도를 볼 수 있기 때문에 효과적이다. 또한 precision, recall, mAP 등 정확도 측면에서 모델을 선택한다면 YOLOv5s를 제외한 다른 모델들은 모두 YOLOv3를 능가하는 성능을 보여주기 때문에 필요에 따라 가중치에 부합하는 모델을 선택하여 사용할 수 있다. 따라서, 공정 중에 발생하는 기공, 미세 균열 등의 결함 검출과 검출의 실시간 관점에서 YOLOv5 알고리즘의 적용이 보다 유효할 것이라 보여지고, 아직 초기 개발 단계인 점을 감안하면, 향후 보다 좋은 성능과 안정성을 확보할 수 있을 것으로 기대된다.
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